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Ozet Bankacilik sektériinde miigteri ihtiyaclarinin dogru, eksiksiz ve
hizli bir gekilde tespit edilmesi ve iiriin 6nerilerinde bulunulmasi, miisteri
memnuniyetinin artirilmasi i¢in 6nem arz etmektedir. Her gecen giin ar-
tan iglem ve miisteri sayisi nedeniyle analiz yapmak; zaman ve bellek
tiikketimi agisindan maliyetli hale gelmistir. Bu bildiride, iirtin 6neri sis-
teminin performansini artirmak i¢in Pazar Sepeti Analizi siirecine 6rnek-
lem olugturma iglemi dahil edilmigtir. Béylece evren yerine; evreni temsil
eden ve daha az gozlem sayisina sahip 6rneklem iizerinde iglem yapilarak,
analiz siiresi ve bellek kullanimi azaltilabilecektir. Bu kapsamda, ornek-
lem olugturma yontemleri, 6rneklem boyutlarini bulan teknikler, olugturu-
lan 6rneklemlerin evrene benzerligini 6lgen testler ve érneklemden cikarti-
lan birliktelik kurallar1 incelenmigtir. Miigterilerin ortak satin alma dav-
ranmiglar1 Apriori algoritmasi kullanilarak bulunmugtur. Teknikler; eksik-
siz kural ¢ikartma ve harcanan siire kriterlerine gore karsilagtirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Ornekleme, Birliktelik, Veri Madenciligi, Pazar
Sepeti Analizi

1 Giris

Geligen veri depolama kapasitesiyle birlikte bankalarin veritabanlar1 biiyiiytip
zenginlegmistir. Cogu stratejik satig ve pazarlama kararlari, bu verilerin iglen-
mesiyle elde edilmektedir. Ornegin, capraz satig (cross sell), yukar satig (up sell)
veya risk yonetimi (risk management) gibi stratejiler miigteri verisinin iglenmesi
sonucunda olugturulmaktadir. Artan miigteri sayis1 ve buna bagh artan iglem
kapasitesiyle miisteri ihtiyaclarin hizli ve dogru bir gekilde tespit ederek ¢oziim
onerileri sunmak daha da zor bir hale gelmigtir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in yenilikgi
veri madenciligi uygulamalari ve tekniklerine ihtiyag duyulmaktadir [1].
Pazar sepeti analizi miisterilerin iiriin sahiplik verilerinde var olan oriintiiyii bu-

labilmek amaciyla uygulanan veri madenciligi yontemlerinden biridir. Bu analiz
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sayesinde miigterilerin siklikla beraber satin aldig: iirtinler arasinda bir ériintii ku-

rulabilir. Elde edilen 6riintii, gapraz satig ve yukar: satig stratejilerinin geligtirilme-
sinde aktif rol oynamaktadir. Pazar sepeti analizi iki ana siire¢ten olusmaktadir.

Bunlar sirasiyla kiimeleme ve birliktelik siirecleridir. Kiimeleme siireci, birbirine

benzer miigterilerin kiimeler halinde gruplanmasini igermektedir. Boylelikle ayni

kategoride incelenmesi gereken miigteriler belirlenmis olacaktir. Birliktelik stire-

cindeyse, kiimelenmis ve birbirine benzer 6zellikteki miisterilerin benzer satin

alma davranigi gosterecegi varsayimiyla, secili bir kiime tlizerinden miisterilerin

satin alma davramiglarindaki ortakliklar tespit edilmektedir.

Bankacilik veritabanlarinin ¢ok biiyiik olmasi nedeniyle birliktelik islemi za-
man ve bellek tiiketimi agisindan gok maliyetli bir siire¢ haline gelmistir. Za-
man ve bellek performansini artirabilmek amaciyla birliktelik 6ncesine 6rnek-
leme stireci dahil edilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda evren olarak adlandirilan
biitiin veri kiimesinden daha az gozlem sayisina sahip ve evreni temsil edebilecek
bir 6rneklem olusturulmaktadir. Elde edilen 6rneklemin temsil giiciiniin yiiksek
olmasi durumunda bilgi kayb1 en aza indirgenmekte ve birliktelik siireci evren
yerine 6rneklem tizerinden gergeklesmektedir. Boylece daha az veri iglenerek bir-
liktelik kurallar1 daha hizli ve daha az bellek harcanarak elde edilmig olacaktir.

Aragtirma konusu banka verisi lizerinde yogunlagtigindan, banka tarafindan
yapilmig olan miigteri segmentasyonu kiimeleme olarak kabul edilmistir. Segmen-
tasyon sonucunda birbirine benzer miisterilerin olusturdugu kiimeler 6rnekleme
i¢in girdi olarak kullamilmigtir. Bildiride sirasiyla 6rneklem olusturma yontem-
leri, ideal 6rneklem boyutunu bulan teknikler, bu tekniklerle tiretilen 6rneklem-
lerin evreni temsil giicii ve 6rneklemler iizerinden cikartilan birliktelik kurallar:
incelenmigtir. Hem evrenden hem de orneklemden elde edilen birliktelik kural-
lar1 6rneklem siirecini dogrulamak i¢in kullanmilmigtir. Ayrica, zaman tiiketimi
acisindan ortaya gikan kazanim hesaplanmigtir.

Bu bildirinin yazim organizasyonu su sekildedir; Boliim 2’de; evren ve 6rnek-
lem tizerinden birliktelik kurali ¢ikartmaya yonelik yapilan benzer caligmalar
anlatilacaktir. Boliim 3’te; birliktelik kurallar: elde etmek icin gerekli olan para-
metreler ve Apriori algoritmas: acgiklanacaktir. Boliim 4; 6rneklem olusturmak
igin gerekli olan parametrelerin, orneklem olusturma yontemlerinin ve ornek-
lem buytkligini hesaplamada kullanilan tekniklerin anlatimlarini igermektedir.
Bolim 5’te; evren ve 6rneklemden elde edilen birliktelik kurallar1 ve 6rneklemin
evreni temsil etme giiclinii gésteren sonuglar ile zaman tiiketimi agisindan elde
edilen kazanimi gosteren sonuglar incelenecektir.

2 ilgili Calismalar

Birliktelik alanindaki ¢aligmalar 1990’11 yillarda ortaya cikmig ve o dénemden
giiniimiize artarak devam etmistir [14]. Bu gergevede ilk 6nce sikga beraber bu-
lunan 6ge kiimeleri ¢ikartilmakta, daha sonrasinda da bu 6ge kiimelerinden ku-
rallar elde edilmektedir. Birliktelik algoritmalari, elde edilen 6ge kiimeleri 6zel-
liklerine gore simflandirilmaktadirlar. Yapilan ilk ¢aligmalarda genis 6ge kiime-
leri bulmay: saglayan Agrawal-Imielinski-Swami (AIS) algoritmas1 kullanilmas,
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sonrasinda giniimiizde de sikca kullanilan ve biiyiik veri kiimelerini de hizlh
isleyebilen Apriori gibi algoritmalar bulunmustur [2,14].

Birliktelik bulma ve érneklem olusturma yontemlerinin beraber kullanilmasi
yeni bir yaklagim degildir. Birliktelik bulmak amach olarak ¢rneklem olugturma
caligmalari, evrenin 6zelliklerini koruyan bir 6rneklemin olugturulabilecegini ma-
tematiksel olarak ispatlayan makalelerle baglamigtir. Daha sonrasinda gerceklesen
caligmalarda, ideal gozlem sayisim1 hesaplayan birgok farkli teknik yer almigtir
[3,4,6,7].

Orneklem boyutu bulma ¢aligmalarin baglangicinda érneklenecek veriyle
ilgilenilmemisg; hata payi, asgari destek degeri ve asgari gliven degeri gibi ve-
riden bagimsiz olan parametreler kullanilarak 6rneklem boyutu hesaplanmaya
galigilmigtir [3]. Devam eden gahgmalarda, verinin 6zelliklerini de hesaba katan
(azami iglem uzunlugu veya veri kiimesinin Vapnik—Chervonenkis boyutu gibi
degigkenler kullanan) formdiller ortaya gikmigtir [4,6,7].

Boliim 3 ve 4’te sirasiyla birliktelik bulma ve 6rneklem olugturma yontemleri
detaylandirilacak ve calismada kullanilan teknikler anlatilacaktir.

3 Birliktelik Bulma

Veri madenciligi alaninda birliktelik algoritmalari, gézlemler arasinda var olan
oriintiiniin bulunmasi i¢in kullamlmaktadir [2,8]. Herhangi bir kurulugun iglem
veritabani ele alindiginda; gozlemlerle miigteriler ve ortintii bulunmaya galisila-
cak alanlarla satin alinan iiriinler arasinda bir analoji kurulabilir. Birliktelik
algoritmalarinin elde ettigi oriintiiler iglenerek birliktelik kurallar: elde edilmek-
tedir.

Birliktelik kurallarinin tanimi goyle yapilabilir; veritabaninda bulunan iirtinler
kiimesinin tiim alt kiimelerine 6ge kiimesi (itemset) ve bir miigterinin beraber
satin aldigy iiriinlerin olugturdugu kiimeye ise iglem (transaction) diyelim. Her-
hangi bir 6ge kiimesinin sahip oldugu destek sayisi (support count) kiime eleman-
larinin veritabaninda beraber bulundugu iglem sayisi olarak tanimlanmaktadir.
Oge kiimesinin destek degeri (support) ise destek sayisin veritabanmdaki iglem
sayisina oranini gostermektedir. Kullanici tarafindan belirlenen asgari destek
degeri (minimum support) kogulunu saglayan 6ge kiimesi ise sik rastlanan oge
kiimesi (frequent itemset - SROK) olarak adlandirilmaktadir. Ornegin, 10 tane
islem barindiran bir veritabaminda A driinii 3 farkli iglemde yer aliyorsa; A
driiniiniin destek sayisi 3, destek degeri ise 0.3’ tiir. Asgari destek degerinin
0.3'iin altinda bir degerle tammlanmasi durumunda, A diriinii SROK olarak
smiflanir.

Veritabamndaki iglemleri kullanarak SROK cikartan ¢ok sayida algoritma
bulunmaktadir [2,8,9,10]. Evrende var olan biitiin 6ge kiimelerini ¢ikartmasi ne-
deniyle Apriori algoritmasi tercih edilmistir. Algoritma, 6ncelikle veritabanindan
1-elemanh aday 6ge kiimelerini ¢ikartmaktadir. Aday 6ge kiimeleri icinden asgari
destek degerini saglayanlar filtrelenir ve SROK olarak kaydedilir. Eleman sayis1
artirilarak bir énceki adimda elde edilen SROK’den yeni aday 6ge kiimeler elde
edilmektedir. Aday 6ge kiimeleri her adimda asgari destek degeri sinamasimdan
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gecirilerek k-elemanli SROK iiretilemeyene kadar algoritmanin calismas: devam
etmektedir. Algoritma 1’de Apriori algoritmasinin sézde kodu verilmistir.

Algoritma 1 Apriori algoritmasi

Girdi I: tirtin kiimesi
min_sup: asgari destek degeri
Cikt1 SROK: sik rastlanan 6ge kiimeleri

k=0
SROK + 0
do
k+—k+1
Adayr < I kiimesinin k-elemanl alt kiimeleri
SROK}, « 0
for all A € Aday, do
if supp(A) > min_sup then
SROK} + SROK; U A
end if
end for
SROK < SROK U SROK},
while SROK, # 0

Veritabanmndan elde edilen SROK’nin elemanlar: arasinda A — B formatida
birliktelik kurallar1 (association rule - BK) cikartilabilmektedir. BK’nin destek
degeri AUB 6ge kiimesinin destek degerine esit olmaktadir. Giiven degeri (confi-
dence) ise AUB &ge kiimesinin destek degerinin A 6ge kiimesinin destek degerine
orani olarak tanimlanmaktadir. BK’nin kullanici tarafindan belirlenen asgari
giiven degeri (minimum confidence) kogulunu da saglamas: gerekmektedir [2].

A — B kuralinin s destek degerine ve ¢ giiven degerine sahip oldugunu
varsayarsak, A ve B 6ge kiimelerinin biitiin veritabaninda s ihtimalle beraber
bulundugu, ayrica A 6ge kiimesine sahip olan miigterilerin ¢ ihtimalle B 6ge
kiimesine de sahip oldugu ¢ikartimi yapilabilir.

Veritabanindaki biitiin BK’nin bulunmasi i¢in elde edilen her SROK’ye ku-
ral cikartma algoritmasi uygulanmaktadir. Kural c¢ikartmak igin segilmis bir
SROK’nin biitin alt kiimeleri arasmda A — B formatinda aday kural kom-
binasyonlar1 olugturulmaktadir. Aday kurallar arasindan asgari giiven degerini
saglayanlar filtrelenir ve BK olarak kaydedilir. Algoritma 2’de kural c¢ikartma
algoritmasinin s6zde kodu verilmistir.

4 Orneklem Olusturma

Orneklem olusturma, bir veri kiimesinin o6zelliklerini barindiran alt kiimesinin
olugturulmas: iglemidir. Ornekleme sonucunda ortaya cikan alt kiimenin, veri
kiimesini (evreni) temsil etmesi beklenmektedir.

Geleneksel istatistik yontemlerinde, iki veri kiimesinin benzerligi x? testi veya
Kolmogorov-Smirnov (K-S) testi ile dlgiilmektedir. x? testi uygulanirken evren
ozelliklerinin bulunma ihtimalinin %5’in altinda olmamasi sart1 aranmaktadir.
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Algoritma 2 Birliktelik kurali algoritmasi

Girdi SROK: sik rastlanan oge kiimeleri
min_sup: asgari destek degeri

min_conf: asgari giiven degeri

Cikt1 BK: birliktelik kurallar:

BK <0
for all B € SROK do
for all A C B do
if conf(A — B) > min_conf and supp(A — B) > min_sup then
BK < BK U (A — B)
end if
end for
end for

Aksi takdirde, testlerde yanllik olusabilmektedir [15]. K-S testinde buna benzer
bir gart olmamasina karsgin, bu testin de 2. tiir hata verme ihtimali yliksektir
[15]. Olugturulan 6rneklemin evrene benzerligini 6lgmek amaciyla bu testlerden
faydalanilmigtir. Her iki testin verdigi istatistiklerin p degeri karsiliklar: iizerin-
den bir karsilagtirma yapilabilir. Elde edilen p degeri; 0.05’in iistiinde ¢ikmasi
durumunda “6rneklem en az %95 ihtimalle evrene benzerdir” gibi bir gikartim
yapilabilmektedir.

Orneklem olusturma; orneklem olugturma yontemleri ve orneklem boyutu
bulma teknikleri olmak {iizere iki baglikta incelenmektedir. Orneklem olusturma
yontemleri Boliim 4.1°de, 6rneklem boyutu bulma teknikleri Boliim 4.2’de an-
latilmistir.

4.1 Orneklem Olusturma Yontemleri

Evrenden orneklem olugtururken, bir ¢ok farkli 6rneklem olugturma yontemi
kullanmak miimkiindiir. Bu yontemler, evrenden goézlem se¢gme gekillerine gore
simiflandirilmaktadir. Baglica 6rneklem olusturma yéntemleri sunlardir;

— Basit rastlantisal 6rnekleme: Evrendeki gozlemler herhangi bir rutin izlen-
meden rastgele segilir. Her gozlemin sec¢ilme olasiligi aynidir.

— Sistematik ornekleme: Evrendeki gozlemler numaralandirilir. Evren boyutu-
nun gozlem boyutuna orani kadar bolim evrende olusturulur. Rastgele bir
numara se¢ilir. Her boliimden bu numaradaki gézlem 6rnekleme dahil edilir.

— Katmanly ornekleme: Evrendeki gozlemlerin gruplara ayrilabilecegi durum-
larda kullanilir. Gruplarin/katmanlarin gozlem sayisinin evrendeki toplam
gbzlem sayisina orani korunacak gekilde oérneklem olusturulur. Ayni katman
igindeki her bir gozlemin secilme olasiligr aynidir.

— Kime ornekleme: Evrendeki gozlemlerin gruplara ayrilabilecegi durumlarda
kullanilir. Gruplar belirlendikten sonra basit rastlantisal 6rneklem yonte-
miyle iclerinden se¢im yapilir. Segilen gruplar i¢indeki biitiin gdzlemler 6rnek-
leme dahil edilir.
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— Cok asamaly ornekleme: Evrendeki gozlemlerin gruplara ayrilabilecegi du-
rumlarda kullanilir. Gruplar belirlendikten sonra basit rastlantisal 6rneklem
yontemiyle gruplar secilir. Kiime 6rneklemeden farklh olarak, gruplar icinden
secilecek olan gozlemler basit rastlantisal 6rnekleme yontemiyle belirlenir.

Bahsi gegen yontemler arasindan basit rastlantisal 6rnekleme yontemi hizh
caligmasiyla 6ne ¢cikmaktadir. Evrende grup olugturulmasini ve gézlemler arasinda
siralama olmasini gerektiren yontemler, 6n analiz siireci gerektirdiginden, zaman
tiikketimleri basit rastlantisal 6rnekleme yontemine gore daha fazladir.

4.2 Orneklem Boyutu Bulma Teknikleri

Orneklem olugturma yontemlerinde beklenen parametre, olugturulacak olan 6rnek-
lemin boyutudur. Ideal 6rneklem boyutu hesaplanirken, evreni temsil etme giicii-
nii disiirmeyecek bir say1 bulunmasi gerekmektedir.

Birliktelik algoritmalar1 kapsaminda, olugturulacak érneklemden evrendeki
biitiin SROK’lerin ve BK’lerin ¢ikartilmasi énemlidir. Bu cahgmada, érneklem
boyutunu bulmak i¢in geligtirilen tekniklerden, birliktelik algoritmalar: i¢in 6zel-
lesmis olanlar incelenmistir [3,4,6,7]. Orneklem boyutu bulma teknikleri SROK
ve BK kaybini asgariye indirecek sekilde ikiye ayrilmigtir. Tablo 1’de teknik tipi
siitununda SROK barmdiranlar, SROK kaybini; BK barindiranlar ise BK kaybini
ortadan kaldirmay1 hedeflemektedir.

Tablo 1: Orneklem boyutunu hesaplayan teknikler verilmistir. Asgari érneklem boyutu;
dogruluk e, aksaklik ihtimali 0, asgari destek degeri ©, asgari giiven degeri ~y, evrenin
d-indeks degeri v, evrenin azami iglem uzunlugu A ve ¢ sabiti cinsinden bulunabilir.
Formiillerde gegen 1 degeri ©, v ve € degiskenlerine; p ise  ve © degerlerine bagl olarak
hesaplanmaktadir [5,12,13].

Teknik Adi Teknik Tipi Formiil
Zaki [3] SROK-mutlak %
Toivonen [6] SROK-mutlak 262 ln 2
Chakaravarthy [4]  SROK-mutlak m(ﬂ +5+1In = ) ) 6)
Chakaravarthy [4]  BK-mutlak m(ﬂ + 5+ 1Il 56 5)
Riondato [7] SROK-mutlak %(w+In3)

. - o 4(2+e 2
Riondato [7] SROK-bagil 52((2 5))((:9 (U In (+€ +Ini )
Riondato [7] BK-mutlak (v ln +In %)
Riondato [7] BK-bagil (v ln +In %)

Aymni1 parametreler kullanilarak birliktelik algoritmalar1 kogturuldugunda, 6r-
neklemden hesaplanan giiven ve destek degerleri, evrenden hesaplanan karsiliklari-
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na gore farkl ¢ikmaktadir. Bu hata pay1 iki farkl yontem kullanilarak olgtilmek-
tedir. Mutlak hata pay1 hesabinda, evrenden ve 6rneklemden bulunan degerlerin
farkinin mutlak degerine bakilmaktadir. Bagil hata pay1 ise, mutlak hata payimin
evrendeki degere oran1 alinarak hesaplanmaktadir. Tablo 1’de teknik tipi siitu-
nunda mutlak barindiranlar, mutlak hata payini; bagil barindiranlar ise bagil
hata paymi asgariye indirmeyi hedeflemektedir.

Incelenen biitiin teknikler, énerdikleri formiiller ve formiil tipleriyle birlikte
Tablo 1 tizerinde gosterilmigtir. Teknikler sonucunda bulunan degerler 6rneklem
olugturma icin gereken asgari iglem sayisini bulmaktadir. Bulunan deger kadar
islem, belirlenen 6rneklem olusturma yontemiyle evrenden segilmektedir.

Evrenin karmagikhig1 teorik olarak Vapnik-Chernovenkis (VC) boyutu ile he-
saplanmaktadir. Tablo 1’deki formiillerde VC boyutu yerine ona iist sinir olan
d-indeks degeri kullanilmaktadir [7,11]. Veritabanindaki iglemlerin, sahip olduk-
lar1 6ge sayisina gore siralandiklarini ve islem sayisi-0ge sayisi eksenli koordinat
sistemine yerlegtirildigini varsayarsak, d-indeks degeri en biiyiik karenin kenar
uzunluguna kargilik gelecektir. Caligmada onerilen d-indeks algoritmasi iglemler
arasinda siralama kosulu aramamakta ve v’yi 1’den baglatip artirirarak hesap-
lamaktadir. Degerin bulunmasi igin veritabanindaki biitiin iglemlerin taranmasi
gerekmektedir.

Algoritma 3 Iyilestirilen d-indeks hesaplama algoritmas
Girdi VT iglem veritabam
Cikt1 v: d-indeks degeri

VT’yi islemlerin 6ge sayis: azalan sekilde sirala
v < azami iglem uzunlugu
while v > 0 do
T+ 0
for all t € VI’deki en az v 0geye sahip iglemler do
T+ TUt
if |T| = v then
break
end if
end for
vv—1
end while

Bankacilik verisi gibi iglem sayisinin ¢ok ve her bir iglemdeki 6ge sayisinin
az oldugu durumlarda iglemlerin uzunlugu d-indeks degerini bulmada belirleyici
olmaktadir. Onerilen algoritmamn, eldeki veriyle test edildiginde yavag calstigl
gozlenmistir. Bu nedenle, islem uzunluklar1 géz 6ntinde bulundurularak iyileg-
tirilmis versiyon Algoritma 3’te sdzde kod olarak verilmektedir. Veritabanindaki
islemler, 6ge sayis1 azalacak gekilde siralanmig ve v degeri azami iglem uzunlugun-
dan baglatilip azaltilarak hesaplanmigtir. Boylece, biitiin iglemlerin taranmasina
gerek kalmamigtir.
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Tablo 1’de gegen parametrelerin ayrintilar: ve ispatlarina [5,7,12,13] caligmala-
rindan ulagilabilir.

5 Test ve Deneysel Degerlendirme

Testler, bankacilik miigterisi lirtin sahipligi verisi iizerinde gergeklestirilmigtir.
Istatistiki galismalarda yaygin olarak kullanilan R programlama dilinde kod
geligtirilmesi yapilmigtir. Testler yapilirken sirasiyla su asamalar izlenmigtir:

1. Farkl tekniklerden faydalanilarak érneklem boyutunun bulunmasi,

2. Hesaplanan boyutun evrenden daha kiigiik olmasi durumunda, basit rast-
lantisal 6rnekleme yontemi kullanilarak her bir teknik i¢in 3 ayr1 6rneklemin
olugturulmasi,

3. Elde edilen érneklemlerin evreni temsil giiciinii karsilastirmak amaciyla x?
ve K-S testlerinin incelenmesi,

4. R dilinin arules paketinde var olan Apriori algoritmasindan faydalanilarak
evren ve érneklem iizerinden SROK’nin ve BK'nin elde edilmesi,

5. Sonuglarin, evren lizerinden elde edilenlerle karsilastirilarak destek ve giiven
degerlerinde olugan mutlak hatanin hesaplanmasi,

6. Evrenden BK elde etme siiresiyle crneklem olugturma ve olusturulan ¢rnek-
lemden BK iiretme siiresinin kargilagtirilmasi.

Teorik olarak; tekniklerden elde edilen farkli boyutlardaki 6rneklemlerin SROK
ve BK sonuglarinin evrenin sonuglariyla uyusmasi, temsil giicii ve mutlak hata
arasinda bir iligki olmasi, ayrica orneklem {iizerinden yapilan islemlerde gegen
stirenin ve bellek tiiketiminin azalmas: beklenmektedir.

Test stireclerini hizlandirmak igin bankanin 143 iriinii yerine 10 farkl tiriin
grubu belirlenmis ve bu gruplar arasindaki birliktelik aragtirilmigtir. Kullanilan
banka verisi 1048575 miisteri ve bu miisterilerin 10 farkh iirtin grubuna sahiplik
durumlarinin bulundugu bir matristir. Satirlar, miisterileri; siitunlar ise iriin
gruplarini temsil etmektedir. Miigterinin bir tiriine sahip olmasi durumunda ilgili
satir-siitun kesisimde 1, aksi takdirde 0 bulunmaktadir. Testlerde dogruluk ¢ =
0.04, aksaklik ihtimali § = 0.07, asgari destek degeri © = 0.02 ve asgari giiven
degeri v = {0.06,0.1,0.14} olarak kullanilmigtir. Dogruluk ve aksaklik ihtimali
[7)deki degerler temel alinarak; asgari destek degeri banka verisinin yapisi goz
ontinde bulundurularak secilmigtir. Bu ti¢ parametre sabit tutularak farkli asgari
giiven degerleri [7]'deki gibi test edilmigtir.

Tablo 2 degisen asgari giiven degerlerine bagh olarak degigen 6rneklem boyut-
larim gostermektedir. Toivonen, Chakaravarthy SROK-mutlak, Chakaravarthy
BK-mutlak, Riondato SROK-mutlak ve Riondato SROK-bagil formiillerinde
~'nin parametre olarak kullanilmamasi nedeniyle hesaplanan boyutlarda degigim
bulunmamaktadir.

Tablo 2 detayli incelendiginde; Chakaravarthy SROK-mutlak, Chakaravarthy
BK-mutlak, Riondato SROK-bagil ve Riondato BK-bagil tekniklerinden elde
edilen boyutlarin, evrenden (1048575) daha biiylik oldugu goriilmektedir. Veri
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Tablo 2: Degigen asgari giiven degerlerine gore hesaplanan o6rneklem boyutlar:r ve-
rilmigtir. Hesaplanan boyutun evrenden daha biiyiikk oldugu teknikler 6rneklem
olusturma asamasinda kullanilmamigtir.

Teknik Ad Teknik Tipi v = 0.06 v=0.1 v=0.14
Zaki SROK-mutlak 3867 6585 9426
Toivonen SROK-mutlak 1047 1047 1047
Chakaravarthy SROK-mutlak 14842499 14842499 14842499
Chakaravarthy =~ BK-mutlak 30033660 30033660 30033660
Riondato SROK-mutlak 9574 9574 9574
Riondato SROK—bagﬂ 1458404 1458404 1458404
Riondato BK-mutlak 15057 47005 96859
Riondato BK-bagil 5468750 5468750 5468750

kiimesinin kiigiiltiilmesi amaclandigindan, bu teknikler bir sonraki testlerde in-
celenmemigtir. Basit raslantisal 6rnekleme yonteminden kaynakl hatayi asgariye
indirebilmek amaciyla Zaki, Toivonen, Riondato SROK-mutlak ve Riondato BK-
mutlak tekniklerinin her biri i¢in 3 6rneklem olugturulmustur.

Tablo 3’te her bir teknigin x? ve K-S testlerinden hesaplanmig ortalama
p degerleri goriilmektedir. Evren ve orneklemin benzerlik 6nem derecesi %95
olarak kabul edildiginde p degerlerinin 0.05’ten biiyiik ¢ikmasi beklenmekte-
dir. Sonuglara gore, evren ve elde edilen biitiin 6rneklemler arasinda istatik-
sel olarak benzerlik oldugunu kanitlamada yeterli olacak degerler elde edilmistir.
Orneklem boyutu degismeyen Toivonen tekniginin p degerlerinde kararsizlik goze
carpmaktadir. Bu kararsizligin, teknigin verdigi érneklem boyutunun c¢ok kiigiik
olmasindan kaynaklandigi diigiiniilmektedir.

Tablo 3: Degigsen asgari giiven degerlerine gore x> ve K-S testlerinden hesaplanan p
degerleri sunulmugtur. Biitiin teknikler evrene benzer ¢ikmigtir.

Teknik Adi Teknik Tipi v = 0.06 v=0.1 v=0.14
x> K-S x? K-S x? K-S
Zaki SROK-mutlak 0.824 0.591 0.630 0.439 0.190 0.382
Toivonen SROK-mutlak 0.379 0.512 0.435 0.395 0.341 0.675
Riondato SROK-mutlak 0.142 0.182 0.595 0.434 0.234 0.081
Riondato BK-mutlak 0.690 0.618 0.663 0.300 0.385 0.396

Apriori algoritmas: kullamlarak olugturulan érneklemlerden SROK ler ve bun-
lara ait BK’ler bulunmustur. SROK ve BK’lerin benzerliklerini l¢mek icin
sirasiyla destek ve giiven degerleri iizerinden mutlak hata hesaplanmigtir. Zaki
ve Toivonen teknikleri v = 0.1 degeri i¢in evrende var olan biitiin SROK leri
ve BK’leri bulmada yetersiz kalmigtir. Kural kaybinin istenmemesi nedeniyle,
bu iki teknigin 6rneklem olugturmaya elverigli olmadigr goriilmiigtiir ve zaman
tiiketimi testlerinde incelenmemigtir. Eksik olan degerlerin 0 kabul edilip hata
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hesaplamasiyla Tablo 4’teki sonuglar elde edilmistir. Beklendigi gibi mutlak des-
tek degeri hatasinin yiiksek oldugu durumlarda, giiven degeri hatasi da yiiksek
¢gikmigtar.

Tablo 3 ve Tablo 4 karsilastirilarak incelendiginde x? ve K-S testlerinden elde
edilen sonuglar ile destek ve giiven hatalari arasinda bir iligki bulunamamigtir.
Geleneksel istatistik 6l¢limlerinin birliktelik gikartmak amaciyla olugturulan 6rnek-
lemin temsil gliciinii 6lgmede yetersiz kaldigi fark edilmigtir.

Tablo 4: Degisen asgari giiven degerlerine gore liretilen ortalama destek ve giiven mutlak
hatalar1 sunulmugtur. BK kaybinin yagandigi teknikler, ¢aligma siiresi agisindan test
edilmemigtir.

Teknik Ad Teknik Tipi v = 0.06 v=0.1 v=0.14
Destek Giiven Destek Giliven Destek Giiven
Zaki SROK-mutlak 0.002 0.009 0.003 0.06 0.002 0.001
Toivonen SROK-mutlak 0.005 0.022 0.006 0.042 0.004 0.001
Riondato SROK-mutlak 0.023 0.008 0.002 0.011 0.002 0.001
Riondato BK-mutlak 0.011 0.004 0.001 0.001 0.001 0.001

Tablo 5’te BK olugturmaya kadar gegen siireler evren ve olugturulan ornek-
lemler igin verilmistir. Evren icin, orneklem olusturmadan BK elde etmeye ka-
dar gegen stire; orneklemler iginse 6rneklem boyutunu bulma, basit rastlantisal
ornekleme yontemiyle 6rneklem olugturma ve BK elde etme icin gegen toplam
ortalama siire sunulmustur. Beklendigi gibi her v degeri i¢in biitiin tekniklerin
zaman performanslart evrene gore daha iyi gikmigtir. Testlerde 10 tane iiriin
grubu yerine gergekteki 143 farkl trtintin kullanilmasiyla kazanimlarin daha
fazla olmas1 beklenmektedir.

Tablo 5: Degigen asgari giiven  degerlerine gore kural ¢ikartmaya kadar gegen zaman
saniye cinsinden verilmistir. Testler 3.2 GHz i5 iglemciye, 8Gb RAM’e sahip bir makina
iizerinde gergeklestirilmigtir.

Teknik Adi Teknik Tipi v = 0.06 v=0.1 v=0.14
Evren - 1.832 1.825 1.87
Riondato SROK-mutlak 0.186 0.193 0.193
Riondato BK-mutlak 0.193 0.253 0.343

6 Sonucglar ve Gelecekteki Caligmalar

Evren iizerinden BK ¢ikartma igleminin uzun siirmesi nedeniyle, evreni tem-
sil eden daha kii¢iik boyutlu bir 6rneklemin bulunmasi ve orneklem tizerinden
BK ¢ikartilmasi hedeflenmistir. Bu amag dogrultusunda, birliktelik bulmak igin
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6zellegmis olan ideal érneklem boyutunu veren teknikler aragtirlmigtir. Ornek-
lemler, basit rastlantisal ornekleme yontemi kullanilarak olugturulmus ve her
bir teknik i¢in 3 farkli 6rneklem elde edilmistir. Birden fazla érnek olusturularak
sonuglarda olugabilecek olan giiriiltiiniin 6niine gecilmeye caligilmigtir. Basit rast-
lantisal 6rnekleme yonteminin kullanilmasina ve 3 6rneklem olusturulmasina ka-
rar verilirken [7]’deki galigma temel alinmigtir. Tekniklerin 6nerdikleri formiiller
farkli asgari giiven degerleriyle test edilmigtir. Testlerde kullanilan degerler test
verisinin yapisina ve [7] galigmasi temel alinarak olugturulmustur. Bu agamada,
gbze carpan ilk degerlendirme, test edilen degerlerde bazi tekniklerin her boyut-
taki evrene uygulanabilir olmamasidir.

Orneklemlerin evrene benzerligi x2 testi ve K-S testi ile dlciilmiistiir. Her iki
test sonucunda elde edilen degerlerin birliktelik ¢gikartmak amaciyla olugturulan
orneklemlerin temsil giliclinii 6lgmede yetersiz kaldigi goriillmiigtiir. S6z konusu
testlerle, giiven ve destek hata degerleri arasinda herhangi bir iligki buluna-
mamistir. Testlerin yanh sonuglar verme ihtimallerinin olmasi ve 6nerilen 6rnek-
lem boyutlarinin ol¢tim yapmada yetersiz kalmasinin bu sonuglari dogurmada
sebep oldugu diigliniilmektedir.

Orneklemlerin SROK ve BK sonuglart evrenden tretilen sonuglarla kargilag-
tirllmigtir. Evrende, en ¢ok rastlanan Mevduat(M) triini %94, Kredi Kart1(KK)
triinii %11 ve Taksitli Kredi(TK) tiriiniiyse %8 oranlarinda bulunmaktadirlar.
Bu iiriinler evren tizerinde %2,3 oraninda beraber bulunmaktadir. Bu diigiik des-
tek degerine ragmen, giiven degeri yiiksek 3 farkh kural gikartilmigtir. KK, TK —
M kurali gikartilmig ve sonugta KK ile TK alanlarm %92’sinin M de satin
aldigr gorilmiustiir. Cikan bir diger kural TK, M — KK ile KK ve M alanlarin
%31’inin TK de satin aldig: ortaya ¢ikmigtir. Bir diger kural olan KK, M — TK
ile de TK ve M alanlarin %28’inin KK da satin aldigi bulunmusgtur. Teknik-
ler igerisinden Zaki ve Toivonen’de bu kurallar gikartilamamig ve bilgi kaybi
yaganmigtir. Bu nedenle, birliktelik ¢ikartma amaciyla 6rneklem olusturmak icin
bu tekniklerin kullanilmas: uygun degildir. Beklendigi gibi ¢rneklem boyutu
arttikca sonuclarda elde edilen mutlak hata azalmigtir.

Evren tizerinden BK {tiretme igleminde gegen siireyle; 6rneklem boyutu bulma,
orneklem olugturma ve 6rneklem {izerinden BK iiretme iglemlerinde gegen top-
lam siire kargilagtirilmigtir. Her bir teknigin, evren sonuclarina gore daha basarili
oldugu goriilmiigtiir. Hesaplanan mutlak hata degerlerine gore Riondato SROK-
mutlak ve Riondato BK-mutlak teknikleri iyi sonuglar vermistir. Daha kiiciik
orneklem boyutu ve daha az zaman tiiketimi kriterleri géz 6niinde bulundu-
ruldugunda Riondato SROK-mutlak teknigi 6ne cikmaktadr.

Kullanilan bankacilik verisi, miigteriler ve sahip olduklar: iirtinlerin iirtin
gruplar1 bilgisini tagimaktadir. Bir bagka deyisle, miigterilerin sahip olduklar:
irtinler yerine bankacilik tirtin gruplar: kullanilmigtir. Bu tercih, veri kiimesin-
deki seyrekligi azaltmak ve testlerin ¢caligma siirelerini hizlandirmak i¢in yapilmis-
tir. Bu sayede, evren iizerindeki testlerin dahi 2 saniyeden uzun stirmedigi gézlen-
mistir. Siire a¢isindan kazanimlar, her ne kadar saniyeler seviyesinde goziikse de
daha ¢ok iiriin (veya iiriin grubu) igeren bir veri kiimesiyle yapilacak testlerde
daha belirgin kazanimlar gozlenecektir. Gelecek caligmalarda veri kiimesi bu
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gercevede yenilenecek ve diger 6rnekleme yontemleri de uygulanacaktir. Ayrica,
tek bir veri kiimesine bagli olabilecek sonuglar bagka bir veri kiimesiyle gergekleg-
tirilecek testlerle genigletilerek capraz dogrulamadan gecirilecektir.
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