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OZET

iliskilendirme/Birliktelik kural, biiyiik veri kiimeleri arasindaki iliskileri bulan, olaylarin
birlikte gerceklesme ihtimallerini ge¢mis verileri analiz edip ortaya koyarak gelecege yonelik

¢alismalari destekleyen, veri madenciliginin vazgegilmez yontemidir.

iliskilendirme/Birliktelik Kurali; ekonomi, egitim, e-ticaret, pazarlama, telekomiinikasyon
gibi bircok sektorde genis kullanima sahiptir. Haber sitelerinde dolastiktan sonra bize tavsiye
edilen haberler iliskilendirme/birliktelik kurali sonucudur. Ya da (cretsiz telefon
uygulamalarinda ¢ikan reklamlar, aslinda birilerinin gegmis alisverislerimizi analiz ederek

iliskilendirme/birliktelik kurali ile ortaya ¢ikmis reklamlardir.

iliskilendirme/Birliktelik kurali hayatimizin her alaninda karsimiza cikarken bilgisayar
bilimi de bu kurala yénelik gelistirmeler ugrasina girmistir. ilk olarak karsimiza ¢ikan Apriori ve
FP-Growth algoritmalari her ne kadar etkili olsalar da veri miktari arttikga hiz ve eliminasyon gibi
etkileri azalmistir. Bu ylzden zamanla bilgisayar bilimcileri ve veri bilimcileri bu algoritmalara

cesitli eklemeler yaparak gelistirmislerdir.

Biz de projemizde gelistirilen bu iliskilendirme kural algoritmalarini inceleyecegiz.
inceledigimiz iliskilendirme kurali algoritmalarini veri setleri (izerinde deneyerek analiz edecegiz.

Analizimizin sonucunda IOT verileri igin en optimal iliskilendirme kurali algoritmasini bulacagiz.

Anahtar kelimeler: iliskilendirme kurali, birliktelik kurali, |OT, FP-Growth, Apriori
Sayfa Adedi: 29
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1.GiRiS
1.1.Problemin Tanimi

lliskilendirme/Birliktelik kurali, birbiriyle iliskili olan degiskenlerin ortaya ¢ikarilmasi ve
aralarindaki baglantinin blyuklGginiin tespit edilmesine yoneliktir. Birliktelik kural belirli

turlerdeki veri yapilari arasindaki iliskileri tanimlamaya galisan bir yontemdir.

iliskilendirme/Birliktelik kurali gercek hayatta fazlasiyla kullaniimaktadir. Ornegin, Google
karsimiza reklam sunarken her zaman bize yonelik reklamlari seger. Bunun nedeni, Google
gecmis verilerimizi irdelemekte ve bize en uygun en ilgi ¢ekici reklami gdstermektedir. Bunu ise

iliskilendirme/birliktelik kurali ile yapmaktadir.

Bu durum oyle bir hal aldi ki, artik firmalar reklam verirken veri bilimcilerine basvurmaktadir.
Google, Yandex, Microsoft gibi Ust firmalar rekabeti iliskilendirme/birliktelik kurali Uzerine
tasimaktadir. Bu yizden artik klasik iliskilendirme/birliktelik kurali izerine olan Apriori, FP-

Growth gibi algoritmalar artik yetersiz kalmaktadir.

Bu algoritmalari gelistirmek igin ¢esitli korelasyon yontemleri gelistiriimektedir. Bu
korelasyon tirleri cok yogun veri setlerinde glgli iliskiler kurmakta ve ayni zamanda bunu kisa
sirede saglamaktadir. Ancak her gecen giin verinin artmasi bazi korelasyon tekniklerinin de
yetersiz kaldigini gostermektedir. Bu sebeple korelasyon tiirleri de gelistirilmeye calisilmistir.
Ornek olarak lineer korelasyonun bazi veri setlerinde vyetersiz kalmasindan dolayi, bilgi
teorisindeki entropi 6zelligi kullanilarak lineer olmayan veri setlerinde iliskilendirme kurali

hesaplanmistir.

Her gecen gln verinin artmasi iliskilendirme/birliktelik kuralina yonelik gelistirilen
algoritmalarin yetersiz kalmasina neden olmustur. Bu algoritmalarin hiz, iliskilendirme gibi

etmenlere bagli olarak gelismeye ihtiyaci olmustur.

Projenin amaci; gelistirilen iliskilendirme kurali algoritmalarini inceleyerek, bu tir
algoritmalarin nasil gelistigini incelemek, aralarindaki farklari ortaya koymak, daha sonra
iliskilendirme kurali algoritmalarini cesitli veri setlerinde deneyerek, bu algoritmalarin calisma
hizlari ve dogruluk oranlarini gore analiz yapmak ve sonug olarak da IOT verileri icin en optimal

algoritmayi bulmaktir.



1.2.Literatur
Literatlir taramasini yaparken, inceledigimiz makalelerin kiyaslama yontemini kullanarak
Ozetlerini ¢ikardik. Bu makalelerden vyararlanilabilecek teknikleri, makalelerin eksik veya

gelistirmeye agik olan yonlerini incelemeleyerek bu durumlari bu kisimda belirttik.

Mining Frequent Patterns without Candidate Generationl!!

Bu makalede, yaygin 6gelerin 6nemli bilgilerini sikistiriimis bir bicimde tutmak igin yeni
bir model agag (FP-Tree) veri yapisi ve bu veri yapisini taban olarak alan Apriori’den farkli

bir madencilik metodu (FP-Growth) gelistirilmistir.

Apriori algoritmasi yapisi geregi aday kiimesi bliylik oldugunda maliyeti yiksektir.
Ayrica database tekrar tekrar taramak da maliyeti artirici etkenlerdendir. Apriori
algoritmasinin darbogaz kismi (maliyeti arttiran kismi) aday kiime olusturma ve bu
kiimenin test edilmesidir. Fp-Tree ‘de bu problemi ortadan kaldiran 3 6zellik
bulunmaktadir.

1. Frequent pattern hakkindaki 6nemli ve sayisal bilgileri tutan bir agac yapisidir. Agac
yapisi, daha yaygin 6gelerin daha az yaygin 6gelere oranla paylasilma ihtimalinin
daha fazla olacagi sekilde dlizenlenmistir.

2. Fp-Tree parca genisletme(fragment growth)teknigine dayanir. Burada sadece
kosullu 68e yapisi incelenir ve Fptree bu yapi dikkate alinarak olusturulur. Parca
genisletme, 1 uzunlugundaki pargalarla baslayarak yeni olusturulan ekler ile
birlestirilerek yeni bir parca tretme teknigidir.

3. Fp-Tree’de kullanilan divide-and-conquer metodu ile kosullu 6ge boyutunu
azalttigi gibi kosullu Fp- Tree boyutunu da azaltarak katkida bulunur.

Yapisi: Fptree; null isimli root node, item-prefix subtree’ler ve frekans baslik tablosundan
olusur. Bu item- prefix subtree’lerde 6ge isimleri, adetleri ve bir sonraki node’u tutan
node link bulunur. Frekans baslik tablosunda ise 6ge isimleri ve Fp-Tree de bu 6ge ismini

tasiyan ilk node’a isaret eden node link bulunur.



insa Edilmesi:

1. Veritabani bir kere taranip minimum destek degeri dikkate alinarak yaygin 6ge
listesi sirali bir bicimde olusturulur.

2. Agacin kok olan null node’u olusturulur. Veritabani ikinci kez tarandiginda her bir
islemde yaygin 6ge listesinde bulunan dgeler secilerek siralanir. ilk islemde bu
Ogeler agaca direk eklenir. Diger islemlerde ise siralanmis 6gelerde prefix aranir.
Eger siralanmis 6gelerde bulunan prefix agacta da var ise bu prefix icindeki

ogelerin sayilari 1 arttirilir. Olmayan 6geler ise agaca eklenir.

FP-Tree’nin boyutu taranan veritabanindan biylik olamaz. FP-Tree derinligi ise
islemlerde bulunan maximum yaygin 6ge sayisina esittir. islemlerde ne kadar ¢ok 6ge

paylasilirsa, FP-Tree boyutu da o kadar kiglk olur.

FP-Growth algoritmasinda, dncelikle igerisinde algoritmaya input olarak verilen 6genin
gectigi yollar belirlenir. Eger tek bir dal varsa yaygin 6geler kiimesi, dali olusturan
ogelerin kombinasyonudur. Eger birden fazla yol varsa, destek deger o yoldaki minimum
destek degeri olarak belirlenir. Daha sonra bu yollar o 6ge igin kosullu 6rintli temelini
olusturur. Her bir kosullu 6riinti temelinden kosullu oriinti agaci olusturulur. Daha

sonra bu sartli 6riintl agaci tGzerinde algoritma recursive olarak yeniden ¢alistirilir.

Apriori, TreeProjection ve FP-Tree algoritmalari C++ dilinde yazilarak performans
karsilastirmasi  yapilmistir. Destek esigi disik oldugunda FPGrowth ve TreeProjection
algoritmalarinin performanslari Apriori’den daha yiiksek oldugu gériilmistir. ikisi arasinda,
veritabani bliyldiikce ve destek esik degeri kiiclildiikce FPGrowth algoritmasi daha yiksek

performans gostermistir.

Top Down FP-Growth for Association Miningm

Yazarlar bu makalede frequent patternleri FP-tree kullanarak bulmak icin yeni ve
deneylerine gore daha efektif bir algoritma sunuyorlar. Bu yeni algoritmaya Top Down FP-
growth’un bas harflerinden esinlenerek TD-FP-Growth adini vermislerdir. Daha 6nce
sunulan metodojilerde FP-tree asagidan yukariya dogru araniyordu, fakat bu calismada
tam tersi olarak tepeden asagi tarama gerceklestirilerek sarth pattern tabanlarinin ve sub-
FP-tree’lerin olusmasi engelleniyor ve bu sayede zamandan ve alandan tasarruf

edilmektedir. Yazarlar calismada ayni zamanda bu algoritmayi iliski kuramlari bulmak



adina da genisletiyorlar.

TD-FP-Growth, FP-tree’yi kurmak icin ilk olarak veritabanini iki defa tarar. ilk taramada,
her itemin tekrar sayisi elde edilir, ikinci aramada ise kayitlarda bulunan frequent itemlere
gore nodelar agaca eklenir dyle ki iki kayitin en ¢ok tekrarlanan itemleri ayni ise ayni ata

node’un soyundan gelmektedirler.

TD-FP-Growth’un daha Oncede soyledigimiz gibi ayirici 6zelligi agaci yukaridan asagiya
taramasidir. Yani Ust seviyedeki nodelari isledikten sonra alt seviyedeki nodelar islenir. Bu
yapilirken akla takilan sorulardan birisi, ilk islenen Ust katmanlarda gergeklesen bir
degisikligin alt katmanlari etkileyip etkilemeyecegidir ki yazarlar bunun olmasini
engelleyecek onlemler de almislardir. Geri dénecek olursak, algoritmanin isleyisinden
¢cikarim yapilabilecegi lizere herhangi bir katmandaki bir node’u isleme alacagimiz sirada
bu node’un tiim atalarinin daha o6nce islendigi bilgisini tutulmaktadir. Bu ylizden, bir
patternin sartl pattern base’ini elde etmek icin sadece o node’dan atalarina dogru olan
yolu takip etmek ve yol lzerindeki sayilari yenilemek yeterli olacaktir. Béylece, farkli bir
yol olusturmadan bu yollarin gilincellenmesi yapinin kendi igerisinde gerceklesmis
olacaktir ki bu da hem zaman hem alan agisindan verimi kesinlikle artiracaktir. Clinkl
bildigimiz gibi bottom-up FP-growth’larda islem siireci boyunca surekli sartli pattern

base’lerin ve alt- agaclarin kurulmasi gerekmektedir.

Deneylerde TD-FP-Growth; Apriori ve FPG-tree’lerle karsilastirilmistir. Tim veri

setlerinde TD-FP-Growth en etkili algoritma olmustur.

Feature Selection for High-Dimensional Data: A Fast Correlation-Based Filter Solution®

Feature Selection algoritmalari iki kategoriye ayrilir: Filter Model ve Wrapper Model.
Filter modelde, makine 6grenme algoritmasi kullanmaksizin feature’lar secilir. Wrapper
modelde ise predetermined 6grenme algoritmalari kullanilir. Yogunluk arttikca wrapper
modeli kullanmanin maliyeti artar. Bu ¢alisma, ¢ok yogun datalara yonelik oldugu icin filter

model Gzerinden ilerlemisletilmistir.

Filter modeldeki algoritmalari 2 grubu ayirabiliriz: Feature Weighting algoritmalari ve
subset search algoritmalari. Feature Weighting algoritmalari her ne kadar hizli olsa da
redundant featurelari temizlemede yetersiz kalmaktadir. Subset search algoritmalari ise

ylksek yogunluktaki verilerde ¢ok yavas kalmaktadir. Bu calismada ise amaglanan hem
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redundant featurelari optimal bir sekilde temizlemek hem de zaman karmasikligi

bakimindan subset search algoritmalarindan daha iyi olan bir algoritma sunmak.

2 degisken arasindaki korelasyonu bulmak icin ‘lineer korelasyon’ ve ‘bilgi teorisi temelli
yaklasim’ olmak Uzere baslica 2 yaklasim vardir. Lineer korelasyonda 2 degisken arasindaki
iliski lineer sekilde bulunarak redundant feature’lar temizlenir. Her ne kadar bu yaklasim iyi
gibi gorlinse de her zaman iliskiler lineer degildir. Bu ylizden bilgi teorisi temelli yaklagimi
¢alismalarinda kullanmiglardir. Bu yaklasimda entropi kullanilarak bilgi kazanimi elde
edilmekte ve bu bilgi kazanimi ile redundant featurelar belirlenmektedir. Bu bilgi
kazanimlarinin normalize edilmis hali olan symmetrical uncertanity’yi kullanmislardir.
Boylelikle degerler 0 ile 1 arasinda olucak. Ornek olarak, SU(x,y) = O olursa, X ve Y

birbirinden bagimsiz demektir.

Calismalarinda 2 soruya cevap aramislardir: 1) Feature’larin sinifla iliskili (relevant) olup
olmadiklarina nasil karar verilecek? 2) iliskili (relevant) feature’larin, diger iliskili featurelar
gdz 6niinde bulundurularak redundant olup olmadiklarina nasil karar verilecek? ilk sorunun
¢O0zUmunl threshold SU degeri kullanilarak, bir ¢ok feature weighting algoritmasi ile
¢ozulebilir. Ancak 2. Sorunun ¢éziiminde kiyaslama yapilmasi gerektiginden dolayi zaman

karmasikhgi artacakti. Bu yliizden Predominant Korelasyonu’nu tanimlamislardir.

Bir F; feature’u ile C sinifinin korelasyonun, Predominant Korelasyon olmasi icin asagidaki

Onermeyi takip etmelidir:
“Iff SU; . > threshold_value and VF, €S’ (j#i), there exist no Fjsuch that SU;;<SU; /"

Eger bu 6nermeye karsi bir F; degeri varsa, buna redundant peer deriz ve bu redundant
peer’leri ifade etmek igin Sp; kiimesi tanimlanir. Bu kiime Sp;"( SU;c >SU; ¢) ve Spi (SUjc <SU; ()
olmak (lizere ikiye ayrilir. Redundant peerler temizlendikten sonra korelasyon,

predominant olabilir.
Gelistirdikleri algoritma asagidaki 3 heuristic’i takip etmekte:

Heuristic 1 - (Spi” kiimesi bos bir kiime ise) F/yi predominant feature olarak isle, Spi

kiimesindeki featurelari sil ve onlar icin redundant peer hesaplama

Heuristic 2 - (Spi" kiimesi bos bir kiime degil ise) F; hakkinda karar vermeden énce Sp;" deki
her feature’u isle, eger hicbiri predominant olmazsa Heuristic 1’e don; aksi taktirde F;'yi sil,

Spi dekileri silip silmemek icin karar ver.



Heuristic 3 — (baslangi¢c noktasi) En yiksek SU;. degerli feature her zaman predominant

feature’dur ve baslangi¢ noktasi olarak kullanilabilir.

Gelistirdikleri bu FCBF algoritmasinin maliyeti O(M*N*logN) olmustur. Deneysel
calismalarinda 10 ayri data set kullanmiglardir. ReliefF, CorrSF, ConsSF algoritmalari ile
kendi algoritmalarini kiyaslamislardir ve hem reduction bakimindan, hem accuracy

bakimindan, hem de zaman bakimindan ¢ok daha Ust performanslara ulagsmislardir.

e A Space Optimization for FP-Growth!!

FP-Growth algoritmalari veri vyapilarinin avantajlarini  kullanarak frequency mining
problemlerini divide-conquer metodu ile ¢ozer. Klasik bir DFS ile BFS’den farkhdir. Ancak
orijinal FP-Growth algoritmasinin hafiza tliketimi fazladir. Bu ¢alismada hem hafiza
tuketimini azaltmak hem de arama hizini artirmak igin arama alani optimizasyonu ve bir kag

minor gelistirmeler yapilmistir.

Arama alani optimizasyonunda gelistirdikleri algoritma ile FP-Tree’yi bir Tree’ye aktarip,
prefix path’leri de hesaplamislardir. Gelistirdikleri prosedir ile intermediate structure
uretmeksizin conditional tree’deki sembolleri saymiglar ve en cok tekrar eden elemanlari
olusturmuslardir. Tree’deki transformed prefix path’leri orlintli (pattern) olarak Treep’ye
eklemislerdir. COUNT-PREFIX-PATH algoritmasi gelistirmisler ve bu algoritma verilen
digimin prefix path’lerini taramistir. Bu algoritma conditional tree’deki sembol sayilarini
hesaplar ve optimizasyon uygulanabilirligini kontrol etmek icin bir gézlemcidir. Baska bir

algoritma ile olusturulan patternler FP-Tree’ye eklenir.

Intermediate Conditional Pattern Base Structure implemantasyonlari dnce agaci tarar ve
transformed prefix path(TPP)’li linked list’ler olusturur. Sonra linked listteki en sik kullanilan
elemanlardan itemset olusturur. 2. Iterasyonda ise tim TPP'leri ekler. Bu gibi
implementasyonlarda, TPP’ler 2 defa kopyalanir ve 3 kez iterate edilir. (Biri agaca, iki tanesi
conditional pattern list’e). Buna karsilik bu g¢alismada gelistirilen algoritmalar ile pahali
kopyalama islemleri bulunmamaktadir ve Pattern Base’ler agacta 2 defa taranmaktadir.

Bunun yaninda ekstra depolama alanlar1 yok edilerek hafiza tiiketimi ciddi oranda azaltilir.

Yapilan minor degisiklikler ise single path’deki seyrek digimlerin agactan budanmasi,
tim olasi kombinasyonlarin single path’de listelenmesi yerine sonraki nesillerin kompakt

gosterimden faydalanmasidir.



Algoritmalarini GNU g++ compiler’da C++ dili ile yazmislar ve test icin 5 ayri veri seti
kullanmislardir. Hafiza tiketimini en iyi durumda 2.4 kat azaltmislardir, en kot durumda ise
hafiza tiketimi azalmamistir. Hiz bakimindan ise 3 veri setinde %28.5’e kadar daha hizli
calistirmislardir ancak diger 2 datasette %10-27 arasi daha yavas ¢alisma ile karsilagiimistir.
Genel olarak bakarsak hafiza tiiketimini azaltmislardir ve arama alani optimizasyonunun hizi

cok fazla etkilemedigini gbzlemlemislerdir.

PFP: Parallel FP-Growth for Query Recommendation!s]

Bu ¢alismada, sorgu onerisi i¢in dagitilmis makinelerde paralel olarak ¢alisan FP-Growth
algoritmasi yapisi amacglanmis ve bunun i¢in FP-Growth’dan tiretilen algoritma PFD
olarak adlandiriimistir. PFP, problemi, her makinenin bagimsiz bir madencilik grubunu
ylritecek sekilde boélimlere ayirir. Bu bélme, makineler arasindaki hesaplamali
bagimhiliklari ve dolayisiyla aralarindaki iletisimi ortadan kaldirir.

Blyuk olgekli bir madencilik goérevini bagimsiz hesaplama goérevlerine akillica
kesen ve MapReduce islerine esleyen, PFP-Growth algoritmasina uygun bir

MapReduce yaklasimi benimsenmistir.

PFP 5 adimdan olusur.

1.Pargalama: Veriseti ardisik olarak P adet pargaya bélintp P farkh bilgisayarda
saklanir.

2.Paralel Sayim : Verisetinde goriinen tim 6gelerin destek degerlerini saymak igin bir
MapReduce gecisi yapilir. Her mapper bir veri seti parcasini girer. Sonug F-listesinde
saklanir.

3.Maddelerin Gruplandirilmasi: F-Listte bulunan tim 6geleri Q adet gruba ayirir. Bu
gruplarin oldugu listeye grup listesi(G-list) adi verilir ve her grubun unique id degeri
vardir. Bu adim bir bilgisayarda birkag¢ saniyede tamamlanabilir.

4.Paralel FP-Growth: PFP'nin kilit basamagidir. Bu adim, bir MapReduce gegisini
gerceklestirir; burada, eslestirme asamasi ve indirgeme asamasi farkli dnemli

performans gosterir.

Eslestirici - Grup bagimh islemler Uretme: Her mapper ornegi 1. Adimda

olusturulan bir veriseti parcasina sahiptir. islemleri gerceklestirmeden énce G-

listesini okur. Ardindan eslestirme algoritmasini(mapping algorithm) calistirir.



indirgeyici — Béliinmiis parcalar ilizerinde FP-Growth : Her indirgeyici érnegi, bir

veya daha fazla gruba bagh parcayi tek tek islemek lizere atanir. Her parga igin,
indirgeyici ornegi yerel bir FP agaci olusturur ve sarth FP agaclarini tekrar tekrar
blydtdr.

5.Toplama: Adim 4'te Uretilen sonuglar son olarak bir araya getirilir.

PFP algoritmasini, 802939 Web sayfasi ve 102 107 etiket iceren genis bir veri seti
Uzerine test edildiginde, PFP'nin neredeyse dogrusal bir hizlanma saglayabilecegi
gosterilmistir. Ampirik calisma da PFP'nin arama motorlarinda kullanilan sorgu onerisini

desteklemek igin umut verici oldugunu gostermistir.

An Improved Association Rule Mining with FP-Tree Using Positive and Negative

Integration!®

Geleneksel FP-Growth algoritmasi, Appriori algoritmasina oranla ¢ok daha hizli galigir.
Ancak FP-Growth algoritmalarinin temel sikintisi yiksek miktarda conditional FP-Tree

olusturmasidir. Bu durum pozitif - negative entegrasyon ile ¢ozilebir.

Yapilan bu calisma 2 asamadan olusmaktadir. ilk asamada itemlerin korelasyon degeri
hesaplanirken, 2. asamada ise bu korelasyon degerlerine gore siniflandirma yapilmaktadir.

Bu siniflandirma sonucunda ise aga¢ budama islemi gerceklestirilmektedir.

Siniflandirma  yapilirken asagidaki korelasyon denklemine bagh kalinarak islem

gercgeklestirilir:

Corr(x,y) = sup(x U y)/sup(x)sup(y) (1)
Corr(x,y) =1, X ve y bagimsizdir.
Corr(x,y) = Corr(x,y) > 1, x ve y pozitif Korelasyona sahiptir. 2)

Corr(x,y) < 1, X ve y negatif korelasyona sahiptir.

Bu makalede calisma java ile kodlamislardir. Elde ettikleri sonuclara gore, gelistirdikleri
algoritma daha buylik datasetlerle basa ¢ikabilmekte ve orijinal algoritmaya gbre daha iyi

performans sunmaktadir.



Improved Algorithm for Frequent Item sets Mining Based on Apriori and FP-Tree!”

APFT algoritmalari, FP-Growth yaklagimi ile Apriori yaklasiminin kombinlenmesi ile
olusur. Korelasyonun temelinde, iliskilendirme kuralinin temelini saglasa bile aralarindaki
iliskinin zayif olmamasina bakar. Ornegin, 100 transaction’dan 50 tanesinde A, 50 tanesinde
B ve 5 tanesinde AB olsun. Bu drnekte minimum support degeri 5 ise, ornek iliskilendirme
kurahni saglar ancak dikkatli baktigimizda A varken B’nin olmasi, B varken A’nin olmasi %10
ihtimaldir ve bu zayif bir bagdir. Korelasyonun temelinde bu zayif baglarin iliskilendirme

kuralini engellemek vardir.

Bu calismada, yapilan APFT algoritmalarina korelasyon ekleyip bazi kiglk degisikler
yaparaki iliskilendirme isleminde kullanilabiliecek yeni bir algoritma olan APFTC (APFT with

correlation) algoritmasi elde edilmistir.

Apriori algoritmasinin genel sikintisi yiiksek sayida aday 6rneginin olmasi ve tekrar tekrar
database’in taranmasidir. APFT algoritmalarinda ilk olarak FP-Tree olusturulur daha sonra ise
Apriori algoritmasini kullanarak sik tekrar eden elemanlar tespit edilir. Yapilan deneylerde
APFT'nin Apriori'den daha hizli ve neredeyse FP-Growth kadar da hizh oldugu

gozlemlenmistir.

Bu calismada a ile b’nin arasinda iliskilendirme olmasi icin asagidaki korelasyon

denklemini saglamasi gerekmektedir:
P(ab) > P(a)P(b) (3)
Bu denklemde bulunan;
P(ab): a ve b’nin birlikte oldugu transaction sayisi / toplam transaction sayisi

P(a): a’nin bulundugu transaction sayisi / toplam transaction sayisi
P(b): b’nin bulundugu transaction sayisi / toplam transaction sayisi
ifade etmektedir.

Formilden dolayi iliskilendirmelere ikili olarak bakilmaktadir. Calismada gerceklestirilen
bir baska degisiklik ise original paper'in aksine her branch’in support degerlerini
hesaplarken, traversing tree yontemini kullanmayarak bir N-Table ile hesaplamanin

yapilmasidir.



Calisma 2 dataset (989 item) kullanarak test edilmis ve gelistirdikleri APFTC
Algoritmasinin, APFT ve FP-Growth algoritmalarindan daha hizlh oldugu gozlemlenmistir.
Ayrica APFTC'nin diger algoritmalarla ayni sayida yuiksek iliskili item buldugu da

gozlemlenmistir.

e A Comparative Study of Association Rules Mining AlgorithmsI8]

Bu makalede Apriori, FP-Growth ve Dynamic FP-Growth methodlarinin
performansi karsilastirilmistir. Apriori algoritmasi, veritabanini tekrarli olarak
tarayarak yaygin aday 6ge kiimesi olusturup bunlari test etmeye dayalidir. Aday
kiime olusturma ve bu kimeyi test etme olaylari sebebiyle maliyeti ¢ok

ylksektir.

FPGrowth algoritmasi, verilen agag yapisinin tek yol veya hi¢ 6ge bulunmayasiya kadar
kosullu aga¢ olusturmasini saglayip, tek yol (single path) icerdiginde yaygin 6geleri bu

dali olusturan 6gelerin kombinasyonu olarak bulur.

DynFP-Growth ise FP-Growth algoritmasinin siralama kisminda dinamik islemler
kullanilarak gelistirilmis halidir. Bu algoritma sayesinde veritabani giincellendiginde FP-

tree yapisini tekrar insa etmek gerekmez.

Calismada test asamasinda, algoritmalar Java dilinde kodlanmis ve birgok data
Uzerinde denenmistir. 10.000 - 500.000 arasinda islem igeren verisetleri kullaniimistir.
Test verisinde 6ge sayisi 100 olarak, maximum sik tekrarlanan 6ge sayisi 3000 olarak,

ortalama islem boyutu ise 10 olarak belirlenmistir.

islem sayisi 40000 olan veriseti (izerinde destek faktériiniin etkisi incelenmek icin
bir deney yapilmistir. Burada destek faktorii %5 ile %40 arasindaki degerler olarak
belirlenmistir. Dlsik destek faktorli degerlerinde en kotli performans Apriori
algoritmasinin olurken en iyi performans DynFP- Growth algoritmasinin olmustur.
Fakat destek faktorli %30’dan fazla oldugunda en iyi performans yine DynFPGrowth

olurken, en kot performans FPTree algoritmasinda gozlenmistir.

Bir baska deneyde destek faktéri %40 olarak sabitlenip islem sayisi 150000 olarak
degistirilmistir. Burda en kotu performans Apriori algoritmasinda cikarken en iyi performans

DynFPGrowth algoritmasinin olmustur.

Bu deneyler ile algoritmalar Uzerinde destek faktorli ve veriseti boyutu etkisini
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incelenmistir. Apriori algoritmasinda destek faktoru arttikga performans yikselirken, veriseti
boyutu arttikca performans dismustir. FPGrowth algoritmasinda destek faktoriiniin
performansa etkisinin ¢ok az oldugu, veriseti boyutu arttikca performansin azaldigi
gorllmustir. DynFPGrowth algoritmasinda ise destek faktoriinlin performansa etkisinin

neredeyse hi¢ olmadigini, veriseti boyutu arttik¢ca performansin azaldigi gérilmustdr.

2.ILISKILENDIRME/BIRLIKTELIK KURALLARI (ASSOCIATION
RULES)

Veri kiimesi igindeki yaygin oriintilerin (pattern) ve nesneleri olusturan 6geler arasindaki
iliskileri bulan kuraldir. iliskilendirme kuralina giinliik hayatta fazlasiyla rastlariz. Ornek olarak,
bir markete gittigimizde ketcap ile makarnanin ayni rafta oldugunu goriiriiz. Bunun nedeni daha
onceki musterilerin yaptig1 alisverislerde, makarna alanlarin blyilk cogunlugu ketcap da aldigi

gozlemlenmistir. Pazarlama agisindan bu iki tGriin ayni rafta sunulmaktadir.
iliskilendirme kurallarinda kullanilan temel birkag terimi agiklayalim.

Destek sayisi (support count), bir 6geler kiimesinin veri kiimesindeki gorilme sikligidir.
Destek (support) ise bir 6geler kiimesinin iginde bulundugu hareketlerin toplam hareketlere

oranidir. Gliven (confidence), 2 6geler kiimesinin birlikteliginin ikisinden birine olan oranidir.

Ornegin, elimizde 5 tane market alisveris érnegi olsun:

TID  Ogeler

1 Ekmek, Siit

2 Ekmek, Bez, Bira, Yumurta
3 Siit, Bez, Bira, Kola

4 Ekmek, Siit, Bez, Bira

5 Ekmek, Siit, Bez, Kola

Tablo 2.1: Alisveris listesinden destek ve gliven degeri hesaplama(9]
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Bu 6rnek igin;

e Destek sayisi =% =({Sut, Bira, Bez}) = 2
e Destek = s({Sut, Bira, Bez}) = 2/5
e Giiven c = 5(Siit, Bez, Bira) / 3(Siit,Bez) = 2/3

olarak bulunmustur.

Bir 6ge grubunun yaygin 6ge grubu (Frequent itemset) olabilmesi icin minimum destek,
esik degerine esit veya daha buyiik olmalidir. iliskilendirme kuralinin gecerli olabilmesi icin,
minimum destek ve giiven degerlerini saglamasi gerekir. iliskilendirme kurali X = Y seklinde

gosterilir.

Ornek olarak;

Transaction-id Items bought
10 A, B, D
20 A, C, D
30 A D E
40 B, E F
50 B,C,D,EF Tablo

2.2: Itemlerin satin alimina gore iliskilendirme kurali hesaplanmasi[9]

Verilerine gére minimum destek = %50 ve minimum giiven = %50 igin,

e A > D (destek = %60, gliven = %100)
e D > A (destek = %60, gliven = %75)

iliskilendirme kurah baslica 3 yaklasimla olusturulabilir:

2.1. Brute-force Yaklagim

Bu yaklasimda olasi tim kurallar listelenir. Her kural igin destek ve giliven degerleri
hesaplanir. Ardindan minimum giliven ve destek esik degerlerini saglamayan kurallar silinir. Her
ne kadar bu yaklasim dogru sonucu verse de ¢ok fazla aday 6ge olusturmaktadir (n 6ge icin 2"-1

0ge olusturabilir). Bu da maliyeti son derece artirmaktadir.
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Sekil 2.1: A,B,C,D,E elemanlarindan olusan kiimenin iligkilerinin brute-force algoritmasi ile gikarilmasi[9]

2.2.Apriori Yéntemi
Agrawal ve Srikant tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir. Yaklasim, bir 6geler kiimesinin

destek degeri, bu kiimenin herhangi bir altkimesinin destek degerinden biyilk olamaz

mantigina dayanmaktadir.

VXY (XSY)=sX)=>s(Y)
Yukaridaki 6nermeden su sonucu ¢ikarabiliriz, bir yaygin 68enin herhangi bir alt kiimesi

de yaygin 6gedir. {x,y,z} kiimesi bir yaygin 6ge kiimesi ise {y,z} kimesi de yaygin 6gedir.

Bu yaklasimda, yaygin 6ge olmayan bir kiimenin Ust kiimelerinin de yaygin 6ge
olmayacagi kabul edilir ve o kiimelerin destek degeri hesaplanmaz. Boylelikle yaygin olmayan

ogeler elenir.
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Yaygin 6ge
seti degil

kimeler Te-al L’

Sekil 2.2: A,B,C,D,E elemanlarindan olusan kiimenin iligkilerinin apriori algoritmasi ile gikarilmasi[9]

Algoritma Adimlari:

1. Uzunlugu k=1 olan yaygin 6ge setlerini olustur
2.yeni yaygin 0ge seti kalmayana kadar tekrarla
2.1. k uzunlugundaki yaygin 6ge setlerinden k+1 uzunlugundaki aday 6ge setlerini olustur
2.2. k uzunlugundaki yaygin olmayan altkiimelere sahip aday 6ge setlerini ele
2.2.1. veri tabanini tarayarak aday 6ge kiimelerinin destek degerlerini hesapla

2.2.2yaygin olmayan aday 6ge kiimelerini ele ve sadece yaygin olanlarla devam et
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Ornek olarak:

S =2 [

Database TDB
: . T B Y B
Tid Items o {B} 3 - 3
10 A, C, D {C} 3 B}
>0 5 CE 1t scan ' {C} 3
r r . {E} 3
30 | ABCE {E} 3

40 B, E %
c, </
2

{A, C} 2 —
Bc | 2 | {i’ E}
(B.E) 3 {B, C} 2 {A, E}
e : {B, E} 3 (B, C}
. {C, E} 2 {B, E}
{C, E}

3d gcan L;
{B C, E} > {B, C, E} 2

Tablo 2.3: Apriori algoritmasinin uygulanma 6rnegi[10]

Apriori sayesinde sadece giiclii iliskilendirme kurallari olusur. Ustelik briite-force yaklasima
gore ¢ok daha hizlidir. Ancak surekli veri tabanini taradigimiz i¢in yine de yliksek bir maliyeti

vardir.

2.3.FP-Tree Algoritmasi

Fp-Tree algoritmasi bliyik veri kiimelerinde ¢calismaktadir ve sistem kaynaklarini verimli
bir sekilde kullanan birliktelik kural ¢ikarim algoritmasidir. Fp-Tree algoritmasi kendisi ile ayni isi
yapan diger bircok algoritmaya gore daha performansh ¢alisir ve maliyeti azaltir, algoritma bol
ve yonet stratejisini kullanmaktadir. En 6nemli 6zelligi tim veri tabanini sikistiriimig bir agag veri
yapisi seklinde tutmasidir. Algoritma veri tabanini toplamda iki kez tarar, ilk taramada btiin
Ogelerin destek degerini hesaplar, ikinci taramada aga¢ veri yapisini olusturur. Fp-Tree
algoritmasi yaygin 6geler kiimesini bulurken aday 6geler kiimesi kullanmaz, yaygin 6geler Fp-

Tree yapisindan bulunur.
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FP-Tree Algoritmasi 3 asamadan olusur:

1. Veritabani bir kez taranarak 1 yaygin 6ge bulunur.
2. Yaygin 6geler destek sayisina gore blyilkten kiiciige dogru siralanir.

3. Veri tabani bir kez daha taranarak agag yapisi olusturulur.

Ornegin;

z null )

ikl ' a1 () @ ba
{b,c.d} a:1 — -
{a.c.d.e} b:1 L
{a.d.e} o) dil
{a,b,c}
{a,b,c,d}
{a}
{ab.ch aull ”
{a,bd) : sl T
10 {b,ce} a2\ Y ._: i s - 3-"' .

b1 ( @® ca

(i) After reading TID =1 (i) After reading TID =2

null

W 00 N O B & W N =

el )
(iii) After reading TID =3 (iv) After reading TID =10

Sekil 2.3: FP-Tree algoritmasinin uygulanma 6rnegi[11]

Bol ve yonet (divide and conquer) mantigiyla calisir. Toplamda veri tabani 2 kez tarandigi

icin diger algoritmalara gore ¢ok daha hizlidir.
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3.PROJENIN GELISTIRILMESINDE KULLANILAN ARACLAR

Projemizde belirli iliskilendirme/birliktelik kurali algoritmalarini iki adet veri seti lzerinde
calstirarak, bu algoritmalar arasinda dogruluk oranlari ve c¢alisma hizlari bakimindan
karsilastirmalar yapilip bu sonuclar analiz edilmistir. Bu boliimde bu verisetleri ve kullanilan

algoritmalardan bahsedilmistir.

3.1.Kullanilan iliskilendirme/Birliktelik Kurali Algoritmalari

3.1.1.FCBF

Projemizde, Arizona State University'deki Lei Yu ve Huan Liu'nun yazdigi "Feature Selection
for High-Dimensional Data: A Fast Correlation-Based Filter Solution" isimli calismasinda[3] bilim
dinyasina duyurduklari FCBF algoritmasini kullanacagimiz merkez algoritma olarak belirledik.
Calismamizda diger iliskilendirme kurali algoritmalarini, bu algoritma ile karsilastiracagiz. Bu
algoritmayl secmemizde diger algoritmalara gore daha az zaman karmasikligina sahip olmasi,

lineer olmayan iliskilerde gliclii baglar kurabilmesi gibi 6zellikler baslica nedenlerimizdir.

Kullandiklari bilgi teorisi temelli yaklasim korelasyonu, diger korelasyon tiirlerine gére daha
iyi on eleme yapmaktadir. Cok yogun veri setleri Uzerinde bile hizli iliskilendirme

yapabilmektedir.

FCBF algoritmasinin IOT verileri igin uygun bir algoritma oldugunu ispatlamak icin, FCBF
algoritmasi ile baska algoritmalari iki veritabaninda deneyerek dogruluk oranlari ve ¢alisma

hizlari bakimindan kiyaslayip analiz ettik.

FCBF algoritmasinin performansini  kiyaslamak icin kullandigimiz algoritmalar asagida

anlatiimistir.

3.1.2.NDFS(Nonnegative Discriminative Feature Selection)
Yi Yang ve Jing Liu tarafindan gelistirilen gozetimsiz 6grenme tlirtidir. Hayali bulutlama
yontemiyle verileri siniflandirip arasindaki korelasyonu bulmaktadir. Aralikh 6grenme (sparse

learning) temelli yaklasimdir.[12]

3.1.3.Lap_Score(Laplacian Score for Feature Selection)
Xiaofei He, Deng Cai ve Partha Niyogi tarafindan gelistirilmistir. Herhangi bir makine

6g8renme algoritmasindan bagimsiz bir sekilde calisabilen, verilerin laplace skorlarina gore
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siniflandiran  bir algoritma sunmuslardir. Algoritmalari hem goézetimli 6grenme hem de

gozetimsiz 6grenme olarak galisabilmektedir.[13]

3.1.4.JMI (Joint Mutual Information)

John Moody ve Howard Hua Yang tarafindan gelistirilmistir. Yiiksek boyutlu verilerde
gereksiz verileri elemek icin entropiden yararlanmayi temel alan yaklasima sahiptir. Gozetimli
ogrenme turadir.
3.1.5.MRMR (Minimal-Redundancy-Maximal-Relevance)

Hanchuan Peng ve Fihui Long tarafindan, karsilikh bilgi edinimde maksimum baghhgi
temel alan bir filtre gelistirilmistir. Bu filtre ile 6zellik eleyici olan “wrapper” kombin edilip 2
asamall bir gbzetimli 6grenme algoritmasi 0Iu5turu|mustur.[15]
3.1.6.MIM (Mutual Information Maximization)

David Lewis tarafindan text kategorizasyonu igin gelistirilmistir. istatiksel siniflandirma ve
orantili atama stratejisi kullanilarak olusturulan gozetimli 6grenme algoritmasidir.!*®!
3.1.7.MIFS (Mutual Information for Selecting)

Yapay sinir aglari verilerinin korelasyonu igin olusturulan Roberto Battiti’'nin gelistirdigi
yontemdir. Yontem, bilgi teorisi tabanli olup verilerin karsilikhi bilgilerine “greedy” yaklasimini
igerir.m]
3.1.8.DISR (Double Input Symmetrical Relevance)

Patrick Meyer ve Colas Schretter tarafindan ortaya konan degisken tamamlayicilik
Olglsiline dayanan iliskilendirme kurali algoritmasidir. Bir dizi degiskenin giktisinin bir degiskene
olan baglihginin toplamina gore hareket eden algoritma, entropiden yararlamr.llg]
3.1.9.CIFE (Conditional Informative Feature Extraction)

Bu algoritma 2 temel Uzerinde duruyor: “Class-Relevance” ve “Redundancy”. CIFE,
ozellikler boyunca “redundancy”i azaltip “class-relevance”i maksimize ediyor. “Parzen window”

yardimiyla da bize gézetimli 6grenme temelli iliskilendirme kural algoritmasi sunuyor.“gl
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3.1.10.CMIM (Conditional Mutual Information Maximization)

Bilgi teorisi temelli olan bu algoritma Francois Fleuret tarafindan gelistirilmistir. CMIM
Ozellik segerken, sinifin 6nceden segilmis herhangi bir 6zelligin kosullarini tahmin etmesi ile
karstlikl bilginin maksimize edilmesine dikkat eder.!?”!
3.1.11.low_variance

Veri slitunlarinin ne kadar bilgi icerdigi situnun varyans degerine baglidir. Bu algoritma
da 6zellik elerken her satirin varyans degerini hesaplayip, verilen degerden kigik olan siitunlari
silmektedir.?!
3.1.12.5PEC (Spectral Feature Selection)

Huan Liu ve Zheng Zao tarafindan gelistirilmistir. Verilerin dogal (intrinsic) degerleriyle
ilgilenen bu algoritma hem gézetimli 6grenme hem de gozetimsiz 6grenme algoritmalari altinda
calisabilmektedir. Calismasi Spektral Graph Teoremine dayanmaktadlr.m]
3.1.13.RFS (Robust Feature Selection)

Verilere ayrik I, 1-norm minimizasyonu uygulayarak anlamli 6zellikleri ¢ikarip guraltuld
verilere temizlemeye yarayan RFS algoritmasini Xiao Cai ve Chris Ding gelistirmistir. Ayni
zamanda ayrik araliklar ydntemini de kullanarak daha giicli bir eliminasyon yapm|§t|rlar.[23]
3.2.Veri Setleri

Kullandigimiz veri setlerinden biri, Princeton Universitesi Onkoloji bélimi tarafindan
toplanan kolon kanseri veri setidir. Bu veri seti kolon kanseri teshisinde kullanilan verileri
barindirir. Her numune igin, bunun bir timor biyopsisinden gelip gelmedigi gosterilir. Bu veri, 62

ornege sahip olan ve her 6rnekte de 2000 6zellik bulunduran bir yapiya sahiptir.[24]

Uzerinde calisma yaptigimiz diger veri seti ise, Golub TR, Slonim DK, Tamayo P,
Huard C, Gaasenbeek M, Mesirov JP, Coller H, Loh ML, Downing JR, Caligiuri MA, Bloomfield CD,
Lander ES tarafindan “Molecular classification of cancer: class discovery and class prediction by
gene expression monitoring” calismasi ile toplanmis, [6semi hastaligi veri setidir. Bu veri setinde
[6seminin teshisinde kullanilan 6zellikleri barindirir. Bu veri 72 6rnege sahip olup, her 6rnekte
7070 ozellik barindirmaktadir.[25]
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4.DENEY SONUCLARI

4.1. Kolon Kanseri Veri Seti Uzerinde Yapilan Deney Sonuglari

Kolon kanserleri teshisinde kullanilan veri seti Uzerinde, 15 adet farkh iliskilendirme
kurali algoritmasini deneyerek, bu algoritmalar aralarinda karsilastirma yapilarak analiz
edilmigtir.

4.1.1.Dogruluk Orani Karsilastirmasi

Bu algoritmalar arasinda karsilastirma vyaparken esas alinan kriterlerden biri,
algoritmanin veri seti lzerinde calistiginda elde ettigi dogruluk oranidir. Bir problem igin
kullanilacak algoritma seciminde dogruluk orani, bu se¢imdeki belirleyici etkenlerden biridir.
Algoritmalardan beklenen, dogruluk oraninin kabul edilebilir bir deger olmasi ve bu degerin
olabildigince yliksek olmasidir. En yliksek dogruluk degerine sahip olan algoritma, bu veri seti
Uzerinde en az hata yapan ve en fazla dogru sonuca ulasan algoritma denebilir.
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Grafik 1: iliskilendirme Algoritmalarinin Kolon Kanseri Veri Seti Uzerindeki Dogruluk Orani Grafigi
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Grafik 1’de kullanilan 15 iliskilendirme kurah algoritmasinin dogruluk oranlari verilmistir.
Bu grafige bakilarak en iyi dogruluk skoruna sahip algoritmanin MRMR, ardindan FCBF
algoritmasi oldugu gorilmustiir. MRMR algoritmasinin dogruluk orani 0.82 iken FCBF
algoritmasinin dogruluk orani 0.80 olmustur. Ayni sekilde en disik dogruluk oranlarina sahip
algoritmalar ise 0.50 ile low_variance, 0.56 ile lap_score ve 0.58 ile SPEC algoritmasidir. Bu

algoritmalar ile en yliksek sonuclar veren algoritmalar arasinda ciddi farklar bulunmaktadir.

4.1.2.Calisma Hizi Karsilastirmasi

Bu algoritmalar arasinda karsilastirma yaparken esas alinan bir diger kriter ise
algoritmanin veri seti izerinde galistiginda gegen siredir. Bir problem igin kullanilacak algoritma
seciminde dogruluk orani kadar calisma siiresi de 6nemli bir belirleyici etkenlerden biridir.
Sonuglarin hizli tretilmesi gibi durumlarda ¢alisma hizi, dogruluk oranindan daha énemli hale
gelmektedir. Algoritmalardan beklenen, calisma siiresinin kabul edilebilir bir deger olmasi ve bu
surenin olabildigince az olmasidir. Kabul edilebilir strenin Ulzerinde galisan algoritmalar,
genellikle ¢6ziim igin segilmezler.
130
120
110
100
S0
80
70
60
50
40
30
20
10

Grafik 2: iliskilendirme Algoritmalarinin Kolon Kanseri Veri Seti Uzerindeki Calisma Siireleri Grafigi
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Grafik 2’de kullanilan 15 iliskilendirme kurali algoritmasinin galisma sireleri(sn cinsinden)
verilmistir. Bu grafige bakilarak en az galisma siiresine sahip yani en hizli ¢alisan algoritmanin
lap_score, ardindan FCBF algoritmasi oldugu gorilmustiir. Lap_score algoritmasi 10.9 saniyede
calisirken FCBF algoritmasinin c¢alisma siiresi 11.1 olmustur. iki algoritma arasinda 0.2 saniye
vardir. Ayni sekilde en yiksek ¢alisma siiresine sahip olanlar yani en yavas ¢alisan algoritmalar
ise 127.9 saniye ile DISR, 81.5 saniye ile RFS ve 52.9 saniye ile MIM algoritmasidir. Bu
algoritmalar ile en yiiksek sonuglar veren algoritmalar arasinda ciddi farklar bulunmaktadir. FCBF
algoritmasi, en yavas algoritma olan DISR algoritmasina kiyasla yaklasik 13 kat daha hizli verileri

iliskilendirmistir.

Galismamizda temel olarak ilgilendigimiz ve digerleri ile kiyasladigimiz algoritma FCBF
algoritmasidir. Bu algoritmayi yukarida bahsi gegen iki kriteri birlikte dikkate alarak diger

algoritmalar ile kiyaslayalim.

FCBF algoritmasi, bu veri setinde 0.80 dogruluk oranina ulasarak en iyi dogruluk skoruna
sahip 2. algoritma olmustur. En iyi dogruluk oranina sahip algoritma 0.82 ile MRMR
algoritmasidir. Ancak MRMR verileri 51,5 saniyede iliskilendirirken, FCBF algoritmasi
iliskilendirme islemi igin sadece 11.1 saniye harcamistir. Bu da FCBF algoritmasinin dogruluk
orani bakiminda en yakin rakibinden yaklasik 5 kat daha hizli galistiginin gostergesidir.

Diger kriterimiz olan ¢alisma hizina gore ise FCBF algoritmasi 11.1 saniye ile en hizh
¢alisan 2. Algoritma olmustur. Daha hizli ¢alisan iliskilendirme kural algoritmasi olan lap_score
sadece 0.2 saniye daha erken iliskilendirmeyi tamamlayarak 10.9 saniyede galismistir. Ancak
lap_score algoritmasinin dogruluk orani 0.56 gibi cok dustk bir degere sahipken, FCBF
algoritmasi dogruluk oraninda 0.8 gibi bir degere sahiptir. Bu da FCBF algoritmasinin hiz
bakimindan rekabet ettigi algoritmalara gore ¢ok daha yiksek basari oranlarina sahip oldugunu
ispatlamaktadir.

iki kritere birlikte bakildiginda kolon kanseri veri seti lzerinde iliskilendirme icin
kullanilmaya en uygun algoritmanin hem hiz hem de dogruluk orani degerlerinin gayet iyi olmasi

sebebiyle FCBF oldugu gorilmektedir.
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4.2. Lésemi Hastalig Veri Seti Uzerinde Yapilan Deney Sonuglari

Losemi hastaligi veri seti, kolon kanseri veri setine gore ¢ok daha buyliktir. Boylece
blylk bir veri seti lzerinde FCBF algoritmasinin ve diger algoritmalarin performanslarini
inceleme firsatimiz oldu. Losemi hastaligi teshisinde kullanilan bu veri seti Uzerinde, 10 adet
farkh iliskilendirme kurah algoritmasini deneyerek, bu algoritmalar aralarinda karsilastirma

yapilarak analiz edilmistir.

4.2.1.Dogruluk Orani Karsilastirmasi

Bu algoritmalar arasinda karsilastirma vyaparken esas alinan kriterlerden biri,
algoritmanin veri seti Uzerinde calistiginda elde ettigi dogruluk oranidir. Bir problem igin
kullanilacak algoritma seciminde dogruluk orani, bu secimdeki belirleyici etkenlerden biridir.
Algoritmalardan beklenen, dogruluk oraninin kabul edilebilir bir deger olmasi ve bu degerin
olabildigince ylksek olmasidir. En yliksek dogruluk degerine sahip olan algoritma, bu veri seti

Uzerinde en az hata yapan ve en fazla dogru sonuca ulasan algoritma denebilir.
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Grafik 3: iliskilendirme Algoritmalarinin Lésemi Hastaligi Veri Seti Uzerindeki Dogruluk Orani Grafigi
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Grafik 3’de kullanilan 10 iliskilendirme kurali algoritmasinin dogruluk oranlari verilmistir.
Bu grafige bakilarak en iyi dogruluk skoruna sahip algoritmanin FCBF, ardindan DISR algoritmasi
oldugu gorilmustiir. FCBF algoritmasinin dogruluk orani 0.9589 iken DISR algoritmasinin
dogruluk orani 0.9585 olmustur. Ayni sekilde en disiik dogruluk oranlarina sahip algoritmalar
ise 0.90 ile CIFE, 0.91 ile ICAP ve 0.92 ile JMI algoritmasidir. Bu algoritmalar ile en yiksek
sonuglar veren algoritmalar arasinda bir miktar fark bulunmaktadir. Bu fark az gibi gozikse de
¢alisma blylk veri izerinde gergeklestirildigi igin, farkin fazla oldugu anlagiimaktadir.

4.2.2.Calisma Hizi Karsilastirmasi

Bu algoritmalar arasinda karsilagtirma yaparken esas alinan bir diger kriter ise
algoritmanin veri seti lizerinde calistiginda gegen siiredir. Bir problem igin kullanilacak algoritma
seciminde dogruluk orani kadar g¢alisma siresi de 6nemli bir belirleyici etkenlerden biridir.
Sonuglarin hizh tretilmesi gibi durumlarda ¢alisma hizi, dogruluk oranindan daha énemli hale
gelmektedir. Algoritmalardan beklenen, ¢alisma siresinin kabul edilebilir bir deger olmasi ve bu
sirenin olabildigince az olmasidir. Kabul edilebilir siirenin Uzerinde c¢alisan algoritmalar,
genellikle ¢6zim icin secilmezler.
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Grafik 4: iliskilendirme Algoritmalarinin Lésemi Hastaligi Veri Seti Uzerindeki Calisma Siireleri Grafigi
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Grafik 4’de kullanilan 10 iliskilendirme kurali algoritmasinin ¢alisma sireleri(sn cinsinden)
verilmistir. Bu grafige bakilarak en az galisma siiresine sahip yani en hizli ¢alisan algoritmanin
FCBF, ardindan Il_I21 algoritmasi oldugu gorilmistir. FCBF algoritmasi 60.8 saniyede calisirken
[1_I21 algoritmasinin galisma siiresi 69.2 olmustur. Ayni sekilde en yliksek ¢alisma siiresine sahip
olanlar yani en yavas ¢alisan algoritmalar ise 699.4 saniye ile DISR, 283.6 saniye ile JMI ve 278.2
saniye ile CIFE algoritmasidir. Bu algoritmalar ile en yliksek sonuglar veren algoritmalar arasinda

ciddi farklar bulunmaktadir.

Galismamizda temel olarak ilgilendigimiz ve digerleri ile kiyasladigimiz algoritma FCBF
algoritmasidir. Bu algoritmayi yukarida bahsi gecen iki kriteri birlikte dikkate alarak diger

algoritmalar ile kiyaslayalhm.

FCBF algoritmasi, bu veri setinde 0.9589 dogruluk oranina ulasarak en iyi dogruluk
skoruna sahip algoritma olmustur. En iyi dogruluk oranina sahip 2. algoritma 0.9585 ile DISR
algoritmasidir. Ancak DISR verileri 699.4 saniye gibi ¢cok fazla bir stirede iliskilendirirken, FCBF
algoritmasi iliskilendirme islemi icin sadece 60.8 saniye harcamistir. Bu da FCBF algoritmasinin
en yakin rakibine kiyasla 10 kattan daha fazla hizl iliskilendirme yaptigini gostermektedir.

Diger kriterimiz olan g¢alisma hizina gore ise FCBF algoritmasi 60.8 saniye ile en hizli ¢alisan
algoritma olmustur. 2. en hizli ¢alisan iliskilendirme kurali algoritmasi olan 1l_I21 algoritmasi ise
69.2 saniyede islemi tamamlamistir. Ancak 1l_I21 algoritmasinin dogruluk orani 0.957 gibi bir
degere sahipken, FCBF algoritmasi dogruluk oraninda 0.9589 gibi bir degere sahiptir. Bu da FCBF
algoritmasinin hiz bakimindan rekabet ettigi algoritmalara goére ¢ok daha ylksek basari
oranlarina sahip oldugunu ispatlamaktadir. 3 dakikanin altinda iliskilendirme yapabilen sadece 2
algoritma vardir. Bu da FCBF algoritmasinin diger rakiplerine kiyasla ne kadar hizli oldugunun
ispatidir.

iki kritere birlikte bakildiginda l6semi hastaligi veri seti lzerinde iliskilendirme igin
kullanilmaya en uygun algoritmanin hem hiz hem de dogruluk orani degerlerinin en iyi olmasi

sebebiyle FCBF oldugu gorilmektedir.
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5.SONUC

IOT, nesnenin bir sekilde internete erisip, diger cihazlarla iletisim halinde olmasidir. Dogal
olarak, bu iletisimin akici olmasi igin IOT verileri ¢ok hizli bir sekilde islenmelidir. Sadece hizh
islenmesi yetmez ayni zamanda bu iletisimin dogru bir sekilde olmasi gerekir. Bu ylzden 10T

verileri i¢in dogruluk orani da ¢ok énemli bir etmendir.

iliskilendirme kurali algoritmalari genel olarak veriler arasindaki lineer iliskiye gére korelasyon
yapar. Ancak veriler arasindaki iliskiler her zaman lineer olmayabilir. FCBF algoritmasi diger
iliskilendirme kurali algoritmalarindan farkh olarak entropi kazanimli wrapper filtrelemesi

kullanir. Bu da lineer olmayan verilerde de korelasyon kurup hizli bir sekilde iliskilendirme yapar.

Biz de projemizde FCBF algoritmasinin IOT veri setlerinin iliskilendirilmesi igin en iyi se¢enek
oldugunu ispatladik. Bunun igin biri normal yogunlukta digeri de ¢ok yogun olan iki veri seti
tizerinde cesitli algoritmalari kiyasladik. iki veri setinde elde ettigimiz sonuclara gére FCBF
algoritmasi hem normal veriler igcin hem de bilyilk veriler igin diger iliskilendirme kurali
algoritmalarina gore cok daha yiksek dogruluk oranlarina sahiptir. Ayni zamanda FCBF
algoritmasi diger iliskilendirme kurah algoritmalarindan 10 kata kadar daha hizli calismaktadir.
Bu da FCBF algoritmasini, 10T verilerinin iliskilendirilmesi igin diger iliskilendirme kurali

algoritmalarina gore en iyi secenek yapmaktadir.
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