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Otomobil Yetkili Servislerinde Birliktelik Kurallarinin Belirlenmesinde Apriori ve
FP-Growth Algoritmalarinin Karsilagtiriimasi

Comparison of Apriori and FP-Growth Algorithms on Determination of Association
Rules in Authorized Automobile Service Centres

Yrd. Do¢. Dr. Semra Erpolat

Oz

Veri Madenciligi, bir veri kiimesi igerisinde kesfedilme-
mis Oriintiileri bulmay: hedefleyen teknikler biitiiniinii
ifade etmektedir. Veri Madenciliginin amaci, gegmis faa-
liyetlerin analizini temel alarak gelecekteki davramglarin
tahminine yonelik karar verme modelleri yaratmaktir.

Bu ¢alismada Tiirkiyede otomotiv sektoriinde faaliyet
gosteren bir yetkili servisin miisterilerine ait alig-veris
verileri, Apriori ve FP-Growth Algoritmalar: kullani-
larak analiz edilmistir. Boylelikle miisterilerin hangi
iiriinleri birlikte satin aldiklar1 gozlemlenmis ve bu
dogrultuda kari artirmaya yonelik uygulanacak kam-
panya va promosyonlara yon verilmeye cahsilmustir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Birliktelik
Kurallari, Apriori Algoritmasi, FP-Growth Algoritmas,
Pazar Sepet Analizi

Abstract

Data Mining is used to describe the totality of tech-
niques which aim to find the unexplored patterns in
a set of data. The purpose of data mining is to crea-
te models of decision-making devoted to estimations
of future behavior based on analysis of past activities.

In this study the shopping data of the customers of an
authorized service, operating in the automative sec-
tor in Turkey, were analyzed using Apriori and FP-
Growth Algorithms. This way, it is observed which
products were purchased together by customers and
in line with this observation, campaigns and pro-
motions were given a direction to increase the profit.

Keywords: Data Mining, Association Rules, Apriori
Algorithm, FP-Growth Algorithm, Market Basket
Analysis

Giris

Dijital verilerin her gecen giin daha da artmasi ve
biiytik veri tabanlarinda saklanmasi, zamanla bu ve-
rilerden en verimli sekilde faydalanma ihtiyacini do-
gurmugtur. Bu ihtiyag, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi
(VTBK)” adi altinda siirekli ve yeni arayiglar ortaya
gikarmustir. VIBK bir siire¢ olup farkli kisimlardan
olugsmaktadir. Siirecin model kurma ve degerlendir-
me agamalarini olusturan en 6nemli kismi ise “Veri
Madenciligi (VM) dir.

VM, biiytik miktarda veri i¢inden gelecekle ilgili tah-
min yapmamizi saglayacak baginti ve kurallarin bilgi-
sayar programlari kullanarak aranmasidir (Alpaydin,
2000, s.4).

Kural ¢ikarma, VM’nin en 6nemli iglevlerinden bir
tanesidir. Gelecegin, en azindan yakin gelecegin,
gegmisten ¢ok fazla farkli olmayacagini varsayarsak
geemis veriden ¢ikarilmis olan kurallar gelecekte de
gecerli olacak ve ilerisi i¢in dogru tahmin yapmamizi
saglayacaktir (Alpaydin, 2000, s.7). Kural ¢ikarmak
amaciyla farkli yontemler gelistirilmistir. Bu yontem-
lerden en bilinenleri Appriori ve FP-Growth Algorit-
malaridir.

Literatiirde Apriori ve FP-Growth Algoritmalar1 kul-
lanilarak ¢esitli caligmalar gerceklestirilmistir. Or-
negin; Vishal S., Nikita J., Sharad V. (2010) Apriori
Algoritmasi’ni kullanarak bir siiper markete ait veri
tabaninda yer alan bilgiler 1s1ginda satilan iriinlere
iligkin birliktelik kurallar1 ¢ikarmiglardir. Surendiran
R., Rajan.K.P. ve Sathish K.M. (2010), FP-Growth Al
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goritmasi ile mobil servis kullanicilar: i¢in birliktelik
kurallar1 olusturmuglardir. Wei Z., Hongzhi L. ve Na
Z.(2008) Apriori Algoritmasi ile ¢oziimlenmis bili-
nen iki problemi FP-Growth Algoritmasini kullana-
rak sonuca ulastirmiglardir. Elde ettikleri bulgulardan
FP-Growth Algoritmasrnin Apriori Algoritmasrna
gore daha etkin ve tutarli sonuglar verdigini ayrica
zaman agisindan da daha hizli oldugunu gézlemle-
mislerdir. Daniel H. (2011) ise Apriori ve FP-Growth
Algoritmalarrnin birliktelik kurallar1 ¢itkarmadaki
performanslarin1 karsilagtirmak amaciyla internet
tizerinden alig-veris yapilan bir magazaya ait verile-
ri kullanmis ve elde ettigi bulgulardan FP-Growth
Algoritmasr’nin daha iyi sonuglar verdigini vurgula-
mustir.

Apriori ve FP-Growth Algoritma’larinin karsilastril-
dig1 bu ¢alismada, otomotiv sektoriinde faaliyet gos-
teren bir yetkili servisin miisterilerine ait alig-veris
verileri kullanilarak servisin miisteri egilimleri belir-
lenmeye ¢alisilmistir. Elde edilen bulgulardan servis
yetkililerine miisterileri ile ilgili bilgiler verilmeye
caligilarak satiglar1 artirmaya yonelik kararlar alma-
larinda destek saglanmuistir.

Veri Madenciligi

VM, eldeki verilerden iistii kapali, ok net olmayan,
onceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak kulla-
nigh bilginin ¢ikarilmasini saglar. Bir baska ifadeyle
biylik miktardaki verinin analiz edilerek anlam-
1 sablon ve kurallarin kesfedilmesine imkan verir
(Berry ve Linoff, 2004, s.12). Pek ¢ok alanda yaygin
olarak kullanilan VM, Tiirkiyede ve diinyada 6zellikle
son yillarda olduk¢a 6nem kazanmis bir tekniktir.

VM, temelde iki ana baglikta incelenmektedir. Birin-
cisi, elde edilen oriintiilerden sonuglar1 bilinmeyen
verilerin tahmini i¢in kullanilan tahmin edici, digeri
ise eldeki verinin tanimlanmasini saglayan tanimlayi-
cidir (Akpinar, 1998, s.5). VMde kullanilan modeller;

138

kiimeleme analizi (tanimlayici), birliktelik kurallar:
ve ardisik zamanli oriintiiler (tanimlayici), siniflan-
dirma (tahmin edici) ve regresyon analizi ve zaman
serileri analizi (tahmin edici) olarak belirtilebilir.

Birliktelik Kurallan

Veri tabanlarindan birliktelik kurallarinin bulunmasi
VMnin en 6énemli konularindan biri olup, bir arada
sik olarak goriilen iliskilerin ortaya ¢ikarilmasini ve
ozetlenmesini saglar. Ornegin, bir alig-veris sirasinda
misterinin hangi tiriin veya hizmetleri satin almaya
egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha faz-
la tirtintin satilmasini saglayarak sirket karini arttirici
rol oynar.

Satin alma egilimlerinin tanimlanmasini saglayan
birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanl orintiiler, pa-
zarlama amagli olarak Pazar Sepet Analizi ad1 altinda
VMde sik¢a kullanilmaktadir. Pazar Sepet Analizi,
misterilerin alig-veris aligkanliklarinin veri tabanin-
daki bilgiler araciligiyla ortaya cikartilmasi islemidir.
(Silahtaroglu, 2008, 5.22).

Birliktelik kurallarinin en 6nemli uygulama alanlar
arasinda; Pazar Sepet Analizi, capraz-pazarlama, pro-
mosyon analizleri, katalog ve yerlesim diizeni tasa-
rimlar1 bulunmaktadir.

Birliktelik Kurallari icin Kullanilan Algoritmalar
Biiyiik veri yiginlarindan bilgi saglamaya yarayan bir-
¢ok algoritma ardisik veya paralel olarak siniflandiri-
labilir. Ardisik algoritmalar Griin kiimelerinin olus-
turuldugu ve sayildig1 mantiksal ifadeler igerir. Diger
taraftan, paralel algoritmalar ise biiyiik tiriin kiime-
lerinin paralellik saglayarak olusturulmasini saglar.
Tablo 1de ardisik algoritmalar ile paralel ve dagitil-
mis algoritmalar siralanmistir. Caligmada ardisik al-
goritmalardan Apriori ve FP-Growth Algoritmalar:
incelenmistir. izleyen alt kesimlerde s6z konusu algo-
ritmalarin ayrintilarina deginilecektir.
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Tablo 1. Birliktelik Algoritmalari

Apriori-Hybrid
OCD (Siradist Aday Belirleme)
Boliimleme Teknigi

Ardisik Algoritmalar Paralel ve Dagitilmis Algoritmalar
AIS CD (Sayim Dagilimz)
SETM PDM (Paralel VM)
Apriori CCPD (Ortak Aday Boliinmiis Veri Tabani)
Apriori-TID DD (Veri Dagilimi)

IDD (Akilli Veri Dagilimr)
HPA (Baglant1 Kurallarmin Cirp1 Temelli
Paralel Madenciligi)

Ornekleme Teknigi PAR (Paralel Baglant: Kurallart)
CARMA (Siirekli Baglanti Kurali DMA (Dagitilmis Madencilik Algoritmast)
Madenciligi) Candidate Distribution (Aday Dagilimi)
DIC(Dinamik Nesne Sayimr) SH (Carpik Tasima)
FP-Growth HD (Hibrid Dagilimi)

Apriori Algoritmasi

Apriori Algoritmasi, bilgileri bir énceki adimdan al-
dig1 icin “prior (6nceki)” kelimesinden tiiretilmistir.
Birliktelik kurali ¢ikarim algoritmalari igerisinde en
fazla bilinen algoritma olan Apriori Algoritmasi genis
nesne kiimelerinin ortaya ¢ikartilmasi islemleri i¢in
kullanilir (Agrawal, vd., 1993, 5.490). Bir nesne kii-
mesinin genis olarak adlandirilabilmesi igin ise o nes-
ne kiimesinin kullanici tarafindan verilen minimum
destek seviyesinin tizerinde bir destek seviyesine
sahip olmasi gerekir. Genis nesne kiimelerini ortaya
gikartan algoritmalar eldeki tiim verileri bir¢ok kez
tararlar. Ik taramada, her bir nesnenin destek seviye-
si hesaplanarak kullanici tarafindan baglangigta giri-
len minimum destek seviyesi ile karsilagtirilir ve her
bir nesnenin genis olup olmadigina bakilir. Bundan
sonraki her tarama bir 6nceki taramada genis olarak
tespit edilmis nesnelerden baglar ve genis nesne kii-
meleri olusturulur. Bu genis nesne kiimelerine aday
nesne kiimeleri denir. Taramanin sonunda ise hangi
aday nesne kiimesinin gercekten genis oldugu kontrol
edilir. Bir sonraki taramada, yine bir 6nceki tarama-
da genis olarak secilen nesne kiimelerinden baglanir
ve veri tabaninin sonuna kadar bu nesne kiimelerin
destekleri hesaplanir. Bu islem bagka yeni genis nesne
kiimeleri bulunamayana kadar siirer.(Agrawal ve Sri-
kant, 1994, 5.495)

Pazar Sepet Analizi ¢6ziimlemelerinde satilan iriin-
ler arasindaki iliskileri ortaya koymak icin “destek” ve
“gliven” gibi iki l¢litten yararlanilir. ‘Kural destek 61-
¢iitdl’ bir iliskinin tiim alis-verisler icinde hangi oran-
da tekrarlandigini belirler. ‘Kural giiven olgiitd, A
driin grubunu alan misterilerin B iirtin grubunu da
alma olasiligini ortaya koyar. A iiriin grubunu alanla

rin B diriin grubunu da alma durumu, yani birliktelik
kurali A > B bi¢iminde gosterilir. Bu durumda kural
destek olcutii su sekilde ifade edilebilir:

Destek(A->B)=say1(A,B)/N (1)

Burada sayi(A,B) destek sayist A ve B {iriin grupla-
rint birlikte iceren alig-veris sayisini gostermektedir.
N ise tiim alig-verislerin sayisin1 gostermektedir. A ve
B idiriin gruplarinin birlikte satin alinmasi olasiligini
ifade eden kural giiven odl¢iitii asagidaki sekilde he-
saplanir (Ozkan, 2008, 5.157):

Giiven(A->B)=say1(A,B)/say1(A) 2)

Elde olan veride triinler i¢in sadece alindi/alinmadi
bilgisi varsa sepet analizinde iiriinler arasindaki ba-
ginti, destek ve giiven kriterleri aracilig1 ile hesapla-
nur. Iki iiriiniin satin alinmasindaki bagintinin 6nem-
li olmast i¢in her iki degerin de olabildigince ytiksek
olmasi gerekmektedir.

FP-Growth Algoritmasi

Birliktelik kurallar1 analizini gerceklestirmek {izere
gelistirilmis yontemlerden bir tanesi de FP-Growth
(Frequent Pattern Growth) Algoritmasrdir (Han ve
Kamber, 2000, s.150). Diger algoritmalara gore daha
yiiksek performans gosteren algoritma (Gy6rédi, C.,
vd., 2004, .220) tim veri tabanin1 FP-Tree (Frequ-
ent Pattern Tree) ad1 verilen sikistirilmis bir aga¢ veri
yapisinda tutar ve veri tabanini sadece iki kez tarar.
Birinci taramada, tiim nesnelerin destek degerlerini
hesaplar, ikinci taramada ise aga¢ veri yapisini olus-
turur. Algoritmay: diger algoritmalardan ayiran en
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onemli 6zellikleri yaygin nesne kiimelerini aday nes-
ne kiimeleri iiretmeden test edebilmesi, bityiik veri
kiimelerinde hizli ¢alisabilmesi ve sistem kaynakla-
ri1 verimli kullanabilmesidir. FP-Algoritmasrnda
oncelikle veri tabanindaki her bir nesnenin destek
degerleri hesaplanir. Destek degerleri, algoritmaya
girdi olarak verilen destek esik degerinden biiyitk
ve esit olan nesneler biiyiikten kiiclige siralanarak
bir liste icerisine konulur. Boylelikle yaygin olmayan
nesnelerin agaca eklenmesi 6nlenmis olur. Daha son-
ra, veri tabanindaki her bir hareket kaydi nesnelerin
destek degerlerine gore siralanarak agaca sikistirilmig
bicimde eklenir. Siralama islemi sayesinde destek de-
geri daha biiyiik olan nesneler kéke daha yakin olur.
Sikistirma islemi ¢ok tekrarli nesnelerin ilk-ekler ola-
rak birlestirilmesi ile gerceklestirilir. Bu metot arama
maliyetini 6nemli 6l¢iide azaltir. Hareket kayd: ige-
risinde yer alan bir nesne agacta yoksa o nesne igin
yeni bir diigim olusturulur ve destek degeri 1 olarak
atanir. Eger o nesne daha 6nce agagta olusturulmus
ise sadece o dugiimiin destek degeri 1 arttirilir. Nes-
nelerin agagtaki baslangi¢ noktalar: “baslik tablosu”
igerisinde tutulur.

Agac olusturulduktan sonra tizerinde Growth Algo-
ritmasi ¢alistirilir. Growth Algoritmasrnda oncelikle
ele alinan nesnenin igerisinden gectigi dallar belirle-
nir. Eger tek bir dal varsa yaygin nesneler kiimesi, dali
olusturan nesnelerin kombinasyonudur. Eger birden
fazla dal varsa, destek deger o daldaki minimum des-
tek degeri olarak belirlenir. Daha sonra bu dallar o
nesne i¢in kosullu 6riintii temelini olusturur. Her bir
kosullu ortintii temelinden kosullu 6riintii agaci elde
edilir. Daha sonra bu sarthi 6riintii agaci tizerinden al-
goritma 6zyinelemeli olarak yeniden ¢alistirilir (Han,
J., vd., 2000, s.45). Birlikte siklikla goriinen nesneler
kiimesini belirleyen FP-Growth Algoritmasi, “bol ve
yonet yaklasimina” uygun olarak biiyiik yaygin nes-
nenin kendi icinde daha kii¢iik nesne kiimelerine
ayrilmasini saglar. Bu nedenle olusturulan FP-Tree
veri yapist asil veri kiimesinden daha biiyiik olamaz
(Pandey, A., vd., 2009, 5.160).
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Apriori Algoritmasi ile FP-Growth Algoritmasi’nin
Karsilastiriimasi

Aday nesne iiretimli bir yontem olan Apriori Algorit-
masi, veri tabanindaki hareketleri g6z 6ntinde bulun-
durmadan bir 6nceki gegiste yaygin olarak belirlen-
mis nesne kiimelerini kullanarak, bir sonraki geciste
sayilacak olan aday nesne kiimelerini olusturur. k tane
nesneden olusan aday nesne kiimeleri (k-1) tane nesne
iceren yaygin nesne kiimelerinin birlesiminden elde
edilmektedir. Yaygin bir nesne kiimesinin alt kiimele-
rinin de yaygin olmasi gerekliligi mantigina dayanan
Apriori Algoritmasrnda islemler, herhangi bir aday
nesne kiimesi elde edilebildigi stirece devam eder.

FP-Growth Algoritmasi ise, yaygin nesne kiimelerini
aday nesneler iiretmeden bulmak icin gelistirilmis bir
yontemdir. Yontemde, FP-Tree olarak adlandirilan
ve veri tabani tarama sayisini azaltmak iizere yaygin
nesnelerden olusan bir aga¢ yapisi kullanilmaktadir.
Bu aga¢ yapisinda nesne kiimelerinin birliktelik bil-
gileri yer alir. FP-Growth Algoritmasi, maliyeti yiik-
sek olan aday nesne kiimelerinin iiretimini engelle-
mek suretiyle arama maliyetini 6nemli 6l¢iide azaltir.
Yapilan ¢alismalar sonucunda biiylik yaygin nesne
kiimelerini belirlemede FP-Growth Algoritmasi’nin
Apriori Algoritmasr’na gore daha etkili, 6l¢eklenebi-
lir bir yapiya sahip oldugu ve daha hizli galistig1 so-
nucuna varimigtir. Ayrica, ele alinan veri tabaninin
biiyiik, minimum destek sayisinin ise kii¢iik oldu-
gu durumlarda FP-Growth Algoritmas’nin Apriori
Algoritmasrna gore daha iyi sonuglar verdigi goriil-
miigtiir. $6yle ki; minimum destek sayisinin kiigiik
olmasi birgok nesnenin destek sayisini saglamasina
bu ise Aprioride iiretilen aday nesne kiime sayisinin
artmasina neden olurken s6z konusu artis daha et-
kili bir yap1 olan 6riintii madenciligini kullanan FP-
Growth i¢in gegerli olmamaktadir.

Otomobil Yetkili Servislerinde Birliktelik
Kurallarinin Belirlenmesi

Bu ¢alismada, Tirkiyede otomotiv sektoriinde faa-
liyet gosteren yetkili servislerden bir tanesinin 2009
yili Aralik ay1 iginde yapmis oldugu otomobil parga-
lar1 satiglar1 ele alinmistir. S6z konusu servisin sati-
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sint gerceklestirebilecegi toplam iriin sayis1 50dir.
Bu driinler motor yag, strgiilit cam mandali, fren
balatasi, saplama bijon anahtar, somun bijon anah-
tar, krank mili, yag kecesi, sprey temizleyici, antif-
riz, ganziman, mars motoru, debriyaj catali, debriyaj
bask: balata, debriyaj rulmani, hava filtresi, karter
yagi, bosaltma tapasi, jant kapagi, termostat govdesi,
termostat su ¢ikis borusu, termostat yuvasi, hidrolik
fren yagi, fren vakum pompasy, istavroz kutusu, def-
ransiyel mahrutisi, hidrolik direksiyon yag1, rulman,
ayna mahrutisi, saft askisi, vites kolu, debriyaj merkez
silindiri, denge ¢ubuk burglari, geri vites lambasi, yag
filtresi, kapt makarasi, fren balata temizleyicisi, di-
reksiyon pompasi, silecek kolu, camurluk, deflektor,
tampon basghg, direksiyon kolonu, amortisor, kapor-
ta, stop lambasi, viraj demiri, tekerlek, direksiyon dis-
lisi, yakit pompa valfi, egzost manifoldu, aynadir. Be-
lirlenen zaman diliminde firmanin satiglar1 sonucun-
da toplam 40 fatura hazirlanmistir. Bu faturalardan
elde edilen bilgiler ¢alismanin veri kiimesini olustur-
mustur. Veri kiimesi, her bir iirtiniin ele alinan fatu-
rada yer alip almamasina, bagka bir ifade ile satiginin
gerceklestirilip gerceklestirilmemesine bagli olarak
olusturulmustur. Boylece, faturada yer alan iiriin igin
“17; faturada yer almayan iirlin i¢in ise “0” degeri ve-
rilmistir. Daha sonra veri kiimesini olusturan tiriin-

ler arasindaki birliktelik kurallarinin belirlenmesin-
de Pazar Sepet Analizi ile “Apriori” ve “FP-Growth”
Algoritmalar1 kullanilmistir. Algoritmalar Weka ve
Excel programlart kullanilarak gergeklestirilmistir.
Calismay1 yapmadaki amag veri toplulugu icerisinde
birbiri ile ilgili olan tiriin kiimelerini bularak, satis is-
leminde bu triinlere uygulanacak kampanya ve pro-
mosyonlarda bu iligkilerden yararlanmak, dolayisiyla
satig gelirini arttirmaktir.

Apriori Algoritmasi’'nin isleyisi

Apriori Algoritmasrnda oncelikle @iriinlerin frekans-
lar1 bulunarak Esitlik (1) yardimiyla destek degerleri
hesaplanmistir. Ornegin motor yag1 i¢in destek dege-
ri; motor yaginin frekansinin toplam miisteri sayisina
bolinmesiyle bulunur (17/40 = 0,425). Daha sonra
uzman gorisiine gore 0,1 olarak belirlenen minimum
destek 6l¢titii ile her bir tirtine iligkin hesaplanan des-
tek degerleri karsilagtirilmistir. Boylelikle destek de-
gerleri minimum destek 6l¢iitiinden biiyiik veya bu
degere esit olan tekli diriinler belirlenmistir. En faz-
la kag triiniin birlikte ele alinabilecegini belirlemek
amaciyla islemlere devam edildiginde bu saymnin dort
oldugu goriilmistiir. Tablo 2de dortli tiriin grupla-
rindan minimum destek degerini gegen triinler ye-
ralmaktadr.

Tablo 2. Destek Sayilari Minimum Destek Sayisindan Biiyiik Olan Dértlii Uriinler

Uriinler Frekans [ Destek
motor yagi, fren balatasi, hava filtresi, karter yagi bosaltma tapasi 4 0,1
motor yagi, hava filtresi, karter yagi bosaltma tapasi, yag filtresi 6 0,15

Sonug 1:

Elde edilen {motor yag, fren balatasi, hava filtresi,
karter yag1 bosaltma tapasi} kiimesini géz oniine
alirsak 6rnegin; motor yagy, fren balatas, hava filtresi

- karter yag1 bosaltma tapasi kurali icin giiven ol¢iitii
su sekilde elde edilir:

giiven(motor yag, fren balatasi, hava filtresi > karter yag1 bosaltma tapasi) =

sayi(motor yag, fren balatasz, hava filtresi, karter yag: bogaltma tapast) 4

sayi(motor yagr, fren balatasz, hava filtresi)

=%100 (3)
4

Birinci irlin grubu igin tiim giiven dlgiitleri Tablo 3’teki gibidir.
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Tablo 3. Sonug 1 Igin Frekans ve Giiven Diizeyi

Uriinler Frekans | Giiven (%)
motor yag1 17 23,5
fren balatasi 11 36,4
hava filtresi 15 26,7
karter yag1 bosaltma tapasi 12 33,3
motor yagi, fren balatasi 4 100,0
motor yag, hava filtresi 14 28,6
motor yagi, karter yag1 bosaltma tapasi 12 33,3
fren balatasi, hava filtresi 5 80,0
fren balatasi, karter yagi bosaltma tapasi 4 100,0
hava filtresi, karter yag1 bosaltma tapasi 11 36,4
motor yagi, fren balatasi, hava filtresi 4 100,0
motor yag1, fren balatasi, karter yagi bosgaltma tapasi 4 100,0
motor yagi, hava filtresi, karter yag: bosaltma tapast 11 36,4
fren balatasi, hava filtresi, karter yagi bosaltma tapast 4 100,0

Tablodan, sadece motor yag1 alanlarin motor yaginin
yaninda fren balatasi, hava filtresi, karter yag1 bosalt-
ma tapasint da alma olasiliklar1 %23,5 iken, fren ba-
latas1 alanlarin ayni zamanda motor yagi, hava filtresi
ve karter yag1 bosaltma tapasini da alma olasiliklar:
9%36,4, hava filtresi alanlarin ayni zamanda motor
yagi, fren balatasi ve karter yagi bosaltma tapasini
alma olasiliklar1 %26,7; sadece karter yag1 bosaltma
tapasint alanlarin bu drtintin yaninda motor yagi,
fren balatasi ve hava filtresini alma olasiliklar1 %33,3
¢tkmaktadir. Motor yag1 ve fren balatasi alanlar %100
olasilikla ayni zamanda hava filtresi ve karter yagi
bosaltma tapas: da almakta iken motor yag1 ve hava
filtresi alanlarin ayni1 zamanda fren balatas: ve karter
yag1 bosaltma tapasi da alma olasiliklar1 %28,6” dur.
Motor yag1 ve karter yag1 bosaltma tapasi alanlarin
ayni zamanda hava filtresi ve fren balatasi alma ola-
siliklar1 %33,3, fren balatasi ve hava filtresi alanlarin
motor yag1 ve karter yag1 bosaltma tapasini da bera-
berinde alma olasiliklar1 %80’ dir. Fren balatas1 ve

karter yag1 bosaltma tapasi alanlar ise %100 olasilik-
la motor yag1 ve hava filtresi de almaktadirlar. Hava
filtresi ve karter yag1 bosaltma tapasi alanlar %36,4
olasilikla beraberinde motor yag: ve fren balatasi da
almaktayken, motor yagy, fren balatas: ve hava filtresi
alanlarin %100’ karter yag1 bosaltma tapast da al-
maktadirlar. Benzer sekilde motor yagy, fren balatas:
ve karter yag1 bosaltma tapasi alanlar da %100 olasi-
likla hava filtresi almaktadirlar. Motor yag, hava filt-
resi ve karter yag1 bosaltma tapasi alanlar %36,4 ola-
silikla fren balatasi almaktayken, fren balatasi, hava
filtresi ve karter yag1 bosaltma tapasi alanlar %100
olasilikla motor yag1 da almaktadirlar.

Sonug 2:

Diger triin grubu olan {motor yagi, hava filtresi,
karter yag1 bosaltma tapasi, yag filtresi} kiimesini
gbz oniine alirsak drnegin; motor yag, hava filtresi,
karter yag1 bosaltma tapasi > yag filtresi kurali icin
gliven olgiitii su sekilde elde edilir:

giiven(motor yagi, hava filtresi, karter yagi bosaltma tapast — yag filtresi) =

sayi(motoryaga havafiltresi, karteryagaososaltmapasi, yagagfiltn) 6

sayi(motoryaga havafiltresi, karteryagaososaltmapast)

— =%54,5 (4)
11

Ikinci iriin grubu icin de tiim giiven dlgiitleri Tablo 4’teki gibi elde edilmistir.
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Tablo 4. Sonug 2 icin Frekans ve Giiven Diizeyi

Uriinler Frekans | Giiven (%)
motor yagi 17 353
hava filtresi 15 40,0
karter yag1 bosaltma tapasi 12 50,0
yag filtresi 9 66,7
motor yagi, hava filtresi 14 429
motor yagi, karter yag1 bosaltma tapasi 12 50,0
motor yagi, yag filtresi 9 66,7
hava filtresi, karter yag1 bosaltma tapasi 11 54,5
hava filtresi, yag filtresi 7 85,7
karter yag1 bosaltma tapasi, yag filtresi 7 85,7
motor yagi, hava filtresi, karter yagi bosaltma tapasi 11 54,5
motor yagi, hava filtresi, yag filtresi 7 85,7
motor yagi, karter yagi bosaltma tapasi, yag filtresi 7 85,7
hava filtresi, karter yag1 bosaltma tapasi, yag filtresi 6 100,0

Bu tablonun sonuglart ise soyledir: Motor yag: satin
alanlarin yaninda hava filtresi, karter yag1 bosaltma
tapasi ve yag filtresi de alma olasiliklar1 %35,3, hava
filtresi alanlarin yaninda motor yagi, karter yag bo-
saltma tapasi ve yag filtresini de alma olasiliklar1 %40,
karter yag1 bosaltma tapasi alanlarin ayni zamanda
motor yagl, hava filtresi ve yag filtresini de alma ola-
siliklar1 %50, yag filtresi alanlarin beraberinde motor
yagy, hava filtresi, karter yagi bosaltma tapas: da alma
olasiliklar1 ise %66,7’ dir. Motor yag1 ve hava filtre-
si satin alanlarin ayni zamanda karter yagi bosaltma
tapast ve yag filtresini de alma olasiliklar1 %42,9, mo-
tor yag1 ve karter yag1 bosaltma tapast satin alanlarin
ayni zamanda hava filtresi ve yag filtresini de alma
olasiliklar1 %50, motor yag1 ve yag filtresi satin alan-
larin ayni zamanda hava filtresi ve karter yag1 bosalt-
ma tapasi da alma olasiliklar1 %66,7” dir. Hava filtresi
ve karter yag1 bosaltma tapasi alanlarin beraberinde
motor yag1 ve yag filtresi alma olasiliklar1 %54,5 iken,
hava filtresiyle yag filtresi alanlarin motor yag: ve
karter yag1 bosaltma tapasi da alma olasiliklar1 %85,7’
dir. Karter yag1 bosaltma tapasi ile yag filtresi satin

alanlarin beraberinde motor yag1 ve hava filtresi de
satin alma olasiliklar1 %85,7, motor yagi, hava filtresi
ve karter yag1 bosaltma tapasi alanlarin yag filtresi-
ni de beraberinde alma olasiliklar1 %54,5 tir. Motor
yagi, hava filtresi ve yag filtresi alanlarin karter yag:
bosaltma tapasini da beraberinde alma olasiliklar:
%385,7, motor yagl, karter yagi bosaltma tapasi, yag
filtresi alanlarin hava filtresini de alma olasiliklar1
%85,7, hava filtresi, karter yag1 bosaltma tapasi ve yag
filtresi alanlarin ayni1 zamanda motor yagini da bera-
berinde alma olasiliklari ise %100’ diir.

FP-Growth Algoritmasi’'nin isleyisi

FP-Growth Algoritmasrnin uygulamast i¢in dncelikle
galigma kapsaminda ele alinan 40 faturada yer alan
tiriinler igin hesaplanan destek degerleri incelenerek
0,1den biiyiik degere sahip olanlar belirlenir. S6z ko-
nusu Uriinlerin frekans degerleri bulunur. Frekans:
I'den kiigiik olan tiriinler FP-Growth Algoritmast is-
lemlerine dahil edilmez. Tablo 5te 40 fatura i¢inde
destek degeri 0,1'den biiyiik olan nesneler icinde fre-
kans degeri 1den kiiciik olanlar ¢ikarildiktan sonra
birlikte satin alman nesnelerin listesi yer almaktadir.
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Tablo 5. FP-Growth Algoritmast Icin Yaygin Nesne Kiimeleri

motor yag1 karter yag1 bosaltma tapasi fren balatas1 [ hava filtresi

fren balatasi sanziman

motor yag1 denge ¢ubuk burclar hava filtresi

motor yagi karter yag1 bosaltma tapasi hava filtresi | yag filtresi

motor yag1 karter yag1 bosaltma tapasi fren balatast | hava filtresi | denge ¢ubuk burglari
motor yagi karter yag1 bosaltma tapasi fren balatas1 | hava filtresi | yag filtresi
motor yag1 karter yag1 bosaltma tapasi hava filtresi | yag filtresi

motor yagi karter yag1 bosaltma tapasi hava filtresi | yag filtresi

motor yag1 karter yag1 bosaltma tapasi hava filtresi | yag filtresi

motor yagi karter yag1 bosaltma tapasi yag filtresi

motor yag1 karter yag1 bosaltma tapasi hava filtresi

fren balatasi denge cubuk burglari hava filtresi

motor yag1 yag filtresi hava filtresi

motor yagi karter yag1 bosaltma tapasi fren balatas1 | hava filtresi

motor yag1 karter yag1 bosaltma tapasi hava filtresi

fren balatasi denge cubuk burglari

motor yag1 yag filtresi

motor yagi hava filtresi

motor yagi karter yag1 bosaltma tapasi hava filtresi | yag filtresi

Uriinlerin frekans degerlerine gore bityiikten kiiciige
dogru siralandig1 “Baslik Tablosu” (Tablo 6) asagida-
ki gibidir.

Tablo 6. Baslik Tablosu
Uriinler Frekanslan

motor yagi 16
hava filtresi 15
karter yag bosaltma tapasi 12

yag filtresi 9

fren balatasi 7
denge ¢ubuk burglari 4
sanziman 1

Bos (null) kokten baglamak tizere “Baglik Tablosu™nda
yer alan trtinlerin frekanslarina gore ¢izilen FP-Tree
Sekil 1'deki gibidir. $ekilde M, motor yaginy; H, hava
filtresini; K, karter yag1 bosaltma tapasing; E, fren ba-
latasing; Y, yag filtresini; D, denge ¢ubuk burglarini; §
ise sanzimani gostermektedir.

Birlikte sik alinan triinleri bulmak icin Sekil 1'de ve-
rilen FP-Tree tizerinden FP-Growth Algoritmasi igle
tilir. Algoritma en kiigiik frekansl: tirtinden baglar ki

Sekil 1. FP-Agaa

bu da “Baslik Tablosu”ndaki en son iirtin olan “$” dir.
Daha sonra kokten iiriine kadar olan tiim dallar be-
lirlenir ve her bir tiriin i¢in kosullu 6riintiiler ortaya
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¢ikarilir. “Baglik Tablosu™nda siralanan her bir iiriin
i¢in olusturulan kosullu 6riintiiler Sekil 2'de yer al-
maktadir.
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S igin:
O{“" Fa MHKFD(1)
FS(1) ’ MHD(1)
§1 FD(2)
Figin:
M:16 MHKFY(1)
MHKF(4) MHKY(5)
F(3) s MHY(1)
MY(2)
Kicin:
Null
MHK(11) 16 v MH(14)
MYK(1) s . FDH(1)
\O K:11 H:l
M icin
M(16 Oﬁ Null
( ) M:16

Sekil 2. Baslik Tablosu'nda Yer Alan Uriinler igin Kosullu Oriintiiler

Apriori Algoritmasrnda oldugu gibi FP-Growth Al-
goritmasi sonucunda da olusturulan kosullu 6riin-
tillere gore frekans degeri 1den biiyiik olmak {izere
birlikte alinan iirtinlerin en fazla dortli gruplar olus-
turdugu belirlenmistir. Frekans degeri 1'den biiyitk
olan dortli éirtin gruplarindan ise {motor yagi, hava
filtresi, karter yag1 bosaltma tapasi, yag filtresi}nin
en yiiksek frekansa sahip triin grubu oldugu belir-
lenmistir.

Sonu¢

Bu calismada Tiirkiyede otomotiv sektoriinde faa-
liyet gosteren bir yetkili servisin miisterilerine ait
alis-veris verileri, birliktelik kurallarindan Apriori ve
FP-Growth Algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmis
ve miisterilerin hangi tiriinleri birlikte satin aldiklar:
gozlemlenmistir.

Buna gore Apriori Algoritmasi ile {motor yags, fren

balatasi, hava filtresi, karter yag1 bosaltma tapasi} ve
{motor yag1, hava filtresi, karter yag1 bosaltma tapa-
s1, yag filtresi} olmak tizere dortli tiriin grubundan
olusan iki sonug kiimesi elde edilmisken ayni veri
kiimesi i¢cin uygulanan FP-Growth Algoritmasi sonu-
cunda ise sadece {motor yagi, hava filtresi, karter yag:
bosaltma tapasi, yag filtresi} sonug kiimesi elde edil-
mistir. Bagka bir ifade ile ele alinan {iriin gruplarimin
birliktelik kurallarini belirlemede Apriori Algoritma-
s1 iki farkli ¢oziim verirken FP-Growth Algoritmasi
ise tek bir ¢oziim vererek servis yetkililerinin iiriin
birlikteliklerini daha net bir sekilde degerlendirme-
leri saglanmugtir.

Calisma sadece arastirmanin yapildigi serviste yer
alan drtinler ile gergeklestirilmistir. Elde edilen so-
nuglar mevsim sartlarina gére otomobillerin ihtiyaci
olan dritinlerin degisiklik gosterebilmesinden dolay:
arastirmanin yapildigi zaman araligina gore farkli-
lik gosterebilecektir. Bu durum servis yetkililerinin
gerceklestirecekleri kampanya ve promosyonlara da
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yanstyacaktir.
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