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ABSTRACT

Association Rule Mining is a method which used in data mining. In this method, the
objects that are seen together in the data sets are identified and interesting patterns that
will help the decision maker are revealed. Revealed associations are expressed in the
form of rules. Interestingness measures are used to evaluate the rules. The decision-
maker pursues strong and interesting patterns and uses this analysis in the most efficient
and correct manner on behalf of the firm.

In this study, the interestingness measures which are used in the evaluation of
association rules are discussed extensively. The main purpose of the study is to
contribute to the Turkish literature by presenting a large number of interesting measures
used in the evaluation of association rules. In addition, some association rules have been
obtained according to some criteria on the data of various stores of a firm and these rules
have been evaluated by the interestingness measures. It can be stated that the findings
are useful for the firm's decision makers.

OZET

Birliktelik Kural Madenciligi, veri madenciliginde kullanilan yontemlerden biridir. Bu
yontemde, veri kiimelerinde birlikte goriilen nesneler belirlenerek, karar vericiye
yardimc olacak ilging ortintiileri ortaya ¢ikartilmaktadir. Ortaya konulan birliktelikler,
kurallar bigiminde ifade edilir. Elde edilen kurallarin degerlendirilmesi i¢in ilginglik
o6lciilerinden yararlanilir. Karar verici, giiclii ve ilgin¢ ortintiilerin pesinden gider ve
firmasi adina en verimli ve dogru sekilde bu analizden faydalanir.
Bu ¢alismada, birliktelik kurallarinin degerlendirilmesinde kullanilan ilginglik dl¢iimleri
kapsamli bir bicimde ele alinmistir. Calismanin ana amaci birliktelik kurallarinin
degerlendirilmesinde kullanilan ¢ok sayida ilginglik 6l¢limiinii sunarak, Tiirk¢e yazina
katki saglamaktir. Bununla birlikte, bir firmaya ait ¢esitli subelerin verileri lizerinden bir
takim kriterler dogrultusunda baz birliktelik kurallar1 elde edilmis ve bunlar ilginglik
Olciimleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen bulgularin firmanin karar vericileri i¢in
yararl nitelikte oldugu belirtilebilir
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1| GIRIS gerceklestirilen islemler neticesinde depolanan
veriler her gecen an olaganiisti boyutlarda artis

Glinlimiiz insaninin yapmis oldugu her aligveriste, her gostermektedir (Akpinar, 2000).

telefon aramasinda ve her bankacilik isleminde,

uydulardan ve uzaktan algilayicilardan elde edilerek Isletmeler, miisterileri ile ilgili biiyiik miktarda, farkl

kaydedilen, devlet ve isletme yonetimi altinda ozellik ve niteliklere sahip veriye sahiptir.
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Isletmelerin sahip olduklar1 bu veriyi en etkin
bicimde kullanabilmeleri verinin isletme tarafindan
dogru anlasilabilmesi ile miimkiindiir. Bu ¢abanin ve
beraberinde elde edilen bilginin ise isletmelerin
rekabet giicleri acisindan 6nemi agiktir. Fazla sayida
sube ile ¢cok miisteriye hizmet veren sektorlerde
olusturulan veri tabanlarindan elde edilecek bilgi
isletmenin rekabet giiciini arttiracaktir. Veri
madenciligi tekniklerine duyulan ihtiya¢ bu noktada
kendini gostermektedir. Bu teknikler biiyiik hacimli
ve insan eliyle bilginin elde edilmesinin zor oldugu
veri kiimelerinden; yararl ve kullanisli bilgilerin daha
hizli ve kolay elde edilmesinden kullanilir. Siniflama,
kiimeleme, birliktelikleri kurallar;, tahminleme,
oriinti bulma, vb. bircok metot, veri madenciligi
baslig1 altinda, isletmeler icin kullanish olabilecek
bilgileri ortaya koymay1 ve isletmelerin sahip oldugu
veri kiumeleri icerisindeki gizli bilgileri aciga
¢ikarmay1 amaglamaktadir.

Birliktelik kurallar1 madenciligi de veri madenciligi
kapsaminda en ¢ok kullanilan metotlardan biridir. Bu
kapsamda kullanilan algoritmalar; veri
kiimelerindeki hangi nesnelerin birlikte oldugunun
ortaya ¢ikarilmasinda, ilginglik o6lgiileri ise; bu
birlikteliklerin degerlerinin ortaya konulmasinda
kullanilmaktadir. Birliktelik kurallarinda kullanilan
algoritmalar ve ilginglik o6l¢iimleri degiskenlik
gostermektedir. Arastirmacilar farkli metotlar
izleyerek cok sayida algoritma ve ilginglik kural
Olciisii gelistirmigtir.

Bu calismanin temel amaci birliktelik kurallarinin
degerlendirilmesinde kullanilan ilginglik
Olgimlerinin kapsamli bir sekilde sunulmasidir.
Ayrica, uygulama kisminda perakende sektoriinde
faaliyet gosteren firmanin bir subesine ait satis
verilerinden yola cikarak elde edilen bulgulara yer
verilecektir.

2 | VERI MADENCILIGI KAVRAMI

Veri Madenciligi, biiylik miktarda veri yiginlarinin
anlaml ve faydal bilgilere doéntstiiriilmesi siirecidir.
Sahip olunan veri kiimelerinin ¢ok biiytik ve karmagik
olmasi, klasik matematiksel ve istatistiksel metotlari
kullanarak verilerin ¢oéziimlenmesi konusunda
yetersiz kalabilmektedir. Zira biiytik ve karmasik veri
kiimeleri lizerinde yapilan analizler yogun vakit ve is
ylkiine sebebiyet vermekte ¢ogu zaman da uygun
¢oziimlere ulasilmamasi konusunda basarisizliklar
soz konusu olmaktadir.

Veri madenciligi, bliylik veri kiimelerinin, istatistik,
matematik ya da oOrlntii tanimlama teknikleri
yardimiyla incelenerek bu veriden yeni iliskilerin,
oriintiilerin ve trendlerin kesfedilmesi siirecidir
(Larose, 2005).

95

B. Karasu, O. Dogan / Journal of Business in The Digital Age 3(2), 2020, 94-107

Veri Madenciligi klasik istatistiksel ¢6ziimlemeden
farkli olarak, daha fazla degisken ve daha fazla
gozleme sahip veri kiimelerini analiz etmek icin
kullanilmaktadir. Veri Madenciligi sahip oldugu
algoritmalar kullanarak karmasik veri kiimelerini
analiz edip, faydali bilgiler ve modeller kesfetmeye
yarayan bir slirecten olusur. Bu siirecte Veri Tabani
Sistemleri, Yiksek Performansli Programlama, Veri
Gorsellestirme, Goriintii ve Sinyal isleme, istatistik,
Yapay Ogrenme ve Oriintii Tamima gibi disiplinler
arasi kavramlar kullanilir (Ledoelter, 2013, Zaki ve
Meira, 2014).

Veri madenciligi biiylik miktarda veri icinden, gelecek
ile ilgili tahmin yapilmasini saglayacak baginti1 ve
kurallarin  bilgisayar programlar1  kullanilarak
aranmasidir. Bu durum; veri analizi yapilarak, bir mal
icin bir sonraki ayin satis tahminleri ile yapilip,
misteriler satin aldiklar1 mallara bagh olarak
gruplandirilip, yeni bir driin igin potansiyel
miisteriler belirlenip, miisterilerin zaman icindeki
hareketleri incelenerek onlarin davranislan ile ilgili
tahminler yapilabilmesidir. Binlerce mal ve miisterin
var oldugu dikkate alindiginda bu analizlerin gozle ve
elle yapilamayacagl, otomatik olarak yapilmasinin
gerektigi ortaya ¢ikar ve veri madenciligi bu noktada
devreye girer (Alpaydin, 2000).

Veri madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi
(VTBK) stlireci kavramlari birbirinin  yerine
kullanilabilmektedir ve VTBK siirecinin bir adimidir
(Moen, 2005). VTBK siire¢ modeli Sekil 1'de
gosterildigi gibidir:

Sekil 1: VTBK Siire¢ Basamaklar1 Kaynak: Fayyad, vd. (1996

T A
oA
&P

Donsstortlms
On Ilenmi Veri
Veri

Veri Madenciligi

Hedef Veri

Gortldigl tzere VTBK siireci verinin saklandigi
ortamlarindan uygun verilerin se¢ilmesi ile baslayan,
Onisleme, dontstiirme, analizlerin yapilmasi1 ve
degerlendirme basamaklarindan sonra veriden bilgi
elde edilmesine uzanan bir siirectir.

Raporlama araglarinin gilinlimiiz veri yiginlari
karsisinda yetersiz kalmasi, VTBK'nin ortaya
¢ikmasina neden olmustur. VTBK siireci icerisinde
Veri Madenciligi adimi, siirecin en dnemli kismini
olusturmaktadir, zira bu asamada toplanmis verinin
analizi icin en uygun modelin kurulmasi ve
degerlendirilmesi asamalari yer almaktadir.



3 | BIRLIKTELIK KURALLARI MADENCILIGI

Veri madenciligi modelleri tahminleyici ve
tanimlayici modeller olmak tzere iki baslkta
simiflandirilmaktadir. Tahminleyici modeller;

siniflandirma, regresyon, zaman serisi analizleri,
ongoriileme ve tanimlayici modeller; kiimeleme,
Ozetleme, birliktelik kurallari, dizi kesfi olarak
siralanabilir (Dunham, 2006). Birliktelik analizi, veri
kiimesinde birlikte goriilen nesnelerin kiimelerini ve
bu kiimeler arasindaki iliskileri etkili bir sekilde
kesfetmek icin kullanilir. Kesfedilen oriintiiler, sik
gozlenen nesne kiimeler ya da kurallar olarak
gosterilir. Birliktelik analizinde bu ériintiilerin ilging
olmast beklenir ve oriintilerin ilgingliginin
belirlenmesi icin cesitli 6l¢glimler sunulmustur. Bu
Olglimlerin secimi ise hassas bir konudur. Veri
kiimesinin biuytukligli arttik¢a ilging oOrintiilerin
belirlenmesi daha da zorlasir (Tan, vd. 2006)
Birliktelik kurallarini ¢ikarma isi biiytik bir islemsel
veritabani i¢inde bir kerede tarama yapmayi
gerektirdiginden, islem gilicliniin muazzam seviyede
olmas1 zorunludur (Lee ve Siau, 2001). Veritabani
icinde yer alan kayitlarin birbirleriyle olan iligkilerini
inceleyerek, hangi olaylarin es zamanli olarak birlikte
gerceklesebileceklerini ortaya koymaya calisan veri
madenciligi yontemleri bulunmaktadir. Bu iligkilerin
belirlenmesiyle “birliktelik kurallar1” elde edilir
(Silahtaroglu, 2008).

3.1 | Temel Kavramlar ve Kural Cikarim

Birliktelik kural analizleri degiskenlerden
hangilerinin  “birlikte” oldugunun bulunmasina
yoneliktir. isletme diinyasinda daha yaygin olarak
“benzesim analizleri” ya da “Pazar sepeti analizi”
adlariile de bilinen birliktelik analizleri iki ya da daha
fazla degisken arasindaki tespit edilmemis kurallarin
arastirilmasi lizerinedir.

Birliktelik kurallar;; “EGER -6nciil ifade-, ISE -ardil
ifade-“formunda, destek ve giiven Ol¢limleri olan
kurallardir (Larose, 2005). Birliktelik Analizi olarak
bilinen yontem, biiylik veri kiimelerindeki ilging
iliskilerin kesfedilmesinde kullanilmaktadir. Ortaya
cikan iligkiler  “birliktelik  kurallar’” olarak
isimlendirilmektedir (Tan, vd. 2006). Kuralin, verilen
karar oncesine kadar olan kismina oncil denir.
Kuralin karar kismina ise ardil adi verilir. Destek
(support) ve giiven (confidence) degeri, bir birliktelik
kuralinin gilicinii gosteren o6l¢ii birimleri olarak
degerlendirilebilir.

Birliktelik kurallar i¢in birer ilginglik 6l¢iisii olan
gliven ve destek degerleri asagidaki gibi gosterilir
(Agrawal, vd. 1993);

D: Veri,

ti: Verideki kayitlar, D={t1, t2, .., ti, ..., tn }

X, Y: Kurallardaki 6geler (Onciil ve Ardil)
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X =Y, X'in 6ncil, Y'nin ardil oldugu bir kural (XnY=0)
olmak uizere;.
Destek degeri (dd):

__|teDXct|
dd (X) = 77—

Giiven degeri (gd):

_ dd(X-Y)
gd(X-=Y)= TGN
Destek degeri veri igindeki tekrar eden kayitlarin,
tlim veriye orani iken giiven degeri ise bir kuralin
destek degerinin, o6nciil 6gelerin destek degerine
orandir.

3.2 | Iginglik Ol¢ii Birimleri

Birliktelik analizleri sonucunda olusan ytiksek destek
ve giiven degerlerine sahip kurallar, giicli kurallar
olmasina ragmen her zaman iliskinin gercek giiciinii
gostermeyebilir. Ornegin bir kanser hastasina verilen
A ilacinin B ilaciyla birlestirilerek kullanilmasi
gerekiyor ise, A ile B arasinda yiiksek bir destek ve
gliiven degeri cikacaktir. Ancak A ile B arasinda
olusturulabilecek kuralin ilging bir kural olmadigi
asikardir A ilact ile B ilacinin birlestirilerek
kullanildigini bilmeyen bir analizci igin bu tam aradig:
bir kural olarak degerlendirilebilir. Ancak analizi
yapan bu isin uzmani bir doktor ise bu kuralin ilging
olmadigin1 ve degerlendirme disinda tutulmasi
gerektigini soyleyebilecektir. Buna benzer kurallar
arastirmactyl1  yaniltacak yapidadir.  Birliktelik
kurallarinin daha anlaml kurallardan olusturulmasi
icin ilginglik Ol¢li birimlerinin de kullanilmasi
gerekmektedir. flginclik olcti birimlerinin
kullanilmadan elde edilen kurallar, o isin uzmani
olunmadig siirece de anlamli olarak gortlebilecektir.
Oznel o6lgiimleri belirlemek igin gerekli uzman
bilgisine ulasmak genellikle kolay degildir ya da
uzman bilgisi giivenilir olmayabilir. Ayrica, bu uzman
bilgisine ulasmanin maliyeti de yiiksektir (McGarry,
2005). Buradan hareketle destek ve gliven degerinin
yant sira Dbirliktelik kurallarinin genelligi ve
giivenilirligini degerlendirmek icin olasilik temelli
objektif olclimler pek ¢ok arastirmaci tarafindan
kapsamli olarak incelenmistir. Farkli calismalardan
derlenen ilginglik 6l¢ii birimleri izleyen kisimdaki
gibidir.

Laplace Correction
_ _dd (X—>Y)+1
Laplace Correction (M — K) = Tado0+z
esitligi ile ifade edilir.
Given degeri, [0, 1] araliginda deger aliyorken
Laplace Correction degeri [0, 1) araliginda deger

almaktadir (Azevedo ve Jorge, 2007).



Biitiinlik Degeri
Gliven degeri, 6nciil ve ardilin birlikte oldugu kayit
sayisinin dncil kayit sayisina oraniyken (XNY=0),
biitiinliik degeri, ardilin kayit sayisina oranidir
(Bramer, 2007):

N .. dd (X=Y)
Biitinlik Degeri X=Y) = —F—

dd (v)
seklinde gosterilir.

Lift
Lift degeri su sekilde hesaplamak mimkiindiir (Zhao,
vd. 2009):

dXuvY
Lift(X—Y) =%
Lift degerini hesaplayan bir baska formiil ise su
sekildedir (Brin, vd. 1997):

. dd (XuY)
Lift(X-Y)= 2400).dd(r)
Lift degerinin 1'den kii¢ciik olmasi X ile Y arasinda
negatif korelasyon olduguna, 1’den biiyik olmasi
pozitif korelasyona olduguna,1’e esit olmasi ise X ve
Y'nin birbirinden bagimsiz oldugunu géstermektedir.
Lift degerinin 1’e esit oldugu durumda, bu kurallarin
ilging kurallar olmadig, ilging kurallarin her iki
degiskenin birbirine negatif ya da pozitif yonde
bagimli olmalari gerektigi yargisina
varilabilmektedir. Bir baska deyisle bagimli ve birbiri
ile iligkili kurallar ilgingtir (Zhao, vd. 2009; Brin, vd.
1997).

Leverage
Piatetsky-Shapiro olarak da adlandirilan Leverage
asagidaki gibi tanimlanmistir (Kannan ve Bhaskaran,
2009).

Leverage (X—=Y) =gd (¥~Y) - [dd (Y).dd (X)]

Bu simetrik 6l¢iim, bir islemde meydana gelen X U
Y'nin gercek olasilifl yani onciil ve ardilin giliven
degeri ile X ve Y'nin istatistiksel olarak bagimsiz olma
olasiligr arasindaki farktir (Zaki ve Meira, 2014).
Minimum degerin -1, maksimum degerin 1 olmasi
ardil ve oOnciillerin birbiriyle bagimli oldugunu, 0
olmasi ise ardil ve onciillerin birbirinden bagimsiz
oldugunu gostermektedir.

Conviction

Conviction degeri asagidaki gibi hesaplanir (Brin, vd.
1997):

1-dd (Y)

Conviction(X—~Y)= 1-gd (X > 1)

Concivtion degerinin 1'den kii¢iik olmasi negatif
korelasyona, Conviction degerinin 1’den pozitif
korelasyona, Conviction degerinin 1’e esit olmasi ise
bagimsizliga isaret etmektedir. Lift degerinin aksine
conviction degeri tek yonlii degildir (degisme 6zelligi
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yoktur), yani simetrik bir 6l¢iim degildir (Jimenez,
2013).

Kesinlik Faktori

Kesinlik Faktori, birliktelik kurallarindaki belirsizligi
O0lgmek icin gelistirilmistir ve asagidaki formil ile
gosterilir (Berzal, vd. 2002):

d(X - Y)—dd (Y
Kesinlik Faktorii (X—»Y) = gd (X > v)—dd (¥)

dd (yr)

Certainty Factor, M—K gibi bir kuralda, yalnizca
onciiliin (M) oldugu islemleri dikkate alarak, kuralin
ardil (K) icerdigi olasiigi olger. Bu ol¢ii -1 ile 1
arasinda bir deger aldiginda onciill ve ardillar
birbiriyle bagimli, 0 oldugunda ise onciil ve ardilin
birbirinden bagimsiz oldugunu géstermektedir.
Klosgen

Klosgen degeri, asagidaki formiildeki gibi tanimlanir
(Tan, vd. 2004)

Klosgen (X—Y= [\/dd(X UY). gd(X - V)| - dd(V))
Klosgen degeri, -1 ile 1 arasinda bir deger aldiginda
onctl ve ardil arasinda bagiml bir iligki, 0 degerini
aldiginda 6nciil ve ardil arasinda bagimsiz bir iliski
vardir.

Cosine
Cosine degerinin asagidaki gibi hesaplanir (Tan ve
Kumar, 2000)

dd (XUY)

Cosine (X -=Y) = [dd (X)dd (¥)

Bu deger 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Payda degeri
0 olamayacagl icin Cosine degeri onciil ve ardil
arasinda bagiml bir iliski oldugunu ortaya koyacaktir
Bu iligkinin ilginglik giicii 0’a yaklastik¢a azalacak, 1'e
yaklastike¢a artacaktir (Tan ve Kumar, 2000).

Jaccard Degeri
Jaccard degeri, asagidaki
(Rijsbergen, 2979):

_ dd (XUY)
Jaccard (X =Y) T dd (X)+dd (Y)—dd (XUY)

gibi gosterilmektedir

Jaccard degeri, dnciil ve ardillar arasindaki iliskinin 0
ile 1 arasmnda bir deger aldigin1 gosterir. Degerin
ylksek olmasi iliskinin ilginglik giiciiniin de yiiksek
oldugunu gosterir.

Gini Indeks

Gini indeks degeri, asagidaki
gosterilmektedir (Shaikh, 2013):
Gini Indeks(X—-Y)= dd(X)[gd(X - Y)*+ gd(X -
Y21+ dd(Y").[gd(X' - Y)? + gd(X' - Y")?] -
dd(Y)? —dd(Y")?

formiilasyon ile

J-Olciisii



J-Olciisii degeri, asagidaki gibi ifade edilmektedir
(Smyth ve Goodman, 1991):
gaX-v)

(X-Y) ~[dd(XUY).log dd (Y) ]+[dd

gd(X-Yn
(XUY").log 44 ]
Bu 6l¢ti degeri simetrik degildir. 0 degeri onciil ve
ardillarin birbiriyle bagimsiz oldugunu gosterir.

J-Olciisii

Yule’s Q

Baz1 ilginglik  Olglimleri, iliskiler arasindaki
eksikliklerin dikkate alinmasini desteklemektedir.
Yule’s Q degeri “Odds Ratio (Olasilik Orani)” degerini
temel alan boyle bir 6l¢ciimdiir. Ancak Odds Ratio’'nun
aksine, Yule’s Q; P(A) > 0 ve P(B) > 0 olan
durumlarda tanimlanmistir (Shaikh, 2013).

, (X = V(X ¥)]-[dd(X = Y)dd(X - 1))
Yule’sQ(X-Y)= [dd (X = V)dd(X' = Y')|+[dd (X' = ¥)dd(X = ¥")]

Yule’s Q degeri dnciil ve ardilin birbirinden bagimsiz
olmasi durumunda 0 degerini alir.

Yule’s Q degerinin pozitif olmasi; 6nciil ve ardilin
birlikte olma olasiliginin daha yiiksek oldugunu,
negatif olmasi ise daha disik oldugunu
gostermektedir (Shaikh, 2013).

Yule’s Y

Birlesme Kkatsayisi (The Coefficient of Colligation)
olarak da bilinen Yule’s Y degeri, asagidaki
formiilasyon ile gosterilmektedir (Shaikh, 2013).

_ Jdd(X - v).dd(X' -Y")

Jdd (x).dd ()

Yule’s Y degeri, +1 ile -1 arasinda degisen bir
degerdedir. Pozitif deger, pozitif korelasyonu, negatif
deger ise negatif korelasyonu gosterir. Degerin 0
olmasi ise 6nciil ve ardil arasinda hig iliski olmadigini
yani birbirlerinden bagimsiz oldugunu gosterir.

0dds Orani

0dds Ratio (olasilik orani) ilginglik dl¢timleri iginde
kullanilabilecek bir baska ©6l¢iim degeridir ve
asagidaki formiil ile gosterilir (Tan, vd. 2006).

Yule’'s Y(M - K)

dd(X —=Y).dd(X —=Y")
dd(X - Y')dd(y - X"
0Odds Ratio degerinin 1 e yaklagmasi 6nciil ve ardil
arasindaki iliskinin ilginglik gliciiniin de ylksek
oldugunu gostermektedir. Deger O ise, aralarinda bir
iliski yoktur.

0dds Ratio (M - K)=

Miisterek Gli¢
Miisterek Gii¢ (Collective Strength) degeri asagidaki
gibi hesaplanir (Tan, vd. 2006).

dd(X = Y)+gd(X' - Y")

Miisterek Gii¢ (X = Y) = JTaa00 a0 [ ]
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Collective Strength degeri onciil ve ardil arasindaki
ilisgkinin ilginclik glicinii gosterir. Deger 1’e
yaklastikea, iliskinin ilginglik giicii de artar.
Dogrusal Korelasyon Katsayisi
Dogrusal Korelasyon Katsayis1 (DKK) asagidaki gibi
hesaplanir (Kirchgessner, vd. 2016).

_ dd(X - Y)+[dd(X).dd(Y)]

~Jdd().ddy)ddx).ddr’)

DKK(X-Y)

Loevinger Degeri
Loevinger degeri asagidaki gibi hesaplanir (Geng ve
Hamilton 2006).

Loevinger (X—>Y) = %

Loevinger degeri «1 — [dd(M). dd(K")]» pozitif bir
deger olacagindan, 0 ile 1 arasinda yani pozitif bir
deger alacaktir ve bu iligkinin ilginglik giicii 0 dan
uzaklastikca artacaktir.

Information Gain
Bu deger asagidaki gibi hesaplanir (Masood ve

Ouaguenouni, 2013).
dd(X—-Y)

= log ad(x).dd(v)

Information Gain (X - Y)

Sebag - Schoenauer Degeri
Sebag-Schoenauer degeri asagidaki gibi hesaplanir
(Sebag ve Schoenauer, 1998).
__ dd(X-Y)

Sebag-Schoenauer (X—-Y) = m
Sebag-Schoenauer degeri onciil ve ardil arasindaki
iliskinin ilginglik giiclini gosterir. Deger 1’e
yaklastikea, iliskinin ilginglik giicii de artar. Degerin 0
olmasi durumunda o6ncil ve ardilin birbirinden
bagimsiz oldugunu géstermektedir.

Least Contradiction
Bu deger asagidaki gibi hesaplanir (Aze ve Kodratoff,
2002).

Least Contradiction (X > Y)  _ ddX>Y)-dd(X Y1)

dd(y)

Bu deger, 1 ile -1 arasinda yer alir. Degerin ytiksek
olmas: iliskinin ilgin¢lik giiciiniin de yiiksek
oldugunu, degerin 0 olmas ise aralarinda bagimsiz
bir iliski oldugunu gosterir.

Ornek ve Kars1-Ornek Orani
Bu deger asagidaki gibi hesaplanir (Gras, vd. 1996).
Ornek ve Karsi-Ornek Oram _ 1-dd(X-Yr)
(X-Y) © dd(X-Y)

Ornek ve Kars1 Ornek Oran1 (Example and Counter-
Example) pozitif bir deger olacaktir. Deger 0’dan
uzaklastikca onciil ve ardil arasindaki iliskinin
ilginglik giicii de artar.

Leverage-2



Leverage-2 degeri asagidaki
(Piatetsky-Shapiro, 1991):
Leverage-2 (X - Y) =dd (X = ¥) - [dd (X).dd (V)]

gibi  hesaplanir

Leverage-2 degerinin 0 olmasi durumunda 6nciil ve
ardillar arasinda bagimsiz bir iliski vardir. Deger
0’dan uzaklastikea iliskinin ilginglik giicii de artar.

Coherence
Coherence degeri asagidaki gibi hesaplanir (Kannan
ve Bhaskaran, 2009).

_ dd(X->Y)
Coherence (X—=Y) T [dd(X)+dd(Y)—dd(X - Y)]

Coherence degeri 0’dan biiytik yani pozitif bir deger
alir. Deger 0’dan uzaklastikea iliskinin ilginglik giicii
de artar.

Specificity-2
Specificity-2 degeri asagidaki gibi hesaplanir (Kannan
ve Bhaskaran, 2009).

Specificity-2 (X » Y) =gd(¥' = X)
Specificity-2 degeri 0’dan biiyiik yani pozitif bir deger
alir. Deger 0’dan uzaklastikea iliskinin giicii de artar.

Kulczynski Degeri
Kulczynski degeri asagidaki gibi hesaplanir (Kannan
ve Bhaskaran, 2009).
d(Y > X)+gd(X—Y
Kulczynski (X —>Y) =4 Ui )Zg &>
Kulczynski degeri, incelenen kuralda her iki isleme ait
gliven degerleri toplaminin ortalamasidir. Bu deger,
pozitif bir deger olacaktir. Deger 0’dan ne kadar uzak
ise iliskinin ilginglik giicli de o kadar yiiksektir.

Tek Yonlii Destek Degeri
Bu deger asagidaki gibi hesaplanir (Kirchgessner, vd.
2016).
Tek Yonli
Destek (X-Y)

dd(X->Y)
=gdX - Y)Xlog2 2a00.4400)
iki Yonlii Destek Degeri
iki yonlii destek degeri asagidaki gibi hesaplanir
(Kirchgessner, vd. 2016).

Iki Yonlii Destek

dd(X-Y
X-=Y) daxon)

=dd(X - Y)Xlog2 dd(X).dd(Y)

4 | VAKA ANALIZI

Bu kisimda perakende sektoriinde faaliyet gosteren
¢ok subeli bir firmaya ait bir subenin, belirlenmis
kriterler dogrultusunda satis verilerinden yola
cikarak gerceklestirilen bir uygulamaya yer
verilecektir. Uygulama asamasinda, elde edilen
veriler belirli islemlerden gegirildikten sonra, WEKA
programi kullanilarak birliktelik kural madenciligi
analizlerine tabi tutularak anlamli kurallar elde
edilmeye ¢alisilmistir.
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4 1| Veri Se¢imi

Uygulamada, hizli tiiketim mallarinin satildig1 ve
perakende yapida ¢ok subeli bir marketler zincirine
ait veriler kullanilmistir. Veriler, firmanin érnek bir
subesinden alinarak sunulmustur. Subeden alinan
veriler, 1 Ocak 2018 - 31 Mart 2018 tarihleri
arasinda, firmanin ciro olarak en fazla satis yaptig ilk
10 triin grubunda yapilan tiim aligverisleri arasindan
alinmistir. Firmanin bir 6nceki yil cirosunda satis
hacmi en ¢ok olan ilk 10 kategorisinin tiim cirodaki
pay1 %26 olarak tespit edilmistir. Kategori bazinda
cirodaki paylar1 Tablo 1 sunulmustur.

Tablo 1: flk 10 Kategorinin Yiizdelik Paylar

Kategoriler ”k 10 k.ategori Tum cirlo
icindeki pay1 (%) icindeki pay1 (%)

deterjan %14,58 %3,79
cay %14,53 %3,77
kola %14,41 %3,74
meyve suyu %10,38 %2,69
su %10,07 %2,62
biskiivi %09,06 %2,35
soda %8,50 %2,21
bebek bezi %7,39 %1,92
sampuan %5,99 %1,56
makarna %>5,09 %1,32
toplam %100,00 %26,00

Ornek olarak incelenen subeden ilgili ddsnemde 3409
adet miusteri (tekil) alisveris yapmis ve bu miisteriler
11323 alisveris gerceklestirmislerdir.

4 2 | Verinin Hazirlanmasi

Igili tarihler arasinda, ilgili tiriin kategorilerinin satin
alimlarindan olusmus sepetler matris forma
donistiirtilmiistir. Calismada, birliktelik kurallarinin
ortaya cikarimi i¢im ticretsiz ve agik kaynak kodlu bir
veri madenciligi yazilimi1 olan WEKA kullanilmistir.
Sekil 2 ‘de 6rnek bir veri seti gosterilmektedir.



Sekil 2: Degiskenlerin Tanitilmasi
relation veriler
@attribute DETERJAN numeric
@attribute CAY numeric
@attribute KOLA numeric
@attribute MEYVESUYU numeric
@attribute SU numeric
@attribute BiSKUVIi numeric
@attribute SODA numeric
@attribute BEBEKBEZi numeric
@attribute SAMPUAN numeric
@attribute MAKARNA numeric

@data
?,?,?2,?2,1,?,?,?2,?2,?

25,55, ,5,5,5,f

?,2,2,?,2,1,2,2,?,?

,e,0,0,0,4,0,0,0,

?,2,2,2,1,7,2,2,?,?

?2,1,?,?,?,1,?,?,?,?

25,0, 0,4,5,80,8,

1,?2,?2,?2,?2,2,2,2,2,°
2 s, T, T, ,,0,5,F

Sekil 2’ de goriildugi gibi, degiskenler niimerik olarak
tanitilmistir. Ancak bu niimeriklik tanimlanan deger
ile alakalidir. Veri kisminda, “1” kodlanmasi o tiriiniin
alindiginy, “?” ise alinmadigini ifade etmektedir.
WEKA programinda Apriori algoritmasi igin
parametrelerin se¢ildigi islem penceresi Sekil 3'de
gosterildigi gibidir.

Sekil 3: Apriori Algoritmasi Parametre Belirleme Ekrani

: weka associations Apriori |
About
Class implementing an Apriori-type algorithm More J
Capabilities |
car |False 2
classindex -1 1
deta 005
doNotCheckCapabilities | False =)
lowerBoundMinSupport  0.01
metricType | Confidence v
minMetric 0.5
numRules 100
outputitemSets | False 2
removeAllMissingCols | False v
significanceLevel 1.0
treatZeroAsMissing | False =)
upperBoundMinSupport 1.0
verbose |False v
Open Save J oK | Cancel

Sekil 3’ de goriilen ekrandan minimum destek degeri,
minimum giiven degeri, ilginglik Ol¢lisii (gliven
degeri, lift degeri, leverage degeri, conviction degeri),
istenen sayida kural vb. arastirmacinin belirleyecegi
parametreleri segmek miimkiindiir.

Sekil 3’ de goriilen ekranda, “numRules” sekmesi
istenen maksimum kural sayisimin yazilacagi
kisimdir. “car” sekmesi, verideki herhangi bir
degiskenin  sinif  degiskeni  olarak  atanip
atanmayacaginin  belirlendigi kisimdir. Burada
“False” secgilirse sinif degiskeni tamimlanmamis
demektir. Bunun anlami herhangi bir degisen hedef
olarak belirlenmemis yani kurallar iki yonli olarak
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elde edilebilir demektir. “delta” sekmesi minimum
destege ulasilana ya da gereken sayida
(numRules’daki say1) kural dretilinceye kadar
saglanmas1 gereken destek degerini vermektedir.
“loverBoundMinSupport” minimum destek ic¢in
verilen alt sinir1 géstermektedir. Bu sekme, incelenen
veriler i¢in 3 farkli deger icin hazirlanmistir. Analiz,
daha yiiksek ya da disiik bir destek degeri icin
yapmak istenirse bu sekmeyi degistirmelidir.
“metricType” ilginclik Olglsiiniin  belirlenecegi
sekmedir. “minMetric” ise, arastirmacinin yaratmak
istedigi kurallarin minimum degerlerinin belirlendigi
sekmedir. Arastirmacinin buraya girecegi degerin
tizerindeki degerlere sahip kurallar en iyi kural olarak
karsisina ¢ikacaktir.

Analiz i¢in ii¢ farkli model tanimlanmis ve tanimlanan
modellere iliskin degerler Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 1: Modeller ve Modellere Ait Kriterler

Modeller
Kriterler 1 2 3
loverBoundMinSupport 0,01 0,005 0,005
: Confidence Confidence Lift
metricType
minMetric 05 0,5 1,0

4 3 | Bulgular

Ornek subede incelenen 11.323 sepetten alinan
veriler modellerde yer alan degerlere gore analize
tabi tutulmus ve belirlendigi gibi 100 adet kural elde
edilmesi istenmistir. Analizler sonrasi elde edilen
kurallar arasindan ilk 10 kurala ve ayrica MS Excel
programi vasitasiyla hazirlanan formiiller ile elde
edilen destek ve giiven degerleri ile beraber 22 adet
ilginglik o6l¢ti birimi degerleri ¢alismanin ekler
kisminda sunulmustur. Tablo 3‘te {i¢ farkli model i¢in
ilk kural ve bu kurala ait hesaplanan ilginglik 6l¢ii
birimleri yer almaktadir.



Tablo 2: Sonuglar

Model Model
Model 1:1.Kural 2:1.Kural 3:1.Kural
Onciil: Onciil: ((;);;:ul:
¢ay,su, soda, | ¢ay, biskiivi, sampuan
Kural sampuan sampuan Ardul:
Ardil: Ardil: B
deterjan,
makarna makarna
makarna
dd 0,0011 0,007 0,0053
gd 0,8125 0,693 0,1813
laplace correction 0,5002 0,501 0,4954
butinliik degeri 0,0048 0,0291 0,1493
lift 3,3848 2,8869 51057
leverage 0,8122 0,6906 0,1802
certanity factor 0,7533 0,596 0,1511
klosgen -0,2125 -0,1822 -0,0223
cosine 0,0623 0,1419 0,1645
jaccard 0,0048 0,0287 0,0892
gini index -0,3618 -0,3488 -0,0794
yule's Q 0,8647 0,7599 0,7467
yule's Y 1,6036 1,4782 2,1914
miisterek gii¢ 0,8741 0,884 0,9703
dkk 0,0927 0,22 0,2008
infomation gain -8667,6944 -892,2464 2192,8303
least contradiction 0,0037 0,0162 -0,5249
ornek ve kargi-ornek | g7 749, 1428861 | 1842
orant
leverage-2 0,0008 0,0046 0,0043
coherence 0,0048 0,0287 0,0892
specifity-2 0,7606 0,7622 0,9456
kulczynski 0,4086 0,361 0,1653

Model 1 i¢in 1. kural incelendiginde; 6nciil kisminda 4
0ge (cay, su, soda ve sampuan), ardil kisminda 1 6ge
(Makarna) bulunmaktadir. Cay, su, soda ve sampuan
kategorilerinden yapilan 16 satin almanin 13
tanesinde, miisteriler ayni zamanda Makarna
kategorisinden de 1 iirin almislardir. Bir bagka
deyisle, cay, su, soda ve sampuan kategorisinden 1
irin almis bir misterinin %81,25 olasilik ile
Makarna kategorisinden de 1 triin almas1 beklenir
(Ek 1).

Model 2’de belirlenen degerlere goére 100 kural
olusmasi istenmis fakat 5 kural ¢ikmistir. 1. kural
incelendiginde; 6nciil kisminda 3 6ge (cay, biskiivi ve
sampuan), ardil kisminda 1 06ge (makarna)
bulunmaktadir. Cay, biskiivi ve sampuan
kategorilerinden yapilan 114 satin almanin 79
tanesinde, miisteriler ayni zamanda makarna
kategorisinden de 1 iirin almislardir. Bir bagka
deyisle, c¢ay, biskiivi ve sampuan kategorisinden 1
irin almis bir misterinin %69,30 olasilik ile
makarna kategorisinden de 1 {iriin almasi beklenir
(Ek 2).
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Model 3’ten elde edilen 1. kural incelendiginde; dnciil
kisminda 2 6ge (¢ay ve sampuan), ardil kisminda 2
0ge (deterjan ve makarna) bulunmaktadir. Cay ve
sampuan kategorilerinden yapilan 331 satin almanin
60 tanesinde, miisteriler ayni zamanda deterjan ve
makarna kategorisinden de 1 triin almislardir. Bir
baska deyisle, c¢ay, biskiivi ve sampuan
kategorisinden 1 iiriin almis bir miisterinin %18,13
olasilik ile deterjan ve makarna kategorisinden de 1
tiriin almasi beklenir (Ek 3).

5 | SONUC ve DEGERLENDIRME

Sirketlerin gelisen ve degisen rekabet kosullarinda
ayakta kalabilmelerinin yolu karar noktalarinda
bilimsel yontem ve tekniklerden yararlanmalarina
baghdir. Rekabette 6ne ¢ikmanin, fark yaratmanin en

hayati oldugu konulardan biri de miisteri
memnuniyetini saglamak ve onlarin beklenti ve
ihtiyaclarint  dogru  belirleyebilmektir. Mevcut

miisterilerini koruma, onlarin sadakatini kazanma ve
potansiyel miisterileri kazanmanin yolu, miisteri
begeni ve satin alma aliskanliklarinmi iyi ve dogru
anlamak ile miimkindiir. Buradan elde edilecek
bilgiler isletmenin daha iyi ve uygun tasarlanmis bir
magaza yapisl ve tasarimina sahip olmasina yardimci
olacaktir. Bu da miisteri odakli bir isletmeye giden
yolda onemli bir adimdir. Misteri begeni ve
aliskanliklary, satin alma hareketleri izlenerek
belirlenebilir. Bunun i¢in de bu verileri saglayabilecek
metotlar kullanmak sarttir. Elde edilecek verilerden
yola ¢ikarak, hangi triin hangi iriin ile birlikte
satilmakta, bu {riinlerin Dbirbirleriyle beraber
satilmalar1 arasinda bir ilginglik var m1 gibi sorularin
yanitina ulasmak, sirketler i¢in temel stratejiler
gelistirmeleri agisindan 6nemli olabilir. Sirketlerin
tasarlayacaklar1  kampanyalarda  hangi  grup
misteriye, hangi {irin gruplaryla yonelmeli,
donemsel ve ya mevsimsel degisimler sirasinda hangi
tirin gruplart 6n plana g¢ikarilmali, en az satan
tirinlerin bagka iriinlerle bir araya getirilmesinin
nasil etkileri olacagi konulari bu sayede belirlenebilir.
Ayrica magaza yerlesimi, raf dizilimi, kasa 6niine
koyulabilecek 6zendirme malzemeleri de verilerden
ortaya  c¢ikarilabilecek  sonuglar  neticesinde
belirlenebilir. Biitiin bunlar i¢in veri madenciligi
modellerinden biri olan birliktelik kurallar1 ¢ikarimi
kullanilabilir. Bu kurallarin ilginglik 6l¢iimleri ile
degerlendirilmesi de gerekmektedir. Bu calisma ana
amag¢ olarak farkl ilginglik olciimlerini tanitmayi
belirlemistir. Bunun yaninda 6rnek bir sirketin bir
subesinde alisveris verilerinde birliktelik kurallari
analizleri gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgular
sirkete bir rapor olarak sunulmustur. izleyen kisimda
bu 6neriler 6zetlenmistir.

llginclik olarak tespit edilmis birliktelik kurallar: i¢in
promosyon, Uriin yerlestirme, e-posta pazarlamasi
veya kisa mesaj kampanyasi yapilabilir. Kuraldaki bu



kategorilerden ayni anda alis veris yapmamis
misterileri, bir baska deyisle boyle bir alisveris
aliskanligl olmayan misterileri, bu alisverise tesvik
etmek s6z konusu olabilir. Dogru iiriin ve dogru fiyat
bir araya getirilmeli, marketin icinde promosyon
bildirimleri buna goére yapilmalidir. Yan yana
konulmasinda hijyenik, etik, resmi prosediirler, vb.
gibi konularda sakinca olmayan triinler i¢cin yan yana
teshir uygulamalar1 yapilabilir. ilginglik Degerleri
yiiksek ¢ikmis kurallar icinde yer alan tiriinlerin yan
yana gorilmesi, bir miisterinin tercih etmeyecegi,
aklinda olmadigi ya da ihtiyact olmadig1 icin
almayacagi bir liriinii almasina yol agabilir. Yan yana
raflara dizilmese dahi, birliktelik kurallar i¢inde yer
alan driinlerin birinin bulundugu rafin 6niine
(6rnegin ketcap rafi) bir diger Uriin magaza teshir
paleti lizerine (6rnegin makarna) konabilir. Kasa
onlerinde c¢alisanlarin  onerileri dogrultusunda
misterilere sunulan Kkii¢iik triinlerin, ya da bazi
promosyonlarin, birliktelik  kurallar1  analizleri
neticesinde ortaya ¢ikan iirtinler arasindan secilebilir.
Alisverisini tamamlamis, 6demesini yapmaya
hazirlanan bir miisteriye kasada birliktelik kurallar
arasinda ¢ikmis tirlinlerden birinin sepetinde olmasi
durumunda, ayni kural icinde yer alan baska bir
iriniin teklif edilmesi miisterinin aklinda olmayan
bir irlinii satin almasmi saglayabilir. Firmaya
promosyon irilinleri belirleme, bandajli iriin
tasarlama, A triniini alana B uriini Ucretsiz olarak
veya belli bir indirim ile verilecektir tiliriinden
kampanyalar1 sistemlestirebilecekleri iletilmistir.
Birliktelik kurallar1 arasinda olan iriinler arasinda
kasada aninda bir indirim tasarlanmasi miisteriyi
beklenmeyen bir satin almaya yonlendirebilmektedir.
Kurallar arasinda zayif ilginglik degerleri olan bir
iiriin grubunda yapilan aligveriste diger kategoriden
aligverisi arttirmasi amaciyla diger kategori
tiriinlerinde indirim olacag: bildirilebilir. Ancak bu
islemi duyurmak i¢in kisa mesaj, e-mail ya da magaza
ici anons yaym gibi araglar1 kullanmak dogru
olacaktir.

Bunlarin yani sira ¢alismada bir takim sinirhiliklar,
ileride yapilacak c¢alismalara oneriler de wvardir.
Calismada miisteriler, demografik, cinsiyet, yas vb. bir
ayrima tabi tutulmamis, yalmzca alisverisler
incelenmistir. Sonraki c¢alismalarda miisteriler
demografik, cinsiyet, yas vb. ayrimlara tabi tutulup
baska bir arastirma yapilabilir. Ayrica veriler belirli
bir donemi icermektedir. Sonraki ¢alismalarda yilin
farkli donemleri ya da yilin tiimiine ait veriler icin bir
baska calisma yapilabilir. Kurallar ve kurallara ait
ilginglik 6l¢iimleri ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Ancak her
bir ilginglik o6lciimi detayli olarak yorumlama
getirilmemistir. Sonraki c¢alismalarda birliktelik
kurallar1 probleminin yapisina uygun ilginglik
Olglimleri tespit edilerek daha detayli analizler
gerceklestirilebilir. Firmanin cirosundaki ilk 10 {iriin
kategorisindeki satin alma tercihlerinden elde edilen
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veriler lizerinden yapilan bu ¢alismanin disinda, tim
kategoriler lizerinden ya da firmanin daha fazla kar
elde etmek, daha fazla 6n plana ¢ikarmak istedigi
iiriin gruplarindan elde edilecek veriler lizerinden bir
baska vaka analizi ¢alismasi da gergeklestirilebilir.
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Ek 1: Ornek Sube - 1. Kritere Gore Olusan ilk 10 Kural
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@ = = 3 s S 8 g z =l =l 2 2 g 5 S g 2 3 °
8 3 = £ = - ) > > S > S S ° 3 8 = 2
S 3 3 3 E E g =
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8 S
0,001 | 0,812 | 0,500 | 0,004 | 3,384 | 0,812 | 0,753 N 0,062 | 0,004 . 0,864 | 1,603 | 0,874 | 0,092 N 0,003 | 870,7 | 0,000 | 0,004 | 0,760
_ 1 5 2 8 8 2 3 0,212 3 8 0,361 7 6 1 7 8667.6 7 692 8 8 6 0,408
cay, su, soda, sampuan => makarna 5 8 9
deterjan, cay, bebekbezi 0,001 | 0,758 | 0,500 | 0,008 | 3,160 | 0,758 | 0,682 0,206 0,078 | 0,008 0,360 0,818 | 1,549 | 0,875 | 0,118 44105 0,005 | 514,3 | 0,001 | 0,008 | 0,760 0,383
_ 9 6 3 1 4 0 4 4 1 6 1 5 4 5 636 3 1 8
=> makarna 6 0 3
. s _ 0,002 | 0,710 | 0,500 | 0,009 | 2,960 | 0,709 | 0,619 N 0,084 | 0,009 N 0,773 | 1,498 | 0,876 | 0,129 iy 0,005 | 418,99 | 0,001 | 0,009 | 0,760
deterjan, ¢ay, biskiivi, sampuan38 => 4 5 4 9 0 7 1 0,205 0 9 0,359 7 9 0 1 3255,5 9 630 6 9 8 0,360
makarna 3 2 2
e 0,007 | 0,693 | 0,501 | 0,029 | 2,886 | 0,690 | 0,596 ; 0,141 | 0,028 . 0,759 | 1,478 | 0,884 | 0,220 0,016 | 142,8 | 0,004 | 0,028 | 0,762
g::’ay, biskiivi, sampuan 0 0 0 1 9 6 0 0,182 9 7 0,348 9 2 0 0 -892,24 P 861 6 7 2 0,361
=> makarna, 2 8
deterjan, cay, meyvesuyu, 0,001 | 0,678 | 0,500 | 0,006 | 2,413 | 0,677 | 0,552 0,253 0,063 | 0,006 0,400 0,688 | 1,316 | 0,850 | 0,106 39910 0,003 | 5954 | 0,001 | 0,006 | 0,719 0,342
Lo 7 6 2 0 1 9 8 6 0 6 3 6 2 1 737 0 0 2
makarna=> biskiivi 4 6 5
cay, meyvesuyu, biskiivi, soda, 0,001 | 0,647 | 0,500 | 0,004 | 2,695 | 0,646 | 0,535 0,219 0,051 | 0,004 0,362 0,706 | 1,430 | 0,873 | 0,080 8350 1 0,001 | 1028, | 0,000 | 0,004 | 0,760 0325
_ 0 1 1 0 6 7 6 2 0 9 8 3 5 8 8182 6 0 2
sampuan=> makarna 9 7 4
. . 0,002 | 0,638 | 0,500 | 0,008 | 2,661 | 0,638 | 0,524 N 0,073 | 0,008 . 0,698 | 1,421 | 0,875 | 0,116 N 0,003 | 491,7 | 0,001 | 0,008 | 0,760
cay, biskiivi, soda, sampuan=> 0 9 P 5 6 1 8 0,211 5 4 0,360 8 1 0 P 3527,6 7 391 3 4 4 0,323
makarna 2 5 3
deterjan, meyvesuyu, bebekbezi=> 0,001 | 0,636 | 0,500 | 0,005 | 2,651 | 0,635 | 0,521 0,217 0,057 | 0,005 0,362 0,695 | 1,418 | 0,873 | 0,090 62347 0,002 | 808,2 | 0,000 | 0,005 | 0,760 0320
2 4 1 2 0 9 5 3 1 3 7 7 5 2 143 8 1 2
makarna 7 2 6
o . _ 0,001 | 0,636 | 0,500 | 0,005 | 2,651 | 0,635 | 0,521 N 0,057 | 0,005 ) 0,695 | 1,418 | 0,873 | 0,090 N 0,002 | 808,2 | 0,000 | 0,005 | 0,760
meyvesuyu, su, soda, sampuan=> P) 4 1 2 0 9 5 0,217 3 1 0,362 3 7 7 5 6234,7 2 143 8 1 2 0,320
makarna 7 2 6
. s 0,004 | 0,629 | 0,500 | 0,020 | 2,621 | 0,627 | 0,512 : 0,113 | 0,020 N 0,690 | 1,408 | 0,879 | 0,180 ) 0,008 | 201,6 | 0,003 | 0,020 | 0,760
d:e;e:i]]:\rli,aﬁﬁ;/, biskiivi 9 P) 5 6 3 3 1 0,]{.395 9 4 0,1;54 6 7 5 9 12282,0 5 071 1 4 8 0,324
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Ek 2. Ornek Sube - 2. Kritere Gore Olusan ilk 5 Kural
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cay, biskiivi,
sampuan=> 0,0070 | 0,6930 | 0,5010 | 0,0291 | 2,8869 | 0,6906 | 0,5960 | -0,1822 |0,1419 | 0,0287 | -0,3488 | 0,7599 | 1,4782 | 0,8840 | 0,2200 | -892,2464 | 0,0162 | 142,8861 | 0,0046 |0,0287 | 0,7622 | 0,3610
makarna
deterjan, cay,
sampuan=> 0,0053 | 0,5941 | 0,5004 | 0,0221 | 2,4748 | 0,5919 | 0,4658 | -0,1968 |0,1145 | 0,0217 | -0,3544 | 0,6500 | 1,3681 | 0,8794 | 0,1849 | -1062,8898 | 0,0070 | 188,0333 | 0,0032 | 0,0217 | 0,7604 | 0,3081
makarna
meyvesuyu,
:;ll(gvell’n - 0,0065 | 0,5564 | 0,5003 | 0,0272 | 2,3179 | 0,5536 | 0,4163 | -0,1951 |0,1231 | 0,0266 | -0,3529 | 0,6043 | 1,3227 | 0,8802 | 0,2028 | -774,8536 | 0,0055 | 152,2162 | 0,0037 | 0,0266 | 0,7597 | 0,2918
uan=
makarna
¢ay, sampuan=>
makama=1 0,0069 | 0,2356 | 0,4962 | 0,0287 | 0,9817 | 0,2286 | -0,0058 | -0,2205 | 0,0822 | 0,0263 | -0,3658 | -0,0125 | 0,8509 | 0,8589 | 0,1911 | -308,0878 | -0,0644 | 141,9231 | -0,0001 | 0,0263 | 0,7427 | 0,1322
Efkr:gll(’asr?;puan 0,0187 | 0,5000 | 0,5000 | 0,0780 | 2,0830 | 0,4910 | 0,3421 | -0,1716 |0,1975 | 0,0724 | -0,3358 | 0,5401 | 1,2426 | 0,8911 | 0,3385 | -192,2018 | 0,0000 | 52,4104 | 0,0097 |0,0724 | 0,7554 | 0,2890
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m] n =>
Cay, sampua 0,0053 | 0,1813 | 0,4954 | 0,1493 | 5,1057 | 0,1802 | 0,1511 | -0,0223 | 0,1645 | 0,0892 | -0,0794 | 0,7467 | 2,1914 | 0,9703 | 0,2008 | -2192,8303 | -0,5249 | 184,200 | 0,0043 | 0,0892 | 0,9456 | 0,1653
deterjan, makarna
: —
; igi?:f makarna=>¢ay, |  ooca | 01493 | 0.4939 | 01813 | 5,1057 | 0.1482 | 0.1236 | -0.0184 | 0,1645 | 00892 | -0.0743 | 0.7467 | 2.1914 | 0.9671 | 02002 | -2192.8303 | -0.8520 | 183,0167 | 0,003 | 0,0892 | 0.9456 | 0,1653
. —
Deterjan, gay 0,0053 | 0,2120 | 0,4964 | 0,1105 | 4,4211 | 0,2108 | 0,1723 | -0,0325 | 0,1531 | 0,0783 | 0,077 | 0,7093 | 2,0303 | 0,9680 | 0,1020 | -1898,7719 | -0,3002 | 185,0000 | 0,0041 | 0,0783 | 0,9373 | 0,1613
sampuan, makarna
mpuan, makarna =>
S;eggi ;aya arna 0,0053 | 0,1105 | 0,4909 | 0,2120 | 4,4211 | 0,1093 | 0,0877 | -0,0169 | 0,1531 | 0,0783 | -0,0789 | 0,7003 | 2,0303 | 0,9566 | 0,1906 | -1898,7719 | -1,4947 | 180,6667 | 0,0041 | 0,0783 | 0,9373 | 0,1613
: —
g;eg;?(’aﬁglpuan 0,0053 | 0,2076 | 0,4963 | 0,0052 | 3,7314 | 0,2062 | 0,1609 | -0,0405 | 0,1406 | 0,0698 | -0,1118 | 0,6558 | 1,8570 | 0,9633 | 0,1840 | -1602,5835 | -0,2683 | 184,9000 | 0,0039 | 0,0698 | 0,9291 | 0,1514
)
=
Cay, makarna 0,0053 | 0,0952 | 0,4890 | 0,2076 | 3,7314 | 0,0938 | 0,0715 | -0,0186 | 0,1406 | 0,0698 | -0,0875 | 0,6558 | 1,8570 | 0,9483 | 0,1811 | -1602,5835 | -1,7647 | 179,2167 | 0,0039 | 0,0698 | 0,9291 | 0,1514
deterjan, sampuan
my n =>
Cay, sampua 0,0070 | 0,2387 | 0,4962 | 0,1045 | 3,5747 | 0,2367 | 0,1842 | -0,0468 | 0,1579 | 0,0784 | -0,1200 | 0,6538 | 1,8046 | 0,9592 | 0,2009 | -1104,8144 | -0,2288 | 140,1392 | 0,0050 | 0,0784 | 0,9174 | 0,1716
biskiivi, makarna
— —
?;;ﬁ:;’lmakama §8Y> | 0,0070 | 0,1045 | 0,4872 | 0,2387 | 3,5747 | 0,1025 | 0,0775 | -0,0205 | 0,1579 | 0,0784 | -0,1001 | 0,6538 | 1,8046 | 0,0405 | 0,2058 | -1104:8144 | -1,8066 | 134,7595 | 0,0050 | 0,0784 | 0,9174 | 0,1716
=
Meyvesuyu, sampuan 0,0065 | 0,2242 | 0,4960 | 0,0979 | 3,3586 | 0,2223 | 0,1687 | -0,0486 | 0,1482 | 0,0731 | -0,1305 | 0,6276 | 1,7488 | 0,9577 | 0,1997 | -1122,7550 | -0,2407 | 1495541 | 0,0046 | 0,0731 | 0,9166 | 0,1611
biskiivi, makarna
Biskiivi, makarna =>
SKUvl, makarna 0,0065 | 0,0979 | 0,4870 | 0,2242 | 3,3586 | 0,0959 | 0,0708 | -0,0212 | 0,1482 | 0,0731 | -0,1012 | 0,6276 | 1,7488 | 0,9390 | 0,1958 | -1122,7550 | -1,8424 | 143.7973 | 0,0046 | 0,0731 | 0,9166 | 0,1611
meyvesuyu, sampuan
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