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OZET

Her gecen giin kabiliyetleri artan bilgisayar sistemleri sayesinde biiylik miktardaki
verilerin saklanip islenebilmesine ragmen, bunlardan elde edilen bilgi miktarinin yeterli
diizeyde olmadigi veya amaca yonelik kullanish bilgiye odaklanilamadigi bilinmektedir.
Kurumlar veri toplama, saklama ve analiz islemleri ig¢in yatirimlarina devam ederlerken,
verilerin hacimlerinin ¢ok biiyiik olmasi1 ve yapilarinin da etkin bir veri analizi yapilmasina
uygun olmamasi nedeniyle, uygulamalarda bu verilerin bir kismi kullanilabilmektedir.
Sanayi tiretimi sektoriinde de liretimin biitiin detaylariin saklanabildigi goriilmektedir. Bu
detaylardan bir tanesi de, i emirlerinde kullanilan sarf malzemelerdir. Sarf malzeme
kullanim1 neredeyse tiim iiretim ¢esitleri i¢in ortak payda oldugundan, bu alana yonelik bir
veri analizine ihtiyag duyulmasi kagimilmazdir. Islenmemis verilerden ise yarayacak bilgi
ya da Oriintii elde etme siirecine veri madenciligi denir. Veri madenciligi ¢esidi olan ve
veriler i¢inde birlikte hareket eden 6gelerin kesfedilmesini saglayan birliktelik kurallarinin
tespiti i¢in gelistirilen algoritmalar arasinda en sik kullanilan model Apriori algoritmasidir.
Bu calismada Apriori algoritmasi segilerek, bir kamu kurumunun yiiriittiigii bakim-onarim
faaliyetlerinde ihtiya¢ duyulan sarf malzemelere yonelik bir uygulama gergeklestirilmistir.
Son bes y1l i¢inde meydana gelen arizalar i¢in kullanilan malzemelerin verileri incelenerek
yapilan calisma sonucunda elde edilen bilgilerin kullanilmasiyla, etkin ve hizli bir
planlama siireci, uygun depo diizeni, malzeme tedarik maliyetinde ve standart birim adam
saatte azalma, is ylikii ve is giicli konularinda iyilestirmeler saglanacagi degerlendirilmistir.
Ayrica, veri setinin birbiriyle iliskili gruplar halinde ele alinmasinin 6nemi anlatilmigtir.
Bu baglamda biitiin veri setinden elde edilen sonuclarla, alt grup veri setlerinden elde
edilen sonuglar birbiriyle kiyaslanmistir. Calismada biiyiik boyutlu veri seti
kullanildigindan, elde edilen ¢ok sayidaki birliktelik kurallarina yonelik ikinci bir analiz
yapilarak, kurallarin amaca yonelik smiflandirilmasi yapilmistir. Calismada, genellikle
analizcinin sezgisel olarak sectigi minimum destek degerinin tespiti i¢in bir formiil
gelistirilerek algoritmada bu formiil araciligiyla elde edilen degerler kullanilmistir. Ayrica,
veri setinin sundugu verilerle, ortaya ¢ikan kural sayis1 arasindaki iligki arastirilmistir.
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ABSTRACT

It is known that even though large amounts of data can be stored and processed by
computer systems with increasing capabilities every day, the amount of information
obtained from them is not sufficient or cannot be focused on useful information. While
organizations continue to invest in data collection, storage and analysis operations, only
some of these data can be used in applications because the data volumes are very large and
their structures are not suitable for efficient data analysis. It is seen that all the details of
production can be kept in the industrial production sector as well. One of these details is
the consumables used in work orders. Since the use of consumables is the common
denominator for almost all types of production, it is inevitable that a data analysis is
needed for this area. The process of obtaining information or patterns that will work from
raw data is called data mining. Apriori algorithm was the most commonly used model for
the identification of association rules, which is a type of data mining and which enables the
discovery of elements that move together within the data. In this study, an application was
made for the consumables that a public institution would need for maintenance-repair
activities. As a result of the study, the data obtained during the last five years were
evaluated by using the information obtained, effective and fast planning process,
appropriate warehouse layout, material procurement cost and unit man hours reduction,
workload and labor force improvements were evaluated. The importance of examining the
data set in related groups is explained. Since the results obtained from the analysis without
sub-group were assumed to be insufficient at the point of service, the results obtained from
the whole data set and the results obtained from the sub-group data sets were compared.
Since a large-scale data set was used in this study, a second analysis was made for the
large number of association rules and the classification of the rules was made. In this
study, a formula has been developed to determine the minimum support value that the
analyst has intuitively selected and the values obtained by this formula are used in the
algorithm. In addition, the relationship between the data set and the number of rules was
investigated.

Science Code : 90607

Key Words . Data Mining, Association Rules, Apriori Algorithm, Material Use,
Classification of Association Rules
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Xiv

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

Ck
d
G/C

Kisaltmalar

Elk.
Elkt.
Malz.
min_des
min_giiv
Oort.
Parc.
VTBK
YMDO

Aciklamalar

Her bir aday nesne kiimeleri

Nesne sayist

Veritabani taramalarinin azami sayisi

Nesnelerin kiimesi
Nesne
k-nesnekiimenin sik gegen kiimeleri

Tarama sayis1

Ortaya ¢ikmast muhtemel birliktelik kurali sayis1

Yapilan is veya nesnelerdir

Aciklamalar

Elektrik

Elektronik

Malzeme

Minimum destek
Minimum giiven
Ortalama

Parcalar

Veri tabaninda bilgi kesfi

Yiikseltilmis minimum destek orani



1. GIRIS

Gliniimiizde isletmelerin, yogun teknoloji ve bilgisayar kullanimlarinin artmasiyla birlikte
veriler, elektronik ortamda tutulmaya ve islenmeye baslanmis, bdylece elektronik veri
saklama ve analiz araglar1 gelismistir. Biiyiik miktarlardaki veriyi isleme yetenegine sahip
teknolojiye duyulan gereksinim, islemci hizlar1 ve disk kapasiteleri artan bilgisayar
sistemleri sayesinde kolaylikla karsilanabilir hale gelmistir. Buna ragmen bu devasa veri
yiginlarindan elde edilen bilgi miktarinin yeterli diizeyde anlasilir oldugu sdylenemez.
Toplanan verilerin hacimlerinin ¢ok biiyiik olmasi ve yapilarinin da etkin bir veri analizi
yapilmasima uygun olmamasi nedeniyle uygulamalarda bu verilerin kiigiik bir kismi

kullanilabilmektedir.

Gliniimiiz sartlar1 geregi daha dinamik ve esnek yapida olmalar1 gereken is sektorleri,
sadece temel bazdaki bilgiye degil, belli bir takim islemlerden gecerek bir ¢aba karsiligi
elde edilen bilgilere de ihtiyag duymaktadirlar. Ornegin eskiden bilgisayarlar sadece iiretim
miktar1 veya siiresi gibi basit raporlar hazirlamak i¢in kullanilirken giiniimiizde iiretimin
biitiin detaylarinin bilinmesi bir gereksinim halini almistir. Isletmeler gelecege yonelik
yaptiklar1 her tiirli planin ger¢ege daha c¢ok yaklasabilmesi i¢in daha once yapmis
olduklart iglere ait bilgileri elektronik ortamlarda kayit altina almakta ve bu verilerden
anlamli bilgilere ulasmay1 hedeflemektedirler. Saklanan bu binlerce {iriin hareket bilgileri
sayesinde herhangi bir zamanda iiretim verilerine ulasmak ve analiz etmek miimkiin

olabilmektedir.

Veri madenciligi, veri setlerinden ilk bakista anlasilamayan gizli bilginin ortaya
cikarilmasidir. Veri madenciligi teknikleri, is diinyasinda ve akademik alanda siklikla
kullanilmaktadir. Diinyada bu ihtiyaca olan talep hizla artmaktadir. Veri bilimini
kullanmadan firmalarin basarili olmalar1 ¢ok zorlasmustir. Istatistik gibi geleneksel
yontemlerin yeterli olmadigi durumlarda, kaynaklarmin etkin Kullanilabilmesi igin veri
madenciliginden faydanilmasi1 gerekmektedir. Ticaret, biyoloji, telekominikasyon, egitim,
tiretim, tip, bilgisayar ve sosyal bilimler gibi bir¢ok alanda veri madenciligi teknikleri etkin
cozlimler sunmaktadir. Glinlimiizde artik veri madenciliginin dnemi bilindiginden bu alana

yapilan yatirimlar giin gectikce artmaktadir.



Veri madenciligi, bilgisayarlar yardimiyla biiylik veri yiginlarindan anlamli bilgiler elde
etmek i¢in yapilan bilgi ¢6ziimleme islemidir. Birliktelik kurallar1 ise veritabanindaki fark
edilmeyen bilgileri ortaya ¢ikarmaya yarayan bir veri madenciligi cesididir. Ise yarar,
tutarli bilgiler elde etmeyi amaglayan birliktelik kurallari, veriler iginde birlikte hareket
eden Ogelerin kesfedilmesini, kesfedilen bu bagmtilar ile gelecege yonelik tahminlerin

yapilmasini saglar.

Apriori algoritmasi, verilerde sik gegen Ogelerin kesfedilmesinde en fazla kullanilan bir
birliktelik kurali algoritmasidir. Sik gecen 6geleri bulmak icin bircok kez veritabanini
taramak gerekir, bu taramalar asamasinda Apriori algoritmasinin birlestirme, budama

islemleri ve minimum destek 6l¢iitii yardim ile birliktelik iliskisi olan 6geler bulunur.

Bu c¢alismada, bir kamu kurumunun yiriittiigii bakim ve onarim faaliyetlerinde ihtiyag
duyulan sarf malzemelerin Onceden tahmin edilmesine yonelik bir ¢alisma
gerceklestirilmistir. Son bes yil icinde meydana gelen arizalarin ve bu arizalar i¢in
kullanilan malzemelerin verileri incelenerek yapilan ¢alisma sonucunda tedarik siirecinin
kisaltilmas1 ve iretim planlarinda malzeme kaynakli gecikmelerin Onlenmesi
amaclanmistir. Bu amag dogrultusunda yapilan uygulamada, veri madenciliginin birliktelik
kurallar1 yontemi secilmis ve Apriori algoritmasi ile ise yarar ve tutarlt kurallarin elde

edilmesi i¢in gercek verilerle calisilmistir.

Bircok alanda birliktelik kurallar1 kullanilarak yapilmis caligmalar literatiirde mevcuttur.
Bu alanlara 6rnek olarak; miihendislik, tip, egitim, bankacilik, finans, telekomiinikasyon,
pazarlama, e-ticaret, sigortacilik gosterilebilir. Literatiirde sadece fen bilimlerinde degil,
sosyal bilimler alaninda da birgok Ornegine rastladiimiz konu iizerinde, daha oOnce
malzeme  planlamasina  yonelik olarak  bir c¢alisma  bildigimiz  kadariyla
gergeklestirilmemistir. Bu bakimdan, malzeme planlama ile birliktelik kurallar ilk kez bu

caligmada ele alinacaktir.

Calisma sonucunda elde edilmesi amaclanan kurallar dogrultusunda, ariza ve bakim
durumlarina yonelik hangi sarf malzemelerin birlikte kullanildiklarinin tespitinin yapilarak
bu malzemelerin temininin birlikte yapilmasi suretiyle temin masraflarinda saglanacak
azalmanin yanisira uygun depolara ya da bir depoda uygun yerlere yerlestirilerek onarim

faaliyeti sirasinda is giici ve zaman tasarrufu saglanacaktir. Ayrica kullanilan verilerin



nicelikleri ile elde edilen kural sayilar1 arasindaki iliski sorgulanacaktir. Fazla sayida
birliktelik kurali elde edilmesi durumunda, bu kurallara yonelik ikinci bir analizin

yapilmasi ve elde edilecek bu kurallarin amaca yonelik siniflandirilmasi da saglanacaktir.

Calismanin ikinci boliimiinde literatiir taramasi yapilacaktir. Bu bdliimde daha ¢ok Apriori
algoritmasinin kullanildig1 giinliik yasama iliskin ¢esitli uygulamalardan bahsedilecektir.
Uciincii boliim veri madenciligine genel bir bakisin ve veri madenciligi yontemlerinin
sunuldugu bir boliim olacaktir. Dordiincii boliimde ise veri madenciligi yontemlerinden
birisi olan birliktelik kurallar1 ve bu kurallarin ¢ikarilmasi i¢in gelistirlen algoritmalardan
en ¢ok tercih edilenleri, 6zellikle Apriori algoritmasinin ¢alisma mantig1 aktarilacaktir.
Calismanin besinci boliimiinde bir isletmede kullanilan sarf malzemelere iliskin birliktelik
kurallar1 tespit edilmeye c¢alisilacaktir. Ayrica, bu kurallarin cesitli yontem ve
sinirlandirmalar ile analizi ve tasnifi yapilacaktir. Son bdliimde ise elde edilen bulgular
degerlendirilerek calismaninin literatiire kazandiracagi farkli yanlari anlatilacak ve bu
noktadan sonra konunun nasil  gelistirilebileceginden  bahsedilerek  calisma

sonuclandirilacaktir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

Birliktelik kurallarinin literatiirde ¢ok farkli amaglar i¢in kullanildigi belirlenmistir. Temel
veri madenciligi gorevlerinden biri olan birliktelik kurallarinin elde edilmesi en ¢ok apriori
algoritmas1 araciligiyla gerceklestirilmistir. Birliktelik kurallar1 ve apriori algoritmasi
konularini ele alan ¢alismalar1 yaymlandiklar1 yillar1 géz 6niinde bulundurmak suretiyle su

sekilde 6zetlemek miimkiindiir.

Karabatak ve Ince (2004) 6grenci basarilarinin analizi igin apriori algoritmasindan
yararlanarak, bazi birliktelik kurallari olusturmuslardir. Calisma sonucunda, 6grencilerin
tiniversiteye giris sinavinda aldiklar1 puanlar ile ilk donem basari durumlar1 ve sonraki
donem basar1 durumlar arasinda dikkate deger iliskiler kesfedilmistir [1]. Flank (2004)
birliktelik kurallarini, birbirleriyle iligkili ¢oklu tablolar {izerinde ¢alistirdig1 algoritmayla
ortaya ¢ikarmistir [2].

Witten ve Frank (2005), birliktelik kurallart modelleriyle siniflandirma modellerini
kiyaslamis, siniflandirma modelinin sadece bir sinifi baz alarak kurallar1 ortaya ¢ikarirken,
birliktelik kurallarmin veritabanindaki tiim degiskenler arasindaki iligkileri inceledigini

savunmustur [3].

Cavique (2007), bliyiik veri setlerinde birliktelik kurali algoritmalarindan bazilarinin ¢ok
uzun zamanda sonuglandigini vurgulamakta olup, ¢alismasinda biiyiik veri setlerinde hizli
bir sekilde birliktelik kurallarim bulacak bir algoritma tanitmaktadir. Onerilen yontemin
basarili oldugu vurgulanmaktadir [4]. Ozgakir ve Camurcu (2007) yaptiklar1 ¢alismada
apriori algoritmasmi kullanan bir yazilim tasarimi gergeklestirmislerdir. Bir firmanin
pastane satig verileri iizerinde gelistirdikleri yazilimi c¢alistirmalart neticesinde, ayni

nitelikteki tirtinlerin genellikle birlikte satildig1 sonucuna varmiglardir [5].

Chen ve digerleri (2008), birliktelik kurallar1 uygulamalariyla trafik kazasina sebep olan
faktorler arasindaki iliskileri incelemislerdir [6]. Ay ve Cil (2008), bir perakende zincirinde
birliktelik kurallar1 olusturmaya yonelik bir ¢alisma yapmuslardir. Elde edilen birliktelik
kurallarindan yararlanilarak ayni1 zamanda farkli bir yerleske diizeni de onerilmistir [7].
Erdem ve Ozdagoglu (2008) yaptiklar1 calismada acil hasta verilerine apriori algoritmasini

uygulamalari neticesinde hastalara iliskin anlamli kurallar ortaya koymuslardir [8].



Oktay (2010), ¢ok ziyaret edilen ve giincel bir portal sitesinden alinan kullanici log
kayitlar tizerinde web kullanim madenciligi yontemini uygulayarak, sakli bilgileri ortaya
cikarmak istemistir. Bunu ger¢eklestirmek i¢in, veri madenciligi yontemlerinden olan
birliktelik analizinin en sik kullanilan algoritmasi Apriori algoritmasi ile bazi bilim
insanlar1 tarafindan ortaya atilan TFPR algoritmasi seg¢ilmistir. Apriori algoritmasi ile
sonuclara ve kurallara ulasilmis, TFPR algoritmasi ile de en sik ziyaret edilen ve edilme

olasilig1 en yiiksek olan sayfalar bulunmustur [9].

Wang ve Liu (2011), Apriori algoritmasinin zayif yonlerine dikkatleri ¢ekmis ve gelismis
bir birliktelik kurali algoritmasi sunmustur. Onerilen algoritma, aday kiimelerini tarama
zamanlarin1 azaltmaya ve aday 6gelerini saklamak i¢in hash agaci kullanmaya dayaniyor.
Algoritmanin sonucunda, madenciligin islem siiresi azaliyor ve algoritmanin etkinligi
artryor [10]. EKim (2011) tez ¢alismasinda, Selguk Universitesinde kullanilan 6grenci isleri
otomasyonundan saglanan veriler iizerinden, 6grenciler hakkinda gelecege yonelik tahmin
yapilabilmesi i¢in gerekli birliktelik kurallarina ulasmistir. Bu tezde apriori algoritmasi ve
karar agac1 algoritmasi kullanilarak elde edilen kurallar sayesinde, Selguk Universitesine
heniiz yerlesen bir Ogrencinin, liniversite basarisina etki eden faktorler arastirilmistir.
Aragtirma sonucunda, 6grencinin ailesinin egitim seviyesinin ve gelir diizeyinin 6grencinin

basarisinda en etkili faktorler oldugu belirlenmistir [11].

Alaeddinoglu (2012), Van Goli'ne iliskin gol seviyesi, gole diisen yagis, goldeki
buharlagma vb. gibi gecmis yillarda kayit altina alinmig verileri Apriori algoritmasi ile
inceleyerek, Mekansal-Zamansal bir veri madenciligi uygulamasi gerceklestirmistir. Bu
uygulama ile Van Golii'niin kiyr kesimlerinde meydana gelen tagsmalar ve olusan yeni kiy1
arazilerinin tespit edilmesi amaglanmistir. Boylece Van Goli'ntin kiyr kesimlerinde
alinmas: gereken tedbirlerin ve yapilmasi Ongoriilen yatirimlarin degerlendirilmesi
saglanmistir [12]. Erpolat (2012) Apriori ve Fast Grow algoritmalarini kullanarak yaptigi

calismada, otomobil yetkili servislerinde birlikte satin alinan triinleri belirlemistir [13].

Gosain ve Maneela (2013), nicel birliktelik kurallarinin ¢ok 6nemli oldugunu ve gergek
hayatta veri kaynaklarinda mutlaka var olacagim1 savunarak, bu kurallara 6zgii yeni
algoritmalar ortaya koymuslardir [14]. Shweta ve Garg (2013), Apriori, Tahmin edici
Apriori ve Tertius algoritmalarimi karsilagtirmistir. Bu ii¢ algoritmanin karsilastirilmasi

sonucunda, Apriori algoritmasiin diger iki algoritmadan daha iyi performans gosterdigi



tespit edilmistir [15]. Aytag ve Bilge (2013) yaptiklar1 ¢alismada, tele pazarlama verilerini
kullanmis ve birliktelik kurallart olusturmuslardir. Caligmalarinda sayisal degiskenler,
apriori algoritmasinin isleyebilmesi i¢in kategorik hale getirilmis ve pazarlama stratejileri

icin degerli olan bazi bilgilerin ortaya ¢iktig1 ifade edilmistir [16].

Dogan, Erol ve Buldu (2014), bir sigorta sirketinin miisterilerine iligkin toplanan bir veri
seti iizerinde birliktelik kurallarin1 uygulamislardir. Calisma sonunda birlikte satin alinan
sigorta ¢esitleri belirlenmis ve pazarlama faaliyetlerine yon gosterebilecek bilgilerin ortaya
ciktigi raporlanmistir [17]. Keles ve Kaya (2014) ise yaptiklar1 ¢calismada duvar is¢iliginde

verimliligi etkileyen faktorleri apriori algoritmasi ile incelemislerdir [18].

Dogrul, Diyar ve Kurt (2015), trafik kazasi verilerini analiz etmek igin birliktelik
kurallarindan faydalanmiglardir. Caligmada kazalarin siklikla yasandigi yerler ve zamanlar
belirlenmis ve bu gibi durumlarda Onlemlerin arttirilmasi ile birlikte kazalarin
onlenebilecegi ifade edilmistir [19]. Kurt, Pehlivanoglu ve Duru (2015) ¢aligmalarinda, bir
ortaokulda okuyan 6grencilerin sosyal medya kullanma aliskanliklar1 {izerine veri toplamis
ve sonuglar1 birliktelik kurallari yardimiyla analiz etmislerdir. Calismanin sonucunda

ortaya ¢ikan kurallar raporlanmustir [20].

Chen ve digerleri (2016) tarafindan nicel veri kaynaklarinda birliktelik kurallari elde
edebilmek i¢in nicel birliktelik kurallar1 yonteminde “Gegici Bulaniklastirma” adli bir
yaklagim ileri siiriilmiistir [21]. Kaur ve Kang (2016), apriori algoritmasinin zaman
faktoriiniin yok sayildigi statik veri setleri {izerinde ¢alistigina dikkat ¢ekmisler ve bu
olumsuzlugu gidermek adina yeni bir algoritma &nermislerdir. Onerdikleri algoritmada

sadece statik ozellikler degil, zamanla degisen ozellikler de dikkate alinmistir [22].

Yuan (2017), gelistirdigi Apriori algoritmasiyla, tarama sayisini azaltarak, islem sirasinda
harcanan zamani %98'in oraninda diisiirmiistiir. Bu nedenle, yeni gelistirilen Apriori
algoritmasi, orijinal Apriori algoritmasindan daha verimli hale getirmistir [23]. Ates
(2017), minimum destek degerinin uygun secilememesi, veri setindeki ilging ve degerli
bazi kurallarin ya iiretilememesine ya da degerli olmayan c¢ok sayida gereksiz kural
iretilmesine neden oldugundan yola ¢ikarak, ¢alismasinda nicel veri setleri tizerinde destek
degerinin se¢ilmesi sorununu giderebilmek icin ¢oklu destek degeri kullanan yeni bir

yaklagim 6nermistir [24]. Ozgalic1 (2017), Tiirkiye’deki ikinci el otomobil piyasasinda ise



araglarin satig fiyatlarin1 tahmin etmeye yonelik bir ¢aligmada birliktelik kurallarindan

faydalanmistir [25].

Sagin (2018), perakende sektoriinde faaliyet gosteren biiyiikk bir hirdavat sirketinin bes
buguk yillik verileri {izerinde market sepet analizi uygulayarak iliskili tiriin kategorilerini
belirlemistir. ~ Birliktelik ~ kurallarinin ~ belirlenmesinde ~ Apriori  ve  FP-Growth
algoritmalariin her ikisi de ayr1 ayr1 ¢alistirilarak bu tip bir veri setindeki kullanigliliklar
kiyaslanmistir. Degisik boyuttaki veri setleri igin yapilan kiyaslamada FP-Growth
algoritmasinin daha hizli fakat Apriori algoritmasinin daha kapsamli sonu¢ verdigi

belirtilmistir [26].

Karamasa (2018) veri madencili§i yontemi kullanarak, 2009-2014 yillar1 araliginda
Tiirkiye’de bayram donemlerinde trafik polisinin sorumlulugu altindaki bolgelerde
meydana gelen trafik kazalarii ve bu kazalarin ortak ozelliklerini gosteren birliktelik
kurallar1 elde etmistir. Bulunan kurallarin 6nciil kismu ile ardil kismi arasinda pozitif
iliskinin bulundugu yani kuralin 6nciil kismmin gerceklesmesi ile ardil kisminin olmasi

arasinda pozitif yonli iliski bulundugu ifade edilmistir [27].

Diimrek (2018) ¢alismasinda, Istanbul Anadolu yakasinda bulunan biiyiik bir perakende
zinciri misterilerinin bir haftalik satis verilerini kullanarak birliktelik kurallar1 ¢ikarmis ve
Apriori algoritmasi ile sepet analizi yapmugtir. Satig1 arttirmaya yonelik reyonlar da
uygulanan c¢apraz {riin diziliminin tiketici davranmiglariyla uyumu arastirilmistir.
Calismanin sonucunda mevcut c¢apraz {riin listesine Oneri bir liste olusturulup ayni
magazada bir hafta siire ile oneri {iriin dizilimi uygulanmigtir. Oneri {iriin teshir listesinin

mevcut teshir listesine %60 oraninda satis artis1 sagladigi sonucuna varilmistir [28].

Bu tezin uygulama alani ise, onarim ve bakim agirlikli ¢alisan fabrikalarda sarf malzeme
tedarikinin planlanmasma yardimeci karar mekanizmasi olarak birliktelik kurallarindan
faydalamlmasidir. Uretimin plansiz olarak gergeklestigi bu tip fabrikalarda hangi
malzemelerin birlikte temin edilmesi gerektiginin ve hangi malzemelerin birlikte
kullanildiginin tespit edilmesiyle Oncelikle temin masrafindan ve is giiclinden tasarruf
edilecektir. Bununla birlikte ilk defa bu g¢alismada, biitiin veri seti birbiriyle iligkili alt
gruplara ayrilacak ve biitiin veri setinden elde edilen birliktelik kurallarinin giivenilirligi,

alt veri gruplarindan elde edilen kurallarla kiyaslanmak suretiyle test edilecektir.



Boylelikle daha giivenilir olan kurallar elde tutularak, digerlerinin elenmesi saglanacaktir.
Bununla birlikte, elde edilen nihai kurallarin amaca yonelik olarak siniflandiriimasi
saglanacaktir. Ayrica veri setinden mevcut bulunan bazi teknik sayisal degerlerin, elde
edilen kural sayilariyla iliskili olup olmadig1 iizerinde durulacaktir. Bahsi ge¢en konular
literatiirde daha 6nce incelenmemis oldugundan, bir uygulama esliginde yiiriitiilecek olan

calisma, bu konularda 6zgiin bir arastirma 6rnegi sunmaktadir.
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3. VERI MADENCILIiGIi

Guiniimiiziin yiiksek kapasiteli donanimlari, biiyiik boyuttaki verilerin elde edilmesini ve
bunlarin saklanmasini saglayabilmektedir. Ama bu kadar biiyiik hacimli veri igerisinde yer
alan 6nemli bilginin nasil agiga cikarilacagi ¢ok onemli bir sorundur. Ciinkii bilgi, karar
vermenin en 6nemli girdisidir. Gergek zamanli bir bilgi akisinin saglanmasi ise verilerin
cok hizli toplanmasinin yaninda, ¢ok hizli diizenlenmesi ve aymi hizda verilere
ulasilabilmesine bagldir. Ihtiyag duyulan anlamli bilgiye ulasma islemi, daha sonra
stratejik karar verme siirecinde veya farkli bilimsel bulgularin olusturulmasinda
kullanilabilmektedir. Binlerce kayittan olusan herhangi bir veri seti i¢inden, anlaml
bilgiye klasik metotlarla ulasilamayacagi ve analizlerin gozlemle yapilamayacagi asikardir.
Bundan dolay1 yararl bilgiye ulasmak i¢in yapilacak analizlerin, bilgisayar programlari

aracili@iyla yapilmasi gerektigi ortaya ¢ikar. Veri madenciligi bu noktada devreye girer.

Hand’e gore veri madenciligi; istatistik, veritabani teknolojisi, Oriintii tanima, makine
ogrenme ve diger alanlarin arayiiziinde yatan yeni bir disiplindir. Veri tabani sahiplerinin
ilgisini ¢ekecek ya da degerli olan daha 6nce beklenmeyen iligkileri bulmak icin biiyiik
veritabanlarmin ikincil analizi ile ilgilenmektedir [29]. Jacobs ise veri madenciligini,
islenmemis verinin tek basina veremedigi bilgiyi sunabilen veri analizi siireci seklinde
aciklamigtir [30]. Baska bir tanimda ise veri madenciligi, kuruluslarin karar almalar1 i¢in
ihtiya¢ duyduklar1 yardimci ve yeni bilgileri sunan ya da gelecege iliskin tahminler ve

planlar yapilabilmelerini saglayan teknikler biitiinii olarak sunulmustur [31].

Veri madenciligini Kumar ve Wahidabanu ise, veri setlerinin, daha oOnce varlhigi
bilinmeyen, kullanicinin anlayabilecegi ve ona fayda saglayacak iliskilerin tespit edilmesi
ve verinin anlasilmasini kolaylastirmak i¢in ve 6zetlenmesi ve analizinin yapilmasi olarak
tamimlamiglardir. Veri madenciligi sayesinde kesfedilen iliskiler ve elde edilen metinler,
model ya da Oriintii olarak adlandirilirlar [32]. Bu tanimlamalar dogrultusunda veri

madenciliginin kullanim amagclar1 soyle 6zetlenebilir:

e Veri setlerinin igersinde bulunan gizli bilgiyi ortaya ¢ikartma ve anlamli bilgileri {iretme,
¢ Verinin 6zelliklerinden yararlanarak davranis egilimlerini anlama,

e Tahminlerde bulunarak, bilgiyi gelecekteki iliskileri yonetmek amaciyla degerlendirme.
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Veri madenciligi sayesinde, biiyilkk veri kiimelerinden olusan veritabani sistemleri
icerisindeki anlamli bilgilere ulasilabilir. Bu islem, istatistik, modelleme teknikleri,
veritabani teknolojisi, matematik disiplinleri ve gesitli bilgisayar programlari kullanilarak

yapilabilir.

Makine 6grenimi, istatistik ve veri madenciliginin her biri veri igindeki driintiileri bulmay1
amaglar. Veri madenciligi algoritmalarinda kullanilan yontemlerin ¢ekirdegini makine
ogrenimi yontemleri olusturur. Ornegin, karar agaclart ve kural ¢ikartimi hem veri

madenciligi algoritmalarinda hem de makine 6greniminde kullanilan kullanilmaktadir. S6z

konusu iliski Sekil 3.1°de goriilmektedir [34].

Veritabam
Teknolojisi
_Makine Veri Gorsellestirme
Ogrenmesi Madenciligi Teknikleri
Diger
Disiplinler

Sekil 3.1. Veri madenciliginin benzer disiplinlerle iligkisi [34]

3.1. Veri, Bilgi ve Metaveri

Giinliik hayatta veri, bilgi ve data gibi kelimeler es anlaml olarak kullanilmaktadir. Ancak
bilgi, verinin diizenlenmis ve islenmis halidir. Veri, kendi basmna hicbir anlam ifade
etmeyen rakam, metin veya semboller kiimesidir. Verinin belli bir amaca yonelik olarak
islenmesi sonucunda ise bilgi elde edilir. Dolayisiyla bilgi, bir soruya yanit vermek i¢in
veriden cikarilan sonu¢ olarak tanimlanabilir [33]. Baska bir ifadeyle bilgi, potansiyel
olarak ilging ve faydali olan veriler arasindaki iliski olarak tanimlamaktadir. Veriden bilgi

elde etme islemi ise veri ¢oziimlemesi olarak adlandirilmaktadir [34].

Veri + Agiklama ( + Analiz ) = Bilgi (3.1)
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Veriyi bilgiye doniistiirme islemine veri analizi denir. Veriyi olusturan sayilara, harflere ve

anlamlarina metaveri denir. Metaveri, “veri hakkindaki veri” olarak tanimlanabilir [35].
3.2. Veritabam Sistemleri

Veritabani diizenli bilgiler toplulugudur. Bilgisayar terminolojisinde veritabani, sistematik
erisim imkani olan, ydnetilebilir, giincellenebilir, taginabilir, birbirleri arasinda tanimli
iliskiler bulunabilen bilgiler kiimesi olarak tanmimlanir. Bir baska ifadeyle, bir bilgisayarda

sistematik sekilde saklanmis, veri analizi programlarinca islenebilecek veri yiginidir [36].

Veritabani sistemlerinin gelisimi li¢ ayr1 fonksiyon ile degerlendirilmektedir: Veri toplama
ve veritabani olusturma, Veri yonetimi (veri depolama, bilgi kesfi), Veri ¢oziimlemesi ve

veriyi anlama (veri ambarcilig1 ve veri madenciligi gerektirir) [34].
3.3. Veri Ambarlar

Veri ambari, canli bir sistem vasitasiyla toplanan, sorgulama ve analiz i¢in kullanilmak
tizere dizayn edilmis iligkisel ve biiyiikk 6l¢ekli verilerin saklandigi depodur [37]. Veri
ambarinda asil amag tarihsel bir yap: olusturarak verileri depolamak ve bu tarihselligi
kullanarak {tizerinden daha dogru analizler ve raporlar alabilmektir. Yapilma amaci
dogrultusunda kullanilmadig siirece kendi basina degeri yoktur. Biiyiik miktarda verilerin
saklanmasini saglayan veri ambari, iligkili verilerin sorgulanabilindigi ve analizlerinin
yapilabildigi geleneksel yontemlerin yaninda veri madenciligi ve ¢cok boyutlu ¢éziimleme
gibi giiglii veri ¢oziimleme teknikleri i¢in altyapr saglar [34]. Genel hatlariyla bir veri

ambarmin mimarisi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

O . T "
Dis Kaynaklar
Cek
’

Veri Kiipu

Déniigtir '
(OLAP Kiip)
. ok

Operasyonel
Veritabanlan

Analiz Ve
Raporlama

Data Mart (Veri Deposu)

Sekil 3.2. Veri ambari yapisi [37]
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3.3.1. Datamart ve veri kiipleri

Veri ambarlarinin alt bilesenlerinden olan datamart, daha kiigiik boyutta veri barindiran
ozellestirilmis veri depolaridir. Konularina gore yapilan analiz sorgulamalarinda, alt
kiimelerine ayrilmis yapilar olmasi anlagilabilirlik ve ¢oziimlenebilirlik agilarindan
kolaylik saglar. Veriye daha hizli erisim saglanir, performans artar. Veri ambarlarindan
daha hizli yaratilip daha hizli yanit dondiirmesi sorgulama siire¢ performanslarina etkileri

nedeniyle tercih edilmislerdir [38].

Geleneksel veri modellerinden farkli olarak veri kiipleri, veriyi zaman igerisinde sadece bir
kez olusan bir yap1 olarak degil, verinin zaman igerisindeki farkliliklar1 bir seri degisimi
olarak modellenir. Veriye bir seri halinde bakilmasini saglar dolayiyla detayli analizin

temelini olusturur [34].

3.3.2. Veri ambarinin olusturulmasi

Veri ambarint olusturulmasi, veri madenciliginin maliyet ve zamanin 6nemli bir kisSmin:
olusturdugundan 6nemli bir agamadir. Veri madenciligi uygulanacak verileri 6ncelikle tek
bir ¢at1 altinda toplanmasi gerekmektedir. Sadece verinin tek bir ¢at1 altinda toplanmasi
¢oziim degildir. Ayn1 zamanda veriler i¢indeki hata ve belirsizliklerin temizlenmesi de
gerekmektedir. Bu asamadaki islemler veri toplama, uyumlandirma, birlestirme ve
temizlenme, segme ve doniistiirmedir [39]. Veri ambari olusturma islemleri asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

e iliskili verilerin bir platformda bir araya toplanmast,

e Verilerin temizlenmesi, islevsellestirilmesi, birlestirme ve birbirleriyle iligkilendirilmesi,
e Uygun formata getirilen verilerin datamart veya veri ambarina yerlestirilmesi,

e Gonderilen tiim verilerin bir veritabaninda toplanmasinin saglanmast,

e Metaveride bulunan iligkili bilgilerin saklanmasi ve kullanicilarin sunulmast,

e Veri depolarinda bulunan bilgilerin, karar destek amagli kullaniminin saglanmasi [35].



15

3.4. Veri Madenciligi Metodolojisi

Standart form i¢inde verilen veri, 6grenme ve deneme olmak iizere ikiye ayrilir. Her
uygulamada birden fazla teknik kullanilabilir. Bu tekniklerden hangisinin en basarili
sonucu saylayacagi dnceden bilinememektedir. Bu ylizden 6grenme kiimesi lizerinde ¢ok
sayida degisik teknik kullanilarak ¢ok sayida model olusturulur. Sonra bu ¢ok sayidaki
model deneme kiimesi tizerinde denenerek en basarili olan1 segilir. Segilen model yeterince
basariliysa kullanilir, aksi takdirde algoritmanin basina doniilerek calisma tekrarlanir. Bu
sirada basarisiz olan o6rnekler incelenerek bunlar lizerindeki basarinin nasil arttirilabilecegi
incelenir. Ornegin standart forma yeni alanlar eklenerek programa verilen bilgi arttirilabilir
veya var olan bilgi degisik bicimde kodlanabilir ya da amag farkli sekilde tanimlanabilir

[33]. Bir veri madenciligi ¢aligmasinda kullanilan metodoloji Sekil 3.3’te verilmistir.

Yeterince
— iyi ise
Model 1 ™ kabul et

— )\, En |y|y|
EntCaian.

Model 2 \>/7L\

- e X
—Edgitilmis
modelleri
“':,Ig d:a_lgli\\) deneme kimesi
— ___//

OJrenme
kiimesi
Ik

Standard
Form

uzerinde dene ve
en basarilisini sec

—

Deneme
kiimesi

Olasi modelleri
édrenme kimesi
ustinde egit

Veri azaltma:
Degisken sayisi ve deger
azaltma

Sekil 3.3. Veri madenciligi metodolojisi [33]

3.5. Veritabaninda Bilgi Kesfi Siireci

Veri madenciligi, Veri yiginlar1 arasinda soyut kazilar yaparak veriyi ortaya c¢ikarmaya
yarayan bir siiregtir. Oriintiileri ayristirip siizerek sonraki adima hazir hale getirmek de bu
bilgi kesfi siirecinin bir parcasidir. Bu siire¢ Sekil 3.4’te gosterilmistir. Incelenen veri
ozelliklerinin bilinmemesi durumunda ise hi¢ bir veri madenciligi algoritmasinin fayda
saglamasi beklenemez. Bu sebeple, veri madenciligi siirecine baslamadan 6nce veri

ozelliklerinin detayl analiz edilmesi gerekmektedir [40].
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Sekil 3.4. Veritabaninda bilgi kesfi siireci [40]

Veri Tabaninda Bilgi Kesfi (VTBK) siirecinde izlenmesi gereken temel asamalar sunlardir;

e Problemin tanimlanmasi,

e Verilerin hazirlanmasi,

e Modelin kurulmas1 ve degerlendirilmesi,
e Modelin kullanilmasi ve

e Modelin izlenmesidir [40].

Veri madenciligi, VTBK isleminin temel bilesenlerinden birisini olusturmaktadir. VTBK
ise veri madenciligi disinda kendi icerisinde farkl siiregleri barindirmaktadir. Genel olarak

veri tabanindan bilgi kesfi islemi Sekil 3.5’te goriildiigii gibi 5 asamadan olusur [41].

Veri Veri Veri Oriintii Sunum
Tabanlari Ambari Madenciligi ~ Degerlendirme A
f/_'_\\ f/_\ Q\I/_'_\\\I LN L P
|\_I/-A\ = | => >. , ? & > Bilgi
S Ny — —_
] RV,
N |

|
—. — L

Sekil 3.5.Veri Tabanindan bilgi kesfi asamalar1 [41]

VTBK siirecini olusturan adimlar asagidaki sekilde siralanmaktadir [42]:

Veri 6n islemleri: Bu asamada veri igerisindeki tutarsizlik ve diizensizlikler giderilir. Veri

tabanindaki eksik verilere iliskin diizenlemeler yapilir. Bu isleme veri temizleme denir.
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Ikinci asamada veri birlestirme denilen, tutarsizliklardan armdirilmis  verilerin
birlestirilmesi islemi yapilir. Boylece farkli kaynaklardan toplanan verilerin tek bir veri

ambarinda toplanabilmesi i¢in gerekli diizenleme ve standartlagtirma islemleri yapilir.

Veri segme Ve doniistiirme: Bu agsamada yapilan igslemler; veri madenciligi konusu ile ilgili
bilgi se¢imi, verinin tiirliniin belirlenmesi, veriler arasindaki iligkilerin ve genellemelerin
belirlenmesi ve elde edilecek sonuglar icin gorsellestirme ve sunum araglarmin

belirlenmesi seklindedir.

Veri madenciligi: Veriler arasindaki sakli iligkileri ve anlamli veri oriintiilerini ortaya

¢ikarmak igin gesitli analiz yontemlerinin ve algoritmalarin kullanildig1 asamadir.

Oriintii Degerlendirme: Bu asamada elde edilmis bilgiyi temsil eden ilging oriintiiler

tanimlanir ve bu oriintiilerin ilginglik seviyeleri tespit edilir.

Bilgi Sunumu: Elde edilen verilerin, g¢esitli sunum ve raporlama araglarindan

faydalanilarak kullanicilara ulastirildigi agsamadir.

VTBK siireci defalarca tekrar ve agsamalar arasi atlamalar ve bu asamalar arasinda ileri geri
hareketler icerebilmektedir. VTBK siirecinin tiim asamalari, isleminin biitiinliigiiniin

saglanmasi agisinda en az veri madenciligi asamasi kadar 6nem tasimaktadir [42].

3.6. Veri Madenciligi Modelleri ve Kullanilan Algoritmalar

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayici olmak {izere iki ana
baslik altinda incelenmektedir. Tahmin edici modeller kesfe dayali modellerdir. Sonuglari
bilinen verilerden faydalanilarak bir model gelistirilir ve gelistirilen bu model kullanilarak
sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri icin sonug¢ tahminleri olusturulur [40]. Ornegin bir
market onceki donemlerde miisterilere satmis oldugu iiriinlere iliskin gerekli verilere
sahiptir. Bu verilerde bagimsiz degiskenler iiriin alan miisterinin &zellikleri, bagimli
degisken ise hangi iiriinlerin satildigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha
sonraki miisteri Ozelliklerindeki degisime gore iiriin tedarik planlamasinin yapilmasi

tahmininde kullanilmaktadir.
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Tanimlayici modellerde ise karar vermeye yardim edebilecek, mevcut verilerdeki
Ortintiillerin tanimlanmasi saglanmaktadir [40]. Anadolu’daki orta gelirli bir aile ile
Istanbul’daki yiiksek gelirli bir ailenin yaptiklar1 egitim harcamalarmin birbirine yakin
olmasmin belirlenmesi, tanimlayici modele bir Ornektir. Sekil 3.6’da sunulan veri

madenciligi modelleri islevlerine gore 3 temel grupta toplanir:

e Siniflama ve regresyon,
¢ Kiimeleme,

e Birliktelik kurallar1 ve sirali 6rtintiler.

VERI MADENCILIGI

Kesif Esasli
OLAP Yontemler
| |
SQL | —| Tanimlayici I
| 1
I Kimeleme I —I Siniflama | —I Regresyon I

_I Birliktelik Kurallarll _I Karar Agaglari I —| Dogrusal I
—{vapay Sinir Aglari| L— Lojistik |

Sekil 3.6. Veri madenciligi modelleri [43]

Cesitli kaynaklarda bu modellerden baska modellere de rastlanmaktadir. Karar verme,

ayirma, istisnalar (fark saptamasi), metin madenciligi bunlardan bazilaridir.

3.6.1. Siniflama ve regresyon

Ayni amag¢ dogrultusunda kullanilan siniflama ve regresyon modelleri arasindaki temel
fark, tahmin edilen bagimli degiskenin kategorik veya siireklilik gosteren bir degere sahip
olmasidir. Ancak ¢ok degiskenli egresyon gibi kategorik degerlerin de tahmin edilmesine

olanak saglayan tekniklerden de yararlanilmasi miimkiin olmaktadir [44].

Siniflandirma, yeni bir nesnenin 6zelliklerinin incelenmesi ve bu nesnenin daha 6nceden
ozellikleri belirlenmis bir gruba atanmasidir. Veritabanindaki kayitlar, siniflandirma isi

sonunda bir simif kodu igerecek bicimde yeni bir siitun olarak tabloya eklenir.
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Siniflandirmada, siniflara 6rnek olarak verilen bir egitim veri setinin olmasi ve sinif
tanimlarinin iyi yapilmas: 6nemlidir. Buradaki asil amag, siniflandirilmamis bir veri
girildiginde bu veriyi siniflandirabilecek bir model olusturmaktir. Bu modelde bir tane
bagimli degisken, bir veya birden ¢ok bagimsiz (tahmin edici) degiskenler bulunmaktadir.
Modeldeki bagimsiz degiskenler girdileri meydana getirerek, bagimli degiskenin yani ¢ikti
degerinin elde edilmesinde kullanilirlar. Bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda
problem siniflama probleminden, sayisal olmasi halinde ise regresyon probleminden s6z
edilebilir [44].

Buradaki amag¢ bir malin o6zellikleri ile miisteri 6zelliklerini eslestirmektir. Boylece bir
miisteri ile bir iirlin arasindaki iliski anlasilabilecektir. “A iilkesinin vatandaslari
cogunlukla iist segment cep telefonu kullanma egiliminde iken, B iilkesinin vatandaslar
orta ve diisiik segment cep telefonu kullanma egilimindedirler.” Ornegin bir cep telefonu
firmas1 gegmis miisteri hareketlerinin analizi ile yukaridaki gibi kurallar kesfederse A
tilkesinde iist segment model telefon reklamina agirlik verirken, B iilkesinde ise daha
diisiik segment telefonlarinin reklamina agirlik verecektir. Samsung firmasinin,
reklamlarini, Tiirkiye’deki ekonomik kriz sonrasinda farklilagtirmasi bu duruma ornek

olarak verilebilir. Asagida birkag¢ siniflandirma 6rnegi verilmistir [36]:

e Kredi i¢in bagvuran Kisilerin diisiik, orta, ytliksek riskli olarak siniflandiriimast,
e Bir web sayfasinda yer alacak icerigin se¢ilmesi,

e Hileli sigorta basvurularinin belirlenmesi.

Tim bu 6rneklerde, herhangi bir kaydin (girdinin) daha once belirlenmis sinirli sayidaki

siniflardan birisine girebilecegi beklenmektedir [45].

Regresyon modelleri ise, bir degiskenin diger degiskenler cinsinden tahmin edilmesine
yarayan iliskilerin bulunmasi amaciyla gelistirilen modellerdir [33].

“Evi olan, ayni is yerinde bes yildan uzun zamandir ¢alismakta olan, ge¢mis kredi
borglarinda ge¢ 6deme siiresi bir ayr gegmemis evli bir erkegin kredi skoru 800°diir.”
Kredi basvurusunun degerlendirilmesinde, bagvuran kisinin finansal giivenilirligini tespite
yarayan, ornegin 0 ile 1000 arasinda bir skor hesaplanir. Bu skor kisinin 6zellikleri ve

gecmis kredi hareketlerinden faydalanilarak hesaplanir. Simiflandirma ve regresyon
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modellerinde en ¢ok kullanilan teknikler , karar agaclari, yapay sinir aglar1, genetik
algoritmalar, k-en yakin komsu, bellek tabanli yontemler, naive-bayes ve lojistik

regresyondur [40].

Karar agaglari: Veri madenciliginin tahmin edici modeller sinifinda bulunan ve bir agag
gortiniimiindeki teknik, aga¢ yapisi ile kolay anlasilir kurallar olusturabilen ve bilgi
teknolojileri ile kolay entegre olabilen en sik kullanilan smiflama teknigidir. Karar
agaclarinda ana fikir, veri kiimesinin elemanlarinin gruplara boliinmesine dayanir. Amag
grubun biitiin elemanlar1 ayn1 smif etiketine sahip olana kadar iglemi devam ettirmektir.
Veri kiimesinden karar agaci olusturup belirli durumlarda bunun ne yapacagini belirlemek
icin kullanilir. Aga¢ kokten yapraga dogru inilerek kurallar yazilir. Bu kurallar, sonucun
anlamli olup olmadii noktasinda uzman kisi tarafindan denetlenebilir. Istatistiksel
yontemlerde veya yapay sinir aglarinda ise, veriden elde edilen fonksiyonun, anlasilabilen

bir kural olarak yorumlanmasi zordur [33].

Karar agaclarinda, her diiglim bir nitelik {izerinde gergeklestirilen testi, dallar bu testin
ciktisini, yaprak digiimler ise siniflart belirtir. En dstteki digim kok digiimdiir. Karar
agaclari, kok diigimden yaprak diigiime dogru ¢alisir [43]. Sekil 3.7°de hava durumuna
gore piknik yapip yapmamaya karar veren karar agaci gosterilmistir. Sekil 3.7°de sunulan

karar agacindan asagidaki kurallar tiiretilebilir:

Gunesli Bulutlu Yagmurlu

S

1 1
Yiksek Normal Ruazgarh ROzgarsiz

. [ e | MR [ e |

Sekil 3.7. Ornek karar agac1 [43]

e Eger hava giinesli ve nem de yiiksek ise piknik yapma,
e Eger hava giinesli ve nem de normal ise piknik yap,

e Eger hava bulutlu ise piknik yap,
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e Eger hava yagmurlu ve riizgarli ise piknik yapma,

e Eger hava yagmurlu ama riizgarsiz ise piknik yap.

Yapay sinir aglari: Yapay sinir aglari, yapay zeka kavraminin alt konularindan biridir.
Biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek gelistirilen bir siniflandirma iglemidir. Yapay sinir
aglar1 orneklerle ilgili topladig1 bilgilerden yararlanarak genellemeler yapmakta ve daha
sonra hi¢ gérmedigi ornekle Karsilastigi zaman, 6grendigi bilgileri kullanarak o 6rnekler
hakkinda karar verebilen bir modeldir. Yapay sinir hticreleri birbirleriyle ¢gesitli sekillerde
baglantilar icerirler. Bu baglantilar gerceklesme noktas: olan yapay néron baglantilar:
arasindaki katsayilar hesaplanarak gergeklestirilir. Olusan noéronlarin bir de i¢ katsayilari
mevcuttur. I¢ katsayiya aktivasyon seviyesi denir. Aktivasyon seviyeleri ve baglanti
katsayilar: ile birlikte olusturulan yapay sinir aglari sayesinde de siniflandirma islemi

yapilabilir. fleri yayilimli ve geri yayiml olmak iizere iki yontemle olusturulabilirler [44].

Genetik algoritma: Evrim teorisine dayanan genetik algoritmalar ve evrimsel
programlama, dogal evrimdeki gozlemlenen prensiplerden esinlenerek olusturulmus en
iyileme yontem bazli stratejilerdir. Bu yontemde problem ¢oziimiine, rastgele bir baslangig
¢Oziimii bularak baslanir. Devaminda alternatif ¢ziimler tretilir. Daha sonra elde edilen
bu c¢ozumler birbirleri ile eslestirilerek performanst daha yiiksek ¢oziimler
olusturulmaktadir. Ayni bi¢imde elde edilen siirekli ¢oziimlerin birbirleriyle birlestirilmesi
tiim ¢6ziim kiimeleri i¢in tekrarlanarak yeni ¢oziimler aranir. Boylelikle, tipki evrim teorisi
mantiginda oldugu gibi, iyi ¢oziimlerin bulundugu ¢oéziim kiimesinin daha iyi hale
getirilmesi amaclanmaktadir. Ozetle, tim ¢6ziim uzayindan rastgele secilen bir ¢oziim
tizerinden operatorler araciligiyla daha iyi ¢oziimlere ulasiimas: amaglanir. Bu arama daha
iyi ¢6ziim elde edilemeyene kadar siirer. Coziim uzay: biiyiik olan problemlerde, hizli bir
sekilde ¢oziime ulasmak igin, arama sirasinda iyi sonu¢ vermeyecek alanlarin dikkate

alinmamasi gerekmektedir [46].

K-en yakin komgu: Veri uzayinda birbirine yakin benzer tip kayitlarin, birbirlerinin
komsusu olacagindan hareket ederek, kolay ve giiclii bir algoritma olan k—en yakin komsu
algoritmas1  gelistirilmistir. K-en yakin komsu algoritmasinin isleyisi, komsu
davraniglariin girdi olarak kullanilmasi ve sonucunda hedeflenen kaydin davraniginin
tahmin edilmesine dayanir. K-en yakin komsu algoritmasindaki k harfi ilgilenilen komsu

sayistm tanimlar. Ozetle, bir bireyin (kayitin) davramsi tahmin etmek istenirse, veri
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uzayinda o0 bireye en yakin k bireyin davranisi incelenmelidir. Bu k komsunun davranis

ortalamasi hedef kaydin davranis tahmini olacaktir [46].

Bellek tabanli yontemler: Ogrenen organizma mantigia dayanmaktadir. Ornegin bir araba
tamircisi elde ettigi bulgulart ve daha Once tamir ettigi benzer ariza deneyimlerinden
faydalanarak ¢oziime ulasir. Benzer sekilde bellek tabanli yontemler de o6nceki
deneyimlerini kullanirlar. Bu yontemde, onceki kayitlarin 6zelliklerinden faydalanarak bir
veritabani olusturulur. Yeni gelen bir kayda benzer olan kayitlar1 sistem tarafindan
belirlenir ve bu benzer kayitlar kullanilarak ilgili kayda yonelik tanminde bulunur veya bir
siniflama islemi yapilir. Bellek tabanli yontemlerin en 6nemli 6zelligi, veriyi oldugu
haliyle kullanabilmesidir. Bellek tabanli yontemler diger veri madenciligi yontemlerinden
farkli olarak, kayitlarin sekliyle degil, iki kayit arasindaki uzakligi belirleyen bir uzaklik
fonksiyonuyla ve komsu kayitlarin igslenmesi neticesinde bir sonug tireten bir kombinasyon
fonksiyonuyla ilgilenir [37]. Bellek tabanli yontemler sahtekarlik tespiti ve klinik islemler

gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Naive bayes: Bu yontemde, her olasiligin 6grenme kiimesinde kag¢ kere meydana geldigi
hesaplanir. Oncelikli olasilik olarak adlandirilan bu deger, siniflandirma islemine esas olur.
Ornegin; bir banka kredi basvurularmi “olumlu” ve “olumsuz” olarak siniflandirmayi
amaglamaktadir. Olumlu risk ¢iktis1 10 olay ig¢inde 2 defa olugmussa, olumlu risk igin
oncelikli olasilik 0,2°dir. Boylelikle “Kredi basvurusunda bulunan birine iligkin hicbir sey
bilinmiyorsa, bu kisi 0,2 olasilikla olumlu risk sinifindadir” seklinde yorumlanir. Naive
Bayes ayn1 zamanda Oncelikli olasiliklarla birlestirilmek suretiyle tahminde kullanilan,

bagimsiz/bagimli degisken kombinasyonunun meydana gelme sikligini da bulur [46].

Lojistik regresyon: Regresyon analizi, hedef degisken ile ilgili bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi sembolize eden matematiksel modeli elde etmeye yarayan Dbir
yontemdir. Veri madenciliginde sik¢a kullanilan dogrusal regresyondan farki; dogrusal
regresyonda tahmin edilecek hedef degisken siirekli deger alirken, lojistik regresyonda
hedef degiskenin kesikli bir deger almasidir. Diger bir ifadeyle, dogrusal regresyonda
hedef degiskenin degeri tahmin edilmektedir. Buna karsilik lojistik regresyonda ise hedef

degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gergeklesme olasiligi tahmin edilmektedir [47].
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3.6.2. Kiimeleme

Dagimik yapida bulunan bir Kitleyi, nispeten daha homojen yapidaki alt gruplara ayirma
islemine kiimeleme denir. Kiimeleme modellerinde amag, ayn1 kiime igerisindeki iiyelerin
birbirlerine benzedigi, ancak farkli 6zellikte birden ¢ok kiimenin belirlenmesi ve veri
tabanindaki kayitlarin bu farkli kiimelere atanmasini saglamaktir. Kiimeleme analizi,
nesnelerin alt dizinlere gruplanmasii yapan bir islemdir. Kiimeleme, bir denetimsiz

ogrenme yontemidir [43].

Siniflama ile kiimelemeyi birbirinden ayiran en onemli fark, Siniflama da yeni simiflar
tanimlanirken, kiimelemede yeniden tanimlanmis siniflar yoktur. Siniflamada veriler, bir
egitim neticesinde belirlenen bir modele gore 6nceden tanimlanmis bir sinifa atanmaktadir.
Kiimeleme islemi, smiflama iglemindeki gibi 6nceden belirlenmis smiflara gére bolme
yapmaz. Verilerin kiimelenmesi islemi, verilerin birbirlerine olan benzerliklerine gore
yapilmaktadir. Kiimeleme neticesinde meydana gelen siniflarin hangi 6zellikte oldugunun

belirlenmesi, analizcinin ¢ikan sonuglari yorumlamasiyla ortaya ¢ikar [43].

Bagka bir ifadeyle, kiimeleme modelinde, siniflama modelinde olan veri smiflar1 yoktur
[48]. Simiflama modelinde, verilerin 6nceden belirlenmis siiflar1 vardir ve yeni gelen bir
verinin hangi sinifa dahil olabilecegi tahmin edilmektedir. Kiimeleme modelinde ise,
onceden tanimli bir sinifin olmadigr durumda, verilerin bir model vasitasiyla belirlenen
benzerlik-yakinlik kriterlerine gore gruplar halinde kiimelere ayrilmasi islemi yapilir. Ayni
kiime igindeki elemanlarin birbirlerine benzerligi fazla, kiimelerin ise bir biitiin olarak

birbirlerine benzerlikleri az olmalidir [43].

Biiyiikk veritabanlarinin kiimelenmesinde oldukg¢a etkin bir algoritma olan k ortalamalar
algoritmasi en sik kullanilan kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritmada ortaya ¢ikan yeni
bir vakada, algoritma tiim veriyi inceler ve bu vakaya en ¢ok benzeyen vakalarin bir alt

kiimesini olusturur. Olusturulan alt kiime ¢iktiy1 tahmin etmek i¢in kullanir [49].

K ortalamalar yonteminde oncelikle tiim nesnelerin igerisinden rastgele olarak k adet nesne
secilir. Secilen k adet nesnenin her biri, yeni olusan kiimelerin merkezi kabul edilir. Geriye
kalan nesneler olusturulan bu kiimelerin hangisinin merkezine daha yakinsa o kiimenin

eleman1 olur. Eleman sayisi degisen her kiime icin ortalama deger hesaplanir ve
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hesaplanan bu deger o kiimenin yeni merkezi olur. Bu islem agikta nesne kalmayincaya

kadar devam eder.
3.6.3. Birliktelik kurallar: ve ardisik zamanh oriintiiler

Birliktelik kurallar1, biiyiik veri kiimelerinden ilk bakista ¢ikarilamayacak, ise yarar, tutarli
ve ilging iliskilerin tespiti i¢in kullanilir. Birliktelik kurallar1 diger bir ifadeyle, veri kiimesi
icindeki sik¢a goriilen durumlarin tespiti isine yarar. Birliktelik kurallarindan en sik

faydalanilan, tipik ve genel kullanim alan1 market sepet analizidir [34].

Birliktelik kurali algoritmalarmin temel amaci, iki ya da daha ¢ok olayin bir arada
meydana gelme olasililiklarinin belirlenmesidir. Bu yontemin en sik kullanildigi market
sepet analizinde satin alma egilimlerinin tanimlanmasi amaglanir. Bununla birlikte tip,
finans, pazarlama, sigorta, bankacilik, egitim ve daha birgok alanda bu tekniklerden
yararlanilmaktadir. Veritabanindaki verilerin  siirekli veya kategorik olmalarina
bakilmaksizin birliktelik iligkilerinin ortaya ¢ikarilabilmesi, bu teknigin fen bilimleri,
sosyal bilimler, saglik bilimleri vb. gibi alanlarda kullanimini kolaylastirmis ve artirmistir.
Birliktelik kurallari, es ya da ardisik zamanli gergeklesen iligkileri tanimlar. Asagida bu

teknikle ¢ikarilan sonuglara iligkin birkag 6rnek sunulmustur.

e Miisteriler gazli igecek satin alirlarsa, % 85 olasilikla cips de satin alirlar.

e Yarim yagl siit alan miisteriler, % 60 olasilikla kepek ekmek satin alirlar [40].

Ardisik zamanli oriintiiler ise birbirini izleyen donemlerde gergeklesen iligkilerdir. Asagida

birka¢ ardisik zamanli oriintii i¢in birliktelik kurallar1 6rnek olarak sunulmustur.

e Erkek hastalara X ameliyat1 yapildiktan bir ay sonra % 75 ihtimalle Y enfeksiyonu
olusur.

e IMKB endeksi yiikselirken X hisse senedi % 20’den daha deger kazanirsa, bir hafta
igerisinde Y hisse senedinin degeri de % 75 ihtimalle artacaktir.

e Cekig satin alan bir miisteri 0 anda, % 90 ihtimalle, ilk alt1 ay igerisinde % 10 ihtimalle,

bir y1l i¢erisinde % 45 ihtimalle ¢ivi satin alacaktir [40].
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4. BIRLIKTELIK KURALI

Birliktelik kurallari, bir veritabanindaki bazi olaylarin birlikte goriilmesinin olasilik
yapilariyla gosterilmesidir. Birliktelik kurallart verinin potansiyel iliskilerini tanimlar.

Amag birlikte gergceklesmesi muhtemel olaylarin kurallarinin ortaya konmasidir [32].

Birliktelik kurallarinin anlasilabilirligi her zaman bu yontemin en giigli yoniinii
Olusturmustur. Bununla birlikte kullanici, meydana gelecek birliktelik kurallarinin tipini,
sayisini, olasilik oranini, onciiliinii ve ardilin1 kontrol edebilmektedir. Buna 6rnek olarak
kurallarin destek ve giivenilirlik seviyelerine gore filtrelenmesi ya da girdi ve ¢ikti
sayilarinin istenen diizeyde tutulabilmesi gosterilebilir. Klasik anlayista giiclii bir kural
biiyiikk destek ve yiiksek giiven oranina sahiptir. Birliktelik kurallarinin iki asamali bir
eleme sistemi vardir. Bu yontemde kullanici tarafindan belirlenen destek ve giiven esik
deger oranlarini yakalayan veya gecebilen kurallar bulunur. Baska bir eleme yontemi de
kullanic1 tarafindan sinirlanmis nesne tanimlanmasidir. Sinirlanmis nesne, girdide veya
meydana gelecek kurallarda bulunmasi istenilen kayitlar1 ifade eder. Ornegin 100 gesit
malzemenin bulundugu bir veri seti sadece bes ¢esit malzeme ile sinirlanirsa bu model
sadece ilgili bes ¢esit malzemeye iliskin kurallar ¢ikarir [50]. Agrawal ve Srikant bu
yontemle, sinirlanmis nesne ile kurallar igin g¢esitli etkin ¢6ziimleme teknikleri

gelistirmislerdir [51].

Birliktelik kurali yonteminde ge¢mis veriler analiz edilir. Bu asamada saglanan veriler
sayesinde birliktelik davraniglarinin tespiti yapilarak gelecege yonelik karar almayi
kolaylastiran bir disiplindir. Gliniimiizde veri toplama islemi artik ¢ok kolaylasmistir. Bilgi
sistemlerindeki gelismeler sayesinde sadece veri toplama degil, veriye iliskin nicelik ve
nitelik yoniinden tiim ayrintilar da elde edilebilmektedir. Boylelikle tek bir cins veriye ait
onlarca alt veri de elde edilebilmektedir. Bununla birlikte firmalarin satis noktalarinda,
yeni teknoloji otomatik {iriin veya miisteri tanima sistemleri yayginlasmistir. Boylece,
herhangi bir olaya ait verilerin olay esnasinda toplanmasi ve elektronik ortamlara
aktarilmasi otomatik olarak saglanmaktadir. Bahsedilen bu olaylardan (6rnegin satis)
saglanan verilerde, bircok bilgi yer alir. Ancak bu bilgilerin bircogu ilk bakista
anlasilamaz. Bu kapsamda veri madenciligine, bilgi kesfi siirecine ihtiya¢ vardir.
Gilinimiizde bir¢cok kurulus bu tip bilgileri igeren veritabanlarini, kurumun en onemli

parcalarindan biri olarak gormektedir. Ciinkii tiim gelecek planlarini bu verilerden
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sagladiklar bilgi ve tahminlere gore yapmaktadirlar. Dolayisiyla bu verileri diizgiin ve

dogru bir sekilde kullanabilmek i¢in ciddi yatirimlar yapmaktadirlar.

Birliktelik kuralinda, orne§in market sepet analizindeki amag, miisterilerin aligveris
esnasinda satin aldiklari triinlere iliskin birliktelik iligkilerini kesfederek, miisterilerin
aligveris egilimlerinin tespit edilmesidir. Kuruluslar, kesfedilen bu egilimler sayesinde
cesitli yonlerden kazanglarini artirabilmektedirler. Ornegin bir markette eger patates cipsi
ile kola satis1 arasinda giiclii ve anlamli bir baglant1 ortaya ¢ikarilmis ise, bu iki liriiniin
satisinin artiritlmasi i¢in bu iirlinlere yonelik mekansal diizenlemeler veya kampanyalar
yapilabilir. Market sepet analizinin gergeklestirilmesiyle, birliktelik iliskilerinin
kesfedilmesi, market yoneticilerinin daha etkili satis stratejileri gelistirmelerine olanak
saglar. Market yoneticileri kola ve patates cipsi raflarini yan yana koyarak ya da kola
alanlara patates cipsi fiyatinda indirim yaparak kampanya diizenleyip bu {riinlerin
satiglarini arttirabilir. Nitekim birliktelik kurallariin uygulandigi en tipik 6rnek market

sepeti analizidir.

4.1. Birliktelik Kuralinin Matematiksel Gosterimi

Birliktelik kurallarinda siklikla kullanilan 6nemli terimler;

Onciil; kuralin sol tarafini ifade eder. Kosul durumunu belirtir. Onciil meydana gelmisse

sonug olasiliklar1 incelenmeye baslanir.

Ardil; kurahn sag tarafim ifade eder izleyen de denir. Onciiliin meydana gelmesini takip

eden durumlardir.

Minimun destek degeri; belli bir kaydin tim veri setinde goriilme sikligimin esik degerini

ifade eder, “min_des” olarak gosterilir.

Minimum giiven degeri; belli bir olayin olusmasi durumunda, olusabilecek diger olayn

minimum esik degerini ifade eder, “min_giiv” olarak gosterilir.

Birliktelik kuralinin matematiksel modeli 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami

tarafindan ifade edilmistir. Calismada birliktelik kurallari, X ve Y'nin nesne kiimeler
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oldugu X-=>Y (X birliktelik Y) seklinde ifade edilmis ve birliktelik kurallarinin
matematiksel sekli belirlenmistir. Birliktelik kurallarinin bir anlam ifade etmesini,
kullanigh ve gii¢lii olmalarmi saglamak amaciyla minimum destek ve minimum giiven
degerlerini gelistirmislerdir. Boylece kullanici tarafindan keyfi belirlenen minimum destek
ve devaminda minimum giiven degerlerini saglayan biitin birliktelik kurallarinin

kesfedilmesini saglamiglardir [52].

Bu modelde; | = {iy, i2, i3, ..., im } nesnelerin kiimesini, D ise islemler kiimesini ifade eder.
Her i, bir nesne (kayit) olarak adlandirilir. D veritabaninda her islem T, T < | olacak
sekilde tamimlanan nesnelerin kiimesi (nesne kiime) olsun. Her islem bir tanimlayici alan
olan TID ile temsil edilir. A ve B nesnelerin kiimeleri olsun. Bir T islemler kiimesi ancak
ve ancak A © T ise yani A, T’nin alt kiimesi ise A’y1 kapsiyor denir. Bir birliktelik kural:

A = B formunda ifade edilir. A 6nciil ve B ardil (izleyen) olarak adlandirilir.

Burada; AC I,BC lveA N B=2 dir. (4.1)

Elde edilen kuralin, eldeki hareketler kiimesi tarafindan belirli bir oranda desteklenmesi
istenir. Bu nedenle, birliktelik iligkisini olusturan eslestirme kurali, kullanici tarafindan
belirlenmis destek ve giivenirlik esik degerlerini saglayacak ya da asacak bigimde tiretilir.
Iki kayit (iiriin) X ve Y igin destek ve giiven degerlerinin hesaplanmasi asagida sunulan

formiiller araciligiyla yapilir [40].

Destek: P(X ve Y) = X ve Y nin kullanildig1 kayit sayis1 / Toplam kayit sayist (4.2)
Giiven: P(Y|X) = X ve Y’nin kullanildig1 kayit sayisi / X’in toplam kayit sayisi (4.3)
Destek orani, bu bagintimin veritabaninda hangi siklikta oldugunu, giiven orani ise X
tirtintinti kullanmig bir Kisinin hangi olasilikla Y {irlintinii kullanacagini ifade eder. Bu iki

degerinde yiiksek olmasi s6z konusu bagintinin ciddiyetini artirir [40].

Birliktelik kurali formiilsel olarak su sekilde tanimlanabilir;
X1, X2, .oy Xm = Y1, Yz, ..., Yn (4.4)
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Buradaki, Xj ve Yj yapilan is veya nesnelerdir. Bu kural genellikle “Xi, Xo,..., Xm gibi
herhangi bir X olayr meydana geldiginde, buna bagl olarak Y1, Y2, ..., Yn gibi bir olayin
da ayn1 olay veya hareket icinde yer aldigini soyler [40]. Oregin asagidaki kural bir
magazanin satis hareketlerinden elde edilmistir.

Uriin(X, cep telefonu) = Uriin(Y, koruyucu kilif)

Burada X bir hareketteki degiskeni simgelemektedir. Bu kural, cep telefonu alan
misterinin ayni zamanda koruyucu kilif da almaya yoneldigi anlamina gelir. Cizelge
4.1°de 3 farkl iirtin (A,B,C) i¢in farkli olasiliklar tablosu sunulmustur. Ayni sekilde farkli

sayilardaki kombinasyonlar i¢in de birliktelik kurallar: ¢ikarilabilmektedir.

Cizelge 4.1. Olast birliktelik kurallar

Nu. X — Y
1 A — B
2 A — C
3 A — B,C
4 B — A
5 B — C
6 B — A C
7 C — A
8 C — B
9 C — A B
10 A B — C
11 A C — B
12 B, C — A

Nesne sayis1 arttikca elde edilmesi muhtemel birliktelik kurali sayis1 da artar. Ornegin,
nesne sayisi 4 olan bir kiimeden, minimum destek ve minimum giiven kriterleri saglandigi
takdirde 50 adet kural cikabilir. Nesne sayisina (d) gore ortaya g¢ikmasi muhtemel

birliktelik kurali sayis1 (R) asagidaki formiile gore hesaplanabilir [53].

R=31-2%1+1 (4.5)
4.1.1. Destek ve giiven kavramlari

Kullanici tarafindan belirlenen destek ve gliven degerleri, kuralin meydana gelebilmesi i¢in

ulasilmas: veya asilmasi gereken iki engeldir. Ilgili bir kayit hakkinda birliktelik kurali

elde edilmek isteniyorsa oncelikle destek esik degeri, bu asilabilirse giiven esik degeri
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astlmalidir. Destek degeri, kesfedilen kurallarin yararliligini, kullanmaya deger olup
olmadigin1 ortaya koyarken, giiven degeri de kesfedilen kurallarin kesinligini (yiizdesel
olasiligini) ifade eder. Destek ve giiven degerlerinin 6rnek gosterimi su sekildedir:

A = B [destek = % 5, giiven = % 80] (4.6)
Destek degerinin hesaplanmasi igin gelistirilen formiil su sekildedir:

Destek (A = B)= (A ve B’nin bulundugu satir sayisi) / (toplam satir sayisi) 4.7)

Destek degerinin %5 olmasi; satilan tiim satislarin (veritabani kayitlarinin) en az %5’inde

A ve B birlikte bulunmaktadir.

Giiven degeri asagidaki formiile gore hesaplanir:

Giiven (A=B) = (A ve B’nin bulundugu satir sayis1) / (A’nin bulundugu satir sayisi) (4.8)

Giiven degerinin %80 olmasi; “A friinii kullananlarin (satin alanlarin) %80’i, B tirtiniinii
de kullanmislardir (satin almiglardir).” anlamini tasir. Giiven degerinin %100 olmasi
demek A iiriiniin alan her kiginin mutlak suretle B {iriiniinii de aldig1 anlamina gelir. Boyle

kurallara kesin kural ad1 verilir.

Ornegin, bir markette alisveris yapan 5 miisterinin aldig: iiriinler Cizelge 4.2°deki gibi

oldugu varsayilirsa;

Cizelge 4.2. Uriin satis bilgileri

Miisteri | Alinan tirtinler
1 Piring, yag, mesrubat, zeytin

Piring, sehriye

Piring, sehriye, yag, mesrubat

2
3 Sehriye, yag, mesrubat, siit
4
5

Piring, sehriye, yag, siit




30

Bu veriler kapsaminda gergeklestirilen birliktelik analizi neticesinde asagida

tarzda kurallar elde edilir:

e {sehriye, mesrubat} — {yag} (Destek=0,4 Giiven=1.0),
e {sehriye, yag} — {mesrubat} (Destek=0,4 Giliven=0,67),
e {yag, mesrubat} — {sehriye} (Destek=0,4 Giliven=0,67),
e {mesrubat} — {sehriye, yag} (Destek=0,4 Giiven=0,67),
e {yag} — {schriye, mesrubat} (Destek=0,4 Giiven=0,5),

sunulan

e {sehriye} — {yag, mesrubat} (Destek=0,4 Giiven=0,5). Bu sonuglar da asagidaki sekilde

yorumlanabilir:

e Sehriye ve mesrubati birlikte alanlar mutlaka yag da almaktadir.

e Schriye ve yag satin alan miisteriler %67 olasilikla mesrubat da almaktadir.

¢ Yag ve mesrubati birlikte alan miisteriler %67 olasilikla sehriye da almaktadir.

e Mesrubat alanilar %67 olasilikla sehriye ve yag da satin almaktadir.
e Yag alanlar %50 olasilikla sehriye ve mesrubat da almaktadir.

e Schriye alanlar %50 olasilikla yag ve mesrubat da almaktadir.

Destek ve giiven degerlerinin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir.
Destek (A= B)=P(A U B)

Giiven (A = B) =P(B\A) veya

Giiven (A = B) = Destek (A = B) / Destek (A)

Burada, Destek (A) = Destek (A = A)' dir.

Baska bir ifade ile destek ve giiven degerleri asagidaki sekilde tanimlanir:

Destek (A)= | A| / | D|
Destek (A= B)= |AB|/ | D|
Giiven (A = B) = Destek (A = B) / Destek (A)

(4.9)
(4.10)
(4.11)
(4.12)

(4.13)
(4.14)
(4.15)
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Burada; | A |, incelenen kayitlardaki A iiriiniinii iceren islemlerin sayismi, | AB |,
incelenen kayitlardaki A ve B driinlerini birlikte igeren islemlerin sayisini, |D |,

veritabanindaki biitiin islemlerin sayisini ifade etmektedir.

Daha once de ifade edildigi tizere, destek degeri, A ve B nesnelerinin birlikte bulunma
olasiliklarint ifade ederken, giiven degeri ise, A’y1 igeren kayitlarm B’yi de igerme
olasiligin1 ifade eder. Yiiksek destek ve giiven degerine sahip kurallara giiglii kurallar adi
verilir [52].

Kullanic: tarafindan belirlenen minimum destek ve minimum giiven esik degerlerini
asmak suretiyle olusan birliktelik kurallari ilging olarak ifade edilir. Ortaya ¢ikarilan bu
ilging Oriintli, bilgi olarak kullaniciya sunulur. Bu degerler genel olarak %0 - %2100

araliginda ifade edilirler [34].

Eger bir kiime k tane nesne iceriyorsa bu kiimeye “k-nesnekiime” denir. Minimum destek
esik degerini sagliyan nesnekiimeye de “sitk gegen nesnekiime” adi verilir.

K-nesnekiimenin sik gegen kiimeleri Lk seklinde ifade edilmektedir [34].

Minimum destek ve giiven esik degerlerinin asilmasi iki farkli asamada saglanir. Bu iki
eleme kriterini gecen nesnekiimelerinden birliktelik kurallart ¢ikarimi yapilabilir. S6z

konusu iki asama asagida 6zetlenmistir.

e Sik gegen nesnekiimeler bulunur: Kullanici tarafindan belirlenmis olan minimum destek
esik degerini saglayan nesnekiimelere sik gegen nesnekiime adi verilmektedir [52].
Buradaki siklik ifadesi kullanici tarafindan belirlenen destek esik degerine gore sekillenen

siibjektif bir terimdir.

e Sik gecen nesnekiimelerin igerisinden gii¢lii birliktelik kurallar1 olusturulur: Sik gecen
nesnekiimelerini kullanarak minimum giiven esik degerini saglayan birliktelik kurallarinin
bulunmasidir. Kullanicinin ilgilendigi ve potansiyel olarak onemli bilgiye, sik gegen
nesnekiimelerinin iginden, minimum giiven esik degeri kriterine uygun olan birliktelik

kurallarinin ¢ikarilmasiyla ulasilir [52].
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Veri kiimelerinin ortaya ¢ikarilmasini saglayan algoritmalarda, bir veri birgok defa sayilir.
Ilk sayimda her bir verinin destek oranlar teker teker belirlenir. Destek orani en az olan
veri kiimeleri belirlenir. Sonraki sayimlarda bulunmus veri kiimelerinden baslanir. Her
sayimda bulunmus kiimeler, yeni aday veri kiimesi diye adlandirilan daha da biiyiik
kiimeleri yaratmakta kullanilir. Bulunan her yeni aday kiimenin destek oranlari belirlenir.
Sayim sonunda en biiyiik aday veri kiime ortaya ¢ikarilir. Bu aday kiime sonraki sayiminda
kullanilmak tizere hazir tutulur. Bu isleme, yeni ve daha biiyiik veri kiimesi elde

edilemeyene kadar devam edilir [51].

4.2. Birliktelik Kurallarinda Kullamlan Algoritmalar

Biiylik veri yiginlarindan birliktelik kurallarmin ortaya ¢ikarilabilmesi igin giiniimiize
kadar ¢ok cesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bunlar igerisinden, konuya iligkin ilk
algoritma olan AIS algoritmasi 1993’te [52], bundan daha sonra SETM algoritmas: [54] ve
1994°de ortaya atilan ve giiniimiize kadar en sik kullanilan algoritmalar olan Apriori ve

AprioriTid [51] algoritmalar: gelistirilmistir.

4.2.1. AIS (Agrawal, Imielinski, Swami) algoritmasi

1993 yilinda gelistirilen AIS algoritmasi, genis nesne kiimeleri iiretme mantigina dayanan
bir algoritmadir. AIS algoritmasi veritabanini bir¢ok defa tarar. Bu taramalar sirasinda
tiim islemleri okur. Ilk taramada veritabanindaki nesneleri, diger nesnelerden bagimsiz
olarak her birini tek basma sayar. Boylece hangi nesnelerin, genis nesneler (g¢ok
rastlananlar) oldugu belirlenerek, bunlardan genis olanlar aday nesne kiimeleri olarak
isaretlenir. Bir tarama islemi gergeklestirildikten sonra elde edilen nesne kiimeleri ile bir
onceki taramada genis olduklari belirlenen nesne kiimelerinin arasindaki ortak nesne
kiimeler belirlenir. Belirlenen bu ortak nesne kiimeler, islemdeki diger nesnelerle
eslestirilerek yeni aday kiimeler olusturulur. Bu eslestirmenin yapilabilmesi igin iki kosul
vardir. Birinci kosul, birlestirilecek nesnenin genis olmasidir. ikinci kosul ise alfabetik
kisit kosuludur. Birlesecek nesne harf sirasi agiSindan nesne kiimesi igindeki tim
nesnelerden sonra geliyor olmalidir. AIS algoritmas: budama teknigini kullanarak
birlestirme adimmin1 gergeklestirir. Budama teknigi, aday kiimeler igindeki gereksiz
kiimelerin silinerek elenmesi islemidir. Bu adimdan sonra, her aday kiimesinin destek orant

hesaplanir ve destek degerleri, esik destek degerine ulasan veya bu degeri asan kiimeler,
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genis nesne kiimesi olarak belirlenir. Bu belirlenen nesne kiimeler bir sonraki taramada
birlesme islemine tabi tutularak bir sonraki aday kiimelerin belirlenmesi igin Kullanilirlar.
Bu islem esik destek degeri saglanamayana kadar strdiriliir [52]. Her durum i¢in veri

setinin lizerinden tekrar tekrar gegmesi, AIS algoritmasinin zayif yontdiir.

4.2.2. SETM algoritmasi

SETM algoritmasi, 1995 yilinda Houtsmal tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritmada, Lk
genis nesne kiimelerinin her biri iki parametreyle tanimlanir. Bunlar, nesnenin ismi ve bu
nesnenin ayirt edilmesini saglayan 6zellik numarasidir. Bu 6zellik numarasi algoritmada
TID (Transaction Identification) seklinde gosterilir. Algoritma igerisinde her bir aday

nesne kiimesi (Ci), {TID, Nesne Kiimesi Ismi} seklinde, ikili bir kodlamayla tutulur [54].

SETM algoritmas: da, tipki AIS algoritmas: gibi veritabanini birgok kez tarar. Birinci
taramada veritabanindaki nesneleri teker teker sayar ve hangilerinin genis nesneler
oldugunu belirler. Sonraki taramalarda, bir Onceki taramada belirlenen genis nesne
kiimeleri kullanilarak yeni aday kiimeleri belirlenir. AIS algoritmasindan farkli olarak
SETM algoritmasi SETM aday nesne kiimelerinin TID’lerini de tutar. Daha sonra, aday
nesne kiimeleri nesne ismine gore Siralanarak kiigiik nesne kiimeleri silinir. Eger veritaban:
TID numarasina goére siralanmigsa, bir sonraki taramada herhangi bir islemdeki genis
nesne kiimeleri Ly'min TID numarasina gore siralanmasiyla elde edilir. Bu sekilde
veritaban bir kag kez taranir ve baska bir genis nesne kiimesi bulunamadiginda algoritma

sonlandirilir [54].

SETM algoritmasinda TID bilgisinin de tutulmasi ve aday nesne kiimesinin destegi
hesaplanirken Ck siralanmamis olmasindan dolay1 nesne kiimelerinin bir kez daha siraya

dizilmesi, algoritmada yer ve zaman karmasikligina neden olmaktadir.

4.2.3. Apriori algoritmasi

1994 yilinda Agrawal ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Apriori algoritmasi, bu alandaki
en basarili, en ¢ok bilinen ve en ¢ok kullanilan algoritma olmustur. Apriori algoritmasi
iISmini ¢alisma mantigindan almigtir. Bu mantik, yaygin nesnelerin bilgilerini bir dnceki

(prior) adimdan almasidir [51].
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Apriori algoritmasi, daha once gelistirilmis AIS ve SETM algoritmalarindan her bir
geciste aday nesne kiimelerinin iiretilmesi ve sayilmas: bakimindan farklilik gosterir. Bu
algoritmalarada, tarama sirasinda veriler okunurken aday nesne kiimeleri tretilir ve bir
islem (T, transaction) okunduktan sonra, genis nesne kiimelerinin bu islemlerde olup
olmadigina bakilir. Aday nesne kiimeleri olusturulduktan sonra yeni aday nesne
kiimelerinin iiretilmesi, aday nesne kiimelerinin, igslemlerdeki diger nesnelerle elde edilen
genis nesne kiimeleriyle birlestirilmesi sonucu elde edilir. Fakat bu islemler, kiigiik nesne
kiimesi olan birgok aday nesne kiimesinin iretilmesi ve sayilmasi sonucunu

dogurdugundan, bu algoritmalarda zaman karmasikliginin artmasina sebep olur [52].

Apriori algoritmas: ise aday nesnelerin {iretimi i¢in sadece bir Onceki taramada genis
olarak isaretlenen nesne kiimelerini kullanir. Bu islemin mantigi, genis bir nesne
kiimesinden elde edilen bir nesne kiimenin de genis olacagi kabuliine dayanir. Boylece k
elemanli bir kiimeden genis nesne kiimelerinin elde edilmesi, k-1 adet nesneye kadar genis
nesne kiimelerinin birlestirilmesi ve genis olmayan alt kiimelerin silinmesiyle miimkiin
olmaktadir. Bu birlesme ve silme (budama) islemi sonunda daha az sayida aday nesne

kiimesi olusacagindan, daha az performans yeterli olacaktir [52].

Apriori algoritmasinda, seviye mantigi arama olarak bilinen tekrarlama islemlerinden
olusan bir yaklasim kullanir. Bu yaklasimda, (k+1)-nesne kiimelerin tespit edilmesi i¢in
k-nesnekiimeler, girdi olarak kullamlir. Ilk olarak, sik gecen bir elemanli nesnekiimeler
tespit edilir. Bu nesne kiimeler L; olarak sembolize edilir. Yukarida deginildigi iizere,
L2'nin (2 elemanl sik gegen nesnekiimelerin kiimesi) bulunmasi i¢in L1 kullanilir. Lo de
Ls'in  bulunmasinda Kkullanihr. Daha fazla elemanli sik gegen k-nesnekiimeler

bulamayincaya kadar bu isleme devam edilir [34].

Seviye mantigina gore sik gecen nesne kiimelerin tespitini yapabilmek amaciyla apriori
(6nceki) oOzelligi kullanilir. Bu sayede arama alani kiigiiltiilerek isleminin etkinligi
artirllmig olur. Apriori algoritmasinda birlestirme ve budama islemleri birbirini izleyen

asamalar seklinde gerceklesir. Bu agsamalar asagidaki gibi ifade edilebilir.

Birlestirme Adim:: Lk1'in kendi arasinda birlestirilmesi ile aday k-nesne kiimelerinin
kiimesi (Ck) olusturulur, buradan da Lk bulunur. I1 ve Iz, Lk1de bulunan nesnekiimeler

olsun. 11[j] gosterimi, 11 'deki j’inci nesneyi temsil eder (6rnegin; 11[k-2], 11 deki sondan 2.
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nesneyi ifade eder). Apriori algoritmasi, bir islem veya nesnekiimedeki nesnelerin sézciik
sirasina gore siralandigint varsayar. Lk-1'in ilk (k-2) nesneleri ortak ise Lk-1'in elemanlar:
birlestirilebilir. Ancak bu durum altinda Lk-19°Lk-1 birlestirme islemi gergeklestirilebilir.
Bu durum; Lk-1'in l1 ve I2 nesnekiimeleri eger;

(I[1] = I2[2]) N (11[2] = 12[2]) - (1a[k=2] = 12[k=2]) " (l[k-1] = I2[k-1]) (3.16)
ise birlestirme islemi gergeklestirilebilir demektir. I1[k-1] < I2[k-1] kosulu ayn: adaylarin
olusmamasini saglar. 11 ve l2'nin birlestirilmesiyle olusan nesnekiimesinin sonuglari
11 [1]12[2]~ 11[k—=1]12[k—1]dlir [34].

Budama Adimi: Ck, aday kiimesi Lk'min bir st kiimesidir. Aday kiimenin (Ck)
elemanlarinin tamami i¢in sik gegen ifadesi kullanilamazken, bunun tam tersi; sik gegen
nesne kiimeler (Ck)’nin elemanidir denebilir. Yani, sik gegen k-nesnekiimelerinin hepsi Ck
da yer almak zorundadir. Bir tarama neticesinde Lx'nin belirlenmesi, Ci'daki her bir adayin
sayisinin belirlenmesiyle miimkiin olmaktadir. Ornegin, minimum destek sayisina ulasan
veya bu sayiy1 asan biitiin adaylar sik gecen olarak ifade edilirler ve boylece Lk 'da yer
alirlar. Cx‘nin biiyiik boyutta olmasi, taramalarin agir bigimde gergeklestirilmesine neden
olur. Bu sebepten dolayr apriori ozelligi kullanilarak Ck'nin  boyutunun azaltilmasi
hedeflemistir. Apriori 6zelligi asagidaki anlatilan mantik ¢ercevesinde kullanilir. Sik gegen
olmayan k-1 elemanli bir kiimeden sik gecen k elemanl: bir alt kiime elde edilemez. Bu
sebepten, aday k-nesnekiimenin (k-1) 6geli altkiimeleri, Lx-1 kiimesinin 6gesi degilse, aday
nesnekiime Sik gecen olarak tanimlanmaz. Bu aday nesnekiime Ck aday kiimesinden
cikarilir. Bu ¢ikarma islemleri neticesinde azaltilan Ck aday kiimeleri i¢in yapilacak tarama
islemlerinin hizinda atis saglanir [34]. Cizelge 4.3’te aligveris fisleri sunulan ve yukarida

anlatilan algoritmaya iliskin bir 6rnek asagida agiklanmaktadir [46].

Cizelge 4.3. Miisteriler ve aldiklari Giriinler

Alinan
Uriinler
I3, I2, Is
I, l4

I, I3

Iy, 1o, 14
1, I3
PARE

I3, I3

I3, Iz, 13, Is
I3, 12, I3

Miisteriler

=

OO |NO || WIN
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Cizelge 4.3’te bir marketten yapilan dokuz alisverisin bilgileri sunulmustur. Bu tabloda
yapilan aligverislerin numaralari ve her alisveriste satilan {irlinler goériilmektedir. Bu

bilgiler dogrultusunda Apriori algoritmasinin asamalar1 asagida anlatilmistir.

Algoritmada oncelikle, her nesne Ci; aday kiimesinin bir elemanidir. C; aday kiimesi,
1-nesnekiimeler, yani bir elemanli kiimeler olarak tanimlanir. Algoritma, her iiriiniin
sayisint bulmak igin biitiin aligveris fislerini (D, veritabanini) tarar. Her iiriin igin tek tek
bulunan bu sayilar, destek sayilar1 olarak belirlenir. Ornegin, cizelge 4.3'ten de goriildiigii
gibi tiim veritabaninda (D) 11 ve Is’ten 6 adet, I.’den 7 adet, l4 ve Is’ten de 2 adet

satilmistir.

Bu islemlerin devaminda, kullanici tarafindan belirlenen minimum destek sayis1 dikkate
alinarak islemlere devam edilir. Ornegin “2” olarak belirlenen destek sayis1 igin islemlere
su sekilde devam edilir. L1 kiimesinde bir elemanli sik gegen nesneler (1-nesnekiimeler)
gosterilir. Daha 6nce sayilan bir elemanli kiimelerdeki (C1) tiim {riinlerin destek sayist,
destek esik degeri olarak belirlenen 2 sayisina ulastigi i¢in Ci'deki biitiin nesneler sik gegen
nesnekiimeler olarak degerlendirilir. Boylece Ci'deki biitiin nesneler Li kiimesinin de

elamani oldugundan bu kiimeye aktarilir.

Sonrasinda, LiooL; kartezyen c¢arpimi Kullanilarak yeni bir aday kiime olusturur. C»
olarak adlandirilan bu aday kiime iki elemanli nesnekiimelerden olusur. Cz’nin
belirlenmesinin devaminda Sik gegen 2-nesnekiimelerin kiimesi olan Ly'yi belirlenir. L1
kiimesindeki trtinlerin ikili kombinasyonlardan esik destek degerine ulasan veya bu degeri
asan kiimeler Lo olarak belirlenir. Yani, veritabanin (D) taranmasiyla C, kiimesindeki
tirtinlerin destek sayilart bulunur ve bu degerler destek sayist siitununda gosterilir. Daha

sonra, uygun triinler (destek sayilar1 2 veya daha fazla olanlar) L kiimesine aktarilir.

Co=LicoLyi = {lg, 12}, {1115}, {1114}, {l1,15}, {12,135}, {I2,14}, {l2,15}, {13,14}, {13,15}, {l4,I5}
Lo = {l1,12}, {l1,13}, {l1,I5}, {12,132}, {l2,14}, {l2,15} olarak belirlenir.

Sonraki adimda, Lz (Sik gegen 3-nesnekiimelerin kiimesi) belirlenir. Bunun igin algoritma,
Lo kiimesinin kendisiyle kartezyen c¢arpimini (L2ooL,) gerceklestirir. Kartezyen garpim
sonucu olusan bu kiime Cz (yeni aday kiime) olarak adlandirilir. Ancak Cs aday kiimesi

olusturulurken, bir 6nceki adimda elde edilen L dikkate alinir. L2’de mevcut olmayan bir
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ikili kiime, ornegin {l1,14} elemanlarinin her ikisini iginde barindiran bir kiime, Cz’iin
eleman1 olamaz. C3 ortaya ¢ikarildiktan sonra, minimum destek sayis1 kriteri dikkate
almarak, Lz tespit edilir. Yukarida deginildigi iizere, Cs olusturulurken L>’nin dikkate
aliarak bazi aday kiimelerin elenmesi ve taramanin sadece kalan kiimeler i¢in yapilmasi,
algoritmay1 gereksiz islem yogunlugundan kurtarir. Boylelikle;

Ca=LocoLla={lg,I2,13}, {l1,12,I5}, {I1,13,15}, {l2,13,14}, {l2,13,15}, {l2,14,15}

L3 = {ly,12,13}, {lI1,12,I5}, olarak belirlenir.

Yukaridaki paragrafta anlatilan ayni islemler bu kez Cs4 aday kiimesinin belirlenmesi igin
tekrarlanir. Yani, algoritma tarafindan LzooLs kartezyen ¢arpimi yapilir ve Ca = {l1,12,13,I5}
olarak belirlenir. Ancak bir 6nceki adimda L3 igerisinde {lz, I3, Is} elemanlarini igeren bir
kiime bulunmadigindan, bu ii¢ {liriinii birlikte iceren bir kiime C4’ilin elemani olamaz. Bu
nedenle bu nesnekiime budanir ve Cs4 kiimesi bos kiime olur. Tim sik ge¢en nesneler

bulundugundan ve artik iiretilebilecek yeni aday kiime kalmadigindan, algoritma sonlanur.

Bahsi gecen bu ornege iliskin anlatilan tiim islemler ve aprori algoritmasinin adimlar

Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Cq Uriin saylarini L
Her Grondn Destek minimum destek B Destek
sayis! igin Sayisi sayilan ile Uriin Saysi
D'yl tara I, [ kargilastir I, G
L |7 L |7
——* | & |s — > L |8
I, |2 I, |2
Iy 2 Ie 2
Cz
p. C
O 2
run Orin | Destek L
.0} Ty Oriin Eestek
1rdz2
Ly"den C: {r,.1,} Her 1,5} 1 4 - sayis
Grinlerini {10} ardndn {r..1;) | 4 Uriin [.LYy| 2
olustur 1.} sayisi {r,.n,} | 1 sayilarim {I--fz] 4
{I_._I;} igin {11} | 2 minimum {_." ’ ‘r::!] 2
— |y D'yi {1} | 4 destek {f'-f] 4
{I:..i'?} tara {201} | 2 saylan ile {IZlJR] 2
i j,"} {1} | 2 kargilastir {f';‘] 2
{]::-;} —_— {"r?":i} 1 =0
[} {Is.05} | O
b (L0} | O
Her
Gy drindin Oriin
L;'den C; Urin sayisi C; sayilarim L
dirimlering icin Orin Destek minimum Oriin Destek
olustur TN Dryi sayisi destek SaYIsI
[ I 05} tara .10} |2 sayilan ile .10} |2
{'r'.--'rz--'rh} 2 karsilastir [-'r1-'ir2--!.=|} 2
—

Sekil 4.1. Ornek Apriori algoritmasinin agamalari
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Son adimda; ikinci, tglincii ve dordiincli adimlarda bulunan sik gecen nesnekiimelere
iliskin birliktelik kurallar1 olusturulur. Ornegin dérdiincii adimda elde edilmis, sik gecen

bir nesne olan {l1, I2, Is} i¢in asagidaki birliktelik kurallar1 ¢ikarilabilir.

o |1 & I2 = Is, giiven = 2/4 = %50

(1. ve 2. {irlinii kullananlar, %50 olasilikla 5. {iriinii de kullanirlar.)
oIy & Is = Iz, gliven = 2/2 = %100

(1. ve 5. tirtinii kullananlar, kesinlikle 2. {irinii de kullanirlar.)
o |2 & Is = Iy, giiven = 2/2 = %100

(2. ve 5. tirtinii kullananlar, kesinlikle 1. {irtinii de kullanirlar.)
oli= > & Is, giiven = 2/6 = %33

(1. tirtinii kullananlar, %33 olasilikla 2. ve 5. iiriinii de kullanirlar.)
o b= I1 & Is, giiven = 2/7 = %29

(2. tirtinii kullananlar, %29 olasilikla 1. ve 5. iiriinii de kullanirlar.)
o ls=I1 & I, giiven = 2/2 = %100

(5. tirtinii kullananlar, kesinlikle 1. ve 2. {iriinii de kullanirlar.)

Bu kurallar olusturulduktan sonra son bir kriterin daha saglanmasi1 gerekmektedir. Bu
kriter, olasilik ihtimalini dikkate alan minimum giiven degeri kriteridir. Minimum giiven
degeri de minimum destek degeri gibi kullanici tarafindan belirlenerek, algoritmaya
tamtilir. Ornegin, iizerinde durulan yukaridaki durum igin kullanici tarafindan belirlenen
minimum giiven degerinin %70 olmast durumunda, algoritma kullaniciya birliktelik kurali
olarak sadece ikinci, Giglincii ve altinct kurali sunacaktir. Ciinkii diger kurallar esik giiven

degerine ulagamamustir [34]. Apriori algoritmasinin matematiksel modeli Sekil 4.2°de

verilmistir.
1) L= {sik gegen 1-6ge kiimesi};
2) for (k=2; Ly.;# O; k++) do begin
3) Ci=apriori-gen (L.;); // Yeni adaylar
4) forall transactions-hareketler # € D do begin
5) C, = subset (Cy, 1); // Adaylar t igindedir
6) forall candidates — adaylar ¢ € Cf do
7) c.count++;
8) end
9) L; = {c € C; | c.count > minsup}
10) end
11) Answer =y L;;

Sekil 4.2. Apriori algoritmasini matematiksel modeli [34]
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4.2.4. AprioriTid algoritmasi

Birliktelik kurallarinda kullanilan Aprioritid algoritmas: Agrawal ve Srikant tarafindan
onerilmistir [40]. AprioriTid algoritmas: aday nesne kiimelerinin sayisini azaltmak ve
dolayisiyla tarama islemini hafifletmek igin apriori-gen ismi verilen bir fonksiyondan
yararlanir. Apriori algoritmasindan farkli olarak ilk geciste veritabaninin destek seviyesini
bulmaya c¢alismaz. Bu is i¢cin SETM algoritmasindaki gibi, elemani <TID,{X}>
formunda olan bir Cx kullanilir. Burada, TID numaral: islemdeki aday genis k-nesne
kiimesi Xk dir. Boylece k=1 durumunda C; veritabanina iliskin iglemler yapilir. Yine, k>1
oldugu durumlarda Ck, apriori algoritmasinin ileri adimlarinda iretildigi gibi iretilir.
Ancak farkli olarak t islemindeki Cx eleman1 <TID, ¢> formatinda bulunur. Buradaki c, t
isleminde Ci’ya ait bir aday elemandir. Eger bir islemin, herhangi bir k nesnekiimesi aday1
yoksa bu durumda Ck’nin bu islem i¢in herhangi bir eleman1 olmayacagindan bu islemin

TID numarasint tagimayacaktir [51].

4.2.5. FP-Growth algoritmasi

FP-Growth algoritmasi, yaygin nesne kiimelerini aday nesneler liretmeden bulmak igin
gelistirilmis bir yontem olup, diger algoritmalara oranla daha iyi performans gosterir. En
onemli 6zelligi olarak, tiim veri tabanin1 FP-Agac¢ denilen sikistirilmis bir agag veri yapisi
seklinde tutmasi ve veri tabanini sadece iki kez taramasi gosterilebilir. FP-Growth
algoritmas1 ii¢ adimdan olusur. Ilk taramayla destek sayilarmin hesaplanmasi, ikinci
taramayla Fp-Agag¢ yapisinin kurulmasi ve bu aga¢ yapisindan birliktelik kurallarinin
¢ikarilmast. Ilk tarama sonunda, destek sayilart minimum destek degerinden kiigiik olanlar
hesaplamaya katilmaz. Ogelerin agagtaki baslangi¢ noktalar1 “Baslik Tablosu”nda tutulur.
Bu tablonun amaci, agagta dolasmayi saglamak ve agactaki isaretgiler ile birbirine
baglanan diigiimlerin takibini kolaylastirmaktir. Minimum destek degerlerine gore {irlinler
en biiyiik destek degerinden en kiigiik destek degerine sahip olan iiriinler seklinde siralanir.
Boylelikle yaygin olmayan nesnelerin agaca eklenmesi Onlenir. Bunun yaninda her bir
girdinin ogeleri de sikliklarina gore siralanarak agaca sikistirilmis bigimde eklenir.
Siralama islemi, destek degeri biiyiik olan nesnelerin koke daha yakin olmasini saglar.
Minimum destek kriterini gecemeyen degerler siralamaya eklenmez. Olusturulan agag
lizerinde Growth algoritmasi calistirilarak ele alinan nesnenin gectigi dallar belirlenir. Tek

bir dalin varligi halinde, dali olusturan nesnelerin kombinasyonu, yaygin nesneler
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kiimesini verir. Ancak dal sayisi birden fazlaysa, bulunan yollar o0 6ge i¢in kosullu oriintii
temelini olusturur. Her bir kosullu oriintii temelinden kosullu oriintii agaci elde edilir ve

orlintli agaci lizerinden algoritma yeniden ¢alistirilir [34].

4.2.6. Apriori-Hybrid algoritmasi

Apriori ve Apriori-TID algoritmalarinin karigimi olan Apriori-Hybrid algoritmasi, her
dongiide ayni algoritma kullanilmasinin gerekmedigi mantifina gore g¢alisir. Daha 6nce
gelistirilen bu iki algoritmanin gozlemlenmesi sonucu ilk dongililerde Apriori
algoritmasinin kullanilmasi, daha sonra hafifleyen islemler i¢in Apriori-TID algoritmasina
gecis yapmasi tarzinin benimsendigi bir yontemdir. Ancak her dongiiniin sonunda k’nin
tahmin edilmesi islemi yapilir. En son dongiideki gecis asamasi hari¢ Apriori

algoritmasindan performansinin yiiksek oldugu gézlemlenmistir [55].

4.2.7. OCD algoritmas1 (Off-line candidate determination / Off-line iiriin kiimesi
tespiti)
Off-Line triin kiimesi tespiti anlamindaki OCD, genis kiimelerin belirlenmesi igin, biiyiik
veri tabanindan alinan orneklerin iyi sonuglar verebilecegini savunan bir algoritmadir.
Daha onceki dongiilerden elde edilen bilgilerin birlesik analiz sonuglarini kullanarak
gereksiz aday kiimelerini yok etmeye c¢alisir. Boylece, veri iizerinden daha az dongi
yapilmast saglanacaktir. OCD algoritmasinda, aday kiimelerin belirlemesi i¢in 6nceki
dongiilerin  sonuglarindan elde edilen tim bilgilerden faydalanilir. Burada k+1

biiytikliigiiniin tiim alt kiimeleri incelendiginden gereksiz aday kiime sayisi ¢ok artar [55].

4.2.8. Partition algoritmasi (Boliimleme algortimasi)

Boliimleme anlamina gelen ve 1995 yilinda Savasere tarafindan onerilen algoritma, veri
tabanini sadece 2 defa tarar. Veri tabanini kiigiik bolmelere ayiran Partition algoritmasinin
isleyebilmesi igin veri dagilimmin homojen olmasi gerekmektedir. Ciinkii her bir bolmede
bir nesne kiimesi esit sayidaysa, ikinci taramada ¢ogu nesne kiimesinin sayisi biiyiik olur.
Dagmik veri dagilimlarinda ise, birgok nesne kiimesi, ikinci taramada kiiciik olarak

belirlenir. Boylece, yanlis nesne kiimeleri de sayilir, bu da islem siiresini artirir. [35].
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4.2.9. DIC algoritmasi (Dynamic itemset counting/Dinamik iiriin kiimesi sayimi)

Dinamik {iriin kiimesi Sayimi anlamina gelen DIC, tarama sayisin1 azaltabilmek igin nesne
kiimelerini 6nceden olusturup ve bunlar1 saymaya yonelik bir yontem izler. Veri tabani,
islemlerin araliklar1 gibi goriiniir. Araliklar ardisik olarak taranip, veri tabaninin sonuna
ulagildiginda, veri tabaninin en basina doniiliir. Daha sonra son bir tarama yapilir ve tam
olarak sayilmayan {iriin kiimeleri sayilir. Tarama sayist dogal olarak araligin sayisit ve
biiyiikliigiine baghdir. Kiigiik bir aralik varsa, tek bir tarama yeterli olabilecek ve iiriin
kiimeleri bu ilk taramada meydana gelecektir. Yapilacak olan ikinci taramada sadece tam

olarak sayim islemi gerceklestirilecektir [55].

4.2.10. CARMA (Continuous association rule mining/siirekli birliktelik kurah
madenciligi algoritmasr)

Stirekli birliktelik kurali madenciligi algoritmast CARMA, biiyiik iiriin kiimelerinin online
olarak hesaplanmas1 i¢in kullanilir. Bu yontemde mevcut birliktelik kurallarini
gosterilmesi online olmanin bir getirisidir. CARMA en fazla iki kez tarama yapar. Uriin
kiimelerinin olusturulmasi ilk taramada, bunlarin sayilmas: ise ikinci taramada yapilir.
Eger olusan iiriin kiimelerinin alt kiimeleri de kriterlere uymak kaydiyla potansiyel biiyiik
iriin  kiimesiyseler, bunlardan da yeni iriin kiimeleri olusturur. Bir iiriin kiimesinin

potansiyel biiyiik bir tiriin kiimesi olup olmadig, belirli bazi hesaplamalarla yapilir [55].

4.2.11. Diger algoritmalar ve algoritmalarin siniflandiriimasi

Birliktelik kurallarinin analizinde kullanilan diger algoritmalar da yukarida anlatilan

algoritmalarla benzer mantikta galigirlar. Bu algoritmalardan bazilar1 sunlardir [56]:

e Paralel veri mantig1 CD (Count Distribution—Sayim Dagilim1) (Agrawal, Shafer, 1996),

e PDM (Parallel Data Mining - Paralel Veri Madenciligi) (Park, 1995), DMA (Distributed
Mining Algorithm - Dagitilmis Madencilik Algoritmasi) (Cheung, 1996),

e CCPD (Common Candidate Partitioned Database-Ortak Aday Boliinmiis Veritabani)
(Zaki, 1996),

e Paralel gérev mantigi, DD (Data Distribution - Veri Dagilimi) (Agrawal, Shafer, 1995),

¢ |IDD (Intelligent Data Distribution) (Han, 1997),
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e HPA (Hash-based Parallel Mining of Association Rules — Baglantt Kurallarinin Cirpi
Temelli Paralel Madenciligi) (Shintani ve Kitsuregawa, 1996),
e PAR (Parallel Association Rules - Paralel Baglanti Kurallari) (Zaki, 1997).

Birliktelik kurallarini tespitinde kullanilan algoritmalarin ayirt edici yonlerine gore yapilan

siiflandirma Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

Birliktelik Kurallari
Algoritmalari
[
[ ]
Ardigik Algoritmalar | | Paralel Algoritmalar |

>
)

SETM oo ] Heoa
Aot o (o]

AprioriTid

Apriori-Hvbrid

0
0

Bolimleme

Ornekleme

9
0

CARMA

Sekil 4.3. Birliktelik kurali algoritmalari [55]

4.3. Birliktelik Kurallari Algoritmalarimin Degerlendirilmesi

Veritabaninin taranmasi esnasinda adaylarin Sayisina gore ne kadar biiyiikliikte bir alana
ihtiya¢ duyulacagi anlagilabilir. Veritabani taramalarinin azami sayist (G/C) ve azami
karsilastirma islem sayilarina (islemci tahmini) bakilarak da zaman ihtiyacini belirlenebilir.
Artik veritabanlarinin ikincil disklerde saklanabildiginden, performans Olgiimii i¢in
veritabaninin biitiiniinde yapilan tarama sayilari incelenmektedir. Her bir hareketin nesne
sayist m ve k-nesnelerinin yaygin olan nesne kiimeleri Lk olarak ifade edilirse, yaygin
nesne kiimelerinin sayist 2™ kadar olur. Seviye-mantigini kullanan algoritmalarda, ilk
taramayla birlikte L1 yaygin nesne kiimeleri elde edilir. Ikinci tarama sonunda L, yaygm
nesne kiimeleri, {igiincii tarama sonunda da L3 yaygin nesne kiimeleri elde edilir ve bu
isleme aday nesne kiime kalmayana kadar devam edilir. Yaygin nesne kiimeleri elde
edilemediginde bir taramaya daha gerek kalmaz ve algoritmalar sonlanir. Yaygin

kiimelerin bulundugu son seviye m ise veritabani en ¢ok (m+1) kez taranir. Apriori-TID
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algoritmasinda tiim veritabanin1 sadece birinci geciste taranir. Daha sonraki herhangi bir
taramada tiim veritabani degil, bir 6nceki taramada elde edilen Cy taranir. Ancak, islemler
sirasinda Ci’nin tiim hareketlerinin nesneleriyle birlikte ele alinmasi bu yontemin zayif
yanidir. Bir diger birliktelik kurali algoritmasi olan OCD, tek elemanli yaygin nesne
kiimelerini (L1) ortaya ¢ikarmak icin bir defaligina veritabanini tarar. Daha sonra elde
edilen bu bilgiler Sampling tekniginde de oldugu gibi veritabaninin bir béliimiinii ve Lx’nin
aday nesne kiimelerini bulmak icin kullanilir. Ikinci taramada ise aday nesnekiime
olusturulmaya c¢alisilmadan, sadece ilk taramada elde edilen aday nesne kiimelerinin destek
degeri hesaplanir. Partition ve CARMA teknikleri de, veritabaninin en fazla iki defa

taranmasina ihtiya¢ duyarlar. Boylece, G/C yiikiinii azaltmis olurlar.

Bir algoritmanin asil performansi, Onerdigi dogru adaylarin sayisiyla Olgiilmelidir.
Bilindigi iizere, algoritmalarin tamami, aday kiimelerini olusturabilmek i¢in daha onceki
taramalardan elde edilen yaygin nesne kiimelerini kullanirlar. Bu kapsamda, destek
degerlerinin sayilabilmesi igin bir dnceki nesne kiimelerinden elde edilen yaygin nesne
kiimeleri ana bellege alinirlar. Ana bellegin yetersiz olmasi ihtimaline karsi, depolama
mimarilerine olanak saglayan algoritmalar ve farkli segeneklerdeki tampon (buffer)
yonetimi de kullanilmaktadir. AIS, sadece ihtiyag halinde Lk.1’in diskte kalmasini
onermisken, SETM, Ci’nin ana bellege alinamayacak kadar biiyiilk olmasi durumunda,
FIFO yontemine gore bellege yazilmasini onermistir. Apriori ve bu tarzdaki algoritmalar
ise, Lk-1’in diskte saklanmasini 6nerirler. Ancak devaminda Ci’y1 bulmak igin bir blogun
ana bellege alinmasi geregini vurgu yaparlar. Bu genellemeyle birlikte, destek degerlerinin
hesaplanabilmesi i¢in Apriori-TID ve Apriori-Hybrid algoritmalar1 Cik’y1 ana bellekte
tutarlar. Bunlar disindaki diger algoritmalar bellek yetersizligi sorunuyla ilgilenmezler.
Yani bellek kapasitesi sorunu olmayan kullanicilar tarafindan tercih edilmelidirler. Bunlar
disindaki diger tim sirali teknikler, ana bellege sigacak kadar veritabaninin elverisli bir

kisminin kesfini amaglarlar.

AIS ve SETM algoritmalari, yaygin nesne kiimeleri i¢in herhangi bir depolama mimarisi
onermezken, Apriori ve bu tarzdaki algoritmalar, hash agaci veya dizisi gibi veri yapilari

onermisglerdir.

Birliktelik kurallarinin kesfiyle ilgilenen ticari araglarin birgogu, ortalama genel durumlar

icin iyi sonuglar veren Apriori algoritmasini kullanmaktadir. Buna ragmen bazi 6zel
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durumlar i¢in Apriori algoritmasindan baska bir algoritmanin kullanilmasiyla daha yiiksek
performans saglanabilmektedir. Ornegin AIS algoritmasi, ¢cok nesneli veritabanlar1 icin
uygun olmadigindan, yogun islem gerektirmeyen veritabanlar1 i¢in kullanilir. Diger
taraftan, ilk geciste Apriori yontemi zaman bakimindan daha avantajliyken, sonraki
gecislerde Apriori-TID yonteminin Apriori’ye nazaran, taramalart daha kisa siirede
gerceklestirdigi belirlenmistir. Dolayisiyla, zaman bakimindan bir kisit bulunmasi halinde,
bu iki teknigin avantajli yoOnleri alarak olusturulan Apriori-Hybrid algoritmasi en iyi
performans1 vermektedir. Ancak, Apriori’den Apriori-TID’e gegis kapsamli bir is
oldugundan ek yiik getirir. Destek degeri diisiik belirlenen durumlar i¢in, tahmin bazli bir
yontem olmasma ragmen, OCD algoritmasinin kullanilmasi, yaygin nesne kiimelerinin
bulunmasinda etkin sonuglar verecektirr CARMA, online, kullanici etkilesimli ve geri
dontisim tabanli bir yontemdir. Tercih edilme, durumu hareket dizilerinin bir agdan

okunmasi halidir. Bu halde etkin sonuglar verir.

Cizelge 4.4’te, tarama sayisi, veri yapilart ve baz1 6zel durumlar bakimindan birliktelik

kurallar1 algoritmalarinin kiyaslamalar1 yapilarak sunulmusgtur.



Cizelge 4.4. Algoritmalarin Kiyaslanmasi [57]
Al Tarama .
goritma Qayrcs Veri Yapist Aciklamalar
AIS m+1 Belirtilmemi Belli bagl, az veri iceren seyrek hareketsel
3 veritabanlan icin uygundur.
SETM m+1 Belirtilmemis SQL uyumlu.
_ Belli bagli, orta diizey veri iceren hareketsel
Aoriori . L, : Hash tablosu | yeritabanlan icin uygundur. AIS ve SETM'e oranla
P C. : Hash agaci daha iyidir. Paralel algoritmalarin baz aldidi
i algoritmadir.
L,_, : Hash tablosu
o Ce:TIDlle C_ 'nin blyik olmasi durumunda cok yavastir. Kiiglik
Apriori-TID | m+1 dizinlenmis dizi - o o
T - Siralt mimari boyutlu C; ile Apriori'den daha iyidir.
"+ Sirall mimari
ID: bitmap
L,_, : Hash tablosu
fIk safhada:
C, : Hash agaci
. P . Apriori'den daha iyidir. Buna ragmen, Apriori‘den
apggg m+1 I(:Fi|nf:|TsIaE1)‘h|51da. Apriori-TID’e gegis ek yiik gerektirir.
Y E* e Gegis noktasini saptamak cok dnemlidir.
dizinlenmis dizi
C, : Sirali mimari
ID: bitmap
- . Duglik destek esik dederleri ve cok biyiik
ocD 2 Belirtilmemis veritabanlan icin uygundur.
PARTITION |2 Hash tablosu Bliylik veritabanlan icin uygundur. Homojen veri
dadilimini destekler.
) L . Duguik destek esik degerleri ve cok biiyiik
Sampling 2 Belirtilmemis veritabanlan icin uygundur.
DIC ﬁ;altl,llzuna Ada Veritabani, hareketsel araliklar seklindedir. Yiiksek
baélldlr gas boyutlu adaylar, bir araligin sonunda olusturulur.
Hareket dizilerinin bir agdan okunmasina uygundur.
Online. Kullanicilardan siirekli geri-besleme gelir ve
CARMA 2 Hash tablosu destek ve/veya giiven dederlerini islem sirasinda
herhangi bir anda degistirebilirler.
EP-Growth |2 FP-Tree Aday Uretimsiz bir tekniktir. Apriori ve tiirevlerinden
daha iyi performansa sahiptir.
cD m+1 Hash tablosu ve adaci | Veri paralellestirme.
PDM m+1 Hash tablosu ve agaci | Veri paralellestirme, erken aday budamasi.
DMA m+1 Hash tablosu ve agaci | Veri paralellestirme, aday budamasi.
CCPD 1 Hash tablosu ve adaci Veri paralellestirme, paylagimli-bellek iceren
9 makinelerde kullanilir.
DD m+1 Hash tablosu ve adaci | Gdrev paralellegtirme, round-robin béllimlendirmesi.
IDD m+1 Hash tablosu ve adac | Gdrev paralellestirme, ilk nesnelerle bdlimlendirme.
HPA 1 Hash tablosu ve adac Gérev paralellestirme, hash fonksiyonu ile
© bélimlendirme.
SH m+1 Hash tablosu ve adaci Veri paralellestirme, adaylar her bir islemcide
o bagimsiz olarak clusturulur,
HD m+1 Hash tablosu ve agac Melez veri ve gérev paralellestirme, 1zgara (grid)

paralel mimarisi
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5. BIR FABRIKADA KULLANILAN SARF MALZEMELERE
ILISKIN BIRLIKTELIiK DAVRANISLARININ TESPIT EDILMESI

5.1. Genel Bilgiler

Birliktelik davraniglarinin tespit edilmesine iliskin uygulamanin, kamu faaliyeti icra eden
bir fabrikada gerceklestirilmesi planlanmustir. Cesitli faaliyetlerin yiiriitiildiigi fabrikada
agirlikli olarak bakim ve onarim faaliyetleri yapilmaktadir. Kurulus bu faaliyetleri bes
farkli gruba ayirmis olup, kendi igerisinde yaptigi tiim analizleri bu gruplandirmaya gore

yapmaktadir. Bu gruplar;

e Elektrikli cihazlarin ariza onarimu,

e Elektronik cihazlarin ariza onarimu,

e Elektronik cihazlarin elektrik arizasi onarimi,
e Kalibrasyon,

e imalat faaliyetlerinden olusmaktadir.

Bakim ve onarim gibi plansiz islere maruz kalan bir fabrikada tahmin edilmesi en zor fakat
gerekli igslemlerden biri, hangi cihazlarin ariza yapacagi ve bu arizanin onarimi i¢in hangi
malzemelere ihtiya¢ duyulacagidir. Ozellikle gecikmeye tahammiilii olmayan isler igin
fabrikada onarim i¢in gereken malzemelerin siirekli mevcut bulundurulmasi
gerekmektedir. Kamuya ait isletmelerde malzeme tedariki vb. harcamalar igin ilgili yilin
basinda biitce tahsis edilir ve acil bir durum olmadigi miiddetce ek 6denek verilmez.
Ayrica talep edilecek biitce i¢in 6nceden bir harcama plant gonderilir. Bu sebeplerden
dolayr malzeme tedarikinin, s6z konusu ariza gerceklesmeden yapilmasi zorunda
kalinmaktadir. Dolayisiyla ariza onarimlari i¢in hangi malzemelerin tedarik edilmesi

gerektiginin analizi biiyiik 6nem tasimaktadir.

Ariza onarimi esnasinda iki tip malzemeye ihtiyag duyulmaktadir. Bunlardan birincisi,
nadiren meydana gelse de, ariza yapan cihazin ana pargalarindan birinin tamamen
bozularak onarilamayacak hale gelmesi sonucu, o par¢anin yenisinin tedarik edilmesi
gerekmektedir. Ikincisi ise, arizanin onarimi i¢in gerek duyulan sarf malzeme ihtiyacidir.

Uygulama c¢alismasinda, c¢ok siklikla ihtiya¢ duyulan ikinci tip malzeme yani sarf
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malzemeler incelenmistir. Ayrica bu tip malzemelerin biliylik ¢ogunlugu yukarida

bahsedilen 5 ana grup faaliyet i¢in de kullanilan ortak malzemelerdir.

Calismanin sonucunda elde edilmesi planlanan birliktelik davraniglarinin tespit edilmesiyle
farkli alanlarda iyilestirme yapilmasi amaglanmistir. Birinci amag olarak, is gilictinden
tasarruf edilebilecegi diisliniilmektedir. Ariza onarimi sirasinda ihtiyag duyulan bir sarf
malzemenin tespit edilmesiyle, diger ihtiya¢ duyulacak malzemelerin de ihtiya¢ olusmadan
once depolardan is istasyonuna getirilmesi saglanacaktir. Boylece depolar ve is istasyonu
arasinda gecen toplam siire azaltilarak hem is giiclinden tasarruf hem de arizanin onarimi
icin planlanan standart birim zamanda azalig saglanacaktir. Bu da tam kapasite ¢alisan

isletmeler i¢in ek kapasite anlamina gelmektedir.

Ikinci amag olarak, malzeme tedarik maliyetinden tasarruf edilebilecegi diisiiniilmektedir.
Uygulama calismasimin yapildigi kamu kurumunda malzeme tedariki {i¢ farkli yontemle
yapilabilmektedir. Bunlar; dogrudan temin, agik ve belirli istekliler arasinda yapilan ihale
yontemleridir. Geg¢mis veriler incelendiginde her {i¢ yontem i¢in de, talep edilen
malzemenin toplam degeri arttik¢a, birim tedarik maliyetinin azaldig1 tespit edilmistir.
Dolayisiyla birlikte kullanilan malzemelerin tespit edilmesi, hem alim siirecini hem de
tedarik¢i firmanin toplam fiyatta kirirma gitmesine neden olacaktir. Bdylece malzeme

maliyetinde azalma saglanacaktir.

Uglincii amag olarak, is istasyonlarmim bulundugu atdlyelerden ortalama 1 km. uzaklikta
bulunan 12 farkli deponun malzeme igeriginin, elde edilecek kurallara gore yeniden

diizenlenmesiyle depo ve tasima personelinin is yiikii hafifleyecektir.

Hedeflenen son amag s6z konusu isletmeye dzeldir. Isletmede ariza onarim faaliyetlerini
yiirtiten dort farkli miidiirliik vardir. Bu miidiirliiklerin her biri malzeme ihtiya¢ planlarinm
kendi biinyelerinde sezgisel olarak yapmakta ve tedarik birimine iletmektedirler.
Dolayisiyla donem igerinde malzeme kithigr veya yokluguyla sik¢a karsilagiimaktadir.
Birliktelik davraniglarinin olusturulmasi ve malzeme planlarinin tek elden yapilmasiyla
birlikte tedarik siirecinde harcanan is giliclinden tasarruf saglanacagi ve malzeme
yoklugundan kaynaklanan bekleme sorunlarinda azalma goriilecegi agiktir. Sonug olarak,

birliktelik kurallarinin tespit edilmesiyle;



49

e Etkin ve hizli bir planlama siireci,

e Standart birim zamanda azalma,

e Uygun depo diizeni,

e Malzeme tedarik maliyetinde azalma ve

e s yiikii ve isgiicii konularinda iyilestirmeler olacag1 degerlendirilmektedir.

Veri madenciligi alaninda birliktelik kurallart ile ilgili ¢esitli uygulamalar bulunmaktadir.
Bu uygulamada, fabrikada yapilan bir onarim sirasinda hangi sarf malzemelerin birlikte

kullanildiklar1 tespit edilmeye calisilmigtir.

Oncelikle SPSS programi yardimiyla veri setine iliskin anlamli istatistiki bilgiler
incelenecektir. Daha sonra ise igin SPSS Modeler programindaki Apriori algoritmasi
kullanilarak verilerin analizi gergeklestirilecektir. Birliktelik davranislarinin analizi
yapilirken oOncelikle fabrikada agilan tiim is emirleri igin ilgili algoritma calistirilip
sonuclar incelenecek, sonrasinda ise bes faaliyet grubu icin de ayr1 ayrt bu iglem
tekrarlanacaktir. Son olarak, tiim veri setinden elde edilen kurallar ile faaliyet gruplarinin
veri setinden elde edilen kurallarin karsilastirilmasi planlanmistir. Aradaki baglantinin

giiclii veya zayif olma durumuna gore birliktelik iliskilerinin giicii tartigilacaktir.

5.2. Verilerin Tanim

S6z konusu uygulama i¢in kullanilan veriler bir kamu isletmesinden elde edildiginden veri
setinde gizlilik ilkelerine bagli kalinmistir. Bu kapsamda isletmenin adi, veri setinde
bulunan is emri no silitunu ve iiretim no siitunu degistirilmistir. Ancak birliktelik
iliskilerinin herhangi bir sapmaya maruz kalmamas: i¢in malzeme bilgilerinde oynama
yapilmamistir. Malzeme kullanim verisi, fabrikada 2013 ile 2017 yillar1 arasinda onarim
faaliyetlerinde kullanilan tiim sarf malzemelerin listesidir. Bu listede 16 036 is emrinde
180 ¢esit malzeme kullanilmistir. Bu veri setinin bir kisminin Excel paket programindaki
goriintiisti Resim 5.1°de gosterilmektedir. Veri seti sablonunun agiklamasi ile kullanilan

sarf malzeme listesi Ek-1’de verilmistir.



50

[38] Microsoft Excel - MALZEME-HasanREDxls =) )
iZ] Dosya Dizen Goranum Eke Bicim Araglar Veri Pencere Yardim ‘ardim icin soru yazin .8 x
NEE SIS FE S B K8 E S E S0 - @ Al Tur R SRTASEEEEFFE% 0 Bl
AYH v A0
I A BV [BW | BX | BY | BZ | CA[ CB [ CC | CD [ CE [ CF [ CG | CH | C | CJ [ CK | CL [ CM [ CN [ CO [ CP [ CQ | CR [ CS [ €T [ CU | CV | CW [ CX | CY | CZ |~
1 |lsEmrino [+ Kirt{=] Kin{=|Kin{+] Kor[v|Kor{~] Kog=| Kur(~] Lab’~| Lan{~] leki(~] Mad=] Ma(=] Mar=] Mat =] Mef{~] Min{=] Mik[~ ] Mik[=] Mor’v] Mor~ | Mor~ | Mot~ | Mot~ Moi~ | Mot~ | Mot{~] Mot~| Mof{~ Mot~| Mof{~] Muf{~|
1158 A023/92036 0

1159|A024/02001
1160|A024/11001
1161/A024/11002
1162/A024/21001
A024/71001
A024/71002
AD24/82001
A024/91001
A025/11001
A025/11002
A025/71001
A025/71002
A025/71003
A025/71004
A025/71005
A025/72001
A025/91001
A025/91002
A026/84001
A027/71001
A027/84001
A027/84002
AD28/04001
A029/72001
A029/82001
A030/74001
A030/74002
A031/82001
A032/21001
A032/93001
A032/94001
A032/94002
1191|A033/03001 O 0 O O 0
1102/ AN33N30ND n n

» n|/ Hepsi / Gugli ,(vmno,{e,{ spss (E) /d { spss (D) /¢ spss (C) /b / spss (B) [a/ ED!E (A) / biitin ), spss ¢ Sayfal ,( Sayfa2 / Sayfad /. saym 7 |«
Hoar savI

& T = o N e [ Tk i

ReSIm 5.1. Veri setinin b1r kisminin excel programmdakl goriintlisii

N‘m

m‘:

a3

=

o

=

El
e

3

3

=

coocoococococooocococooooocoocooocooconocococo0oo

coocooocoooooco000O0 0000000000000 0O
coococococococococococoooocoocoooc0oc0o00c000 0o
cCoocooocoooooco0000ooo00CcO00D 00000 0O
coocooococoooocooooocoooocoo0D o000 oo

Coco0o0O00Co000Co000DO 220000000 C 0000 O

bocoooooocoooconooocoocoocoo0oco0oo oo
fhbocococooocococoocococooocococooocoocoocco00o o
gPe~-cccoocooo~co-~00o~00=sc000s 000
socoocooocoocococcoooococoocooocoocoocoo0ooS
T S ) P N P N Y = Y =) SN SN PG AP A
Sococococecocococcccooocococoeccocoscsconos
socoocooococooocoooooocoocooocoo0ocoo0oo oo
bocooooooooocoooooocoocooooooocoooooo
bocooooooooocoooooocoocooooooocoooooo
sococooococooococooocoocoocoo0oco000 oo
Socococooocoooocoooooocoocooooooocoooooo
socoococoocoocococcoooococoocooocoocoocoo0ooS
Socococooocoooocoooooocoocooooooocoooooo
socoococoocoocococcoooococoocooocoocoocoo0ooS
Socoocoooocooocosooocoocooooooocooo0ooo
pocococcococcococcocnconccconocoonooe
bocoococoocococoocoooooocoocooooocoocoooooo
sococeococecocococcoccooocococoeccocoscsconos
socoocooococooocoooooocoocooocoo0ocoooo oo
sococeococecocococcoccooocococoeccocoscsconos
socoocooococooocoooooocoocooocoo0ocoooo oo
Socococooocoooocoooooocoocooooooocoooooo

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
n

Ehoocoooooooooocoocooooooooocooooocoooooco
-ooocoocooococoooocooooo o000 o000 SO

Veri setinde 180 c¢esit sarf malzeme bulunmaktadir. Birliktelik kurallar1 analizinin
yapilabilmesi i¢in verinin kategori bazinda kodlanmis olmasi gerekmektedir. Yani tiim veri
seti 0-1 sayilar1 ile kodlanmalidir. Bu veri setinde bir is emrinde kullanilan sarf malzeme
“1” ile, kullanilmayan sarf malzeme “0” ile kodlanmistir. Bu ikili kodlama, bir ariza
onariminda ilgili malzemenin kullanilip kullanilmadigini gdstermektedir. Ayrica Resim
5.1°de goriilen “Is emri no” siitunu faaliyet grubu ve isin gelis sirasim ifade etmektedir. “Is

emri no” siitunu, market sepet analizindeki miisterilere benzetilebilir.

Veri kiimesinin biiyiikliigiine gore degisen ama siklikla en fazla zaman isteyen asama,
verilerin 6n islemden geg¢irilmesi agamasidir. Bu veri seti, analize uygun olacak sekilde 6n
islemden gecirilmis, yanhs girisler temizlenerek toplam 16036 giris (is emri satir1) elde
edilmis ve kategori bazinda kodlanmistir. Fabrikada yiiriitiilen faaliyetler daha 6nce de
deginildigi tizere 5 ana grup altinda siniflandirilmaktadir. Bunlar; elektrikli cihazin ariza
onarimi, elektronik cihazin ariza onarimi, elektronik cihazin elektrik arizasi onarimi,

kalibrasyon ve imalat faaliyetlerinden olusmaktadir.

S6z konusu arizalar igin SPSS programi kullanilarak hazirlanan tanimlayic istatistiki

bilgiler Cizelge 5.1°de sunulmustur.
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Cizelge 5.1. Veri setinin tanimlayici istatistikleri

Is emri sayis1 16 036
Ortalama mlz.gesidi 2,23
Medyan 1,00
Tepe deger 1
Std. Sapma 2,265
Varyans 5,131
En az hareket sayisi 1
En fazla hareket sayisi 23
Toplam hareket sayisi 35694

Bu calisgma kapsaminda 16 036 adet ariza onarimi bilgileri dikkate alinmigtir. Analizde
kullanilacak bu veri seti 1g18inda, bir ariza i¢in kullanilan ortalama malzeme ¢esidi 2,23,
medyan yani orta degeri 1, mod (tepe) yani en ¢ok kullanilan deger 1, standart sapmasi
2,265, varyansi 5,131 olarak hesaplanmistir. Veri setinde bulunan tiim arizalar i¢in toplam
35 694 adet malzeme girisi yapilmistir. Bu da Excel veri setinde 35 694 adet “1” sayis1
kodlandig1 anlamina gelmektedir. Bir ariza onariminda kullanilan en az malzeme ¢esidi 1,
en ¢ok 23 olarak hesaplanmigtir. Yani, bir ariza igin kimi zaman tek bir sarf malzeme
kullanilirken kimi zaman da 23 ¢esit malzeme kullanilmistir. Arizalar i¢in kullanilan sarf

malzeme cesitlerinin sikliklar1 Cizelge 5.2°de sunulmustur.
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Cizelge 5.2. Malzeme ¢esidi sikliklar

M(?::Z;(Ti]e Siklik Yiizde Kl;{rglzlitlf
1 8495 53,0 53,0
2 3474 21,7 74,6
3 1639 10,2 84,9
4 1004 6,3 91,1
5 463 29 94,0
6 257 1,6 95,6
7 163 1,0 96,6
8 97 0,6 97,2
9 84 0,5 97,8
10 65 0,4 98,2
11 42 0,3 98,4
12 71 0,4 98,9
13 44 0,3 99,1
14 39 0,2 99,4
15 26 0,2 99,5
16 18 0,1 99,7
17 10 0,1 99,7
18 21 0,1 99,9
19 14 0,1 99,9
20 4 0,0 100,0
21 1 0,0 100,0
22 2 0,0 100,0
23 3 0,0 100,0
Toplam 16 036 100,0

Cizelge 5.2°de goriildiigi tizere tek malzeme ¢esidi kullanilan is emri sayist 8 495 olup, bu

deger tiim veri setinin %353 ’iinii olusturmaktadir. Iki ¢esit malzeme kullanilan is emri say1si

ise 3 474 olup, bu deger tim veri setinin %21,7’sini olugturmaktadir. Bununla birlikte 21

cesit malzeme kullanilan sadece tek bir is emri mevcuttur.

Arnzalarda kullanilan malzeme ¢esidi sayilarinin faaliyet grubuna gore nasil degistigini

gdsteren ¢apraz tablo Cizelge 5.3’te sunulmustur. Ornegin, 4 cesit malzeme kullanilan

1004 adet is emrinin 398 adedi Elk. arizas1 grubuna, 194 adedi Eln. arizas1 grubuna, 331
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adedi Eln. tinitelerin elk. arizas1 grubuna, 10 adedi Kalibre grubuna ve 71 adedi de imalat

grubana dahildir.

Cizelge 5.3. Faaliyet gruplar1 bazinda malzeme ¢esidi sikliklar

Ariza Grubu
ﬁaszcéeni: Elektrik Elektronik | Elektronik Gnitenin Kalibre imalat Toplam
Arizasi Arizasi elektrik arizasi
1 1905 1873 2924 1288 505 8 495
2 1014 705 1268 181 306 3474
3 552 360 550 43 134 1639
4 398 194 331 10 71 1004
5 221 40 131 11 60 463
6 89 18 55 2 93 257
7 54 8 71 0 30 163
8 41 10 34 0 12 97
9 33 0 44 0 7 84
10 39 0 21 0 5 65
11 30 0 10 0 2 42
12 50 0 19 0 2 71
13 33 0 5 0 6 44
14 17 0 10 0 12 39
15 15 0 0 0 11 26
16 7 0 1 0 10 18
17 4 0 5 0 1 10
18 1 0 14 0 6 21
19 1 0 1 0 12 14
20 0 0 1 0 3 4
21 0 0 0 0 1 1
22 0 0 0 0 2 2
23 0 0 0 0 3 3
Toplam 4504 3208 5495 1535 1294 16 036
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5.2.1. Her faaliyet grubu icin ayr1 ayr1 normalite testleri

Her faaliyet grubunda kullanilan malzeme miktarlarinin, birbirinden anlamli derecede
farkli olup olmadiginin tespit edilmesi, bir takim testlerin yapilmasiyla miimkiin
olmaktadir. Ancak sozii edilen testlerden hangisinin secilmesi gerektigi onemli bir
sorundur. Ciinkii veri yapisina uygun olmayan bir testin se¢imi, ciddi hatalara sebep
olmakta, hatta elde edilmesi gereken sonucun tam tersi bir sonucun elde edilmesiyle kars1

karstya kalinabilmektedir.

Bu noktada calismada kullanilan veri kiimesinde bir degisiklige gidilmistir. Birliktelik
kurallar1  ¢ikariminda, sadece tek bir malzeme kullanilan kayitlar fayda
saglamayacagindan, bu asamadan sonra yapilacak tiim test ve analizlerde indirgenmis veri
seti (7541 is emri) kullanilacaktir. Dolayistyla gruplar arast iliski durumu ile kural ¢ikarimi

ve bu ikisi arasindaki karsilagtirmalarin timi indirgenmis veri seti iizerinden yapilacaktir.

Oncelikle veri setimizde yer alan gruplarin normal dagilima sahip olup olmadiklari
aragtirilacaktir. Nitekim normal dagilima sahip bir veri seti i¢in yapilacak testler daha
giiclii sonuglar vermektedir. Bu baglamda SPSS araciligiyla saglanan tanimlayici bilgiler
Cizelge 5.4’te, yapilan Kolmogorov-Smirnov normalite testinin sonuglart ise Cizelge

5.5’te sunulmustur.
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Ariza Grubu Degerler | Std. Hata
MLZ_CST  |Elektrik Arizasi Ortalama 3,98 0,056
Medyan 3,00
Minimum 2
Maksimum 19
Carpiklik 2,166 0,048
Basiklik 4,566 0,096
Elektronik Arizasi Ortalama 2,78 0,029
Medyan 2,00
Minimum 2
Maksimum 8
Carpiklik 1,881 0,067
Basiklik 4,724 0,134
Elektronik tnitenin Ortalama 3,42 0,048
elektrik arizasi Medyan 3,00
Minimum 2
Maksimum 20
Carpiklik 3,070 0,048
Basiklik 11,825 0,097
Kalibre Ortalama 2,42 0,053
Medyan 2,00
Minimum 2
Maksimum 6
Carpiklik 2,240 0,155
Basiklik 4,684 0,309
imalat Ortalama 4,74 0,148
Medyan 3,00
Minimum 2
Maksimum 23
Carpiklik 2,278 0,087
Basiklik 4,963 0,174

Cizelge 5.4’te her faaliyet grubu i¢in ayr1 ayr1 tanimlayici bilgilere yer verilmistir. Esasen

“Mean” (ortalama) degerine bakildiginda, her bir faaliyet grubunun kullandigi malzeme
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cesidi miktarlarinin farkli oldugu gdzlemlenebilmektedir. Ancak bu farkliligin anlaml
olup olmadiginin, bilimsel olarak gosterilebilmesi gerekmektedir. Daha 6nce de deginildigi
ilizere uygun testin secilmesi i¢in veri setinin normal dagilima sahip olup olmadiginin tespit
edilmesi gerekmektedir. Cizelge 5.4’te sunulan “Carpiklik” degerinin (-1,1) araliginda
olmasi normal dagilima bir isaret olmasina ragmen, bilimsel yeterlilik i¢in mutlak olarak
normal dagilim testlerinin yapilmasi gerekmektedir. Bu kapsamda uygulanan Kolmogorov-

Smirnov normalite testinin sonuglari ise Cizelge 5.5’te sunulmustur.

Cizelge 5.5. Normalite test sonuglari

Kolmogorov-Smirnov2 Shapiro-Wilk

Ariza Grubu Degerler df Sig. Degerler Df Sig.
MLZ_CST |Elektrik Arizasi 0,253 2599 0,000 0,698 2599 0,000

Elektronik Arizasi 0,294 1335 0,000 0,723 1335 0,000

Elektronik tnitenin

eloktrik arizas| 0,281 2571 0,000 0,614 2571 0,000

Kalibre 0,426 247 0,000 0,567 247 0,000

imalat 0,256 789 0,000 0,673 789 0,000

Cizelge 5.5’teki veriler i¢in iki adet hipotez olusturulur.
Ho: Verilerde normal dagilimdan sapma yoktur,

Hi: Verilerde normal dagilimdan sapma vardir.

Eger “Sig.” degeri segilen giivenilirlik degerine gore, 0,05’ten biiyiik ¢ikarsa Ho yokluk
hipotezi, diger durumda H1 hipotezi secilir. Cizelge 5.5’te goriildiigii lizere “Sig.” degerleri
sifira ¢ok yakin degerler oldugu i¢in, hi¢cbir faaliyet grubunun verilerinin normal dagilima

uymadig1 anlagilmaktadir.

Normal dagilima sahip veriler i¢in kullanilabilen parametrik testler daha gii¢lii sonuglar
sagladigindan, veri seti normal dagilima uygun hale getirilmeye ¢alisilmalidir. Bu asamada
Cizelge 5.4’teki “Carpiklik” degerlerine bakilarak, veri setine uygulanmasi gereken isleme
karar verilmelidir. Cizelge 5.4’te goriildigl tizere “Carpiklik” degerleri 1°den biiytlik
pozitif degerlere sahip oldugundan, veriler i¢in logaritmik doniisiim islemi segilip,
normalite testinin yeniden yapilmasi1 gerekmektedir. Bu kapsamda yapilan ikinci normalite

testinin tanimlayici istatistikleri Cizelge 5.6’da, sonuglar1 ise Cizelge 5.7’de sunulmustur.
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Cizelge 5.6. Logaritmik doniistimden sonra faaliyet gruplarinin tanimlayicr istatistikleri

Ariza Grubu istatistikler | Std. Hata
Log_veri |Elektrik Arizasi Ortalama 0,5233 ,00467
Medyan 0,4771
Varyans 0,057
Std. Sapma 0,23802
Carpiklik 0,996 0,048
Basiklik 0,243 0,096
Elektronik Arizasi Ortalama 0,4184 0,00388
Medyan 0,3010
Varyans 0,020
Std. Sapma 0,14169
Garpikhk 0,955 0,067
Basiklik 0,217 0,134
Eln.lUnitenin elk.arizasi Ortalama 0,4694 0,00421
Medyan 0,4771
Varyans 0,046
Std. Sapma 0,21341
Carpiklik 1,351 0,048
Basiklik 1,428 0,097
Kalibre Ortalama 0,3655 0,00749
Medyan 0,3010
Varyans 0,014
Std. Sapma 0,11776
Garpikhk 1,738 0,155
Basiklik 2,058 0,309
imalat Ortalama 0,5662 0,01009
Medyan 0,4771
Varyans 0,080
Std. Sapma 0,28331
Carpiklik 0,936 0,087
Basiklik 0,062 0,174
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Cizelge 5.6’da her ne kadar “carpiklik” degerinde bir normallesme goriilse de Cizelge
5.7’de sunulan ikinci normalite testlerinin sonucuna gore, verilerin normal dagilima sahip

olmadig1 anlasilmaktadir.

Cizelge 5.7. Logaritmik doniislimden sonra normalite test sonuglari

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk

Ariza Grubu Degerler Df Sig. Degerler Df Sig.
Log_veri  |Elektrik Arizasi 0,215 2599 0,000 0,843 2599 0,000

Elektronik Arizasi 0,324 1335 0,000 0,776 1335 0,000

Elektronik tnitenin

elektrik arizasi 0,278 2571 0,000 0,782 2571 0,000

Kalibre 0,441 247 0,000 0,598 247 0,000

imalat 0,213 789 0,000 0,847 789 0,000

Bu asamadan sonra, faaliyet gruplarinin arasinda anlamli bir iligkinin varligin1 parametrik
olmayan testlerle sinanmasi gerekecektir. Veriler 5 grupta incelendiginden dolayi, sz
konusu test gruplarindan “K independent samples” testlerinden “Kruskal Wallis” testi

secilecektir.

5.3. Veri Setinin Alt Gruplara Ayrilmasindaki Amac

Market sepet analizi i¢in birliktelik kurallar1 ¢ikarilmaya c¢alisildiginda, tiim miisterilerin
homojen bir yapida oldugu varsayilir ve bu dogrultuda sonuclar elde edilir. Belli bir
marketten aligveris yapan miisterilerin markete yakin yerlerde ikamet ettikleri ve bu
sebepten dolay1 benzer egilimlere sahip olmasi, bu varsayimin kabul edilebilir tarafidir.
Ancak tiim miisterilerin homojen olmadig1 gergegi ile birlikte, yiiksek miktarda veri girisi
saglanamamasiyla, yiiksek giiven diizeyinde birliktelik kurali elde etmek zorlasacaktir.
Ornek olarak Almanya’da elde edilen, bira ile gocuk bezinin bir arada satiliyor oldugu
kurali, Tirkiye’den giden bir miisteri i¢in biiyiik ihtimalle bir anlam ifade etmeyecektir.
Eger yiikksek giiven diizeyinde bir birliktelik kurali elde edilebiliyorsa miisterilerin
homojen olmamas1 kuralin etkisini zayiflatmaz, sadece kural elde edebilmeyi zorlastirir.
Ancak, birliktelik davraniglarinin tespiti yapilirken, veri setinin daha 6zel gruplardan
olusturulmasi, analizin sonuglarin1 gercek egilimlere daha ¢ok yaklastiracaktir. Ornegin

tim miisterilere ait bir veri seti kullanmaktansa, bu veri setini Ornegin cinsiyete gore
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ayirdiktan sonra analizin yapilmasinin akabinde erkek ve kadin miisterilerin aligveris
egilimlerinin tespit edilmesiyle daha gercekei birliktelik kurallarina ulasilabilir. Hatta
analizi daha da oOzele indirgeyerek her miisteri i¢in ayr1 sonuglar elde edilebilir ve her

misteriye ayr1 tekliflerde bulunulabilir.

Bu kapsamda diistiniildiigiinde, yapilacak malzeme analizi o6ncelikle tim veri seti
tizerinden sonrasinda da faaliyet gruplarmin 6zel veri setleri iizerinden
gergeklestirilecektir. Sonu¢ olarak ise her iki durumda elde edilen birliktelik kurallar
karsilastirilarak, genel ve Ozel veri seti sonucglari arasindaki farklar yorumlanacaktir.
Faaliyet gruplarina iliskin analiz yapilmadan 6nce, malzeme kullanma gesitleri agisindan
bu gruplarin arasinda anlamli bir farkin olup olmadig1 arastirilacaktir. Daha once
deginildigi lizere normal dagilima uygun olmayan ve normal dagilima doniistiiriilemeyen
veri setine sahip oldugumuzdan, bu arastirmada parametrik olmayan Kruskal Wallis H ve
devaminda Mann Whitney U testi kullanilacaktir. Boylelikle elde edilmesi diisiiniilen
gruplar arasi anlamli bir farkin varlig ile, tespit edilen birliktelik kurali sayis1 arasinda bir
iligkinin var olup olmadigi test edilecektir. Yani kullandigi malzeme ¢esidi agisindan diger
gruplardan anlamli bir sekilde farkli olan gruptan elde edilen birliktelik kurali sayisinin

diger gruplardan elde edilen kural sayisiyla arasindaki iligki sorgulanacaktir.

5.3.1. Faaliyet gruplari ile kullanilan sarf malzeme arasindaki iliskinin tespiti

Bu kisimda faaliyet gruplarinin kullandiklar1 sarf malzeme c¢esit sayilarinin birbirlerinden
anlamli derecede farkli olup olmadiklar1 sorgulanacaktir. Her bir faaliyet grubunun
kullandig1 ortalama sarf malzeme sayilarmin birbirinden anlamli derecede farkli olup
olmadiginin tespitini yapmak igin SPSS yardimiyla parametrik olmayan Kruskal Wallis H
ve devaminda Mann Whitney U testi yapilacaktir. Kruskal Wallis H testi ¢oklu gruplarin
arasindaki anlaml farklilig1 ortaya koyabilmekte ancak bu anlamli farkliligin hangi iki
grup arasinda oldugunu gostermemektedir. Bundan dolay1 bu testin devaminda ikili gruplar
arasindaki anlaml farki ortaya koyabilen Mann Whitney U testiyle gruplar arasi iliskiler
tek tek tespit edilecektir. Oncelikle Cizelge 5.8°de faaliyet gruplarma iliskin tanimlayici

bilgiler sunulmustur.
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Cizelge 5.8. Tanimlayici bilgiler

Ortalama 95% Givenlik
i i Araliginda Ort.
Gruplar s Emri | Kullanilan Std. Sapma std. g - Minimum | Maksimum
Sayisi | Malzeme Hata Alt Ust
Cesidi Sinir Sinir
Elektrik Arizasi 2 599 3,98 2,878/ 0,056 3,87 4,09 2 19
Elektronik Arizasi 1335 2,78 1,072| 0,029 2,72 2,84 2 8
Elektronik Gnitenin
2571 3,42 2,455 0,048 3,33 3,52 2 20
elektrik arizasi
Kalibre 247 2,42 0,832 0,053 2,32 2,53 2 6
imalat 789 4,74 4,168| 0,148 4,45 5,03 2 23
Toplam 7 541 3,61 2,704 0,031 3,55 3,67 2 23

Cizelge 5.8’te faaliyet gruplarinin 6rneklem sayilari, ortalama malzeme kullanim degerleri,

standart sapma ve hata degerleri, % 95 giiven araliginda alt ve {ist sinir degerleri, minimum

ve maksimum kullanilan malzeme sayilari gosterilmistir. Buradaki amag¢ ortalama

degerlerinin birbirinden farkli olup olmadiginin tespit edilmesidir. Bu degerlerin Cizelge

5.8’de farkli olduklar1 gériilmesine ragmen, bu farkliligin anlamli olup olmadigini anlamak

icin Kruskal Wallis H testi uygulanmalidir. Cizelge 5.9°da bu testin sonuglar1 sunulmustur.

Cizelge 5.9. Kruskal wallis test sonuglari

is Emri
Ariza Grubu Sayisi Ortalama Puan
Elektrik Arizasi
MLZ_CST 2599 4120,84
Elektronik Arizasi 1335 3 266,48
Elektronik Unitenin elektrik arizasi 2571 3620,73
Kalibre 247 2 585,19
imalat 789 4 333,14
Toplam 7541
MLZ_CST
Chi-Square 311,418
Df 4
Asymp. Sig. 0,000

Cizelge 5.9°da bulunan “Ortalama Puan” siitununa bakarak hangi gruplar arasinda anlaml

farkin oldugu sezgisel olarak yorumlanabilse de, bilimsel sonug i¢in yine iki adet hipotez

olusturulup, bu hipotezlerden bir tanesi “Sig.” degerine bakilarak secilir.
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Ho: 5 grup da ayn1 medyanli siirekli dagilima sahip toplumlardan alinmis 6rneklerdir,

Hi: En az bir grubun medyan degeri diger gruplardan farklidir.

Cizelge 5.9’daki “Sig.” degeri 0,05’ten kii¢iik oldugu (sifira ¢ok yakin oldugundan 0,000
goriinmesine ragmen gercek degeri 3.729141903920777E-66 dir) igin Hi hipotezi kabul
edilir. Bu da s6z konusu bes faaliyet grubunun en az ikisi arasinda sarf malzeme kullanma
acisindan anlamli bir farkin oldugunu gosterir. Bu asamadan sonra hangi gruplar arasinda
anlamli farkin oldugunun tespiti i¢in “2 independent samples™ testlerinden biri olan Mann
Whitney U testi kullanilacaktir. Mann Whitney U testi ikili gruplar arasinda sonug
verdiginden, bu bes grubun birbirleri ile olan iligkisi tek tek incelenecektir. Boylelikle
C(5,2) toplam 10 adet Mann Whitney U testi uygulanacaktir. Bu testlerin sonuglarinin
karsilastirilmasi igin bahsi gegen test 6rnek iki grup arasinda yapilmis ve elde edilen sonug

Cizelge 5.10°da sunulmustur.

Cizelge 5.10. Mann-Whitney test sonuglari

Tanimlayici istatistikler

is Emri Ort.Miz. Std. Sapma Minimum Maksimum
MLZ_CST 7 541 3,61 2,704 2 23
Ariza Grubu 7 541 2,38 1,272 1 5
Test Istatistikleri

Puanlar MLZ_CST

Ariza Grubu is Emri| Ort.Puan | Toplam Puan Mann-Whitney U 1,329E6

MLZ_CST |Elektrik Arizasi 2599 2123,55| 5519116,00 Wilcoxon W 2.221E6
Elektronik Arizasi 1335 1663,69| 2221 029,00 7 12,672

Toplam 3934 Asymp. Sig. (2-tailed) 0,000

Birinci grup (elektrik arizasi) ile ikinci grup (elektronik arizasi) arasinda anlamli farkliligin
olup olmadigina iligskin Cizelge 5.10°da gosterilen Mann-Whitney Testi sonuglarina gore,
%95 giiven araliginda bu iki grubun arasindaki anlamli farki ortaya koyan Sig.degeri
0,05’ten kiigiik oldugundan, H: hipotezi kabul edilir. Yani elektrik ariza grubu ile
elektronik ariza grubu anlamli derecede birbirlerinden farklidirlar. Boylelikle gruplarin
ortalama malzeme c¢esidi sayilar1 ile gruplardan elde edilecek birliktelik kural sayisi
karsilastirilabilecektir. Daha 6nce de bahsedildigi iizere tabloda “0,000” olarak goriinen

degerler aslinda sifir olmayip, sifira ¢ok yakin degerleri temsil etmektedirler.
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Yukarida iki grup i¢in yapilan Mann-Whitney testi, diger gruplar i¢in de yapilarak,

testlerin sonuglar1 Cizelge 5.11°de 6zet sekilde sunulmustur.

Cizelge 5.11. Mann-Whitney test sonug 6zetleri

Egﬂﬁan Grup Isimleri Ortalama Puan A(S%/_rg?l'eii)g' é;rlli il
1-2 Elektrik-Elektronik 212355 | 1663,69 0,000 Var
1-3 Elektrik-Elektronigin Elektrigi 2756,18 | 2412,97 0,000 Var
1-4 Elektrik-Kalibre 1473,06 | 902,00 0,000 Var
15 | Elektrik-imalat 1668,05 | 1781,61 0003 | Var
2-3 Elektronik- Elektronigin Elektrigi 1836,96 | 2014,02 0,000 Var
2-4 Elektronik-Kalibre 817,50 | 650,97 0,000 Var
2-5 Elektronik-imalat 952,33 | 124891 0,000 Var
3-4 | Elektronigin Elektrigi- Kalibre 1443,57 | 1054,82 0,000 | Var
3-5 Elektronigin Elektrigi- imalat 1608,18 | 1916,17 0,000 Var
4-5 Kalibre-imalat 349,40 | 571,44 0,000 Var

Cizelge 5.11°deki 6zet tablo sonuglarina gore tiim %95 giiven araliginda gruplarin
birbirleri arasindaki anlamli fark: ortaya koyan Sig.degeri 0,05’ten kii¢lik oldugundan, Hi

hipotezi kabul edilir. Yani her grup, diger gruplardan anlamli derecede farklidir.

5.4. Veriler I¢in Kullanilan Yontem ve Algoritma

Analizde SPSS Modeler programi kullanilacaktir. SPSS Modeler programindaki
“Modelling” o6zelliginde bulunan “Apriori” algoritmasi modeliyle birliktelik analizi
gergeklestirilecektir. SPSS Modeler programimin kolay kullanabilecek bir arayiizii ve kisa
stirede sonuca ulagabilecek gorsel bir ¢alisma ortami mevcuttur. Aragtirmacinin kullanmak
isteyecegi tlim fonksiyonlar ara yiiziin alt tarafinda bulunan bir ara¢ ¢ubugunda ikonlar
halinde yer almaktadir. Birliktelik kurallariin elde edilmesi i¢in yapilmasi gereken,
gerekli ikonlarin analiz sayfasina tagiarak birbirlerine baglantilarinin yapildiktan sonra

calistirilmasidir.

Yaygin kullanilmas1 ve tercih edilen bir program olmasi, kullanim kolayligi, farkh

kaynaklardan elde edilen veri setlerinin kolay entegre edilebilmesi ve orta 6lgek



63

biiylikliigiindeki veri setine uygunlugundan dolayr bu tezin uygulama boliimiindeki

analizlerin SPSS Modeler programi ile gergeklestirilmesine karar verilmistir.

Uygulama galismasinda, oncelikle tiim veri seti igin SPSS Modeler programi galistirilip
genel birliktelik kurallarinin elde edilmesi, ikinci asamada faaliyet gruplarinin her biri i¢in
program calistirilarak 6zel birliktelik kurallart elde edilmesi son asamada ise elde edilen

genel ve 6zel kurallarin nitelik ve nicelik yoniinden karsilastirilmasi planlanmaktadir.

Resim 5.2’de, SPSS Modeler programinin ana ekrani sunulmustur. Apriori algoritmasi
modeli ile birliktelik kurallart  bu ekran t{izerinden verilecek komutlarla

gerceklestirilecektir.
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Resim 5.2. Modeler bos ara yiizii

5.4.1. Minimum destek ve minimum giiven degerinin belirlenmesi

Dérdiincii boliimde ayrintili olarak deginilen destek degeri, kisaca ilgili verinin analize
konu olmaya degecek yeterlilikte olup olmadiginin belirlenmesinde kullanilir. Veri setinde
yer alan siitun sayisi ile ters orantili olmalidir. Yani verinin dahil olacagi sinif sayisi
cogaldikea, destek degeri azaltilmali, simif sayis1 azaldikga artirilmalidir. Boylece dikkate
alimmasi gereken iligkiler korumaya alinirken, biitiin i¢erisinde énem arz etmeyen ya da

nispeten daha az dneme sahip iliskiler ise analiz disinda birakilabilmektedir. Minimum
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giiven degeri ise tamamen analizcinin goze aldigi riskle dogru orantili olarak belirlenir.
Ornegin, analizci hig risk almak istemiyorsa bu degeri %100 segebilir. Bu degerler analizin

amacina uygun diizeylerde se¢ilmelidir.

Bu uygulamada biitiin veri setinde 180 adet malzeme ¢esidi, dolayisiyla 180 adet siitun
bulunmaktadir. Veri olarak kullanilan malzeme ¢esidi fazla oldugundan minimum destek
degeri %2 olarak belirlenmistir. Bu deger, ilk bakista diisiik olarak algilansa da, kullanilan
veri setinin biiytikligii dikkate alindiginda, uygun oranda segilmis bir degerdir. Veri
setinde 180 farkli malzeme ¢esidi bulundugu ve bir is emri i¢in ortalama 3,61 adet
malzeme ¢esidi kullanildig1 bilgilerine dayanarak veri setinde esit dagilim halinde, spesifik
bir malzeme c¢esidinin hangi oranda olmasi gerektigi asagida formiilize edilmistir. S6z
konusu formiil araciligiyla ulagilan degerin altinda bir degere sahip olan birliktelik iligkileri
analiz harici birakilacagindan, ilgili formiil ayni zamanda minimum destek degerinin

belirlenmesinde kullanilmis olacaktir.

Minimum destek degeri = 100 * Ortalama kullanilan malz. ¢esidi / Toplam malz. ¢esidi
Minimum destek degeri = 100 * 3,61/ 180 = 2,02 (5.1)

degerine ulagilmigtir. Boylece analizlerde kullanilacak minimum destek degeri %2 olarak
belirlenmistir. Calismada kullanilan veri seti boyutunun biiyiilk olmasi sebebiyle, elde
edilecek birliktelik iliskilerinin de fazla miktarda olacagi diisiiniilerek, minimum giiven
degeri %85 olarak, nispeten yiiksek bir deger belirlenmistir. Tim veri setinden elde
edilecek sonuglarla nicel olarak karsilastirilacagindan, alt veri setleri yani her faaliyet

grubunun veri setleri i¢in de bu belirlenen destek ve giiven degerleri kullanilacaktir.
5.5. SPSS Modeler Programin Kullanimi ve Veri Seti Uzerinde Cahstirilmas
Birliktelik analizinde kullanilacak olan Modeler programinin ve analiz igin gerekli olan

“Apriori” algoritmast modelinin nasil galistigi ekran goriintileriyle birlikte Ek-2’de

sunulmustur.
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5.6. Bulgular

Onceki kistmda da deginildigi iizere analizin ii¢ temel asamada tamamlanmasi
planlanmustir. Oncelikle tiim veri setinden elde edilen bulgular degerlendirildikten sonra
faaliyet gruplarimin verileri degerlendirilecek ve son olarak bu iki degerlendirmenin
sonuglar1 karsilagtirilacaktir. Her ne kadar destek ve giliven oranlar1 sayesinde yeterli
kullanislilik diizeyinde birliktelik kurallar1 elde edilmis olsa da, en faydali ve giigli
kurallar1 bulmak i¢in elde edilen kurallar ikinci bir analize tabi tutulacaktir. Bu analiz
sonucunda elde edilen kurallara yonelik nitelendirmelerde bulunulacaktir. Diger bir

ifadeyle, giiclii kurallarin ortaya ¢ikarilmasi saglanacaktir.

5.6.1. Biitiin veri setinden elde edilen bulgular

180 cesit malzeme smifinin kullanim bilgilerini igeren tiim veri seti ig¢in Apriori
algoritmasmnin %2 minimum destek ve %85 minimum giiven kriterleri altinda
yiiriitiilmesiyle 121 adet birliktelik kurali elde edilmistir. Bu birliktelik kurallar1, Onciil
(Antecedent) ve Ardil (Consequent) seklinde belirtilmistir. Yani, 6nce gelen malzeme

cesitleri ile takip eden malzeme ¢esitleri arasindaki birliktelik kurallar1 ortaya ¢ikarilmistir.

SPSS Modeler programinda Apriori algoritmasini yiiriitiilmesiyle elde edilen sonuglarin bir

kisminin gosterildigi ekran goriintiileri Resim 5.3 ve Resim 5.4’te sunulmustur.
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Resim 5.3. Destek sirali birliktelik kurallari
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el el

Resim 5.4. Giiven siral1 birliktelik kurallari

Belirlenen kosullar altinda elde edilen birliktelik kurallarin tamami (121 adet) ise

Cizelge 5.12°de sunulmustur.
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Kural | . . Ornek | Destek | Giiven
No Uil —— Adedi | Oram1 | Oram

1 Akiiler & Elektrik tel ve kablolari Elektrik irtibat pargalari 329 4,36 | 100,00

2 Direngler & Kapasitorler Transistorler 271 3,59 88,56

3 Devre kesiciler & Elektrik izalatorleri Elektrik kumanda malz. 265 351 | 8717

4 | Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. Elektrik izalatorleri 257 | 341 | 8988

5 | sahsi koruyucu malz. Akiiler 251 333 99,60

6 Sahsi koruyucu malz. Elektrik irtibat pargalari 251 3,33 99,60

7 Sahsi koruyucu malz. & Akiiler Elektrik irtibat pargalari 250 3,31 | 100,00

8 Sahsi koruyucu malz. & Elektrik irtibat pargalari Akiiler 250 3,31 | 100,00

9 Elektrik kumanda malz. & Elektrik izalatorleri Devre kesiciler 243 3,22 | 95,06

10 | Elektrik kumanda malz. & Elektrik izalatdrleri Takat ve tevzi malz. 243 | 322 | 8519

11 | Elektrik kumanda malz. & Takat ve tevzi malz. Devre kesiciler 241 | 3,20 | 86,72

12 | Elektrik kumanda malz. & Takat ve tevzi malz. Elektrik izalatorleri 241 | 3,20 | 8589

13 | Takat ve tevzi malz. & Elektrik izalatorleri Devre kesiciler 237 3,14 1 94,09

14 | Takat ve tevzi malz. & Elektrik izalatorleri Elektrik kumanda malz. 237 3,14 | 8734

15 | Devre kesiciler & Sigortalar ve paratonerler Elektrik izalatorleri 237 | 314 | 8565

16 | Devre kesiciler & Takat ve tevzi malz. Elektrik izalatorleri 236 | 313 | 9449

17 | Devre kesiciler & Takat ve tevzi malz. Elektrik kumanda malz. 236 | 313 | 88,56

18 | Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. & Takat ve tevzi malz. 231 3,06 | 86,15
Elektrik izalatorleri

19 | Elekirik izalatorleri & Sigortalar ve paratonerler Devre kesiciler 229 3,04 | 88,65

20 | Devre kesiciler & Takat ve tevzi malz. & Elektrik | Ej|ektrik kumanda malz. 223 2,96 | 89,24
izalatorleri

21 | Mikro elektronik devre pargalar1 & Elektrik Transistorler 220 2,92 | 8955
anahtarlari

22 Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. & Takat | glektrik izalatérleri 209 277 | 9522
ve tevzi malz.

23 | Elektrik kumanda malz. & Takat ve tevzi malz. & | pevre kesiciler 207 2,74 | 96,14
Elektrik izalatorleri

24 | Sahsi koruyucu malz. & Elektrik tel ve kablolart Akiiler 205 2,72 | 99,51

25 Sahsi koruyucu malz. & Elektrik tel ve kablolari Elektrik irtibat pargalar: 205 2,72 | 99,51

26 Sahsi koruyucu malz. & Akiiler & Elektrik tel ve Elekirik irtibat pargalart 204 2,70 | 100,00
kablolari

27 | Sahsi koruyucu malz. & Elektrik irtibat parcalari Akiiler 204 2,70 | 100,00
& Elektrik tel ve kablolari

28 Devre kesiciler & Elektrik izalatorleri & Sigortalar | Takat ve tevzi malz. 203 2,69 | 89,16
Ve paratonerler

29 | Devre kesiciler & Elektrik izalatdrleri & Sigortalar | glektrik kumanda malz. 203 2,69 | 88,18
ve paratonerler

30 | Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. & Elektrik izalatérleri 199 264 | 8995
Sigortalar ve paratonerler

31 | Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. & Takat ve tevzi malz. 199 264 | 8693
Sigortalar ve paratonerler

32 | Muhtelif kablolar & Mikro elektronik devre Transistdrler 197 261 | 8579
parcalari

33 Devre kesiciler & Takat ve tevzi malz. & Elektrik izalatérleri 194 2,57 93,30
Sigortalar ve paratonerler

34 T?.kat ve tevzi malz. & Elektrik izalatorleri & Devre kesiciler 194 2,57 93,30
Sigortalar ve paratonerler

35 D_evre kesiciler & Takat ve tevzi malz. & Elektrik kumanda malz. 194 2,57 89,18
Sigortalar ve paratonerler
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Takat ve tevzi malz. & Elektrik izalatorleri &

36 ¢ Elektrik kumanda malz. 194 2,57 | 88,14
Sigortalar ve paratonerler

37 Elelktrik aydinlatma malz. & Elektrik kumanda Takat ve tevzi malz. 192 2,55 | 88,02
malz.

38 | Elektrik kumanda malz. & Elektrik izalatorleri & Devre kesiciler 189 251 | 9471
Sigortalar ve paratonerler

39 E_Iektrik kumanda malz. & Elektrik izalatorleri & Takat ve tevzi malz. 189 251 | 90,48
Sigortalar ve paratonerler

40 Elektrik aydinlatma malz. & Takat ve tevzi malz. Elektrik kumanda malz. 185 245 | 91,35

41 | Elektrik aydinlatma malz. & Takat ve tevzi malz. Elektrik izalatorleri 185 2,45 | 8595

42 | Elektrik aydmlatma malz. & Takat ve tevzi malz. Devre kesiciler 185 245 | 8541

43 | Devre kesiciler & Elektrik tel ve kablolart Elektrik izalatorleri 184 2,44 | 90,22

44 | Devre kesiciler & Elektrik tel ve kablolar: Elektrik kumanda malz. 184 2,44 | 8641

45 | Devre kesiciler & Elektrik tel ve kablolart Takat ve tevzi malz. 184 2,44 | 8641

46 | yapiskan maddeler & Elektrik irtibat parcalari Akiiler 183 2,43 | 89,07

47 | Devre kesiciler & Takat ve tevzi malz. & Elektrik | Ejektrik kumanda malz. 181 2,40 | 90,06
izalatorleri & Sigortalar ve paratonerler

48 | Elektrik aydilatma malz. & Devre kesiciler Elektrik izalatorleri 180 2,39 | 95,00

49 | Elektrik aydinlatma malz. & Sigortalar ve Elektrik kumanda malz. 180 | 2,39 | 88,89
paratonerler

50 | Elektrik aydmlatma malz. & Devre kesiciler Takat ve tevzi malz. 180 2,39 | 87,78

51 | Elektrik aydilatma malz. & Devre kesiciler Elektrik kumanda malz. 180 239 | 8722

52 | Elektrik aydmlatma malz. & Elekrik izalatorleri Devre kesiciler 179 2,37 | 9553

53 | Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. & Takat ve tevzi malz. 179 237 | 91,06
Elektrik izalatorleri & Sigortalar ve paratonerler

54 | Elektrik aydinlatma malz. & Elektrik izalatérleri Takat ve tevzi malz. 179 2,37 | 8883

55 Elektrik aydinlatma malz. & Elektrik izalatorleri Elektrik kumanda malz. 179 2,37 | 81,15

56 | Devre kesiciler & Tesbit kulaklari, uglar Elektrik izalatorleri 175 2,32 | 90,86

57 Direngler & Mikro elektronik devre pargalar1 & Transistorler 175 2,32 90,86
Elektrik anahtarlart

58 | Devre kesiciler & Tesbit kulaklar1, uclart Elektrik kumanda malz. 175 2,32 | 8514

59 Devre kesiciler & I_Elektrik kumanda malz. & Takat | glektrik izalatorleri 173 229 | 94,22
ve tevzi malz. & Sigortalar ve paratonerler

Mikro elektronik devre
60 Direngler & Elektrik anahtarlar1 & Transistorler 173 2,29 91,91
pargalari

61 Direngler & Kapasitorler & Mikro elektronik Transistorler 171 227 | 97,66
devre parcalari

62 | Elektrik kumanda malz. & Takat ve tevzi malz. & | pevre kesiciler 171 227 | 95,32
Elektrik izalatorleri & Sigortalar ve paratonerler

63 Elektrik aydinlatma malz. & Devre kesiciler & Takat ve tevzi malz. 171 2,27 | 89,47
Elektrik izalatorleri

64 Elektrik aydinlatma malz. & Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. 171 227 | 87,72
Elektrik izalatorleri

65 | Elektrik kumanda malz. & Elektrik hirdavat malz. | Sigortalar ve paratonerler 170 2,25 | 92,94

66 Elektrik aydinlatma m_alz. & Elektrik kumanda Elektrik izalatdrleri 169 224 | 8521
malz. & Takat ve tevzi malz.

67 Devre kesiciler & Elektrik izalatorleri & Elektrik Takat ve tevzi malz. 166 220 | 93,37
tel ve kablolari

68 | Devre kesiciler & Elektrik izalatorleri & Elektrik Elektrik kumanda malz. 166 2,20 | 88,55
tel ve kablolari

69 Yapiskan maddeler & Akiiler Elektrik irtibat pargalar1 165 2,19 98,79

70 | Elektrik kumanda malz. & Tesbit kulaklar1, uglari | Devre kesiciler 165 2,19 | 90,30

71 Elektrik izalatorleri 165 2,19 89,09

Elektrik kumanda malz. & Tesbit kulaklari, uglari
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72 | Elektrik kumanda malz. & Tesbit kulaklar1, uglar1 | Sigortalar ve paratonerler 165 219 | 8545
Mikro elektronik devre
73 PiezoElektrik kristalleri & Transistorler 164 2,17 85,98
pargalari

74 Takat ve tevzi malz. & Elektrik izalatorleri & Devre kesiciler 163 2,16 95,09
Elektrik tel ve kablolar1

75 Takat ve tevzi malz. & Elektrik izalatorleri & Elektrik kumanda malz. 163 2,16 87,12
Elektrik tel ve kablolar1

77 | Devre kesiciler & Bobinler Sigortalar ve paratonerler 160 212 | 93,75

78 | Takat ve tevzi malz. & Bobinler Sigortalar ve paratonerler 160 212 | 9250

80 | Takat ve tevzi malz. & Bobinler Devre kesiciler 160 | 212 | 8813

81 | Elektrik aydinlatma malz. & Elektrik kumanda Takat ve tevzi malz. 160 212 | 8750
malz. & Sigortalar ve paratonerler

84 Devre kesiciler & Takat ve tevzi malz. & Elektrik Elektrik izalatérleri 159 2,11 97,48
tel ve kablolar1

85 Elektrik aydinlatma malz. & Takat ve tevzi malz. Devre kesiciler 159 211 | 96,23
& Elektrik izalatorleri

g6 | Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. & Elektrik izalatérleri 159 211 | 92,45
Elektrik tel ve kablolari

87 Elektrik aydinlatma malz. & Takat ve tevzi malz. Elektrik kumanda malz. 159 211 | 9057
& Elektrik izalatorleri

gg | Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. & Takat ve tevzi malz. 159 211 | 87,42
Elektrik tel ve kablolar1

g9 | Devre kesiciler & Takat ve tevzi malz. & Elektrik | Elektrik kumanda malz. 159 211 | 87,42
tel ve kablolari

90 Devre kesiciler & Elektrik izalatorleri & Tesbit Elektrik kumanda malz. 159 2,11 86,79
kulaklari, uglari

91 Devre kesiciler & Elektrik izalatorleri & Tesbit Takat ve tevzi malz. 159 2,11 86,79
kulaklari, uglari

92 Devre kesiciler & Elektrik izalatorleri & Tesbit Sigortalar ve paratonerler 159 2,11 85,53
kulaklari, uclart

93 Elektrik aydlr_ﬂatma malz. & Devre kesiciler & Elektrik izalatérleri 158 2,09 | 96,84
Takat ve tevzi malz.

94 Elektrik aydn_llatma malz. & Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. 158 2,09 | 89,87
Takat ve tevzi malz.

95 Elektrl:k aydimlatma malz. & Devre kesiciler & Elektrik izalatdrleri 157 2,08 | 9554
Elektrik kumanda malz.

96 Mikro elektronik devre parcalari & Elektrik irtibat | Transistorler 157 2,08 | 92,36
parcalart

97 Elektr@k aydinlatma malz. & Devre kesiciler & Takat ve tevzi malz. 157 2,08 | 90,45
Elektrik kumanda malz.

98 | Elektrik aydinlatma malz. & Elektrik kumanda Devre kesiciler 156 2,07 | 96,15
malz. & Elektrik izalatorleri

99 | Olgii aletleri malz. & Elektrik izalatorleri Devre kesiciler 156 2,07 | 9295

100 | Elektrik aydinlatma malz. & Elektrik kumanda Takat ve tevzi malz. 156 2,07 | 9231
malz. & Elektrik izalatorleri

101 | Elektrik izalatorleri & Bobinler Devre kesiciler 155 2,06 | 98,06

102 | Elektrik kumanda malz. & Elektrik izalatorleri & Devre kesiciler 155 2,06 94,84
Elektrik tel ve kablolari

103 | Elektrik izalatorleri & Bobinler Sigortalar ve paratonerler 155 2,06 | 94,19

104 Olqil aletleri malz. & Devre kesiciler Elektrik izalatorleri 155 2,06 93,55

105 | Elektrik kumanda malz. & Takat ve tevzi malz. & Elektrik izalatorleri 155 2,06 91,61
Elektrik tel ve kablolari
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106 | Elektrik kumanda malz. & Elektrik izalatorleri & Takat ve tevzi malz. 155 2,06 | 91,61
Elektrik tel ve kablolar1

107 | Elektrik kumanda malz. & Takat ve tevzi malz. & | peyre kesiciler 155 2,06 | 89,68
Elektrik tel ve kablolar1

108 | Elektrik izalatorleri & Bobinler Takat ve tevzi malz. 155 2,06 | 8839

109 | Devre kesiciler & Takat ve tevzi malz. & Elektrik | Elektrik kumanda malz. 155 2,06 | 87,74
izalatorleri & Elektrik tel ve kablolari

110 | Elektrik izalatsrieri & Bobinler Elektrik kumanda malz. 155 2,06 87,10

111 | Olgii aletleri malz. & Devre kesiciler Sigortalar ve paratonerler 155 2,06 | 86,45

112 | Takat ve tevzi malz. & Elektrik hirdavat malz. Sigortalar ve paratonerler 153 2,03 94,77

113 | Takat ve tevzi malz. & Elektrik hirdavat malz. Elektrik kumanda malz. 153 2,03 | 91,50

114 | Cesitli Elektrik ve elektronik parcalar & Mikrofon | 1;rdavat malzemesi 153 2,03 | 9085
ve hoparldrler

115 | Elektrik aydinlatma malz. & Devre kesiciler & Elektrik kumanda malz. 153 2,03 | 90,20
Takat ve tevzi malz. & Elektrik izalatorleri

116 | PiezoElektrik kristalleri & Muhtelif kablolar & Mikrofon ve hoparlorler 153 2,03 88,89
Hirdavat malzemesi

117 | Cesitli Elektrik ve elektronik pargalar & Mikrofon | nMuhtelif kablolar 153 2,03 86,93
ve hoparldrler

118 | Devre kesiciler & Elektrik izalatorleri & Bobinler | Sigortalar ve paratonerler 152 | 2,02 | 94,08

119 | Devre kesiciler & Elektrik izalatorleri & Bobinler | 1akat ve tevzi malz. 152 2,02 | 8882

120 | Deyre kesiciler & Elektrik izalatérleri & Bobinler Elektrik kumanda malz. 152 2,02 | 8750

121 | Elektrik izalatérleri & Elektrik anahtarlari Devre kesiciler 152 2,02 85,53

Elde edilen 121 kural, 6nce minimum destek sonra minimum giiven degerlerine gore
siralanarak Cizelge 5.12°de gosterilmistir. Boylelikle degerli ve giiglii kurallar 6n siralarda
sunulmustur. Kurallarin tiimii incelendiginde minimum destek degerine sahip kuralin
destek orani %2,02, maksimum destek degerine sahip kuralin destek orani %4,36 olarak
gozlemlenirken, ayn1 sekilde minimum giiven degerine sahip kuralin giiven oran1 %385,14,

maksimum giiven degerine sahip kuralin giiven orani %100 olarak gozlemlenmektedir.

Cizelge 5.12°de sunulan, destek ve sonrasinda giiven sirali birliktelik kurallarindan bazilar

asagidaki gibi yorumlanabilir.

e 1 no.lu kural: Akiiler & Elektrik tel ve kablolart — Elektrik irtibat parcalar: birliktelik
kurali i¢in;
Akiiler & Elektrik tel ve kablolari ile Elektrik irtibat par¢alarinin toplam is hareketlerinde
birlikte goriilme olasiliklart % 4,36°dir. Ayrica Akiiler & Elektrik tel ve kablolariin her
ikisin birlikte kullanildigr bir iste, % 100 olasilikla Elektrik irtibat parcalarinin da

kullanilacag: sdylenebilir.
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e 2 no.lu kural: Direngler & Kapasitorler — Transistorler birliktelik kurali i¢in;
Direngler & Kapasitorler ile Transistorlerin toplam is hareketlerinde birlikte goriilme
olasiliklart % 3,59’dir. Ayrica Direngler & Kapasitorlerin her ikisin birlikte kullanildig:

bir iste, % 88,56 olasilikla Transistorlerin de kullanilacagi sdylenebilir.

e 3 no.lu kural: Devre kesiciler & Elektrik izolatorleri — Elektrik kumanda malzemeleri
birliktelik kural1 i¢in;
Devre kesiciler & Elektrik izolatorleri ile Elektrik kumanda malzemeleri toplam is
hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklar1 % 3,51°dir. Ayrica Devre kesiciler & Elektrik
izolatorleri her ikisin birlikte kullanildig: bir iste, % 87,17 olasilikla Elektrik kumanda

malzemelerinin de kullanilacagi sdylenebilir.

e 4 no.lu kural: Devre kesiciler & Elektrik kumanda malzemeleri — Elektrik izolatérleri
birliktelik kurali i¢in;
Devre kesiciler & Elektrik kumanda malzemeleri ile Elektrik izolatorleri toplam is
hareketlerinde birlikte gériilme olasiliklart % 3,41°dir. Ayrica Devre kesiciler & Elektrik
kumanda malzemelerinin her ikisinin birlikte kullanildigi bir iste, % 89,88 olasilikla

Elektrik izolatorlerinin de kullanilacagr s6ylenebilir.

e 5 no.lu kural: Sahsi koruyucu malzemeler — Akiiler birliktelik kurali i¢in;
Sahsi koruyucu malzemeler ile Akiilerin toplam is hareketlerinde birlikte goriilme
olasiliklar1 % 3,33’tiir. Ayrica Sahsi koruyucu malzemelerin kullanildig1 bir iste, %
89,88 olasilikla Akiilerin de kullanilacagi sdylenebilir.

® 6 no.lu kural: Sahsi koruyucu malzemeler — Elektrik irtibat parcalari birliktelik kural
1¢in;
Sahsi koruyucu malzemeler ile Elektrik irtibat pargalarinin toplam is hareketlerinde
birlikte goriilme olasiliklar1 % 3,33’tiir. Ayrica Sahsi koruyucu malzemelerin kullanildigi

bir iste, % 99,60 olasilikla Elektrik irtibat parcalarinin da kullanilacag: sdylenebilir.

e 7 no.lu kural: Sahsi koruyucu malzemeler & Akiiler — FElektrik irtibat parcalar

birliktelik kurali i¢in;
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Sahsi koruyucu malzemeler & Akiiler ile Elektrik irtibat pargalarinin toplam is
hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklar1 % 3,31°dir. Ayrica Sahsi koruyucu
malzemeler & Akiilerin her ikisinin birlikte kullanildig: bir iste, % 100 olasilikla Elektrik

irtibat pargalarinin da kullanilacag: soylenebilir.

o 8 no.lu kural: Sahsi koruyucu malzemeler & Elektrik irtibat par¢alari — Akiiler
birliktelik kurali i¢in;
Sahsi koruyucu malzemeler & Elektrik irtibat parcalart ile Akiilerin toplam is
hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 3,31°dir. Ayrica Sahsi koruyucu
malzemeler & Elektrik irtibat parcalarinin her ikisinin birlikte kullanildig: bir iste, % 100

olasilikla Akiilerin de kullanilacagi sdylenebilir.

¢ 9 no.lu kural: Elektrik kumanda malzemeleri & Elektrik izolatorleri — Devre kesiciler
birliktelik kurali i¢in;
Elektrik kumanda malzemeleri & Elektrik izolatorleri ile Devre kesicilerin toplam is
hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 3,22°dir. Ayrica Elektrik kumanda
malzemeleri & Elektrik izolatérlerinin her ikisinin birlikte kullanildig1 bir iste, % 95,06

olasilikla Devre kesicilerin de kullanilacagi sdylenebilir.

e 10 no.lu kural: Elektrik kumanda malzemeleri & Elektrik izolatorleri — Takat ve tevzi
malzemeleri birliktelik kurali igin;
Elektrik kumanda malzemeleri & Elektrik izolatorleri ile Takat ve tevzi malzemelerinin
toplam is hareketlerinde birlikte goriilme olasiliklart % 3,22°dir. Ayrica Elektrik
kumanda malzemeleri & Elektrik izolatorlerinin her ikisinin birlikte kullanildig1 bir iste,

% 85,19 olasilikla Takat ve tevzi malzemelerinin de kullanilacag: sdylenebilir.

Yukarida 10 kural i¢in yapilan yorumlar, ortaya ¢ikan 121 birliktelik kuralindan geriye
kalanlar i¢in de yapilabilir. Diger yandan ¢ikan sonuglarin ardillart incelendiginde, elde
edilen 121 kuralin sadece 12 ardila yoneldigi tespit edilmistir. Her ne kadar ortaya ¢ikan
kural sayis1 121 olsa da, analiz sonucu olarak, elde edilen kurallarin ardillar1 dikkate
alindigindan, aslinda kiimelenmis 12 adet sonuca odaklanilmalidir. S6z konusu durum

Sekil 5.1°de gosterilmistir.
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Toplam

Onciller

Ardillar

—~ =y
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Bununla birlikte onciiller incelendiginde, 121 kuralin olusumunda toplamda 73 farkli nciil

grubunun rol oynadigi tespit edilmistir. Bir 6nciil grubundan, tek bir ardilin da, farkli
destek ve giiven degerlerine sahip farkli ardillarin olusabildigi belirlenmistir. S6z konusu

Sekil 5.1’de sunulan ardillardan en sik tekrarlananlarin;
e Devre kesiciler (20 ardil) oldugu goriilmektedir.

e Elektrik kumanda malzemeleri (27 ardil),

e Elektrik izolatorleri (22 ardil),
e Takat ve tevzi malzemeleri (21 ardil),

Sekil 5.1. Kurallarin ardillart grafigi
durum Sekil 5.2°de gosterilmistir.
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Sekil 5.2. Kurallarin onciilleri grafigi
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Sekil 5.2’den de gorildigi iizere ayni Onciil grubundan 4 farkli ardil ortaya
¢ikabilmektedir. Ornegin, Devre kesiciler & Bobinler énciilii ele alindiginda yani eger bir

iste devre kesiciler ve bobinler birlikte kullanilirsa;

e %095 olasilikla Elektrik izolatorleri,
® %86,88 olasilikla Elektrik kumanda malzemeleri,
¢ %93,75 olasilikla Sigorta ve paratonerler ve

¢ %88,13 olasilikla Takat ve tevzi malzemeleri kullanilir.

Bununla birlikte tek bir onciilden tek bir ardilin ortaya ¢ikmasi, dogal olarak daha
muhtemeldir. Ornegin, Piezo elektrik kristalleri ile Transistorlerin birlikte kullanildig bir
iste, %85,98 olasilikla Mikro elektronik devre pargalart da kullanilir. Sekil 5.2°de sunulan
bilgilere iligkin 6zet tablo Cizelge 5.13’te verilmistir.

Cizelge 5.13. Onciil, ardil iliskisi

Onciil Sayisi Ardil Sayisi Kural Sayist
37 1 37
26 2 52
8 3 24
2 4 8
Toplam 121

Cizelge 5.13’ten de anlasildig: iizere 37 Onciil grubundan tek bir ardil meydana gelirken,
26 onctl grubu 2 ardil birden, 8 6nciil grubu 3 ardil birden ve 2 6nciil grubu da 4 ardil

birden meydana getirmislerdir.

Sekil 5.1 ve Sekil 5.2 birlikte yorumlanirsa, 73 adet Onclil grubunun 12 adet ardil
olusturdugu ve bdylece 121 adet birliktelik kuralinin elde edildigi sdylenebilir.

5.6.2. Faaliyet gruplarinin veri setlerinden elde edilen bulgular

Bu boéliimde tiim veri setini olusturan bilgiler 5 ana faaliyet grubuna boéliinerek, birliktelik
kurallar1 cikarilacaktir. Daha once de belirtildigi tizere, bu bes alt grup isletmenin ana
faaliyetleri dikkate alinarak olusturulmustur. Biitiin veri seti, birbirleriyle iligkili faaliyet

gruplarina ayrildigindan bu kisimda yapilacak analizlerin sonucunda daha fazla birliktelik
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kurali elde edilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica destek oraninin biitlin veri setindeki deger

ile ayn1 secilmesi de kural sayisinin artmasina etken olacaktir.

Bu asamada elde edilen kurallardan en giiclii olanlarinin segilmesi saglanacaktir. S6z
konusu se¢im iki farkli yontem kullanilarak yapilacaktir. Yontem-1; alt veri setinden elde
edilen kural, ana veri setinden de elde edilen kurallar arasinda mevcut bulunuyorsa, o kural
giclii kural olarak adlandirilip, sonu¢ kural listesine dahil edilecektir. Giiglii kural
se¢iminde Yontem-2 ise, alt gruplardan yiikseltilmis minimum destek oranini asan
kurallarin secilip, sonug listesine eklenecegi yontemdir. Yiikseltilmis minimum destek

orani (YMDO) asagidaki formiile gore hesaplanir.

YMDO = Bir is i¢in kullanilan ortalama malzeme sayisi *100 / Veri setinde kullanilan

malzeme ¢esidi sayisi

Bu formiil, ana veri setinin minimum destek orani belirlenirken kullanilan formuldir.
Yukarida verilen formiile gore hesaplanan alt veri setlerinin  YMDO degerleri

Cizelge 5.14’te sunulmustur.

Cizelge 5.14. Yiikseltilmis minimum destek oranlari

VT Kullanilan
Gruplar Cesidi Malzeme YMDO
Ortalamasi
Timi 180 3,61 2,02
Elektrik Arz. 98 3,98 4,06
Elektronik Arz. 74 2,78 3,76
Elektronigin Elektrik Arz. 95 3,42 3,60
Kalibre 41 2,42 5,90
Imalat 129 4,74 3,67

Bu kisimda, onceki kisimda yapilan analiz iglemleri tekrarlanacagindan ayrintili anlatimda
bulunulmayacaktir. Bu kapsamda alt grup veri setlerine iliskin bilgiler ve analiz sonuglari

asagida 6zetlenmistir.

Elektrik arizalari grubu: Bu grupta, 98 malzeme cesidinin kullanildigr 2 599 is emri
iizerinden analizler gergeklestirilmistir. Biitiin veri setinde oldugu gibi, minimum destek
degeri %2, minimum giiven degeri de %85 olarak secilmistir. Apriori algoritmasinin

yuriitilmesi sonucunda elektrik ariza grubuna iliskin 6 332 adet birliktelik kurali elde



76

edilmistir. Elde edilen kurallarin destek degerleri %2 ile %19,28 arasinda siralanirken, bu

kurallarin giiven oranlari ise %85 ile %100 arasinda ¢esitli degerler almiglardir.

Ik paragrafta deginilen sebeplerden dolayi, bu faaliyet grubunda ¢ok sayida kural elde
edilmistir. Yontem-1 dikkate alindiginda, bu alt gruptan elde edilen 6 332 kuralin 60
tanesi, biitiin veri setinden elde edilen 121 kural ile kesismektedir. Cizelge 5.12°de verilen
listedeki 1, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 15, 18, 24, 25, 26, 27, 30, 31, 37, 40, 41, 42, 43,
44, 45, 46, 48, 49, 50, 51, 52, 54, 55, 56, 58, 63, 64, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 74, 75, 81, 85,
86, 87, 88, 95, 97, 98, 99, 100, 102, 104, 106, 111 numarali kurallar, elektrik ariza grubu
veri setinden de elde edilmistir. Dolayistyla sayilan bu kurallarin gii¢lii kurallar olduklari
sOylenebilir. Yontem-2’nin geregi olarak elektrik ariza grubunun veri setinden, YDMO
(4,06) dikkate alinarak analiz yapildiginda, 550 adet gii¢lii kural daha g¢ikarilmaktadir.
Yontem-1’den elde edilen 60 kuralin tamami bahsi gecen 550 kural igerisinde de
mevcuttur. Bu kurallardan, kesin kural nitelendirmesi yapilabilenleri Cizelge 5.15°te
sunulmustur. Boylelikle bu grup i¢in toplamda 550 adet giiglii kural elde edilmistir.
Dolayisiyla bu gruptan sonug kural listesine 550 adet kural dahil edilecektir.

Cizelge 5.15. Elektrik grubundan elde edilen giiglii ve kesin kurallar

" Ornek | Destek | Giiven
Onciil Ardil .
Adedi | Oram1 | Oram

Aktler Elektrik irtibat pargalari 501 19,28 100,00
Akiiler & Elektrik tel ve kablolari Elektrik irtibat parcalari 300 11,54 100,00
Sahsi koruyucu malz. & Akiiler Elektrik irtibat parcalari 250 9,62 100,00
Sahsi koruyucu malz. & Elektrik irtibat parg. Aktler 250 9,62 100,00
Sahsi koruyucu malz. & Akiiler & Elektrik tel Elektrik irtibat parcalart 204 7.85 100,00
ve kablolari
Sahsi koruyucu malz. & Elektrik irtibat parg. .
& Elektrik tel ve kablolari Akiller 204 7,85 100,00
Yapiskan maddeler & Akiiler Elektrik irtibat parcalari 146 5,62 100,00
Akiiler & Tesbit kulaklar1, uglari Elektrik irtibat pargalari 127 4,89 100,00
ngu ?k:tle.rl malz. & Bobinler & Elektrik Devre kesiciler 119 4,58 100,00
izalatorleri
Olg¢ii aletleri malz. & Bobinler & Sigortalar ve Devre kesiciler 114 4.39 100,00
paratonerler
Olgii aletleri malz. & Bobinler & Sigortalar ve .
paratonerler & Elektrik izalatorleri Devre kesiciler 110 4,23 100,00
O_lg:u aletleri malz. & Elektrik anahtarlar & Devre kesiciler 108 4.16 100,00
Sigortalar ve paratonerler
OIQL} aletleri malz. & Bobinler & Takat ve Devre kesiciler 107 412 100,00
tevzi malz.
Elektrulk apahtarlan & Bobinler & Elektrik Devre kesiciler 107 412 100,00
izalatorleri
Olcii aletleri malz. & Elektrik anahtarlar1 &
Sigortalar ve paratonerler & Elektrik Devre Kesiciler 107 4,12 100,00
izalatorleri
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Elektronik arizalart grubu: Bu grupta, 74 malzeme ¢esidinin kullanildigi 1 335 is emri
iizerinden analizler gergeklestirilmistir. Biitiin veri setinde oldugu gibi, minimum destek
degeri %2, minimum giiven degeri de %85 olarak secilmistir. Apriori algoritmasinin
yuriitiilmesi sonucunda elektronik ariza grubuna iliskin sadece 3 adet birliktelik kurali elde
edilmistir. Elde edilen kurallarin destek degerleri %2,02 ile %2,25 arasinda siralanirken, bu

kurallarin giiven oranlari ise %90 ile %96,30 arasinda deger almiglardir.

Bu grubun alt veri setinde kullanilan malzeme g¢esidinin nispeten az (74) olmasi ve
ozellikle is emri basina diisen ortalama malzeme sayisinin (2,78) diisiik olmasi, elektronik
ariza grubundan elde edilen kural sayisinin az olmasina neden olmustur. Yontem-1 dikkate
alindiginda, bu alt gruptan elde edilen 3 kuralin higbiri, biitiin veri setinden elde edilen
kurallar arasinda bulunmamaktadir. Ayn1 zamanda Yo6ntem-2’ye gore de bu 3 kuraldan
higbir tanesi YMDO (%3,76) kriterinden gecebilmis degildir. Dolayisiyla bu gruptan sonug
kural listesine herhangi bir kural dahil edilememistir.

Elektronik parcalarin elektrik arizalart grubu: Bu grupta, 95 malzeme c¢esidinin
kullanildigr 2 571 is emri lizerinden analizler gerceklestirilmistir. Biitiin veri setinde
oldugu gibi, minimum destek degeri %2, minimum giiven degeri de %85 olarak
secilmistir. Apriori algoritmasmin yiiriitiilmesi sonucunda elektronik pargalarin elektrik
ariza grubuna iliskin 2 183 adet birliktelik kurali elde edilmistir. Elde edilen kurallarin
destek degerleri %2,02 ile %8,25 arasinda siralanirken, bu kurallarin giiven oranlari ise

%385 ile %100 arasinda ¢esitli degerler almislardir.

Bu gruptan ¢ikan sonuglar, elektrik ariza grubunun sonuglari ile kiyaslandiginda nispeten
daha az kuralin olustugu goriilmektedir. Is emri basia diisen ortalama malzeme miktarmin
disik olmasi, bu durumun bir sebebi olarak nitelendirilebilir. Yontem-1 dikkate
alindiginda, bu alt gruptan elde edilen 2 183 kuralin 5 tanesi, biitiin veri setinden elde
edilen kurallar ile kesismektedir. Cizelge 5.12°de verilen listedeki 21, 57, 60, 114, 117
numarali kurallar, elektronigin elektrik ariza grubu veri setinden de elde edilmistir.
Yontem-2’ye gore ise, bu alt gruptan elde edilen diger kurallarin 78 tanesi YMDO (%3,60)
kriterinden gecebilmistir. Ayrica, s6z konusu 78 kuralin igerisinde Yontem-1’den elde
edilmis 5 kural da bulunmaktadir. Dolayisiyla 78 adet kural bu gruptan sonu¢ kural
listesine dahil edilebilecektir. Cizelge 5.16’da bu gruptan elde edilen giicli ve kesin

kurallar gosterilmistir.
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Cizelge 5.16. Elektronigin elektrigi grubundan elde edilen giiclii ve kesin kurallar

Is Emri | Destek | Giiven

Onciil Ardil
Sayist | Oran1 | Oram
Cesitli elektrik ve elektronik par¢. & Hirdavat Mikrofon ve
. . 124 4,82 100
malzemesi & Muhtelif kablolar hoparlorler
Mikro elektronik devre parg. & Elektrik anahtarlar1 & )
Transistorlar 102 3,97 100
Mikrofon ve hoparlorler
Diigme ve gostergeler & Mikro elektronik devre parg. Transistorlar 98 3,81 100
Diigme ve gostergeler & Mikro elektronik devre parg. & )
Transistorlar 97 3,77 100

Elektrik anahtarlar:

Kalibre grubu: Bu grupta, 41 malzeme ¢esidinin kullanildigi 247 is emri {izerinden
analizler gerceklestirilmistir. Ayni kosular altinda Apriori algoritmasinin yiiriitiilmesi
sonucunda kalibre grubuna iliskin 4 adet birliktelik kurali elde edilmistir. Elde edilen
kurallarin destek degerleri %2,83 ile %4,05 arasinda siralanirken, bu kurallarin giliven

oranlari ise %88,89 ile %100 arasinda c¢esitli degerler almislardir.

Kalibre grubunda daha az malzeme ¢esidi ve is emri kaydi bulundugundan sadece 4 adet
kural olusturulabilmistir. Ancak bu 4 kuralin hicbir tanesi, ne Ydntem-1’e gore biitlin veri
setinin kurallar1 ile kesismis ne de Yontem-2’ye gére YMDO kriterine (5,90) uygunluk
gosterebilmistir. Dolayisiyla bu gruptan, sonu¢ kural listesine higbir kural dahil

edilemeyecektir.

Imalat grubu: Bu grupta, 129 malzeme ¢esidinin kullamldigi 789 is emri iizerinden
analizler gergeklestirilmistir. Yine ayni kosullar altinda Apriori algoritmasinin yiiriitiilmesi
sonucunda imalat grubuna iligkin 114 226 devasa bir sayida birliktelik kurali elde
edilmistir. Elde edilen kurallarin destek degerleri %2,03 ile %15,84 arasinda siralanirken,

bu kurallarin giiven oranlari ise %85 ile %100 arasinda gesitli degerler almiglardir.

Aslinda nispeten diisiik sayida is emri kaydi olmasina ragmen, imalat grubunun yeterli
sayldaki malzeme ¢esidi (129) ve oOzellikle is emri basina diisen ortalama malzeme
miktarinin (4,74) yiiksek olmasi sebebiyle ¢ok sayida ve giiglii kurallar olusmustur.
Yontem-1 dikkate alindiginda, bu alt gruptan elde edilen 114 226 kuralin 4 tanesi, ana veri
setinden olusan kurallar ile kesismektedir. Cizelge 5.12°de verilen listedeki 32, 69, 73, 96
numarali kurallar, imalat grubu veri setinden de elde edilmistir. Bununla birlikte

Yontem-2’ye gore de 20 224 adet kural, YMDO (3,67) kriterini asarak, gii¢lii kural olarak
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sec¢ilmistir. Yontem-2’den elde kurallar arasinda Yontem-1’den elde edilen 3 kural da
bulunmaktadir. Boylece bu gruptan, sonug¢ kural listesine 20 225 tane kural dahil

edilmistir. Bu kurallardan 10 tanesi Cizelge 5.17°de verilmistir.

Cizelge 5.17. Imalat grubundan elde edilen giiglii ve kesin kuralarin bir kismi

Is Emri | Destek | Giiven

Omert — Sayist | Oran1 | Oranmi
Kapasitorler Transistorler 69 8,75 100
Kapasitorler & Direngler Transistorler 66 8,37 100
Kapasitorler & Mikro elektronik devre parg. Transistorler 65 8,24 100
Kapasitorler & Elektrik irtibat pargalari Transistorler 64 8,11 100
K?lpasitérler & Mikro elektronik devre parg. & Transistérler 64 8,11 100
Direncler
Motorlu vasita iskeleti imalat par¢. & Civatalar Hirdavat malz. 63 7,98 100
Direngler & Elektrik irtibat pargalari Transistorler 63 7,98 100
Civatalar & Kaynak ve havya malz. & Hirdavat malz. | Tabaka levhalar 63 7,98 100
Elektrik anahtarlar1 & Kapasitorler Transistorler 62 7,86 100
Motorlu vasita iskeleti imalat pargalari & Civatalar & Hirdavat malz. 62 7.86 100

Tabaka levhalar

Bu kisimda deginilen, Apriori algoritmasimnin yiiriitilmesi ve devaminda kullanilan
yontemlerle elde edilen birliktelik kural sayilarina iliskin Ozet tablo Cizelge 5.18’de

sunulmustur.

5.6.3. Biitiin veri setinden elde edilen bulgular ile alt gruplardan elde edilen
bulgularin karsilastirilmasi

Bu ¢alismanin ana amaci, biitiin veri setinin kullanilmasiyla elde edilen birliktelik kurallar
ile veri setinin iligkili gruplara ayrilmasiyla elde edilen birliktelik kurallarinin nicel ve nitel
yonden karsilastirilmasidir. Analiz sonuglarinin karsilagtirilmasi, esas olarak veri setinin
tamamindan ¢ikan sonuglar ile alt gruplardan elde edilen sonuglarin toplami arasinda
yapilacaktir. Bunun yani sira bazi noktalarda gruplarin birbirleriyle mukayesesi de
yapilacaktir. Tiim veri setinden elde edilen sonuglar ile alt gruplardan elde edilen

sonuglarin kargilastirilmasi agagida verilen Cizelge 5.18 araciligiyla yapilacaktir.
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Cizelge 5.18. Veri setlerine ait karsilastirmali 6zet bilgiler

S Malzgme Kayit Ort Kural _ Ggla f(ural Sayisi
Cesidi Sayisi Malz Say1si Yontem-1 Y ontem-2 Toplam
Biitiinii 180 7 541 3,61 121 69 - 69
Elektrik 98 2599 3,98 6 332 60 550 550
Elektronik 74 1335 2,78 3 0 0 0
Elk.Elkt 95 2571 3,42 2183 5 78 78
Kalibre 41 247 2,42 4 0 0 0
Imalat 129 789 4,74 114 226 4 20 224 20 225
Toplam - - - 122 800 69 20 852 20 853

Cizelge 5.18°de verilen tablodaki ilk dort siitun, veri setlerinin igindeki verilerin tasnif
edilmesi sonucu ortaya g¢ikan bilgilerdir. Dolayisiyla bu siitunlar igerisindeki bilgileri
anlamlandirmaya yonelik bir analiz ya da karsilastirma yapilmayacaktir. Bu hususta
sadece, tiim veri setinin gruplara ayrilmasinin dogal sonucu olarak, gruplardaki mevcut
kayit sayilarinin toplami, tiim veri seti kayit sayisina (7 541) esit olacagi sdylenebilir.
Bunun yaninda o6nceki kisimda anlatilan Yontem-1’in biitiin veri setinden elde edilen
kurallarla, alt grup veri setinten elde edilenlerin kesisim kiimesini ifade ettgini,
Yontem-2’nin de alt grup veri setlerine YMDO uygulanarak elde edilmis kural sayilarim

gosterdigini hatirlatmak yerinde olacaktir.

Mukayeseye oncelikle kural sayisi siitunundan baslanirsa; tiim veri setinden 121, alt grup
veri setlerinden ise toplamda 122 748 adet kural meydana geldigi goriilmektedir. Aradaki
biiyiik farkin 6nemli bir sebebi, minimum destek degerinin her iki durumda da ayni
degerin (%2) secilmis olmasidir. Is emri kayit sayis1 arttikca, minimum destek kriterini
saglamak ve dolayisiyla kural olusturmak icin gerekli olan kayit sayis1 da fazla olmalidir.
Biitiin veri seti igin bu kayit sayisina ulasamayan, fakat kendi gruplar igerisinde bu
yeterlilige ulasarak birliktelik kurali olusturabilen girigler, bu biiylik farki meydana

getirmislerdir.

Kural sayilar1 arasindaki farkin bir diger sebebi ise gruplarda bulunan malzeme
cesitliligidir. Cesitlilik sayisinin ne ¢ok olmasiyla ne de az olmasiyla kural sayisi arasinda
bir dogrusallik kurulamaz. Yeterli sayidaki is emri kayitlarinda kullanilan malzemelerin
birbirleriyle iliskileri arttikca kural sayisi artacaktir. Ancak bu durum malzeme cesitliligi

sayistyla iligskilendirilemez. Biitiin veri setinde daha ¢ok cesit malzeme (180) bulunmasina
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ragmen 121 kural olusmusken, daha az malzeme g¢esitliligine (129) sahip olan imalat
grubundan 114 226 kural ortaya ¢ikmistir. Ancak elde edilen kural sayisinin malzeme
¢esidine bagli olmadiginin en belirgin Ornegi; elektrik grubuyla elektrik-elektronik
grubunun kiyasiyla ortaya ¢ikar. Benzer ¢esit ve kayit sayisini sahip bu iki grubun birinden

6 332 kural olusmusken digerinden 2 183 kural olugmustur.

Ancak, kural sayilar1 arasindaki bu biiyiik fark, her bir is emri kaydi basina diisen ortalama
kullanilan malzeme miktariyla iligkilendirilebilir. Kayit sayisinin artmasi tek basina kural
sayisini artirmaz. Hatta malzeme kullanimi diisiik ortalamada kalirsa, kural sayisinin
azalmasia sebep olur. Cizelge 5.18’den de goriildiigli iizere ortalama malzeme siitunu
degeri fazla olan gruplarin, ¢ikardiklar kural sayilart da fazla olmustur. Oyle ki malzeme
ortalama degeri 4,72 olan imalat grubundan 114 226 kural ¢ikarken, bu degerin 2,78
oldugu elektronik grubundan yalnizca 3 kural ¢ikmistir. Bu degerin artisi, kural sayisinin
artisinda tssel bir etki yaratmaktadir. Biitliin veri setinin malzeme ortalamasi, gruplarin
ortalamasindan olustugundan ve dogal olarak bir kismindan diisiik oldugundan, tssellik
iliskisinin de etkisiyle kural sayilari arasinda biiyiikk bir fark olugsmustur. Bu noktada,
boliim 5.3.1°de deginilen, Kruskal Wallis ve devaminda Mann Whitney U testleriyle
kanitlanan, malzeme kullaniminda gruplar arasindaki anlamli farkliligin, kural sayisina
etkisi olup olmadigi hususu menfi olarak degerlendirilecektir. Her ne kadar
Cizelge 5.18’de bu hususta miispet bir egilim mevcut olsa da, Elektronik ariza grubu ile
Kalibre grubu arasindaki veriler incelendiginde bdyle bir hipotezin kabul edilemeyecegi
anlagsilir. Dolayisiyla ortalama malzeme sayisi ile olusacak kural sayisi arasinda tek basina

dogrudan bir iligki bulunmamaktadir.

Onemle vurgulanmalidir ki yukarida deginilen ii¢ faktdr de (gesitlilik, kayit ve ortalama
malzeme sayilar1) tek basina bir anlam ifade etmez. Kaldr ki, ortalama malzeme sayisi
disindaki diger iki faktoriin kural sayisiyla iliskisini dogrusal bir denkleme baglayamayiz.
Yani salt bir tanesinin azalmasimnin ya da artmasinin, kural sayisini nasil etkileyecegi
bilinemez. Sonug olarak, uygun malzeme ¢esidi ve kayit sayisi altinda, ortalama kullanilan

malzemenin artmasiyla, elde edilen kural sayis1 da artacaktir.

Biitlin veri seti ile gruplar arasinda, hatta gruplarin kendi aralarinda kural sayilar
yoniinden ¢ok farkli degerlerin mevcudiyetinin s6z konusu oldugu ve bunlarin sebepleri

yukarida Ozetlenmistir. Ancak elde edilen bu kurallarin hangilerinin bilgi olarak
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kullanilacagina, nitel degerlendirmenin sonucunda karar verilecektir. Etkin sonuglara
ulagsmak ve odaklanmayi saglamak icin ¢ikarimi yapilan 120 bin’den fazla kuralin en giiclii
ve en glvenilir olanlarinin se¢imi yapilmalidir. Bu noktada oncelikle biitiin veri setinden

c¢ikan kurallar ile gruplardan ¢ikanlarin kesisiminden faydalanilacaktir.

Ik olarak biitiin veri setinden cikarilan 121 kuralin analizi yapildiginda, bu kurallardan
Yontem-1’e gore 69 tanesinin gruplarin kurallar1 ile kesistigi Cizelge 5.18’de
goriilmektedir. Boylece hem genel hem de 6zel veri setlerinden elde edilen s6z konusu 69
kural, giiclii kural olarak nitelendirilerek, nihai kural sonug listesine eklenmelidir. Geri
kalan 52 kuralin kesisim kiimesinde yer almamasinin sebebi, bu kurallarin 6zel gruplarda
giiven degerini saglayamamasidir. Bu durumun saglamasi, Apriori algoritmasinin daha

diisiik giiven diizeyinde ¢alistirilmastyla yapilmistir.

Ikinci olarak, gruplardan elde edilen dolayisiyla daha 6zel iligkilerden kaynaklanan ve bu
itibarla kesisme kiimesinde yer almasa da dikkate alinmasi gereken kurallarin mevcut
oldugu bir gercektir. Ancak, biitlin veri setinde kullanilan minimum destek oraninin burada
da kullanilmasiyla, daha once deginilen sebeplerden 6tiirii ¢ok sayida birliktelik kurali
ortaya ¢ikmistir. Giiglii olarak nitelendirilen kurallara ulagsmak i¢in boliim 5.4.1°de ayrintili
anlatilan, malzemelerin esit dagilimi mantigina dayanan ylkseltilmis minimum destek
oranin1 (YMDO) kullanilmaktadir. Yontem-2’nin kullanilmasiyla 120 bin’den fazla olan
kural sayis1, Cizelge 5.18’den de goriildiigii tizere 20 852’ye diigmiistiir.

Yontem-1 ve Yontem-2’nin kriterlerini asan toplamda 20 853 adet giiglii kural elde
edilmistir. Ancak, kurallara odaklanma agisindan bu say1 da oldukga yiiksek bir degerdir.
Bu asamada, ¢ok sayidaki birlitelik kuralindan daha nitelikli olanlarin secilerek kural
sayilarinin azaltilmast gerekmektedir. Bu kapsamda analizcinin Oniine ii¢ farkli se¢enek

sunulmustur.

Bu seceneklerden ilki, kural sayilarmi bu haliyle birakip, o anki durumun sartlari
dogrultusunda genis listeden se¢im yapmaktir. Bu secenek uyumlandirilabilen, 6lgiilii bir
metot olarak degerlendirilebilir. Ciinkii, analizci genis kural listesinden, o an ig¢in
ilgilendigi malzemelere iliskin bilgileri kendi tecriibesiyle harmanlayip karar verme

imkanina sahip olacaktir.
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Ikinci segenek ise giiclii ve agirlikli birliktelik kurallarmin tespit edilmesidir. Bu segenekte,
daha once elde edilen giiglii kurallar korunur ve bu kurallarin iginden veritabaninda 6nemli
kullanim yiizde oranlarina sahip olan malzemelere iliskin birliktelik kurallar1 segilir.
Dolayisiyla kural sayisi azaltilarak, isletme icin kritik 6neme sahip malzeme gruplarina
yonelik analiz yapilir. Agirlikli malzemeler, ABC (Pareto) Analizi teknigi ile tespit
edilecektir. Pareto analizi, odaklanilmasi gereken daha ©nemli konulart bir biitiiniin
icerisinden tespit etmek igin kullanilan bir tekniktir. Pareto Analizi, Italyan ekonomist
Wilfredo Pareto tarafindan 1897 yilinda ortaya atilmistir. 20-80 ilkesi olarak da bilinen bu
caligmayla, iilke kaynaklarmin %80’inin, %?20’lik bir azinliga ait oldugunu ortaya
koymustur. Daha sonralar1 problem ¢ozme teknikleri i¢erisinde yer bulmaya baslamis ve
sikca kullanilmistir. Bu tez i¢in yapilan sarf malzeme kullanim uygulamasinda ise toplam
kullanilan malzeme miktarinin %80°1 i¢in, tiim ¢esitlerin %17°1ik bir kisminin kullanildig
goriilmiistiir. Problemin verileri Pareto analizine uygun bir bicimde dagilmistir. So6z
konusu analizde %80°lik kullanim1 olusturan “A Sinifi” sarf malzemeler Cizelge 5.19°da

sunulmustur. Listenin tamami Ek-3’te verilmistir.
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Cizelge 5.19. A Sinifi’na giren sarf malzemeler

- Kullanilan | Kiimilatif | Simf
S.Nu. Malzeme Ismi Adet Yiizde Yiizdesi Sinifi
1 Transistorler 5829 10,15 0,56 A
2 Mikro elektronik devre parcalari 5164 19,15 1,11 A
3 Direngler 3034 24,43 1,67 A
4 Kapasitorler 2788 29,29 2,22 A
5 Elektrik tel ve kablolari 2426 33,51 2,78 A
6 Mubhtelif kablolar 2277 37,48 3,33 A
7 Monte edilmemis antifriksyon yataklari 2024 41,01 3,89 A
8 Sigortalar ve paratonerler 2019 44,52 4,44 A
9 Elektrik irtibat pargalari 1913 47,85 5,00 A
10 Hirdavat malzemesi 1443 50,37 5,56 A
11 Elektrik anahtarlar: 1386 52,78 6,11 A
12 | Akiiler 1297 55,04 6,67 A
13 | Radyo lambalari 1273 57,26 7,22 A
14 | Bataryalar 1188 59,33 7,78 A
15 Bobinler 1144 61,32 8,33 A
16 | Devre kesiciler 942 62,96 8,89 A
17 Tesbit kulaklari, uglari 914 64,55 9,44 A
18 | Takat ve tevzi malz. 873 66,07 10,00 A
19 Elektrik hirdavat malz. 797 67,46 10,56 A
20 Elektrik izalatorleri 782 68,82 11,11 A
21 | Muhabere cihaz malz. 732 70,10 11,67 A
22 Mikrofon ve hoparlérler 729 71,37 12,22 A
23 Boyalar 647 72,50 12,78 A
24 Elektrotlar 640 73,61 13,33 A
25 Roleler, kontaktorler 608 74,67 13,89 A
26 lektrik kumanda malz. 603 75,72 14,44 A
27 | Piezoelektrik kristalleri 600 76,76 15,00 A
28 | Tabaka levhalar 586 77,79 15,56 A
29 Olgii aletleri malz. 564 78,77 16,11 A
30 | Giudumli fiize uzaktan kontrol sistem malz. 521 79,67 16,67 A
31 | Plastik malz. 513 80,57 17,22 A

Apriori algoritmasi biitiin malzeme listesiyle ¢alistirilip, kurallar elde edildikten sonra
Pareto analizinde ilk %17°lik A smifina girmis olan malzemelere ait kurallar
isaretlenecektir. 180 cesit malzemeden 31 ¢esit malzeme secilmistir. Eger en bastan A
siifi belirlenerek, algoritma sadece bu sinif icin ¢alistirilirsa, genele ait kriterlere uymayan
kurallar da elde edilebilirdi. Genel listeden elde edilen kurallara ABC analizinin
uygulanmasiyla bu olumsuzlugun 6niine ge¢ilmesi amaglanmistir. Bu c¢alismada Pareto
analizi kullanilarak yapilan agirliklandirma sonucunda oncelik verilmesi gereken 3 498
adet birliktelik kurali kalmistir. Bu yontemden elde edilen kurallar, taslak plan
hazirladiklar1 donemlerde malzeme plancilarina analizlerinde kullanilmaya uygun bilgiler

saglar.
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Ucgiincii secenekte daha once elde edilmis olan giiclii ve agirlikli kurallar korunarak, ilave
kriter olarak giiven faktorii isleme alinir. Bu yontemde, elde edilen 3 498 birliktelik
kuralindan giiven oran1 %100 olanlarin segilmesi islemi yapilmistir. Boylece elde kalan
kural sayis1 toplamda 1 489’a diismiistiir. Bu yontem, isletme agisindan risk alinamayacak
seviyedeki maliyetli malzeme alimlarinda kullanilmaya uygundur. Higbir sekilde risk
barindirmadigindan diger faaliyetler (depo diizeni, malzeme planlama, ariza tespiti oncesi

malzemenin nakli) i¢in de kullanilmaya uygun bir yontemdir.

Yukarda anlatilan segenekler dogrultusunda ti¢ alternatifli nihai sonug kural listesindeki

kural sayilar1 Cizelge 5.20°de sunulmustur.

Cizelge 5.20. Alternatif yontemlerden elde edilen kural sayilar

Klasik Apriori . Gigli ve Agirlikli | Giiglii, Agirlikli ve

Gruplar Kural Sayist Gl el Sy Kural Sayist Kesin Kural Sayist
Biitiinii 121 69 36 1
Elektrik 6332 550 459 10
Elektronik 3 0 0 0
Elk.Elkt. 2183 78 27 1
Kalibre 4 0 0 0
Imalat 114 226 20 225 3012 1478
Toplam 122 800 20 853 3498 1489

Analizci, amacina uygun yontemi belirledikten sonra Cizelge 5.19°da verilen sayida
kuraldan faydalanabilir. Bu tabloda bir sonraki siitun bir onceki siitundan tiiretilmistir.
“Gligli Kurallar” “Klasik Apriori”den, “Giiglii ve Agirlikli Kurallar” «“Guiglii Kurallar”dan
“Glgli, Agirlikli ve Kesin Kurallar” da «Giiglii ve Agirlikli Kurallar”dan, tiiretilmistir. Bu
itibarla en fazla kural sayisina sahip segenek (Klasik Apriori harig birakilirsa) dogal olarak
giiclii kural alternatifi, en az kurala sahip segenek ise “Giiclii, Agirlikli ve Kesin Kural”
secenegidir. Biitiin veri setinden elde edilen kurallar, diger alt gruplarin icinde de

bulundugundan Cizelge 5.19’un toplam satir1, kural sayilarmin toplamina esit degildir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada veri madenciliginin uygulamalarindan biri olan birliktelik analizinin
aciklanmasi ve bir uygulamasinin yapilmasi amag¢lanmistir. Veri madenciligi, anlagilmasi
ve kullanilmasi zor olan biiyiik miktardaki veri yiginlarmin islenerek, anlamli bilgiler
haline getirilmesidir. Birliktelik kurallar1 ise veri setlerinde bagimsiz gibi goriinen
bilgilerin birbirleriyle bagintisin1 ortaya koyar. Giiniimiizde artik veri madenciligi ve bu
alanda kullanilan teknikler ¢ok yayginlasmistir. Neredeyse tim alanlarda faydalanilan veri
madenciligi, 6zellikle is sektoriinde kaynaklarin etkin kullanilmasi agisindan kritik 6neme

sahiptir.

Bu tezin uygulama sathasi i¢in kamuya ait bir fabrika secilmistir. Cesitli faaliyetlerin
yuritildigi fabrikada agirlikli olarak bakim ve onarim faaliyetleri yapilmaktadir. Kurulug
bu faaliyetleri; elektrikli cihazlarin ariza onarimi, elektronik cihazlarin ariza onarimi,
elektronik cihazlarin elektrik arizasi onarimi, kalibrasyon ve imalat olarak bes gruba
ayirmistir. Incelemeye alinan bes yillik donemde bu faaliyetler icin veriler analize uygun

hale getirildiginde 7 541 adet is emri agilmis vel80 gesit sarf malzeme kullanilmistir.

Birliktelik kurallarinin ¢ikarimi; yaygin kullanilmasi, tercih edilen bir program olmasi,
kullanim kolaylig, farkli kaynaklardan elde edilen veri setlerinin kolay entegre
edilebilmesi ve orta Olcek biiyiikliigiindeki veri setine uygunlugundan dolayr SPSS

Modeler programu ile gerceklestirilmistir.

Birliktelik kurallarinin gergek ve biliyiik bir veri setine uygulanmasinda karsilasilan en
biiylik sorunlardan bir tanesi, ¢cok sayida kuralin elde edilmesi ve dolayistyla bu kurallarin
seciminin zorlagsmasidir. Bu soruna iliskin bir ¢6zlim iiretmek amaciyla, bu tez
calismasinda elde edilen kurallarin niteliklendirilmesi, sayilarinin azaltilmast ve
tasniflendirilmesi igin kurallarin analizi yapilmistir. Bu analizden elde edilen bulgular

aciklanmis ve yorumlanmustir.

Bulgulardan elde ettigimiz kurallarin diginda, kullanilan veri setinin 6nemine dikkat
cekilmistir. Veri setinin birbiriyle iliskili gruplar halinde ele alinmasinin O6nemi

anlatilmistir. Alt grup olusturmadan yapilan analizlerden ¢ikan sonuglarin, amaca hizmet
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noktasinda yeterli olamayacagi belirtilmistir. Nitekim biitiin veri setinden elde edilen 121
kuralin 69 tanesinin kullanim amacina uygun oldugu, geri kalan 52 tanesinin bir takim
rastlanti sonucunda olustugu ya da gercekte istenen giliven degerini saglamadigi
gosterilmistir. Bunun yaninda alt gruplarin veri setlerinden oldukga nitelikli ilave
kurallarin varlig: tespit edilmistir. Diger ¢alismalardan farkli olarak, analizler sonucunda
elde edilen birliktelik kurallari, ikinci bir analize tabi tutularak niteliklerinin artirilmasi ve
“Gilcli Kural”, “ Gl ve Agirhikli Kural”, “Giiglii, Agirlikli ve Kesin Kural” olarak ii¢
farkli kategoride siniflandirilmas1 saglanmistir. Ikinci analizle birlikte klasik Apriori
algoritmasi ile elde edilen 122 800 kural ilk 6nce iki farkli yontemin uygulanmasiyla
20 853 giiclii kurala, devaminda Pareto analizinin uygulanmasiyla 3 498 gii¢lii ve agirlikl
kurala ve en sonunda giiven kriterinin %100 secilmesiyle 1 489 giiclii, agirlikli ve kesin
kurala indirgenmistir. Boylece isletmenin talepleri dogrultusunda farkli kurallarin

secilebilmesi saglanmistir.

Elde edilen birliktelik kurallarina iligskin yapilan bir baska analizin sonucunda, elde edilen
kural sayis1 ¢ok olsa bile, kurallarin ardillarinin belli degerlerde kiimelendigi gériilmiistiir.
Ornegin, biitiin veri setinden elde edilen 121 kuralin sadece 12 sonuca yoneldigi tespit
edilmistir. Konuya iliskin garpici bir 6rnek de “Imalat” alt grubundan elde edilmis 20 225
adet giiclii kuralin sadece 22 gesit ardila ulasmasidir. Bu baglamda {iretim planlamasi
yapilirken {iirlin agact ve malzeme temin siireleri dikkate alinarak ortaya cikan 22 gesit

ardilin dikkate alinmasi bir¢ok sorunun olusmasini engelleyecektir.

Bir diger farklilik, minimum destek oraninin belirlenmesi isleminde yapilmigtir. Genel
itibartyla analizcinin sezgisel olarak segtigi soz konusu deger icin esit kullanim mantigina
dayanan bir formiil gelistirilerek, uygulamada bu formiil araciligiyla elde edilen deger

kullanilmastir.

Ayrica, veri setinden elde edilen verilerle, ortaya ¢ikan kural sayisi arasindaki iliski
arastirllmistir. Bu noktada, tek bir veri tiiriine dayanarak, kural sayisina iligkin bir yorum
yapilamayacag belirtilmistir. Oyle ki is basma diisen ortalama malzeme miktar1 disindaki
veri baghklarinin, tek baslarina kural sayisimi ne yonde etkileyecekleri dahi

yorumlanamamaktadir.
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Calisma sonunda elde edilen bilgiler ile, etkin ve hizli bir planlama siireci, Standart
zamanda azalma, uygun depo diizeni, malzeme tedarik maliyetinde azalma ve is yiikii ve is

giicli konularinda iyilestirmeler olacaktir.

Diger yandan kullanilan veri setinin doneminin miimkiin oldugunca genis tutulmasi,
caligmanin daha net sonuclar vermesi agisindan onemlidir. Ayrica bu anlamda, birliktelik
kurallarinin donemsel olarak incelenmesi farkli sonuglarin elde edilmesini saglayabilir.
Yine bu sekilde gerceklestirilecek arastirmalar, yapilacak bir ariza analizine girdi olarak
kullanilabilir. Bu tarz birliktelik kurali ¢ikarimi yapilan ¢aligmalara daha garanti sonug

vermesi i¢in donem kisit1 dahil edilebilir.

Gergeklestirilen uygulamada tiim is emirleri dikkate alinmis ve bunlarin gruplandirilmasi
suretiyle birliktelik kurallar1 elde edilmistir. Ancak veritabanini daha da spesifik hale
getirmek miimkiindiir. Ornegin {iriin bazinda da birliktelik kurallarina ulasilabilir. Bylece
daha O6zel kurallar elde edilebilir. Bu durumun dezavantaji ise flrlin sayisi kadar

algoritmanin ¢alistirilmasidir.

Konuya iligskin yapilabilecek bir diger ¢alisma da Pareto analizi ile minimum destek oran

arasinda bir iligskinin var olup olmadiginin tespit edilmesi yoniinde olabilir.

Ayrica, veri muhafazisinin artmasiyla birlikte ¢ok fazla kural sayisiyla karsilagma ihtimali
de artmistir. Bu kurallardan en faydali olanlalara odaklanilmasini saglayacak yeni

yontemler gelistirilebilir.
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EK-1. Uygulamada kullanilan veri seti sablonu ve malzeme listesi

Sutunlarda malzeme isimleri bulunmaktadir.

3] Microsoft Excel - MALZEME-HasanREl =
] posya Duzen Gornom  Ekle im Araglar Veri Pencere Yardim Yardim icin soru yazin .8 x
nEER GG Pal LB 9.0 8 -85S x0 - @ e -2 R T A EIERNE- KRS T Y% |
AV v A0
A BV\BW—BX\BY|BZ\CA|CB\CC|CD\CE|CF\CG|CH\C\|CJ\CK|CL\CM|CN\CO|CP\CQ|CR\CS|CT\CU|CV\CW|CX\CY|CZ\A
1 |isEmino  [+] Kinf=] Kor[=| Kor{~| Kog| Kur(=| Lab{=| Lan{~] leki{=| Mad~| Ma{~ | Mar[=| Mat(=| Metl~| Min{= | Mik] MkMoﬂMon[‘] o~ Mot(~] Mot~ Mot~ | M oﬂMoﬂ o~ | Mot(~| M oﬂMoﬂM_urE]

[1158] A023/92036
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ﬁoocccooooccoooocccooocccooooccoooon
Doooooooooooooooooooooooooooooooooon

Satirlarda is emri numaralar1 bulunmaktadir. Bu kayitlardan isin hangi
faaliyet grubuna ait oldugu ve donem,yil bazinda icra edildigi tarih
anlasilmaktadir.
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EK-1. (devam) Uygulamada kullanilan veri seti sablonu ve malzeme listesi

1 Transistorler 50 | Kimyevi maddeler

2 Mikro elektronik devre parcalari 51 | Demir gubuklar

3 Direncler 52 |Telyaylar

4 Kapasitorler 53 | Filitreler ve sebekeler

5 Elektrik tel ve kablolar 54 | Teksir malz.

6 Mubhtelif kablolar 55 | Yanmaz boyalar

7 Monte edilmemis antifriksyon yataklari 56 | Kdsebentler

8 Sigortalar ve paratonerler 57 | Elektrik jeneratorleri

9 Elektrik irtibat parcalari 58 | Yer radar malz.

10 | Hirdavat malzemesi 59 | Egitim malz.

11 | Elektrik anahtarlari 60 | Mantarlar

12 | Akller 61 | Ofis malz.

13 | Radyo lambalari 62 | Tapalar ve kapsuller

14 | Bataryalar 63 | Vantilatérler ve hava devrettiren cihazlar
15 | Bobinler 64 | Yuzuk

16 | Devre kesiciler 65 | Kimya maddeleri

17 | Tesbit kulaklari, uglari 66 | Madeni borular

18 | Takat ve tevzi malz. 67 | Arag elektrik aydinlatma malz.
19 | Elektrik hirdavat malz. 68 | Motorlu vasita iskeleti imalat pargalari
20 | Elektrik izalatérleri 69 | Motora ait hava ve yag filtreleri
21 | Muhabere cihaz malz. 70 | Matkap malz.

22 | Mikrofon ve hoparlorler 71 | Kontaplak ve kaplamalar

23 | Boyalar 72 | Bilgi islem malz.

24 | Elektrotlar 73 | Ahsap malzemeler

25 | Roleler, kontaktorler 74 | Tahtalar

26 | lektrik kumanda malz. 75 | Elektrik motorlari

27 | Piezoelektrik kristalleri 76 | Bukdlebilir hortum ve borular
28 | Tabaka levhalar 77 | Dahili muhabere ilan sistem malz.
29 | Olgi aletleri malz. 78 | Bombalar ve parcalari

30 | Gudumli flize uzaktan kont. sistem malz. |79 | Asindirici malzemeler

31 |Plastik malz. 80 | Elektronik moduller

32 | Vidalar 81 |Laboratuar malz.

33 | Yapiskan maddeler 82 | GUdUmlid fize malz.

34 | Cubuk ve barlar 83 | Fren, direksyon, aks parcalari
35 | Cesitli elektrik ve elektronik pargalar 84 | Ofis aletleri

36 | Dugme ve gdstergeler 85 | Tahrip malzemeleri

37 | Elektrik redresor teghizati 86 | Monte edilmemis duz yataklari
38 | Radyo ve tv malzemeleri 87 |Yaglar

39 | Paketleme ve conta malzemeleri 88 | Macunlar

40 | Civatalar 89 | Fotograf malz.

41 | Antenler 90 |Kayiglar

42 | Elektrik lambalari 91 | Gudumlu fuze langerleri

43 | Teshit mazemeleri 92 | Tehlike arama cihaz malz.

44 |insaat profilleri 93 | Elektrik konvertdrleri

45 | Civiler, kama ve pimler 94 | Muhtelif takat transmisyon malz.
46 | Kaynak ve havya malzemeleri 95 | Zincir ve tel halatlar

47 | Elektrik aydinlatma malz. 96 | Motorlu ve el pompalari

48 | Sahsi koruyucu malz. 97 | Optik nisangahlar

49 | Somun ve rondelalar 98 | Variller, tenekeler
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EK-1. (devam) Uygulamada kullanilan veri seti sablonu ve malzeme listesi

99 | Radyo seyriisefer malz. 148 | Ugak yer hizmet malz.

100 | Seyrusefer malz. 149 |Bilgisayar aksesuarlari

101 | Gece goéris malz. 150 | Supurgeler

102 | Sikistirilmis gazlar 151 |Ugak alarm malz.

103 | Kesici el malz. 152 |Bilgisayar cihazlari

104 | Motor elektrik sistemi parcalari 153 | Kurutucular

105 | Takat santral transformatérleri 154 | Pistonlu benzin motor pargalari
106 | Gemi alarm sis. 155 | Torna tezgah malz.

107 | Ozel elbiseler 156 | Atis kumanda radar malz.

108 | Tayyare radar malz. 157 |Bezler

109 | Otomatik pilot mekanizmasi malz. 158 | El avadanlik malz.

110 | Radyosyon temizleyici malz. 159 | Tezgah aksesuarlari

111 | Rutubet élgim malz. 160 | Muhtelif ingaat malz.

112 | Olgii aletleri malzemeleri 161 | Sanayi kazanlari

113 | Ambalaj 162 |Diger malz.

114 | Kirtasiye malz. 163 | Kauguk malz.

115 | Gudumli fuze aksamlari 164 | Mintikavi i1sitma cihazlari

116 | Sandik 165 | Muteferrik atis kumanda malz.
117 | Sinkrolar ve rezolverler 166 | Silah malz.

118 | Kompresér ve vakum pompalari 167 | Sogutma ve havalandirma tesis parcalari
119 | Metal kafesler 168 |Yag ve akaryakit dagitim malz.
120 | Profiller 169 |Yangin séndirme malz.

121 |Tel 170 | Akaryakit sistemi pargalari
122 | Zaman Ol¢i aletleri 171 | Atis kumanda hesaplayici nisangahlar
123 | Digliler, kasnaklar 172 |Cam

124 | Dizel motor parcalari 173 | Cam gubuklar

125 | Hortum ve borularin rekor ve tertibatlari 174 | Deriler

126 | Telefon ve telgraf malzemeleri 175 |Duvar tahtalari

127 | Subaplar 176 | Gaz tupleri

128 | Cesitli alarm malz. 177 | Motor aksesuarlari

129 | Lamba tutucular 178 | Pafta ve klavuzlar

130 | Monte edilmis duz yataklari 179 | Saplamalar

131 | Motorlu vasitalarin kuvvet nakli pargalari | 180 | Torbalar

132 | Muhtelif ugak aksesuarlari

133 | Muteferrik silah malz.

134 | Asindirici disk ve taslar

135 | Kablo baglanti pargalari

136 | Tayyare radyo seyrusefer malz.

137 | Gaz 6l¢im malz.

138 | Kesici olmayan el malz.

139 | Ugus aletleri malz.

140 | Devir ve surat degistiriciler

141 | Motor sogutma sistemi parcalari

142 | Motorlu vasita tamir malz.

143 | Portatif elektrik aydinlatma malz.

144 | Separdtorler ve vakum filtreleri

145 | Ses kayit cihaz malz.

146 | Takat kaynaksiz calisan sUbaplar

147 | Ugak makinal tlifek atis kumanda tertibati
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EK-2. SPSS Modeler programin kullanim1 ve veri seti tizerinde ¢aligtirilmasi

SPSS Modeler programi baslatildiktan sonra bos bir ara yiiz, “Stream” ana ekrani agilir. Tk
olarak, asagida bulunan “Sources” sekmesinden kullanilacak veri seti hangi formatta ise
ana ekrana, gerekli format siiriiklenir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti Excel formatinda

oldugundan burada “Excel” format: secilmistir. Ilgili islem Resim 2.1’de goriilmektedir.

@ Stream3* - [BM® SPSS® Modeler Subscription

File  Edit Inset View Tools SuperMode Extensions Window Help

NEHEXARR e HAOD O KRR O s o s

= | @Streamﬂ
@ stream1
) Stream2
(@) Stream3
Excel

B |_"| (unsaved project)

i-[| Business Understanding
| Data Understanding
[ Data Preparation
=[] Modeling
[ Evaluation
= (=7 Deployment
[H
(“\ D o Fram P, =1 f’\ (---\ P — N — O — G P P
B6e @ @ © 0@ HEwE B & @
OO G @ © 0PLHLELDOHEO @ @
Database Var. File Foed File Statistics File Data Collection 1BM Cognos Anatytics TM1 Import TWC Import SAS File  Excel ML Userinput SimGen Extension Import Geospatial
1 0
| \al 143008 /22018

Resim 2.1. Veri seti formatinin segimi

Ikinci asamada “Excel” formatina sag tiklanir. “Edit” tiklanir ve buradaki “Import File”
kismindan kullanilacak veri seti segilip “OK” alanna basilarak veri seti modeler

programma tanimlanr. ilgili islem Resim 2.2°de goriilmektedir.



102

EK-2. (devam) SPSS Modeler programin kullanimi ve veri seti iizerinde ¢alistirilmasi
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File type: Excel 2007-2016 (*.xIsx) =] ’éﬁﬁi]
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[ Firstrow has column names
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Resim 2.2. Veri setini tanimlama

[

Uciincii asamada, “Field Ops” kismindan “Filter” ve “Type” ikonlar1 ana ekrana tasinir.
Modeli olusturabilmek igin ana ekrana tasinan bu ii¢ fonksiyondan, veri ikonu “Filter”
ikonuna, “Filter” ikonu da “Type” ikonuna her birinin iizerine sag tiklanip, “Connect”
kismina basilarak birbirleri ile baglantilar1 kurulur. Baglanti kurulurken “Connect” 6zelligi
bir sonraki asamada hangi 6zellik ile baglanti kurulacaksa o 6zellik segilir, bu sayede en
sonuncu baglantida her &zellik birbiri ile baglanmus olacaktir. Ilgili islem Resim 2.3’te

goriilmektedir.
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L Janizeme)
Resim 2.3. Filter ve type fonksiyonlarini ekleme ve baglant1 kurma
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Bu asamada, “Filter” fonksiyonuyla veri seti igerisinde analizde kullanilmayacak olan her
tirlii verinin filtrelenerek modelin kurulmasina devam edilir. Birliktelik kurallarinin elde
edilebilmesi i¢in sadece analizde kullanilacak uygun formatta verilerin modelde olmasi

gerekmektedir. Filtreleme islemi Resim 2.4’te gériilmektedir.
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Resim 2.4. Filter fonksiyonu

Yine bu asamada, “Type” fonksiyonu tiklanarak model i¢in veri tipi diizenlemelerinin
yapilmast gerekmektedir. Agilan ekranda, tim malzeme c¢esitlerinin “type” kisimlar
“Flag” olarak diizenlenir, “Direction” kisimlar1 da, verinin hem girdi hem de ¢ikt1 olarak
kullanilmasina izin vermek i¢in “Both” olarak diizenlenir. “Values” kismi1 igin yukarida
bulunan “Read Values” kismina tiklanip verilerin okunmasi saglanmalidir, bu islemlerden
sonra “OK” alanina basilarak model kurulumuna devam edilir. “Type” islemi Resim 2.5’te

sunulmustur.
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Resim 2.5. Type fonksiyonu

Son asamada modelin kurulmasi tamamlanip calistirilmaya hazir hale getirilecektir.
Oncelikle, alt kisimda bulunan “Modelling” sekmesinden “Apriori” modelinin ikonu
stiriiklenerek ekrana taginir ve “Type” 6zelligi ile baglantis1 kurulur. “Apriori” modelinde
ka¢ malzeme ¢esidi ile islem yapiliyorsa, isim olarak ekranda otomatik belirecektir. Daha
sonra, ekrandaki “Apriori” modeline tiklanip 6zellik ekraninin altindaki “Model” alanina
tiklanarak oradaki belirli kisimlara minimum destek ve minimum giiven degerleri ve
maksimum onciil sayis1 degeri girilir. Onciil sayis1 analizin ayrmtist gdz Oniinde
bulundurularak kullanici tarafindan belirlenir. Bu uygulamada, 6nceki kisimda bahsedilen
sebeplerden dolayi, minimum destek degeri %2, minimum giiven degeri ise %85 olarak
belirlenmistir. Her hangi bir kuralin gdozden kagirilmamasi i¢cin maksimum onciil sayisi
default deger de olan, 5 olarak belirlendikten sonra “OK” alanina basilarak model

calistirma asamasina gecilmis olur. Ilgili islem Resim 2.6’da goriilmektedir.
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Resim 2.6. Apriori modeli goriintiisii

Son olarak, Resim 2.7°de bulunan “Apriori” modeline sag tiklanarak “Execute” ya da
yukarida bulunan ara¢ ¢gubugundaki “Run” alanlarina basilarak analiz gergeklestirilir. Daha
sonra iist kisimda bulunan “Streams” boliimiinde analizin sonuglar1 ortaya cikacaktir.
Ortaya ¢ikan ikon ana ekrana siirliklenerek ve {izerine tiklanarak analizin sonuglar1 ayrintili

olarak incelenebilir. lgili islem Resim 2.8°de goriilmektedir.
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Resim 2.7. Modeli ¢alistirma
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Resim 2.8. Analiz sonuglarinin ara yiize aktarilist

Resim 2.8’deki elmas goriintiisiine tiklanarak hesaplanan birliktelik kurallar1 ve bu

kurallarin istatistiki tanimlayici bilgilerine ulagilir.
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L Kullanilan | Kiimiilatif | Simf
S.Nu. Malzeme Ismi Adet Yiizde | Yiizdesi Sinifi
1 Transistorler 5829 10,15 0,56 A
2 Mikro elektronik devre parcalari 5164 19,15 1,11 A
3 Direngler 3034 24,43 1,67 A
4 Kapasitorler 2788 29,29 2,22 A
5 Elektrik tel ve kablolar1 2426 33,51 2,78 A
6 Mubhtelif kablolar 2277 37,48 3,33 A
7 Monte edilmemis antifriksyon yataklari 2024 41,01 3,89 A
8 Sigortalar ve paratonerler 2019 44,52 4,44 A
9 Elektrik irtibat pargalari 1913 47,85 5,00 A
10 Hirdavat malzemesi 1443 50,37 5,56 A
11 Elektrik anahtarlar: 1386 52,78 6,11 A
12 Akiiler 1297 55,04 6,67 A
13 Radyo lambalari 1273 57,26 71,22 A
14 Bataryalar 1188 59,33 7,78 A
15 Bobinler 1144 61,32 8,33 A
16 Devre kesiciler 942 62,96 8,89 A
17 Tesbit kulaklari, uglari 914 64,55 9,44 A
18 Takat ve tevzi malz. 873 66,07 10,00 A
19 Elektrik hirdavat malz. 797 67,46 10,56 A
20 Elektrik izalatorleri 782 68,82 11,11 A
21 Muhabere cihaz malz. 732 70,10 11,67 A
22 Mikrofon ve hoparlorler 729 71,37 12,22 A
23 Boyalar 647 72,50 12,78 A
24 Elektrotlar 640 73,61 13,33 A
25 Roleler, kontaktorler 608 74,67 13,89 A
26 Lektrik kumanda malz. 603 75,72 14,44 A
27 Piezoelektrik kristalleri 600 76,76 15,00 A
28 Tabaka levhalar 586 77,79 15,56 A
29 Olcii aletleri malz. 564 78,77 16,11 A
30 Giidiimlii fiize uzaktan kontrol sistem malz. 521 79,67 16,67 A
31 Plastik malz. 513 80,57 17,22 A
32 Vidalar 486 81,42 17,78 B
33 Yapiskan maddeler 479 82,25 18,33 B
34 Cubuk ve barlar 445 83,02 18,89 B
35 Cesitli elektrik ve elektronik parcalar 409 83,74 19,44 B
36 Diigme ve gostergeler 406 84,44 20,00 B
37 Elektrik redresor techizati 372 85,09 20,56 B
38 Radyo ve tv malzemeleri 343 85,69 21,11 B
39 Paketleme ve conta malzemeleri 334 86,27 21,67 B
40 Civatalar 330 86,85 22,22 B
41 Antenler 329 87,42 22,78 B
42 Elektrik lambalar1 321 87,98 23,33 B
43 Teshit mazemeleri 312 88,52 23,89 B
44 Insaat profilleri 300 89,04 24,44 B
45 Civiler, kama ve pimler 297 89,56 25,00 B
46 Kaynak ve havya malzemeleri 282 90,05 25,56 B
47 Elektrik aydinlatma malz. 281 90,54 26,11 B
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48 Sahsi koruyucu malz. 252 90,98 26,67 B
49 Somun ve rondelalar 244 91,41 27,22 B
50 Kimyevi maddeler 204 91,76 27,78 B
51 Demir ¢ubuklar 202 92,11 28,33 B
52 Tel yaylar 195 92,45 28,89 B
53 Filitreler ve sebekeler 194 92,79 29,44 B
54 Teksir malz. 189 93,12 30,00 B
55 Yanmaz boyalar 155 93,39 30,56 B
56 Kosebentler 150 93,65 31,11 B
57 Elektrik jeneratorleri 141 93,90 31,67 B
58 Yer radar malz. 130 94,12 32,22 B
59 Egitim malz. 110 94,31 32,78 B
60 Mantarlar 109 94,50 33,33 B
61 Ofis malz. 109 94,69 33,89 B
62 Tapalar ve kapsiiller 101 94,87 34,44 B
63 Vantilatorler ve hava devrettiren cihazlar 99 95,04 35,00 B
64 Yiiziik 99 95,22 35,56 C
65 Kimya maddeleri 90 95,37 36,11 C
66 Madeni borular 90 95,53 36,67 C
67 Arag elektrik aydinlatma malz. 85 95,68 37,22 C
68 Motorlu vasita iskeleti imalat pargalari 84 95,82 37,78 C
69 Motora ait hava ve yag filtreleri 79 95,96 38,33 C
70 Matkap malz. 78 96,10 38,89 C
71 Kontaplak ve kaplamalar 75 96,23 39,44 C
72 Bilgi islem malz. 74 96,36 40,00 C
73 Ahsap malzemeler 73 96,48 40,56 C
74 Tahtalar 73 96,61 41,11 C
75 Elektrik motorlart 12 96,74 41,67 C
76 Biikiilebilir hortum ve borular 68 96,85 42,22 C
77 Dahili muhabere ilan sistem malz. 64 96,97 42,78 C
78 Bombalar ve pargalari 61 97,07 43,33 C
79 Asindirici malzemeler 58 97,17 43,89 C
80 Elektronik modiiller 51 97,26 44,44 C
81 Laboratuar malz. 49 97,35 45,00 C
82 Gudimli fliize malz. 46 97,43 45,56 C
83 Motorlu vasitalarin fren, direksyon, aks parcalari 44 97,50 46,11 C
84 Ofis aletleri 44 97,58 46,67 C
85 Tahrip malzemeleri 44 97,66 47,22 C
86 Monte edilmemis diiz yataklar1 42 97,73 47,78 C
87 Yaglar 42 97,80 48,33 C
88 Macunlar 41 97,88 48,89 C
89 Fotograf malz. 39 97,94 49,44 C
90 Kayislar 39 98,01 50,00 C
91 Giidiimlii fiize langerleri 36 98,07 50,56 C
92 Tehlike arama cihaz malz. 35 98,13 51,11 C
93 Elektrik konvertorleri 33 98,19 51,67 C
94 Muhtelif takat transmisyon malz. 32 98,25 52,22 C
95 Zincir ve tel halatlar 32 98,30 52,78 C
96 Motorlu ve el pompalart 31 98,36 53,33 C
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97 Optik nisangahlar 31 98,41 53,89 C
98 Variller, tenekeler 31 98,47 54,44 C
99 Radyo seyriisefer malz. 29 98,52 55,00 C
100 Seyriisefer malz. 29 98,57 55,56 C
101 Gece goriis malz. 28 98,62 56,11 C
102 Sikistirilmig gazlar 28 98,66 56,67 C
103 Kesici el malz. 27 98,71 57,22 C
104 Motor elektrik sistemi parcalari 27 98,76 57,78 C
105 Takat santral transformatorleri 27 98,81 58,33 C
106 Gemi alarm sis. 26 98,85 58,89 C
107 Ozel elbiseler 26 98,90 59,44 C
108 Tayyare radar malz. 26 98,94 60,00 C
109 Otomatik pilot mekanizmasi malz. 25 98,98 60,56 C
110 Radyosyon temizleyici malz. 25 99,03 61,11 C
111 Rutubet 6l¢iim malz. 24 99,07 61,67 C
112 Olcii aletleri malzemeleri 22 99,11 62,22 C
113 Ambalaj 21 99,14 62,78 C
114 Kirtasiye malz. 21 99,18 63,33 C
115 Gidimli fiize aksamlar: 20 99,22 63,89 C
116 Sandik 19 99,25 64,44 C
117 Sinkrolar ve rezolverler 18 99,28 65,00 C
118 Kompresor ve vakum pompalari 16 99,31 65,56 C
119 Metal kafesler 16 99,34 66,11 C
120 Profiller 16 99,36 66,67 C
121 Tel 16 99,39 67,22 C
122 Zaman 0Ol¢ii aletleri 16 99,42 67,78 C
123 Disliler, kasnaklar 14 99,44 68,33 C
124 Dizel motor parcalari 14 99,47 68,89 C
125 Hortum ve borularin rekor ve tertibatlari 14 99,49 69,44 C
126 Telefon ve telgraf malzemeleri 14 99,52 70,00 C
127 Siibaplar 13 99,54 70,56 C
128 Cesitli alarm malz. 12 99,56 71,11 C
129 Lamba tutucular 11 99,58 71,67 C
130 Monte edilmis diiz yataklari 10 99,60 72,22 C
131 Motorlu vasitalarin kuvvet nakli pargalari 10 99,62 72,78 C
132 Mubhtelif ugak aksesuarlari 10 99,63 73,33 C
133 Miiteferrik silah malz. 10 99,65 73,89 C
134 Asindirici disk ve taglar 9 99,67 74,44 C
135 Kablo baglanti1 parcalari 9 99,68 75,00 C
136 Tayyare radyo seyriisefer malz. 9 99,70 75,56 C
137 Gaz 6l¢iim malz. 8 99,71 76,11 C
138 Kesici olmayan el malz. 8 99,72 76,67 C
139 Ugus aletleri malz. 8 99,74 77,22 C
140 Devir ve siirat degistiriciler 7 99,75 77,78 C
141 Motor sogutma sistemi pargalari 7 99,76 78,33 C
142 Motorlu vasita tamir malz. 7 99,78 78,89 C
143 Portatif elektrik aydinlatma malz. 7 99,79 79,44 C
144 Separdtorler ve vakum filtreleri 7 99,80 80,00 C
145 Ses kayit cihaz malz. 7 99,81 80,56 C
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146 Takat kaynaksiz ¢aligan siibaplar 7 99,82 81,11 C
147 Ucak makinali tiifek atis kumanda tertibati 7 99,84 81,67 C
148 Ucak yer hizmet malz. 7 99,85 82,22 C
149 Bilgisayar aksesuarlari 6 99,86 82,78 C
150 Siiplirgeler 6 99,87 83,33 C
151 Ugak alarm malz. 6 99,88 83,89 C
152 Bilgisayar cihazlar 5 99,89 84,44 Cc
153 Kurutucular 5 99,90 85,00 C
154 Pistonlu benzin motor pargalari 5 99,91 85,56 C
155 Torna tezgah malz. 5 99,91 86,11 C
156 Atis kumanda radar malz. 4 99,92 86,67 C
157 Bezler 4 99,93 87,22 C
158 El avadanlik malz. 4 99,94 87,78 C
159 Tezgah aksesuarlari 4 99,94 88,33 C
160 Mubhtelif ingaat malz. 3 99,95 88,89 C
161 Sanayi kazanlar 3 99,95 89,44 C
162 Diger malz. 2 99,96 90,00 C
163 Kauguk malz. 2 99,96 90,56 C
164 Mintikavi 1sitma cihazlari 2 99,96 91,11 C
165 Miiteferrik atig kumanda malz. 2 99,97 91,67 C
166 Silah malz. 2 99,97 92,22 C
167 Sogutma ve havalandirma tesis parcalari 2 99,97 92,78 C
168 Yag ve akaryakit dagitim malz. 2 99,98 93,33 C
169 Yangin sondiirme malz. 2 99,98 93,89 C
170 Akaryakit sistemi parcalart 1 99,98 94,44 C
171 Atis kumanda hesaplayici nisangahlar 1 99,98 95,00 C
172 Cam 1 99,99 95,56 C
173 Cam ¢ubuklar 1 99,99 96,11 C
174 Deriler 1 99,99 96,67 C
175 Duvar tahtalar1 1 99,99 97,22 C
176 Gaz tiipleri 1 99,99 97,78 C
177 Motor aksesuarlari 1 99,99 98,33 C
178 Pafta ve klavuzlar 1 100,00 98,89 C
179 Saplamalar 1 100,00 99,44 C
180 Torbalar 1 100,00 100,00 C
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