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ONSOZ ve TESEKKUR

Giliniimiiz teknolojileri arasinda 6nemli bir yeri olan veri madenciligi bir ¢ok farkl
alanda kullanilmakta olup; gelistirdigi ¢6ziimlerle bundan sonra da veri
madenciligi i¢in yapilan ¢alismalarda ilerlemelerin kaydedilmesine katkida
bulunacaktir. Tez kapsaminda hedeflenen veri madenciliginin literatiirdeki
orneklerinin incelemesi ve veri madenciligi yontemlerinden olan genetik
algoritmalar ile 6grenci verilerinden olusturulmus veri tabani kullanilarak bir
analiz aracinin gelistirilmesidir.

Bu tez caliymasinda destegi ve bilgi birikimi ile yardimlarini esirgemeyen tez
danmigsmanim Kocaeli Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii Ogretim Uyesi

Yrd. Dog. Dr. Nevcihan Duru’ya tesekkiir ederim.

Tez uygulamasinda kullanilmis verilerin temini icin KO.U. Bilgi Islem Daire
Bagkanligina yardimlarindan dolay: tesekkiir ederim.

Ayrica giliven ve destegini her zaman hissettigim esime tesekkiir ederim.
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SEMBOLLER

T : Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk fonksiyon degeri toplami
r : Rasgele sec¢ilmis bir tamsay1

K : Toplam ebeveyn sayisi

Fitness(i) : Uygunluk fonksiyonu

Acc(1) : Kuralin kestirim orant

Surp(i) : Kuralin ilginglik 6lciitii

N : Bireyin o siniftaki her bir bireyle ayni olan nitelik sayilar1 toplami
M : Bireyin ait olmadig1 siniftaki her bir bireyle ayni olan nitelik sayilar
toplami

c : Sabit deger

Kisaltmalar

AHA : Adaptative Hypermedia for All

CDH : Coklu Dizi Hizalama

GA : Genetik Algoritmalar

KDD : Knowledge Discovery From Databases

KO.U : Kocaeli Universitesi

OLAP : Online Analytical Processing

0SS : Ogrenci Segme ve Yerlestirme Sinavi

OSYM  : Ogrenci Secme ve Yerlestirme Merkezi
RAGA  :Rule Acquisition with a Genetic Algorithm
SQL : Structured Query Language



VERI MADENCILIGINDE GENETIK ALGORITMALAR
Ozlem Evrim GUNDOGDU

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Genetik Algoritmalar, Ogrenci Verileriyle
Veri Madenciligi

Ozet: Bilgi teknolojilerinin dogal gelisim sonucu olan veri madenciligi biiyiik veri
yigmlart igerisinden anlamli veri birlikteliklerinin yakalanabilmesi i¢in; akill
metotlar yardimiyla bu birlikteliklerin ¢ekilmesi islemidir. Bagka bir deyisle,
bliylik veri yiginlart icerisinden veriyi madenleme olarak da tanimlanabilir. Veri
madenciligi pazarlama, bankacilik ve finans, tip ve ila¢ sektorii, biyoloji, genetik,
endiistri ve miihendislik, egitim gibi bir ¢ok alanda bulunan verilerden anlamli
sonuglarin ¢ikartilabilmesi i¢in kullanilmaktadir.

Bu tez kapsaminda hedeflenen veri madenciligi ve genetik algoritmalarin
incelenmesi 6grenci verileri kullanilarak bu iki yontemin birlestirilmesi sonucu
ortaya ¢ikacak olan kurallarin analiz edilmesidir. Genetik algoritma hizli ¢alisan
ve bliylik veri kiimelerinde iyi sonuglar iiretebilen bir siniflandirma algoritmasi
oldugu i¢in tercih edilmistir.

Yapilan uygulamayla, genetik algoritmalar ile ortaya ¢ikan kurallar ve
parametreler aracilifiyla yapilan bazi degisikliklerin sonuglara olan etkisi
incelenmistir. Veri madenciliginde simiflandirma algoritmasi olarak kullanilan
genetik algoritmalarin  performanst ve hizi gozlenmeye calisilmis olup;
algoritmanin veri madenciliginde kullanim sekli iyilestirilmeye ¢aligiimistir.

Calismada KO.U o6grenci bilgi sisteminden alman 2003 ve 2004 girisli
ogrencilerin verileri kullanilmistir. Ogrenci verilerinin niteliklerinin incelenmesi
icin gelistirilen bu calisma da O&grencilerin durumlart ile ilging kurallar
yakalanmaya calisilmis ve ilerisi i¢in kullanilabilir sonuglar ortaya ¢ikartilmasi
amaclanmustir.



THE GENETIC ALGORITHMS IN DATA MINING

Ozlem Evrim GUNDOGDU

Keywords: Data Mining, Genetic Algorithms, Data Mining in Education

Abstract: Data mining is a method that extracting meaningful knowledge from
large amounts of data using intelligent methods. Data mining can be viewed as a
result of the national evolution of information technogies and describe as mining
the information. Data mining had been using in many areas effectively like
marketing, banking and insurance, medicine, biology, genetic, industry and
engineering, education etc. to obtain meaningful results.

The objective of this study was to examine data mining and genetic algorithms and
to analyze student’s database by using the software application which was
included this algorithm.

In this study, rules are analyzied that are results of genetic algortihms. Genetic
algorithms are choiced because it is a fast and gives good results in large amounts
of datasets.

In this study, student’s database is obtained from Kocaeli University Student
Information System. This study is developed to analyze student’s informations.
The purpose of analyzing rules that poduced with genetic algorithms, using them
for taken decisions for the future.
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1.GIRIS

Giliniimiliz sartlar1 ve gelisen teknolojileri insanoglunun bir¢cok alanda ge¢cmise
yonelik deneyimlerini hatirlamasi gerekliligini ortaya koymustur. Giin gectikce
karmagiklasan yasam ve hayat standartlar1 yasanilan ve elde edilen deneyimlerin
kayit altina alinmaya baslanmasiyla beraber insanoglunun gelecege yonelik
anlamli, kullanilabilir bilgi edinme ihtiyaci artmistir. Bu durum sadece bireysel
yasamda degil toplum yasaminda da kendini gostermis; stirekli gelisen, yeni

atilimlarin pesinde olan bilim ve is alanlarinda da yerini almistir.

Hizla gelisen bilgisayar, ag ve donanim teknolojileri sayesinde ge¢mise yonelik
artan veri birikimi yukarida bahsedilen deneyimlerin anlamlandirilmasini
saglamistir. Su an, sadece diinya gozlem uydularinda giinde 1 terabayt
mertebelerinde veri iiretilir duruma gelinmistir [1]. Bunun gibi birgok alanda veri
birikimi artmis; giinlimiiz rekabet¢i toplumunda 6rnegin bankacilik sektoriinde bir
misterinin bu ay hesabina ne kadar para yatirdigi gibi basit SQL ciimlecikleri
yazimiyla alinabilecek cevaplar sektor gelisimlerinde yeterli olmamaya
baglamistir. Su ana kadar hizli ve 1yi geligsmis olan veri taban1 yonetim sistemleri
artitk sektorel bazda bir atilm ya da farklilik yaratabilmek icin  yeterli
olmamaktadir. Bu durum sadece is sektoriinde degil tip, egitim, biyoloji, genetik

gibi bir ¢ok bilim dalinda da farkedilmistir.

Bunun yaninda son zamanlardaki sistemler, analiz metotlar1 i¢in yeni olarak
gereksinim duyulan ¢ok genis miktarlardaki veriyi tutabilmektedir. Giinlimiiz veri
tabani uygulamalar1 temelde veri giris-¢ikis iglemlerini hizli ve verimli bir sekilde
gerceklestirmeye yonelik olarak tasarlanmaktadir. Veri tabanlarindan analiz
amacl olarak ¢ok sayida bilginin ¢ekilmesi ise farkli yonde bir teknik, eniyileme
gerektirmektedir. Diger bir anlamda, raporlama ya da analize yonelik tasarimlar

veri giris-cikislarini yavaslatmakta, diger taraftan giris-gikis islemlerinin hizli ve
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verimli bir sekilde yapilmasina yonelik tasarimlar ise raporlama ya da analizi

olumsuz etkilemektedir [20].
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Bu sebeplerden dolay1 ortaya ¢ikan ve hizla gelisen veri madenciligi bu baglamda
bilgi teknolojilerinin dogal gelisim siireci igerisinde de goriilebilir. Veri madenciligi,
biiyiik veri yiginlari icerisinden anlamli veri birlikteliklerinin yakalanabilmesi i¢in;
akilli metotlar yardimiyla bu birlikteliklerin ¢ekilmesi islemidir. Bagka bir deyisle,

biiyiik veri yiginlari igerisinden veriyi madenleme olarak da tanimlanabilir.

Veri madenciligi bir¢cok alanda ilerlemeye yol agmistir. Bankacilik sektoriine iliskin
kredi kart1 uygulamalari, sigorta islemleri gibi bir¢ok konuda miisteri davraniglarinin
analizleri veri madenciligi yontemleri sayesinde yapilabilmekte ve ¢alismalar anlamli
sonuglar iiretebilmektedir. Ornegin bir miisterinin kredi kart1 bilgilerinden
yararlanilarak bu kisinin hayat sigortas1 yaptirmak isteyip istemeyecegi gibi analizler
yapilabilmekte; bu da miisteri gruplandirilmasi, ileriki gilinlerde ne kadar harcama
yapabilecegi, yilbast gibi 06zel giinlerde kampanyalar diizenlendiginde katilip

katilmayacagi gibi ticari kaygi ve riskleri azaltabilecek sonugclar iiretilebilmektedir.

Bunun yaninda veri madenciligi tip, biyoloji ve genetik gibi birgok bilim dalinda da
kullanilabilir durumdadir. Ancak bu bilim dallarinda yeterince kullanilamamasinin
en onemli nedeni veri kayitlarinin diizenli ya da gerektigi kadar bilgisayar ortamina
gecirilememesi olabilir. Ornegin, tip alaninda yapilan bir ¢ok ¢alismada ilk sorun
veri kayitlarindaki diizensizlik, bosluklar daha da 6nemlisi bu verilerin sadece kagit
iizerinde tutuluyor olmasidir. Bu nedenle tibbi veri tabanlari ilizerinde yapilan
caligmalara literatiirde c¢ok fazla rastlanamamaktadir. Fakat yapilmis olan
orneklerinden veri madenciligi yontemleriyle bu alandaki gelismelere biiyiik katkida
bulunulacag: aciktir. Ornegin, 2006 yilinda Chen ve Hsu tarafindan yapilan
caligmada, bir veri madenciligi yontemi olan genetik algoritma tabanli bir yaklagimla
goglis kanseri oOrnekleri degerlendirilmektedir [14]. Daha Onceleri yapilan
caligmalarda goglis kanseri tanilarinda istatistikle desteklenmis yOntemler
kullanilmistir. G6giis kanseri tanilari lineer olmayan tipte olmaktadir; bu nedenle
istatistiksel yaklagim kullanarak, bagimsiz degiskenlerin i¢inden 6nemli olanini alip
kapsamli bir model gelistirmek ¢ok zordur. Son zamanlarda sinir aglariyla yapilan
caligmalarin, bilinen istatiksel yaklagimlardan daha gilivenilebilir sonuglar verdigini
gostermektedir. Sinir aglarinin kullaniminin literatiirde faydali oldugu gosterilmistir;

fakat en biiyiik engel, kullanilan modelde ya da yapida, siiflandirma kurallarinin
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farkedilme zorlugunun olmasidir. Bu c¢alismada almman sonuglar ticari bir veri
madenciligi yazilimiyla karsilastirilmis ve deneysel olarak goriilmiistiir ki, modelin
basitligini artirmak ve kestirim oranimi iyilestirmek ic¢in kural ¢ekme yaklasimi
kurulmustur. Bu ¢aligmadaki kural ¢ikarma sistemi, gogiis kanseri olma potansiyelini

tespit edebilen diger uzman sistemler kadar yetenekli oldugu goriilmiistiir.

Veri madenciligi goriildiigii iizere bir¢ok alanda kullanilip verimli sonuglar elde
edilmesinde etkili bir yontem olup; her gecen giin hizla gelisen bir teknoloji olarak
literatiire gecmistir. Farkli alanlarda, farkli ihtiyaglara cevap verilmesi ise veri
madenciliginin kendi i¢inde yontemler gelistirilmesi ihtiyacin1 ortaya c¢ikarmustir.
Veri madenciligi kapsaminda, Apriori, K-en yakin komsu, Genetik algoritmalar gibi

algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalardan biride genetik algoritmalardir.

Genetik algoritmalar ilk olarak Michigan Universitesi’nden psikoloji ve bilgisayar
bilimi uzmani John Holland tarafindan ortaya atilmistir [3]. Genetik algoritmalarin
tanimlanmasindan uzun yillar sonra tekrar irdelenmis ve bir ¢ok problemde
uygulanabilecek yapida oldugu fark edilmistir. Onceleri sadece bir eniyileme
yontemi olarak goriilen genetik algoritmalar, ¢cok cesitli problemlere ¢6ziim tiretebilir
durumdadir. Genetik algoritmalar, Darwin’in evrim teorisinden yola ¢ikilarak, ‘en iyi
uyumu saglayan bireyin hayatta kalacagi’ ilkesi temel alinarak gelistirilmis olup;
algoritmanin temel yapisinin olusturan operatorleri ¢aprazlama, mutasyon, se¢im ve
bunlarin yaninda kullanilan parametreler sayesinde dogru sonuclara gidilmesini
saglamaktadir. Genetik algoritmalarin yapist olusturulurken asagidaki kriterlere
dikkat edilmelidir: Bireylerin gosterimi dogru bir sekilde yapilmali, uygunluk

fonksiyonu etkin bir sekilde olusturulmali, dogru genetik islemciler secilmeli [9].
Genetik algoritmalar veri madenciligi alaninda kendine smiflandirma ve arama

algoritmas1 olarak yer bulmustur. Genetik algoritmalarin veri madenciliginde

kullanilan bir ¢ok 6rnegi bulunmaktadir.
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Veri madenciliginde genetik algoritmalarin kullanimi1 sirasinda sunlara dikkat

edilmelidir:

1.Kullaniciya agiklanmasi ve anlatilmasi zor olabilir,

2.Sorunu soyutlamak ve bireyleri temsil etmek i¢in kullanilan modeller zordur,

3.Uygunluk fonksiyonunu belirlemek zordur,

4.Caprazlama ve mutasyon islemlerinin nasil yapildigina dair sorunun ¢ozimi

zordur [5].

Veri madenciliginde genetik algoritmalar kullanilarak yapilan bir¢ok c¢alisma
mevcuttur. Tip egitim, diger algoritmalarla performans degerlendirmesi gibi

konularda literatiirde ¢alismalara rastlamak miimkiindiir.

Alatag ve Arslan tarafindan 2005 yilinda yapilan bir ¢aligmada 6grenci verileri
kullanilarak, {alindi, alinmadi} ya da {var yok} seklinde ikili degerler disinda
kategorik ve nicel degerler de iceren veri tabanlarinda birliktelik kurallarinin kesfi
icin yapay zeka ve zeki hesaplama tekniklerinden genetik algoritma bulanik mantik
tabanli etkili, yeni bir yontem gelistirilmistir. Genetik algoritmalarda baslangic
popiilasyonunu gelisigiizel iiretmek yerine, bunu ¢oziim uzayma diizgiin dagitan
diizenli popiilasyon yontemi kullanilmistir. Genelde kullanilan yontemlerin aksine
yiiksek destek ve giliven degerlerine sahip birliktelik kurallar1 yogun nesne kiimeleri
iiretilmeden direk olarak ve her veri tabani i¢in belirlenmesi giic olan minimum
giiven ve minimum destek esiklerine ihtiya¢ duyulmadan kesfedilmistir. Ilging
birliktelik kurallarin1 bulmak i¢in uyarlamali mutasyon ve elitizm stratejisi
uygulanmistir. Bu sekilde genetik algoritmanin son popiilasyonu ilging birliktelik
kurallarii temsil etmistir. Onerilen ydntem hem yapay bir veri tabaninda hem de
Firat Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi lisans dgrencilerinin ders not

kayitlarinda denenmis, kullanish ve ilging kurallar etkili sekilde bulunmugtur [13].
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Ayni alanda Romero, Ventura, Bra ve Castro tarafindan yapilan bir bagka ¢alismada
da oOgrenci bilgileri kullanilarak farkli kestirim kurallarinin nasil bulunabilecegi
gosterilmeye calisilmis ve bunlar kullanilarak web iizerinden yapilan kurslarda
diizeltilmesi gereken noktalar aranmistir. Egitim alanindaki giiclinii arttirmak igin
AHA (Adaptative Hypermedia for All)’ da bircok degisiklikler yapilmistir.
Kullanilabilecek veriler arasindaki iliskiyi bulmak i¢cin AHA® da kiitiikte tutulmus
bilgiler kullanilmistir (okuma zamanlar seviye zorluklar1 ve test sonuglar1 ). En ilgi
cekici olan iligkiler 6gretmene gosterilmistir. Boylece kursun daha verimli olabilmesi

icin gereken degisikliklerin farkedilebilirligi kolaylastirilmistir [17].

Romao, Freitas ve Gimenes tarafindan 2004 yilinda genetik algoritmalar kullanilarak
bilim ve teknoloji verilerinden ilging kurallarin c¢ekilebilmesi i¢in bir caligma
yapilmistir. Genetik algoritmalarin baska algoritmalarla birlikte kullanildigi bu
calismada; veri madenciliginde en sik kullanilan verilerin gdsterim big¢imi olan “If-
Then” kurallar1 formundaki verilerin kesfi konu alinmistir. Bu baglamda, ilging olan
bulanik kestirim kurallarinin kesfi i¢in bir genetik algoritma (GA) tasarlanmistir.
GA, kullanici i¢in yeni ve slirpriz olabilecek kestirim kurallarini arar. Ayrica bulanik
mantik, GA ile elde edilmis kurallarin anlasilabilirligini kolaylastirir; ¢linkii terimler
sozliik anlamlartyla kullamlir. Ornek gergek bir bilim ve teknoloji veritabaninda
uygulanmistir. GA ve J4.8 algoritmalar1 bu 6rnekte karsilastirmali olarak verilmistir.
Deneylerde, kestirim orani ve her iki algoritmada elde edilmis kurallarin ilginglik
derecelerine bakilmistir. Bu calismada kurallar GA ile elde edilmistir ve en  1iyi

kurallarin elde edilmesi i¢in de J4.8 kullanilmistir [12].

Jourdan, Dhaenens ve Talbi tarafindan tip verileriyle yapilan bir veri madenciligi
uygulamasinda da genetik algoritmalar nitelik se¢imi i¢in kullanilmis olup; genetik
ozelliklerin ve cevresel faktorlerin obezite ve diabet hastaligi gibi birden fazla
faktore bagli olan hastaliklar iizerindeki etkisini incelemislerdir. Deneyler Lille
Biyolojik Enstitiistinlin verileriyle yapilmistir. Cok biiyiik sayida veri oldugundan,
kesifsel (heuristic) yaklasim secilmistir. Ilk asamada nitelik secimi icin genetik
algoritmalar kullanilmistir. Bu problemin ¢odzebilmek igin genetik algoritmalarda
tanimlanmis bazi yontemlere basvurulmustur; bu yontemler paylasim, goc, genetik

operatorler gibi. Ikinci asamada, bir onceki asamada secilen niteliklerin

16



siiflandirilmasina ¢alisilmistir. Bunun iginde en popiiler siniflandirma algoritmasi

olan k-means kullanilmistir [15].

Tip verileriyle 2003 yilinda yapilan bir baska ¢aligmada da Toprak, Ganiz, Toprak,
Arslan tarafindan genetik algoritmalar kullanmilmistir. Genetik algoritmalar (GA)
dogadaki evrimsel siiregleri model olarak kullanan bilgisayara dayali problem ¢6zme
teknikleridir. Makine 6grenmesi ise deneyim ile otomatik olarak kendisini gelistiren
bilgisayar programlarini nasil yapabiliriz sorusuyla ilgilenir. Bu makalede, GA’larin
makine 6grenmesinde kullanimi irdelenmis ve konuyla ilgili olarak tip alaninda bir
ger¢ek hayat problemi olan “cerrahi miidahale gegirecek hastada kardiyak riskinin
belirlenmesi “ ele alinmistir. Bu problem i¢in makine 6grenmesine uygun bir hipotez
uzay1 tanimlanarak egitim Ornekleri hazirlanmistir. Bu egitim 6rnekleri kullanilarak

GA ile makine 6grenmesi uygulamasi i¢in gereken alt yap1 saglanmistir [26].

Genetik algoritmalarla yapilan c¢aligmalarda farkli yontemlerin de katkisiyla hibrit
yontemler gelistirilmeye ¢alisilmistir. 2001 yilinda Cattral, Oppacher, Deugo
tarafindan  yayimnlanan bir makaledle RAGA (Rule Acquisition with a Genetic
Algorithm) isimli bir ¢alisma anlatilmistir. RAGA, egitimli (supervised) ve egitimsiz
(unsupervised) veri madenciligi alanlar1 i¢in genetik algoritmayla genetik

programlamanin karma kullanimi (hibriti) seklinde tanimlanabilir [22].

Veri madenciliginde kullanilan bir ¢ok yontem olmasinin dogal sonucu olarak bu
yontemlerin performans karsilagtirllmalarinin = yapildigi  caligmalarda  6nem
kazanmistir. Werner, Fogarty tarafindan yapilan bir ¢alismada siniflandirma teknigi
olan k-means ile iki farkli genetik algoritma yaklasimi ornek bir veri kiimesi
kullanilarak karsilastirilmgtir. Iki algoritma arasinda yapilan karsilastirmada genetik

algoritmayla elde edilen sonuglarin daha iyi oldugu goriilmiistiir [6].

Defalce, Cioppa, Tarantino’ da diger tekniklerle karsilastirmali olarak  veri
madenciligindeki ¢ok biiyiilk boyuttaki verilerden aligilmamis ya da ilging olan
bilgileri kesfedebilme probleminin ¢6ziim yontemine iliskin bir uygulama
yapmiglardir. Bu tiir problemler genellikle alinmis 6rneklerin standart sorgulama

mekanizmalarinda ya da klasik istatiksel metotlarda kullanim zorluklar1 ortaya

17



ciktig1 zaman sezgisel olarak ¢oziiliirdii. Bu makalede, otomatik kural kesfi siireci
insanlar tarafindan kolaylikla anlasilabilen bir genetik programlama yapisi
sunulmustur. Diger tekniklerle de karsilastirildiginda sonuglarin basarili oldugu
goriilmistlir. Ayrica, elde edilmis olan bazi kurallar gdsterilmis ve ayrilmig olan

degerler ispatlanmistir [19].

Genetik algoritmalar, Apriori algoritmasiyla beraber kullanilan bagka bir ¢alismada
da simiflandirma amagli kullanilmistir. Genellikle, genetik programlama kullanilarak
olusturulmus sistemlerin 6grenme hizlarinin yavas oldugu goriilmiis. Bu nedenle,
cevreye kosullarina gore ayarlanmis olan yliksek dncelige sahip bir 6grenme sistemi

kurulabilir; ¢linkii yapt da ayn1 zamanda olusturulmaktadir.

Nimi, Tazaki tarafindan yayinlanan bir makalede biiyiik veritabanlar1 i¢in kural
olusturulmasinda kullanilan Apriori algoritmasidir incelenmistir. Apriori bir
birliktelik kurali algoritmasidir. Apriori algoritmasi kural yapisi icin iki deger
kullanir: destek (support) ve giiven (confidence). Her indeksin esik degerine bagh
olarak arama uzayi kiiciiltiilebilir ya da aday olan birliktelik kurallarinin sayisi
cogaltilabilir. Bununla birlikte etkili bir esik degeri olusturabilmek i¢in deneyim
gereklidir. Yukarida bahsedilen her iki teknikte avantaj ve dezavantajlar
icermektedir. Bu makalede, Apriori algoritmasiyla genetik programlama
birlestirilerek, veritabanlar1 i¢in kural kesfinde kullanilacak tekniklerin bulunmasi
amaclanmigtir.  Kurallarini  bdyle  olusturan  bir  08renme  metodunun
kullanilmasindaki amag biiylik veritabanlarindaki degisken kurallarinin aranmasini

sisteme oturtmaktir [18].

Genetik algoritmalar  kural kiimeleriyle ilgili yapilan bir ¢alismada ise soyle
kullanilmistir: Robotlarla ilgili yapilan uygulamalarda, basarili ¢6ziim teknikleri
gerektiren bir¢ok problem meydana gelir. Evrimsel Hesaplama, bu durumda
cikabilecek problemlerin bir kisminda basari getiren bir yontemdir. Evrimsel
metotlar, cesitli akilli robot mimarilerinde uygulanmislardir. Ornegin, evrimsel
algoritmalar  kural tabanli otonom ajanlarin kural kiimelerinin dgrenilmesinde,

robot kontrolii i¢in kullanilan sinir aglarmin agirliklarinin - ve topolojisinin
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Ogrenilmesinde, bulantk mantik kontrol sistemlerinde ve davranig tabanh

robotlarin  kurallarinda kullanilmaktadir [23].

Genetik algoritmalar, Kaya, Alhajj tarafindan bulanik birliktelik kurallarinin
madenciligi i¢in gelistirilmis olan bir uygulamada kullanilmistir. Bu amagla, ilk 6nce
siiflandirma temelli olan genetik algoritmalar ikinci olarak da literatiirde g¢ok
bahsedilen ve etkili bir yontem olan Orneklemeyle siniflandirma ydntemi
kullanilmistir.  Genetik algoritma tabanli yaklagimla literatiirde gecen diger
yaklagimlar karsilagtirilmistir. Deneylerde, genetik algoritmayla bulunan ilging
kurallarinin sayisinin diger metotlara gore daha fazla oldugu goriilmiistiir. Deneyler
gercek veri kiimesiyle yapilmis olup;onerilen yaklasimin anlamli sonuglar {irettigi

verimli ve etkili oldugu gortilmiistiir [24].

Lin, Kuo tarafindan OLAP (online analytical processing) sistemlerinde genetik
algoritmalar kullanilarak bir analiz yapilmistir. Cok yonlii veri analizi olarak da
bilinen OLAP sistemlerindeki gibi uzun zamandir toplanmis verilerin, bir ¢ok
birlestirme fonksiyonunun isletilmesini gerektiren sistemler i¢inde genetik algoritma
yontemleri kullanilmistir. Sorgulama zamanini azaltmak ve analistlerin sunulabilecek
bakis acilarini arttirabilmek icin; bu veriler genellikle veri kiipleri olarak adlandirilan
cok yonlii veri modeli seklinde organize edilirler. Bir veri kiipiindeki her hiicre, farkli
yonler i¢in farkli degerler tasir. Veri kiipii se¢imindeki problem kullanict sorgular: ve
depolanacak yer kisitlarina ragmen, bakim ve/veya sorgulama degerlerini
kiigiiltebilmek i¢in veri kiipleri arasindan gerceklestirilmis kiiplerin se¢imidir. Bu
problem NP-hard problemi olarak bilinir. Bu makalede, genetik algoritmalarin bir
uygulamasi kiip se¢imi i¢in incelemistir. Ayn1 depolama kisitlarina ragmen, sonugta
bakim ve sorgulama degerlerinde diislis goriilmiistiir. Genetik algoritmalarin her

asamada dogru, 1yi sonuglar verdigi goriilmiistiir [25].

Bu tezde veri madenciligi yontemlerinden olan genetik algoritmalar ile Ogrenci
verileri kullanilarak bir uygulama gelistirilmistir. Ogrenci verileri KO.U. Bilgi Islem
Daire Baskanligindan alinmis ve veri onisleme asamalarindan gegirilerek tablolara

aktartlmigtir. Veriler dgrencilerin OSYM tarafindan gonderilen bilgilerinden ve
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Ogrenci bilgi sisteminde bulunan Ogrenci ders basarilarini igeren verilerin

birlestirilmesiyle tablolara aktarilmistir.

Veri madenciligi yontemlerinden genetik algoritmalarin secilme nedenleri s$Oyle

siralanabilir:

1.Genetik algoritmalarin iyi bir siniflandirma ve arama algoritmasi olmalari.

2.Genetik algoritmalar hizli calisan ve arama uzayinda yerel ¢oziimlere takilmadan

verimli ¢alisabilen bir algoritmadir.

3.Genetik algoritmalar uygulanacak probleme 0Ozgii gelistirilebilir ve genetik
operatorler ve parametreler dogru secildigi siirece her daldaki ve tipteki veriler ile

caligilabilirler.

4.Genetik algoritmalar baglangi¢ ¢Oziimiinden bagimsiz calistiklar i¢in diger

yontemlere gore daha uygun bir ¢oziim yontemi olarak one ¢ikmaktadir.

Bu tez ¢alismasinin amaci,

1.Veri madenciligi, genetik algoritmalar ve kural kesfi ile ilgili literatiir caligmasi
yapilmasi, genetik algoritmalarla yapilmis olan ¢aligmalarin incelenmesi ve konuyla

ilgili yaz1 hazirlanmasi,

2.Smiflandirma teknikleri igerisinde olan genetik algoritmalar ile Ogrenci
verilerinden olusturulan veritabani tizerinde algoritmayi incelemek ve performansin

degerlendirilmesi,
3.Genetik algoritmalar kullanilarak 6grenci verilerinden olusan veritabanini egitim

alaninda ilging ve yararlt olabilecek kurallarin kesfi i¢in kullanilmasini1 saglayacak

bir uygulama gelistirilmesi.
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Calismanin literatiir taramasinda bilimsel makalelerden, konu ile ilgili kitap ve
sempozyum bildirilerinden yararlanilmistir. Uygulamada kullanilan veri tabam

KO.U. Bilgi Islem Daire Bagkanligindan almmustir.

Gelistirilen uygulama Matlab, SPSS gibi veri madenciliginde sik kullanilan paket
programlar kullanilmadan gerceklestirilmistir. Uygulamada kullanilan yazilim paket
programlardaki gibi kullanici kisitlamalar1 icermemektedir. Gelistirilen yazilimin
kullanim1 i¢in kolay ve kullanici tarafindan kolay anlasilabilecek bir ara yiiz

tasarlanmistir.

Bu tez c¢alismasi bes bolimden olusmaktadir. Tezin ikinci bdolimiinde veri
madenciliine giris yapilmistir. Bu bdliimde veri madenciliginin tanimi, diger
disiplinlerle olan iligkileri, bilgi kesfi siireci ve veri madenciliginde kullanilan
yontemlere yer verilmistir. Veri madenciligi konusu anlatilirken yeri geldik¢e bu

konuda yapilmis olan ¢alismalara da deginilmistir.

Ucgiincii béliimde veri madenciligi tekniklerinden olan genetik algoritmalar detayli
olarak anlatilmistir. Genetik algoritmalarin temelinin anlatildigi bu boliimde, genetik
algoritmalarin nasil ortaya ¢iktigi, hangi mantik {izerine oturtularak gelistirildigi,
genetik algoritmalarda kullanilan operatorler ve parametreler, genetik algoritmalarin
uygulama alanlarina ayrintili olarak yer verilmistir. Son olarak genetik algoritmalarin
veri madenciliginde nasil kullanildigi Orneklerle agiklanmis ve performansi

degerlendirilmistir.

Uygulamanin anlatildig1 dordiincii boliimde 6ncelikle uygulamanin amaglarindan ve
saglayacagl yararlardan bahsedilmistir. Bu ¢alismada kullanilan 6grenci verilerinin
veri tabanina nasil aktarildigina, nitelik se¢imlerindeki onceliklere ve veri
madenciliginin 6nemli bir asamasi olan veri Onisleme islemine yer verilmistir.
Uygulama i¢in genetik algoritmalarda probleme uygun seg¢ilmesi gereken operator ve
parametrelerin neden tercih edildigi anlatilmis olup; algoritmanin ¢alisma mantigina
ayrintili olarak deginilmistir. Verilerin analizinde izlenen yol ve analizlerin gosterim
sekilleri aciklanmis, uygulamanin ara yiizlerinin nasil kullanilacagi ayrintili bir

bigimde anlatilmistir.
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Tezin sonucglar ve oneriler boliimiinde gelistirilen uygulama ozetlenerek, genetik
algoritmalarin secilme nedenleri ve sagladigi avantajlar anlatilmistir. Genetik
algoritmalar kullanilarak gelistirilen yazilimin sagladigi yararlardan bahsedilmis ve
performansi analiz edilmistir. Uygulamada karsilasilan zorluklardan bahsedilerek,

daha sonra yapilabilecek caligsmalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.
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2. VERI MADENCILIGi

2.1. Veri Madenciligi Nasil Ortaya Cikmustir ?

Yasadigimiz ylizy1l igerisinde bilgisayar teknolojilerinde ve bununla bagintili olarak
bircok alanda hizli gelismeler olmustur. Teknolojideki hizli gelisim siireci
beraberinde asilmasi gereken bir¢cok probleme de yol agmistir. Bunun sonuglarindan
biri olarak da elimizde toplanan veri miktarindaki 6nemli artig 6rnek verilebilir. Su
an, sadece diinya gézlem uydularinda giinde 1 terabayt mertebelerinde veri tretilir

duruma gelinmistir [1].

Depolanan ve islenmesi gereken bircok konuda biiylik miktarlarda veri birikimi
elde edilmistir. Bu da daha gelismis veri taban1 yonetim sistemlerine, dolayisiyla veri
toplama ve toplanan verileri saklama olanaklarinin gelistirilmesi ihtiyacini ortaya
cikarmis bu konuda etkili yazilimlarin kullanilmasini gerektirmistir. Verilerin veri
taban1 yonetim sistemleriyle sayisal olarak saklanabilmesi ise detayli ve dogru
bilgiye bilgisayar aglar1 yardimiyla hizli ve etkin bir bi¢gimde ulagma imkani

saglamistir.

Bilgisayar teknolojilerindeki, birbirini tetikleyen ve birbiriyle etkilesimli olarak
meydana gelen bu ilerlemeler; beraberinde bu kadar bilginin etkili bir bigimde
kullanilmas1 gerekliligini ortaya ¢ikarmistir. Sonucta, veri kendi bagina degersizdir.
Istedigimiz ise amacimiz dogrultusundaki bilgilere ulasmaktir. Bu nedenle veriyi,

amaca yonelik iglenmis bilgi olarak tanimlamak yerinde olur [2].

Veri tabanlar1 bu kadar biiylik 6l¢ekli oldugundan; bu veriler arasindan yararl
verilere ve bilgilere erigsim ihtiyact dogmus; dogal olarak bu yararlt verilerin
analizinin elle ve gozle yapilamayacagi anlasilmistir. Bu nedenle de, veri madenciligi

giincel arastirma konularindan biri olmus; i yOnetimi, iiriin kontrol sistemleri,
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egitim, pazarlama miihendislik gibi alanlarda veri madenciligi yontemleriyle

analizler yapilmaya baslanmuistir.

Veri tabani teknolojilerinin gelisim siirecine bakildiginda her gecen yil hizli ilerleyen

bir teknoloji oldugu goriilmektedir.

1960’lar: Veri toplama, veri tabanlarinin olusturulmasi

1970’ler: Iliskisel veri modeli, iliskisel veritaban1 yonetim sistemleri (OLTP)
1980’ler: RDBMS, ileri veri modelleri ve uygulama kaynakli veritabani yonetim
sistemleri (uzamsal, bilimsel, miihendislik, vb.)

1990’1ar ve 2000’ler: Veri madenciligi ve veri ambarlama, ¢coklu ortam veri tabanlari

ve web veritabanlar1 [5].

Veri madenciligi, bilgi teknolojilerinin dogal gelisim siirecinin sonucu olarak da
degerlendirilebilir. Bu baglamda veri analizi, veri ambarciligi ve veri madenciligi

asamalarin1 gerektirir.

Veri ambart giinlik islemlerin gergeklestirildigi sistemlerin arkasindadir. Bu
sistemlerde olusan veriler isletmenin se¢imine gore belirlenen periyotlarla veri
ambarina aktarilirlar. Veri ambarlari, veri temizleme, veri doniistiirme, veri ylikleme,

ve periyodik veri transferi islemlerinden insa edilmislerdir [2].
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Sekil 2.1 Veri ambar1 asamalari [21]

Sekil 2.1°de gosterilen asamalardan gegen veri, veri madenciligi sayesinde Oniimiize
islenmis ve anlamli driintiiler halinde gelir. Veri ambarlar1 birden fazla kolda hizmet

vermekte ve tekrar islenmis olan veriler veri ambarina geri donmektedir.

2.2. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi, biiyiikk veri yiginlari igerisinden anlamli veri birlikteliklerinin
yakalanabilmesi i¢in; akilli metotlar yardimiyla bu birlikteliklerin ¢ekilmesi
islemidir. Bagka bir deyisle, biiyiik veri yiginlari igerisinden veriyi madenleme olarak
da tanimlanabilir. Bununla birlikte veri madenciligi nitelendirmesi, literatiirde baska
deyimlerle de isimlendirilmistir. Veri tabanlarinda bilgi madenciligi (knowledge
mining from databases), bilgi ¢ikarimi (knowledge extraction), data/pattern analysis
(veri ve Oriintli analizi), veri arkeolojisi gibi. Bunlarin arasinda en ¢ok kullanilani
veritabanlarindan bilgi kesfi (Knowledge Discovery From Databases-KDD)* dir.
Burada veri madenciligi bilgi kesfi siirecinin bir parcasi olarak goriilmektedir [2].
Sekil 2.2°de veritabanlarindan bilgi kesfi agsamalar1 gosterilmistir. Bu asamalardan

biri olan veri madenciligi oriintii degerlendirmeden bir 6nceki adimdir.
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Sekil 2.2 Bilgi kesfinin stiregleri [5]

Veri madenciligi ve elektronik ticaretle ilgili yapilan bir ¢alismada da, veri
madenciligi sdyle tanimlanmistir: Temel olarak veri madenciligi, veri kiimeleri
arasindaki desenlerin ya da diizenin, verinin analizi ve yazilim tekniklerinin
kullanilmas: ile ilgilidir. Veriler arasindaki iligkiyi, kurallar1 ve ozellikleri
belirlemekten bilgisayar sorumludur. Ama¢ daha Onceden fark edilmemis veri

desenlerini tespit edebilmektir.

Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak gormek miimkiin olabilir.
Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birka¢ yonde farklilik gosterir. Veri
madenciliginde amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel sunumlara
cevrilebilecek nitel modellerin ¢ikarilmasidir. Bu baglamda, veri madenciligi insan

merkezlidir ve bazen insan — bilgisayar ara yiizii birlestirilir [4].

Veri madenciligine biitiin olarak bakilacak olursa temel bilesenleri sunlardir:

1.Veri tabani, veri ambar1 ve diger depolama teknikleri
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2.Veri tabani yada veri ambar1 sunucusu

3.Bilgi Taban1

4.Veri Madenciligi Motoru

5.0riintii Degerlendirme

6.Kullanic1 Araytizii

Veritabani ve veri ¢ekmeyle bu kadar i¢ ice oldugu icin veri madenciligi; sorgulama
islemi, 6grenen sistemler ya da istatistiksel programlarla karistiriliyor olabilir. Oysa
veri madenciligi veritabanlarindan veri ¢cekmeyi degil, anlamli ve gelecek i¢in tahmin
yapilabilecek birliktelik kurallarini ¢ekme islemidir. Bu yiizdendir ki, veri

madenciligi veritabani ¢ozliimlemesi ve karar destegi asamalarinda kullanilir.

2.3. Veri Madenciliginde Veri Onisleme Asamalari

Veri madenciliginde ¢ok biiyiik boyuttaki veriler iizerinde c¢alisildigindan daha 6nce
bahsedildi. Ne kadar ¢ok ve ¢esitli veriye sahip olunursa, gelecege yonelik anlamli,

ise yarar Oriintiiler ¢ikarma olasilig1, o orantida artabilir.

Depolanan ya da kullanilacak olan verinin biiyiik boyutlarda olmasi; bu verilerin ne
sekilde saklanacagr konusunu oOnemli bir sorun haline gelmistir. Bu da veri
madenciliginden 6nce, veri ambarciligl silirecinin icerisinde gerceklestirilen veri
Onisleme islemini zorunlu hale getirmistir. Veri tabanindaki eksik veri birgok
sebepten kaynaklanmis olabilir. Istenilen nitelikler her zaman hazir veya elde
edilebilir diizeyde olmayabilir, 6rnegin satis islemleri verisinde miisteri bilgileri
bulunmayabilir. Kayit sirasinda 6nemli olabilecekleri diisiiniilmedigi i¢in diger
veriler tamamen hesaba katilmamis olabilir. Anlayissizlik veya koti caligma
nedeniyle uyumlu veya ilgili veriler kaydedilmemis olabilir. Diger kayitlarlardaki
verilerle geliskili olan veriler silinmis olabilir. Ustelik verinin ge¢misi ve degisimi
ile kayitlar dikkate alinmamis olabilir. Biitiin bunlar diisiiniildiiglinde veri 6nisleme

isleminin, sonuglarin daha kaliteli ve anlamli ¢ikmasini saglayacag agiktir.
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Veri Onisleme siireci neleri igerir? Verinin, veri madenciligi siirecinden 6nce
islenmesi verinin i¢indeki giiriiltiiniin temizlenmesi, varsa bazi1 verilerdeki
bosluklarin doldurulmasi, tutarsiz verilerin goéz ardi edilmesi gibi agamalardan

gecmesini gerektirmektedir. Bu boliimde bu asamalardan bahsedilecektir.

Veri
Temizleme
Veri
Biitiinlestirilmesi
“~
T
Y .
7 h
) ”
/’/
Veri Déniisiimi 2,32, 100, 59, 48— —0,02, 0.32, 1.00, 0.59,0.48
Veri Azaltma Nitelikler Mitelikler
Al Al Al i Allb Al A3 gt AllS
I — — Tl
n T4
T —
T TIa56 |
|
r2000 |

Sekil 2.3 Veri 6nisleme formlari [2]

2.3.1 Veri Temizleme

Veri temizleme rutinleri kayip degerleri doldurur, aykir1 degerleri tanimlarken dis

giiriiltiileri diizeltir ve verideki uyumsuzlugu diizeltir [2].

1.Kayip Degerler

Kullanilan veritabaninin tablolarinda bazi kayitlarin olmadigini varsayilsin. Bu

bosluklarin doldurulmasinda asagidaki yontemler kullanilabilir:
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a.Tablo satirin1 yoksaymak: Siniflandirma veya tanimlama gerektiren madencilik i¢in

kullanilir. Fakat bu metot ¢ok fazla kayip deger yoksa fazla etkili degildir.

b.Kayip degerlerin el ile doldurulmasi: Bu yontem c¢ogu zaman kullanilmaktadir;

fakat veritabani ¢ok biiyiik boyutlardaysa uygun degildir.

c.Kayip degerler icin genel sabit kullanimi: Biitiin kayip degerler i¢in ayni sabit
deger yerlestirilir. Ornegin *bilinmiyor’ yazilabilir. Bu durumun veri madenciliginde

genel bir kavram formu olarak algilanabilecegi i¢in pek tavsiye edilmez.

d.Kayip degerleri doldurmak i¢in ortalama Ozellikleri kullanmak: Burada da bir
firmanin maas degerlerinde eksiklik var ise; ortalama maas degeri eksik verilerin

yerine yazilabilir.

e.Tablo satirinda verilen ayni sinifa ait biitiin degerler i¢in ayni ortalama degeri
kullanmak: Ornegin kredi kart: bilgilerinin tutuldugu bir tabloda miisterinin gelir

degeri yerine maas degerlerinin yazilmasi gibi.

fKayip degerlerin doldurulmas1 igin en olasi degerlerin yazilmasi: Ornegin
miisterilerle ilgili diger 6zellikleri kullanarak maas degeri i¢in ortalama bir deger

atamak gibi. Burada ortalama maas tespiti karar agaclar1 kullanilarak yapilabilir.
Yontem c ve f arasindaki metotlar veri odaklidir. Degerin i¢i dogru olmayan verilerle
doldurulabilir. Buna ragmen metot f en popliler metottur. Diger metotlarla
karsilastirildiginda kayip degeri tahmin etmek icin simdiki deger lizerinde oldukca
bilgi kullanir [2].

2.Guraltald Veri

Girilti standart hatadir veya Ol¢lilmiis degiskenlerin miktarindaki degisikliktir.
Verilerdeki giiriiltiiyli yok etmek i¢in asagidaki yontemler kullanilir:
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a.Kutulama: Kutulama metodu birbirleriyle yakin sekilde siralanmis degerleri
yakinindaki “komsu” degerler araciligiyla diizeltir. Yakin degerler bir¢ok kova veya
kutu icinde dagitilmistir. Ciinkli kutulama metodunda komsu degerlere danisilir, bu
metot yerel diizeltme gergeklestirir. Fiyat verilerine dayanarak bir 6rnek verilecek

olursa:

Fiyat icin veri siralamast: 4, 8, 15, 21, 21, 24, 25, 28, 34

Kutu ortalamasi ile veri diizeltmesi:
Kutul1:9,9,9

Kutu 2: 22,22, 22

Kutu 3: 29, 29, 29

Kutu siirlari ile veri diizeltmesi:
Kutu1: 4,4, 15

Kutu 2: 21, 21, 24

Kutu 3: 25, 25, 34

Bu 6rnekte kutulama 3 genisliginde yapilmistir. Kutu ortalamasi yonteminde, her
kutunun ortalama degeri bulunup; degerler bu ortalama degerlerle yer degistirilir.
Kutu sinirlar ile veri diizeltimi yonteminde de her kutudaki degerler maksimum ve

minimum degerlere en yakin olan degerle yer degistirilir.
b.Kiimeleme: Kiimeleme ile aykir1 degerler saptanabilir, burada benzer degerler

kiimeler veya gruplar i¢inde organize edilirler. Sezgisel olarak smif seti tarafindan

kapsanmayan degerler aykir1 deger olarak diisiiniilebilir.
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Sekil 2.4 Kiimeleme [2]

c.Birlesik bilgisayar ve insan denetimi: Aykiri degerler, insan ve bilgisayar
denetiminden gegirilerek bulunabilirler. Degisik karakter versiyonlar1 ya da ¢op
(etiketlenemeyen karakterler) olarak tanimlanan veriler, oOrtintiiler halinde bir listeye
cikis olarak verilebilirler. Bir insan gercekte ¢Op olarak tanimlanan Oriintiiler
listesinden birbirlerine yakin olanlar1 segebilir. Bu metot, biitiin veri tabani i¢indeki

gozle aramadan daha hizli bir yontemdir.

d.Gerileme: Gerileme fonksiyonlar1 gibi fonksiyonlarla veri uygunlastirilarak
diizeltilebilir. Dogrusal gerileme iki degisken arasindaki “en iyi” ¢izgiyi bulmay1
gerektirir. Bu sebeple bir degisken digerini tahmin i¢in kullanilabilir. Coklu dogrusal
gerileme dogrusal gerilemenin genisletilmisidir. Coklu dogrusal gerilemede ikiden
fazla degisken gerekmekte ve veri bir yiizey lizerinden uydurulmaktadir. Veriyi
uydurmak i¢in kullanilan matematik esitlikler bulunurken, gerileme kullanilmasi

giiriiltiiyii yok etmeye yardim eder [2].
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2.4. Veri Madenciligi Teknikleri

Bu boliimde genel basliklarla anlatilan veri madenciliginde kullanilan yontemlerin
ana hatlar1 gosterilmis olup, bu yontemlerde kullanilan algoritmalar alt bagliklar

halinde verilmektedir.

Veri madenciligi teknikleri birbirinden kullandiklar1 veri yapilar1 ve Oriintiileriyle
farklilik gosterirler. Yapilan birgok c¢alismada veri madenciligi tekniklerinin
gosterimi birbirinden farklidir. Burada en ¢ok kullanilan gdsterim ydntemi tercih
edilmistir. Veri madenciligi yontemleri genel olarak {i¢ ana bashk altinda

toplanabilir:

1.Smiflandirma ve kestirim,

2. Kiimeleme,

3. Birliktelik analizi.

2.4.1. Smiflandirma ve Kestirim

Veritabanlar is siire¢lerinde karar analizlerinde ¢ok gizli verilere sahip olabilirler.
Smiflandirma ve kestirim veri analiz yontemlerinden biridir. Fakat siniflandirma ve
kestirim birbirlerinden farkli olarak kendilerine farkli uygulamalarda yer
bulacaklardir. Ornegin siniflandirma bir finansal uygulamada risk veya giivenlik
iizerine uygulama alani bulurken, tahmin yiirlitme miisterilerin gelir ve meslek

dagilimlarina gore potansiyelleri belirleyen bir uygulama alaninda kullanilabilir.

Bir ¢ok smiflandirma ve tahmin yiiriitme yontemleri makine 6grenmesine, uzman

sistemlere ve istatistiki yontemlere dayanur.
Veri madenciliginde siniflandirma yontemi mevcut verilerin belirlenen kriterlere

gore siniflandirilmasindan ve yeni eklenen her verinin daha 6nceden olusturulmus bu

siniflara dahil edilmesi islemlerinden meydana gelmektedir.
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2

Kestirim islemini simiflandirma isleminden ayiran fark ise “ bekle ve gor
prensibidir. Kestirim isleminde siniflandirma gelecek i¢in tahmin edilen smifa ya da
davraniga gore yapilir. Dolayisiyla sonucun dogru olup olmadig: “ bekle ve gor

prensibiyle elde edilir.

Smiflandirma yontemiyle banka kredisi onaylama islemleri, kredi kart1 sahteciligi
tespiti ve sigorta risk analizi gibi islemler yapilabilirken; kestirim yontemiyle deprem
tahmini seyahat acentesi misterilerinin Oniimiizdeki nerede tatil yapmak

isteyecekleri gibi islemler yapilabilir.

Smiflandirma ve kestirim yOntemlerini karsilastirmak i¢in kullanabilecegimiz

kriterler sunlardir:

a.Dogruluk Kestirimi : Verilerin simiflandirilmasindaki yetenegi ifade eder.

b.Hiz : Hesaplama performansi.

c.Saglamlik : Verilen giiriiltiilii veriler tizerindeki dogru siniflandirma yetenegi.
d.Scalability : Olgiilebilirlik.

e.Aciklanabilirlik : Anlagilirlik [2].

Siiflandirma  ve kestirim  yontemlerinin  kendi iglerinde alt yontemleri
bulunmaktadir. Bunlar: Karar agaglari, Bayesian siniflandirmasi, Geri besleme
(Backpropagation) ile siiflandirma, K - en yakin komsu siniflandiricis1 ( K-nearest
neighbor classifiers ) Duruma sonuglandirma (Case based reasoning), Genetik

algoritmalar, Kaba kiime yaklasimi (rough set approach), Bulanik kiime yaklasimi

(Fuzzy set approaches) [2].
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2.4.2. Kiimeleme

Kiimeleme, fiziksel ya da soyut nesnelerin benzerliklerine goére gruplanmasidir.
Kiime benzer nesnelerin olusturdugu bir gruptur. Kiimeleme isleminde temel prensip,
kiime i¢i benzerligi maksimum, kiimeler arasi benzerligi minimum yapmaktir. Bir
kiimeleme yonteminin kalitesi bu prensibi saglamasi ile dogru orantilidir.
Kiimelemenin siniflandirmadan farki siniflandirmadaki gibi 6nceden tanimli sinif
etiketlerinin olmamasidir. Bu sebeple kiimelemede, simiflandirmadaki gibi
ornekleyerek 6grenme yerine gézlemleyerek 6grenme kavrami gegerlidir [2].

Veri kiimeleme c¢ok hizli bir gelisim i¢indedir. Uygulama alanlar1 hizli bir sekilde
genislemektedir. Yillar i¢inde analiz edilecek veri miktar1 da stirekli arttig1 icin ¢ok
kullanilacak bir yontemdir. Kiimeleme yontemiyle, pazarlamacilarin kendi
misterileri arasindaki farkli gruplart karakterize etmesi, yeryiizii incelemelerinde

belli toprak pargalarinin tanimlanmasi gibi konularda songlar elde edilebilir.

Veri madenciligi alaninda kiimeleme yapabilmek icin bazi gereksinimlerin saglanmis

olmas1 gerekir [2].

1.0lgeklendirilebilme: Kiimelendirme algoritmas: kiiciik ¢apli nesneler iizerinde
caligabilmesine ragmen biiylik veriler lizerinde ¢ok performansli olmayabilir. Bu

durumlarda 6lgeklendirme algoritmalarina ihtiyag vardir.

2.Degisik Nesne Tiplerine Gore Calisabilme: Giinlimiizde bir¢cok kiimelendirme
algoritmas1 sayisal veriler lizerinde g¢alismasi igin gelistirilmistir. Ancak sayisal
olmayan ve ikili veriler iizerinde de c¢alisacak algoritmalara ihtiya¢ gittikce

artmaktadir.

3.Farkli Tipteki Nesneleri Ayirabilme: Bircok kiimelendirme algoritmasi nesneler
arasinda Euclidean ve Manhattan Olgiitlerine gore ayrim yapabilmektedir. Bu tiir
algoritmalar benzer boyuttaki ve benzer yogunluktaki nesneleri ayirt edebilmektedir;
fakat ¢ok degisik tipte, boyutlarda nesneler olabileceginden algoritmanin buna uygun

olarak ¢alismas1 gerekmektedir.
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4.En Az Miktarda Alan Bilgisi Gerektirmesi: Bir¢ok kiimeleme algoritmasi kullanici
girislerine ihtiya¢ duyar. Kiimeleme sonucu da bu parametrelere karsi hassastir ve
bunlara gore degisiklik gosterir. Algoritma sonucu parametrelere bu kadar bagiml
olmamali ve sonu¢ bu derece hassas olmamalidir. Bu, parametreyi girecek

kullanicilar i¢in biiyiik bir sikintidir ve analizin sonucunu kontrol etmeyi zorlastirir.

5.Cop Veri Ayiklayabilme: Gergek hayatta kullanilan birgok veritabani eksik
tanimlanmamus, ayrik veriler icerir. Kiimelendirme algoritmalar1 bu ¢dp verilerden
dolayr kotii  sonuglar verebilir. Bu sebeple, algoritma bu ¢Op verileri

ayiklayabilmelidir.

6.Algoritma, Verilen Parametrelerin Sirasina  Duyarsiz  Olmalidir:  Bazi
algoritmalarda girilen parametrelerin siras1 degistiginde algoritma sonucu bundan
etkilenir. Istenmeyen bu durumun olusmamasi igin, algoritmada girilen

parametrelerin siras1 dnemsiz olmalidir.

7.Yiksek Boyutluluk: Bircok algoritma 2 ya da 3 boyutlu veriler {izerinde 1yi ¢aligir.
Insan gozii de en ¢ok 3 boyutlu veriyi anlayabilecek yapidadir. Fakat kiimeleme

algoritmas1 daha fazla boyutta ¢alisabilmelidir.

8.Kisitlama Bazli Kiimeleme: Giinlimiiz ihtiyaclarina cevap verebilecek bir algoritma
cesitli  kisitlamalarla  ¢alisabilmelidir. Yani sonuca yansiyacak  veriler

filtrelenebilmelidir.

2.4.3. Birliktelik analizi

Birliktelik analizi ile biiyiik veri yiginlari igerisinden ilging olabilecek birlikteliklerin
yakalanmasini amagclar. Veri saklama oranindaki artisin gelisen endiistriye bagh
olarak ¢ok hizlanmasi, bu endiistrilerin saklanan verilerden birliktelik kurallar

tiiretmeye yonelmelerini saglamistir. Veri tabanlarindaki bu tiir ilging Oriintiilerin
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yakalanmas1  karar verme islemlerinin daha etkin yapilmaya bagslamalarini

saglamistir. Ornek olarak katalog tasarimlari, satis islemleri, kar-zarar analizleri gibi

[2].

Birliktelik analizinin en yaygin kullanildig1 alan sepet analizi uygulamalaridir. Bu
uygulamalarda genellikle miisteri davraniglari, market stratejilerinin belirlenmesi,

beraber satilan {irlinlerin tespiti gibi oriintiiler yakalanmaya ¢aligilir.

Birliktelik analizlerinde kullanilan iki parametre vardir: Destek (support) ve giiven

(confidence). Bu parametre asagidaki drnekte agiklanmistir.

Bilgisayar ———  Finansal Yazilim (2.1)
(destek = %2, gliven = %60)

Bu ornege gore bilgisayar alanlar finansal yazilimda almaktadir. Kuralin destek ve
giiven degeri kuralin ilgingligini ifade eder. Kuralin destek degerinin %2 olmasi
analiz edilen tiim islemlerin %2 ‘si bu iki Uriiniin birlikte alindigin1 gosterir. Giiven
degerinin %60 olmasi ise bilgisayar alan miisterilerin %60’1nin yazilimda aldiginm
gosterir. Her iki deger icinde esik degerleri vardir. Kural esik degerini asabilirse

ilging kabul edilir.

Birliktelik kurallart madenciligi iki agamalidir:

1.Tim sik gegen nesne kiimelerini bul: Tanima goére her nesne kiimesinin sik
gegenler kiimesinde yer alabilmesi icin, her nesnesinin destek (support) degerinin

onceden tanimlanmis olan min_sup degerinden biiylik olmasi1 gerekir.

2.S1k gecen nesne kiimelerinden giiclii iligki kurallar1 yarat: Tanima gore, bu kurallar

min_sup ve min_conf durumunu saglamalidir [2].
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Birliktelik analizinde kullanilan en bilinen algoritma Apriori algoritmasidir. Apriori
algoritmas1 stk gecen Dbirlikteliklerin yakalanmasinda kullanilan temel bir

algoritmadir.

2.5. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlan

Veri madenciligi Bolim 1.1°de de anlatildig1 gibi giiniimiizde bir¢ok farkli disiplin
icerisinde yer almakta ve karsilasilan problemlere getirdigi c¢oziimlerle daha c¢ok
kullanilir hale gelmektedir. Dolayisiyla veri madenciligi bir¢ok alanin i¢ine girmis

bulunmaktadir.

Bu béliimde veri madenciliginin hangi alanlarda ve nasil kullanildig1 anlatilacaktir.
Veri madenciligi pazarlama, bankacilik ve finans, tip, biyoloji, genetik,
telekomiinikasyon, endiistri ve miihendislik, kimya, yiizey analizi ve cografi bilgi
sistemleri, gorlintli tanima ve robot gorlis sistemleri, uzay bilimleri ve teknolojileri,
meteoroloji ve atmosfer bilimleri, egitim, sosyal ve davranis bilimleri, metin ve
internet madenciligi gibi alanlarda kullanilmaktadir. Veri madenciliginin kullanim

alanlar1 asagida agiklanmistir.

Pazarlama: Bu alanda veri madenciligi; miisteri memnuniyetinin saglanmasi i¢in yeni
pazarlama yoOntemlerinin olusturulmasinda, satin alma hareketlerinin analizi,
diizenlenen kampanyalara miisterilerin cevap verme oranlarinin belirlenmesi, ¢apraz
satis analizlerinde, tedarik ve magaza yerlesim yontemlerinin belirlenmesinde, satis

tahmini ve analizlerinde kullanilmaktadir.

Bankacilik ve Finans: Finans alaninda farkli gostergeler arsindaki iligkiler veri
madenciligi yontemiyle incelenmektedir. Yine bu alanda risk analizleri, kredi karti
sahteciliginin tespiti, kredi kart1 kullanimlarina gére miisteri gruplarin belirlenmesi
gibi konularda caligmalar bulunmaktadir. Ayrica sigortacilik alaninda miisteri
analizleri ve bu alandaki sahteciliklerin tespiti alim-satim analizleri gibi

degerlendirmeler veri madenciligi yontemleriyle yapilabilmektedir.
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Bu alanda yapilan bir ¢calismada miisterilerin kredi kart1 verileri ele alinarak, bu
misterilerden hayat sigortasi yaptirma potansiyeli olanlarin tespitine c¢alisilmistir
[16]. Burada miisterinin hangi yas aralifinda oldugu, kredi kartinin olup olmadigi
maaginin hangi araliklar igerisinde oldugu, cinsiyeti, daha dnceden hayat sigortasinin

olup olmadig1 gibi verileri ele alinmistir.

Tip ve ilag Sektérii,Biyoloji, Genetik: Veri madenciligi bu alanda hastalarin kisisel
ve laboratuvar verilerinin kullanilmasiyla, hastaya konulacak teshis ve tedavi
yontemleri, iirtinlerin gelistirilmesi ve tahlil sonuglarinin tahmini, bitki tiirlerinin

1slahi, gen haritalarinin analizi gibi konularda kullanilmaktadir.

Bu alanda yapilan ¢aligmalardan birinde kadinlarin gogilis kanseri olma riskleri
incelenmistir. Bu calisma veri madenciliginde genetik algoritma teknigi kullanilarak
yapilmistir. Calismanin sonucunda bu tiir kanserde erken teshis olanagi saglanmis ve

dogru sonuglar tirettigi goriilmistiir [14].

Tip alaninda yapilan baska bir ¢alismada da genetik Ozelliklerin ve c¢evresel
faktorlerin obezite ve diabet hastalig1 gibi birden fazla faktore bagli olan hastaliklar
tizerindeki etkisi incelenmistir. Deneyler Lille Biyolojik Enstitiisiiniin verileriyle
yapilmistir. Cok bliylik sayida veri oldugundan, kesifsel (heuristic) yaklasim

secilmistir.

Ilk asamada nitelik secimi icin genetik algoritma kullanilmistir. Bu ¢ok spesifik
problemi bolmek i¢in genetik algoritmada tanimlanmis bazi mekanizmalar
kullanilmistir; paylasim, rastgele yerlestirme(gdg), genetik operatdrler gibi. Ikinci
asamada, bir onceki asamada secilen niteliklerin smiflandirilmasina ¢alisilmstir.

Bunun i¢inde en populer siniflandirma algoritmasi olan k-means kullanilmistir [21].
Telekomiinikasyon: Telekomiinikasyon alaninda veri madenciligi kalite ve

iyilestirme analizlerinde, hatlarin yogunluk tahminlerinde ve ag kurulumlarinda

kullanilmaktadir.
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Endiistri ve Miihendislik: Kalite kontrol analizleri, lojistik, iiretim siireglerinin
eniyilenmesinde, veriler {izerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin

¢cozlimiinde veri madenciligi teknikleri kullanilmaktadir.

Kimya: Yeni molekiillerin kesfi ve smiflandirilmasi, ilaglarin yapiminda veri

madenciligi kullanilmaktadir.

Yiizey Analizi ve Cografi Bilgi Sistemleri: Para makinelerinin dagilimi, yiizey
sekillerinin belirlenmesi, yerlesim alanlarin tespiti, su¢ orani, koken tespiti, posta ve

otobiis duraklarinin yerlestirilmesi gibi konularda veri madenciligi kullanilmaktadir.

Goriinti Tanima ve Robot Gorilis Sistemleri: Bu alanda robotlarin karsilastiklari
engelleri asabilmeleri saglanmaya calisilmis; yiiz, parmak izi ve yol tanima gibi

konularda veri madenciligine bagvurulmustur.

Robotlarla ilgili yapilan uygulamalarda, basarili ¢dziim teknikleri gerektiren bircok
problem meydana gelir. Evrimsel Hesaplama, bu durumda ¢ikabilecek problemlerin

bir kisminda basar1 getiren bir yontemdir.

Evrimsel metotlar cesitli akilli robot mimarilerinde uygulanmislardir. Ornegin
evrimsel algoritmalar kural  tabanli otonom ajanlarin kural kiimelerinin
ogrenilmesinde, robot kontrolii i¢in kullanilan sinir aglarmin agirhiklarimin ve
topolojisinin 0grenilmesinde, bulantk mantik kontrol sistemlerinde ve davranis

tabanli robotlarin  kurallarinda kullanilmaktadir [23].

Uzay, Meteoroloji ve Atmosfer Bilimleri: Gezegen yiizey seklilerinin tespiti,
gezegenlerin yerlesimi ve kesfi, yildizlarin gruplandirilmasi, bolgesel iklim ve yagis
haritalarinin ¢ikartilmasi, hava tahminleri, ozon tabakasinda olusabilecek deliklerin
tespiti, okyanus hareketlerinin incelenmesi gibi konularda veri madenciligi

kullanilmistir.
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Egitim: Bu alanda ¢ok ¢esitli calismalar yapilmistir. Ders programi hazirlanmasi,
kurslarin 1iyilestirilmesi, 6grenci davraniglarinin tespiti, derslerin birbiriyle olan

etkilesimi ve bu derslerde 6grencilerin basarisi gibi konularda ¢aligmalar yapilmigtir.

Bu konuda yapilan bir calismada, Ogrenci bilgileri kullanilarak farkli kestirim
kurallarinin nasil bulunabilecegi gosterilmeye calisilmis ve bunlar kullanilarak web
lizerinden yapilan kurslarda diizeltilmesi gereken noktalar aranmistir. Egitim
alanindaki giliclinii arttirmak i¢in AHA’da birgok degisiklikler yapilmistir.
Kullanilabilecek veriler arasindaki iliskiyi bulmak i¢cin AHA ‘da kiitiikte tutulmus
bilgiler kullanilmistir (okuma zamanlari, seviye zorluklar1 ve test sonuglari ). En ilgi
cekici olan iligkiler 6gretmene gosterilmistir. Boylece kursun daha verimli olabilmesi

icin gereken degisikliklerin farkedilebilirligi kolaylastirilmistir [17].

Egitim alaninda yapilan bir baska calismada da {alindi, alinmadi} ya da {var, yok}
sekilde ikili degerler disinda kategorik ve nicel degerler de igeren veri tabanlarinda
birliktelik kurallarimin kesfi icin yapay zeka ve zeki hesaplama tekniklerinden
genetik algoritma bulanik mantik tabanli etkili, yeni bir yontem gelistirilmistir.
Genetik algoritmalarda baslangi¢ popiilasyonunu gelisigiizel iiretmek yerine, bunu
¢ozlim uzayma diizglin dagitan diizenli popiilasyon yontemi kullanilmistir. Genelde
kullanilan yontemlerin aksine yiiksek destek ve giiven degerlerine sahip birliktelik
kurallar1 yogun nesne kiimeleri iiretilmeden dogrudan ve her veri tabani igin
belirlenmesi glic olan minimum giiven ve minimum destek esiklerine ihtiyac
duyulmadan kesfedilmistir. ilging birliktelik kurallarin1 bulmak igin uyarlamali
mutasyon ve elitzim stratejisi uygulanmigtir. Bu sekilde genetik algoritmanin son
popiilasyonu ilging birliktelik kurallarini temsil etmistir. Onerilen ydntem hem yapay
bir veri tabaninda hem de Firat Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi lisans
ogrencilerinin ders not kayitlarinda denenmis kullanigh ve ilging kurallar etkili

sekilde bulunmustur [13].
Sosyal ve Davranis Bilimleri: Secimlerde dngoriilerde bulunabilmesi i¢in, kamuoyu

yoklamalar1 ve genel egilimlerin belirlenmesi gibi istatistiki bilgilerin elde

edilebilmesi i¢in veri madenciligi kullanilmaktadir.
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Metin ve Internet Madenciligi: Cok biiyiik ve anlamsiz metin yiginlar1 arasindan
anlaml1 iliskilerin tespiti metin madenciliginin konusudur. internet madenciliginde
ise internetin belli kategorilere ayrilarak veriye ulasim siiresinin azaltilmasi

amaglanmaktadir.
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3. GENETIiK ALGORITMALAR

3.1. Genetik Algoritmalar Nasil Ortaya Cikmustir?

1950 ve 1960’ larda bilgisayar bilimcilerin bir kismi, miithendislik problemlerinde bir
eniyileme aract olarak kullanilabilecegini diisiindiikleri evrimsel sistemler lizerinde
calismalar yapmislardir. Bu tarihler arasinda bircok aragtirmact evrimsel
algoritmalar1 eniyileme ve makine 6grenmesi konusunda gelistirmislerdir (Box-1957,

Friedman-1959 Bledsoe-1961 Bremermann-1962 ve Redd, Toombs, Baricelli-1967)
[3].

Bununla birlikte genetik algoritmalari ilk ortaya ¢ikaran Michigan Universitesi’nden
psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmami John Holland’dir. Holland’in gelistirdigi
genetik algoritma manti§i, Darwin’nin evrim teorisine dayanmaktadir. Evrim
teorisine gore dogada en iyi uyumu yakalayan birey yasam hakki kazanir. John
Holland’ da, ‘en iyi uyumu saglayan’  birey prensibini ele alarak; olusturdugu
popiilasyonda evrim kurallarinmi isletip genetik algoritma g¢alismalarina baglamistir.
Holland’in c¢alismasindaki en onemli nokta ise daha once gelistirilen genetik
algoritmalar gibi algoritmay1 problemlere 6zel tanimlamamis olmasidir [3]. Mekanik
ogrenme (Machine Learning) iizerine calisan John Holland, bilgisayar ortamina
aktararak uyguladigi evrim teorisinin prensiblerini; 1975 yilinda kitap haline
getirmistir. *Adaptation in Natural and Artificial Systems: An Introductory Analysis
with Applications to Biology, Control, and Artificial Intelligence’ adli kitabinda
gelistirdigi genetik algoritmalar1 ve genetik operatorlerini ele almistir. 1975’ te John
Holland’1n yaptig1 ¢alismalarin ardinda genetik algoritmalarin 6nemi anlagilamamis
olup; farkli alanlarda gelistirilmek {izere adimlar atilmamistir. 1985 yilinda David E.
Goldberg’in doktora tezinde gaz boru hatlarinin denetimiyle ilgili yaptig1 calismayla
birlikte genetik algoritmalarin farkli konulardaki kullanilabilirligi ve iirettigi etkin
¢coziimler goriilmiistiir. Bu calismasiyla David E. Goldberg 1985 National Science

Foundation Geng¢ Arastirmact Odiiliinii kazanmistir. David E. Goldberg’in 1989
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yilinda yayinlanan ¢ Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine
Learning > adli kitab1, genetik algoritmalarla ilgili 6n yargiyr ortadan kaldirmis
kitabinda bir¢ok uygulamaya yer vererek genetik algoritmalarin bir ¢ok konuda

kullanilabildigini gdstermistir.

Son yillarda yapilan c¢alismalarda kullanilan genetik algoritmalar, Holland’in
tanimladig1 algoritmadan bir¢ok konuda farklilik gostermektedir [3]. Giiniimiizde de,
popiilaritesini slirdiirmeye devam eden genetik algoritmalar; optimizasyon, makine
O0grenmesi, otomatik programlama ve bilgi sistemleri, ekonomik ve sosyal sistem
modelleri gibi bir ¢ok alanda kullanilmakta olup; genetik algoritmalarin bir ¢ok

algoritmaya gore etkin ve verimli ¢ozlimler {irettigi ortaya konmustur.

Yapilan bir calismada smiflandirma teknigi olan k-means ile iki farkli genetik
algoritma yaklasimi drnek bir veri kiimesi kullamlarak karsilastirilmustir. Iki teknik
arasinda yapilan karsilastirmada genetik algoritmayla elde edilen sonuglarin daha iyi

oldugu goriilmiistiir [6].

Genetik algoritma yontemleri son donemlerde oldukca yayginlasmis eniyileme
yontemlerindendir. Bu caligmada genetik algoritma metotlar1 kullanilarak CDH
(Coklu Dizi Hizalama) probleminin ¢oziilmesi ve simdiye kadar yapilmis olan
caligmalardaki giicliikklerin asilmasini saglayacak ve uzmanlara iizerinde yorum
yapilmak iizere alternatif 1yi hizalamalar sunacak bir yontemin gelistirilmesi

amaglanmistir [7].

Genetik algoritmalarla yapilan bir baska calismada da, bulanik birliktelik kurallarinin
madenciligi i¢in otomatik metot gelistirilmeye calisilmistir. Bu amagcla, ilk once
simniflandirma temelli olan genetik algoritmalar; ikinci olarak da literatiirde ¢ok
bahsedilen ve etkili bir yontem olan Orneklemeyle siniflandirma ydntemi
kullanilmistir.  Genetik algoritma tabanli yaklasimla, literatiirde gegen diger
yaklagimlar karsilastirilmistir. Deneylerde, genetik algoritmayla bulunan ilging

kurallarin sayisinin diger metotlara gore daha fazla oldugu goriilmiistiir [8].
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3.2. Genetik Algoritmalarin Tanim ve Calisma Sekli

3.2.1. Genetik algoritmalarin temel yapisi

Genetik algoritmalar, bir 6nceki bolimde de bahsedildigi gibi Darwin’ in evrim
teorisi temel alinarak yapilandirilmistir. Amac olusturulan popiilasyonda en iyi

uyumu yakalayan bireyi elde edebilmektir.

Bu bolimde, ‘en iyi uyumu saglamis birey’ ile neyin tanimlandigi, baslangic
popiilasyonunun olusturulmasi, genetik algoritmalarin  ¢alisma mantigt  ve
operatorleri, hangi parametrelerin esas alindigi gibi algoritmanin isleyis
asamalarindan bahsedilecektir.

Genetik algoritmalarin  {lizerinde calistigt popiilasyon kromozomlar halinde
tamimlanmis dizi seklindeki bireylerden olusturulmaktadir. Genetik algoritmalarin
kullanildig1 problemlere gore popiilasyonu olusturan bireylerin yapist degismektedir.
Popiilasyondaki bireyler ne kadar iyi tamimlanirsa problemin sonuglar1 o kadar

verimli olmaktadir.

Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi bilinen iki yontem vardir :

1.Bir say1 iiretici tarafindan rasgele tiretilmis olasi ¢oziimler.

2.Problem igin belirli kosul ve kisitlar1 karsilayan olasi ¢oziimler [9].

Bu asamada bireylerin ilizerinde c¢alisilan problem i¢in, ne kadar uygun ¢o6ziim
olduklari, genetik algoritmalarin yapisinda Onemli bir islevi olan uygunluk
fonksiyonu sayesinde anlagilmaktadir. Uygunluk fonksiyonu, olusturulan
popiilasyonun igerisindeki her bir bireyinin problem i¢in uygun bir ¢dziim olup
olamayacagi degerlendirilmesi asamasinda her bir birey i¢in hesaplanan degerdir.
Uygunluk fonksiyonunun se¢imi probleme 6zel olarak hesaplanir. Her problem i¢in
ayn1 fonksiyonun kullanilmasi, bireylerin degerlendirilmesinde iyi sonuglar

iretemeyebilir.  Algoritmanin  bu asamasima kadar algoritmanin {izerinde
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calistirllacag1 poptilasyon bireyleri olusturulmus ve bu bireylerin ¢6ziim igin

uygunluguna bakilmistir.

Bireylerin uygunluk fonksiyon degerleri bu bireylere genetik islemlerin uygulanip
uygulanmayacagl konusunda yardimci olur. Belirlenen uygunluk fonksiyonu
degerini gecemeyen bireyler genetik operatorler uygulanmak iizere tutulur. Genetik
algoritmalarin operatorleri iglem sirasiyla se¢im yoOntemleri, caprazlama ve

mutasyondan olusmaktadir.

Genetik algoritmalarin temelini olugturan  ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri ile
esas olan uygunluk fonksiyon degerleri diisiik olan bireylerin uyumlulugunu
arttirabilmektir. Genetik operatorlerin uygulanmasi icin secilen bireylere, oncelikle
caprazlama islemi yapilir. Caprazlama isleminde olusturulacak yeni nesil i¢in uygun
goriilen bir secim yoOntemiyle ebeveynler secilir. Caprazlama secgilen ebeveynlerin
kromozom yapilarinin karsilikli olarak kirilan noktalardan degistirilmesidir. Boylece
yeni nesil elde edilir. Genetik algoritmalarda ¢aprazlama islemi popiilasyondaki her
bireye uygulanmaz. Belirlenen caprazlama oranina — popiilasyonda kac¢ bireye
caprazlama isleminin uygulanacagini gosteren parametredir - gore popiilasyondaki
belli sayidaki bireylere uygulanir. Algoritmanin ¢aprazlama adimi gegildikten sonra,
popiilasyondaki tiim bireylere mutasyon islemi uygulanir. Mutasyon isleminde
bireylerin kromozom yapilarindaki belli sayidaki — ka¢ genin mutasyona ugratilacagi
secilmis olan mutasyon oranina gore belirlenir - genlerin yapilar1 kodlama tiiriine

bagli olarak degistirilir.

Bu asamalar1 gecen bireyler, uygunluk fonksiyon degerini ilk asamada gecgen
bireylerle beraber yeni popiilasyonu olustururlar. Algoritmanin sonraki adiminda
sonlandirma kosulunun saglanip saglanmadigi kontrol edilir. Sonlandirma kosulu
olarak genelde tercih edilen iki ydntem vardir. Ik yontemde algoritma
calistirllmadan Once bir maksimum iterasyon sayisi segilir, algoritma bu sayiya
ulasildigindan sonlandirilir. Ikinci yontemde de kullanici tarafindan belirlenen kosul

ya da kosullar yakalandiginda algoritma sonlandirilir.

Genetik algoritmalarin genel olarak kullanilan yapisi bu adimlardan olusmaktadir.

Islemlerin siralamasi Sekil 3.1°de gdsterilmistir.
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Sekil 3.1 Genetik algoritmanin adimlari [9]

Genetik algoritmalarin semasinda da goriildiigli gibi algoritmanin gidisatini etkileyen

birgok unsur bulunmaktadir. Dolayisiyla genetik algoritmalarin yapilandirilmasinda

sunlara dikkat edilmesi gerekir:

a.Bireylerin gosterimi dogru bir sekilde yapilmali,

b.Uygunluk fonksiyonu etkin bir sekilde olusturulmali,

c.Dogru genetik islemciler secilmeli [9].

Dogru ¢oziimlere ulagabilmek i¢in genetik algoritmalarin olusturulma yontemlerine

ve probleme uygun operatdr se¢imine dikkat edilmelidir.

Genetik algoritmalar hizli bir arama ydntemi olmanin yam sira, iyi bir eniyileme

yontemidirler. Peki bu oOzellikler genetik algoritmalarin hangi 6zelliklerinden

kaynaklanir?
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Genetik algoritmalarin geleneksel arama ve eniyileme yOntemlerinden dort temel

farki vardir:

1.Genetik algoritmalar problemlerin ¢Oziimiinii parametrelerin degerleriyle degil
kodlartyla arar. Parametreler kodlanabildigi slirece ¢oziim iiretebilirler. Bu sebeple

genetik algoritmalar ne yaptig1 konusunda bilgi icermez, nasil yaptigini bilir.

2.Genetik algoritmalar aramaya tek bir noktadan degil, noktalar kiimesinden baglar.

Bu nedenle ¢ogunlukla yerel en iy1 ¢oziimde sikisip kalmazlar.

3.Genetik algoritmalar tiirev yerine uygunluk fonksiyonunun degerini kullanir. Bu

degerin kullanilmasi ayrica yardimei bir bilginin kullanilmasini gerektirmez.

4.Genetik algoritmalar gerekirci kurallar1 degil olasiliksal kurallar: kullanir [9].

3.2.2. Genetik kodlama yontemleri ve baslangi¢ popiilasyonu

3.2.2.1. Genetik kodlama yontemleri

Bir problemin ¢6ziimii i¢in genetik algoritma gelistirmenin ilk adimi, tiim ¢éztimlerin
aynt boyutlara sahip bitler dizisi biciminde gosterilmesidir. Dizilerden her biri,
problemin olas1 ¢oziimler uzayindaki rastsal bir noktayr simgeler. Parametrelerin
kodlanmasi, probleme oOzgii bilgilerin genetik algoritmanin kullanacagi sekle
cevrilmesine olanak tanir [10]. Bu dizilerin her biri kromozom denilen parcalardan

olugmaktadir. Kromozomlar temsil ettigi ¢oztimle ilgili bilgiler igermektedir.

Genetik algoritmalardan birey kodlama yontemi olarak en ¢ok ikili kodlama tercih
edilirken genetik algoritmalarin bir¢ok probleme uygulanmaya baslanmasi ve farkl
verilerin kullanilmas1 gibi nedenler birey kodlamalarinda farkli yontemlerin

gelistirilmesi ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir.

Genetik algoritmalarda kullanilan kodlama teknikleri sunlardir: Ikili (binary)

kodlama permiitasyon kodlama, deger kodlama, agac kodlama.
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1.1kili (binary) Kodlama: Bu yéntemde bireyler ikilik diizende temsil edilirler.
Kromozomlar biitiin olarak ya da par¢a parca gruplar halinde bir ¢6ziimii ya da
degeri temsil edebilir. ikili kodlama, genellikle eniyileme problemleri igin kullanilir.
Ikili kodlama basit, hizli ve daha kolay bir bicimde islenebilmesine ragmen; gercel
sayilara doniistiirme islemi sirasinda yapilan hesaplamalardan dolayr zaman kaybina

neden olmaktadir.

Birey 1 | 001010101000111110011110010101010

Sekil 3.2 Ikili kodlanmis birey

Ikili sayilar1 kullanilarak yapilan Gray kodlama literatiirdeki alternatif ikili kodlama
yontemlerinden biridir. Yukaridaki kodlama yonteminden tek farki bir sayi
arttirilirken ya da azaltilirken tek bir bit degistirilir. Gray kodlama bu sekilde en
diistik agirlikli bitin degisimiyle devam eder. Bu gdsterimde problemi bireyler i¢inde
kodlamaktan daha ¢ok gercel sayiya doniistiirme islemi sirasinda yapilan
hesaplamalar Onemlidir. Bu hesaplamalar1 yapmak ic¢in ayrica bir algoritma

kullanilmalidir. Bu tiir kodlamanin dezavantaj1 olarak bu gosterilmektedir [9].

Ikili kodlama kullamlirken parametrelerin kodlanmasinda kullanilacak bit sayismin
belirlenmesi 6nemli bir noktadir. Her bir parametre ¢6ziim uzayindaki olasi tim
coziimleri karsilayacak en 1yi bit sayisiyla kodlanmahidir. Cok az veya ¢ok fazla

kullanilan bit sayis1 genetik algoritmanin performansini ters yonde etkileyebilir [9].

2.Permiitasyon Kodlama: Tam say1 kodlama ilk defa bu tiir veriler lizerine ¢aliganlar
tarafindan ortaya atilmistir. Bu tiir kodlamada kromozom degerleri sabittir.
Permiitasyon kodlama ya da diger adiyla tam say1 kodlama yontemi genellikle
siralama problemlerinde kullanilir. Permiitasyon kodlama daha cok c¢izelgeleme,
kesme, paketleme ve gezgin satict problemleri i¢in kullanilir. Permiitasyon
kodlamada kodlama ve kod ¢6zme islemlerine gerek kalmadigi i¢in kazandirdigi

zaman ac¢isindan avantaj saglar.
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| Birey 1 | 328449038211109865472191211236453 |

Sekil 3.3 Permiitasyon kodlamayla olusturulmus birey

3.Deger Kodlama: Deger kodlama yontemi, karmasik degerler igeren problemlerde
ikili kodlama yontemi zor oldugu i¢in tercih edilir. Bu tip kodlama ydnteminde
kromozomlar reel sayilar olabilecegi gibi, harfler ya da farkli objelerde olabilir.
Deger kodlama yontemi de c¢izelgeleme, kesme, paketleme ve gezgin satici

problemleri i¢in kullanilabilen bir kodlama tiiriidiir.

Birey 1 | 1.45654 4.234 9.45435 (0.34324 3.5609
Birey 2 | DFEKKLTOBNSAEENBKFSDOKRL
Birey 3 | (back), (right), (forward), (left), (left)

Sekil 3.4 Deger kodlamayla olusturulmus birey

4.Aga¢ Kodlama: Agac kodlama yontemi daha ¢ok degisen programlar ya da ifadeler
iceren problemlerin ¢oziimlerinde kullanilir. Eger degerler agac yapisiyla ifade
edilebiliyorsa, degisen problemler ve yapilar i¢in aga¢ kodlama yontemi oldukca

kullaniglidir.

Birey 1

S y

(*+x(5y)
Sekil 3.5 Aga¢ kodlamayla olusturulmus birey

3.2.2.2. Baslangi¢ popiilasyonu

Genetik algoritmalarda baglangic popiilasyonu, ele alman problemin ¢oziimii
olabilecek kurallarin belirlenen kodlama yontemiyle olusturulan bireylerden elde

edilen ¢oziim grubudur.
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Genetik algoritmalarda baslangi¢ popiilasyonunun biiylkligii ¢6ziimiin elde
edilmesinde 6nemli parametrelerdendir. Baslangi¢ popiilasyonunun biiylikliigiiniin
algoritmanin verimliligine etkileri iizerine yapilan ¢alismalarda su sonuclar elde

edilmistir:

1975 yilinda De Jong tarafindan yapilan calismada popiilasyon biiyiikliigiintin 50-
100 birey arasinda, caprazlama oranmin yaklasik 0.6, mutasyon oraniin da 0.001

secilmesi halinde genetik algoritmalarin en ideal sonuglar1 verdigi gortilmiistiir.

Yine 1986 yilinda Grefenstette tarafindan genetik algoritmalarda parametrelerin
etkisi incelendiginde ise popiilasyon biiyiikliigliniin 30, ¢aprazlama oraninin 0.95,
mutasyon oraninin da 0.01 secilmesinin daha verimli sonuglar ortaya ¢ikardig

belirtilmektedir.

1989°da Schaffer, Caruana, Eshelman ve Das tarafindan yapilan ¢aligmalarda ise
Grefenstette’nin 1986’ da elde ettigi sonuglara yakin olmakla beraber su sonuglar
elde edilmistir. Popiilasyon biiylkligi 20-30, caprazlama orami 0.75 — 0.95,
mutasyon orani 0.005 — 0.01 arasindaki degerlerden se¢ilmesinin uygun olacagi

ortaya atilmistir [3].

3.2.3 Genetik algoritma operatorleri ve parametreleri

3.2.3.1 Genetik operatorler

Genetik algoritmalarin operatorleri ¢aprazlama, mutasyon ve secimdir. Bu
operatorler kendi i¢lerinde en 1y1 ¢6zlime ulasilabilmesi i¢in ¢esitlendirilmistir.
1.Caprazlama: Caprazlama operatorii, iki ebeveyn arasinda kromozom degisimi
olarak adlandirilabilir. Kromozom degisimleri belli yerinden kirillan ebeveynlerde bu

kromozom pargaciklarinin yer degistirmesiyle olur.

Caprazlama operatorii temelinde basit bir islem gibi goziikse de bu isleme

baslanmadan 6nce belirlenmesi gereken bazi kurallar vardir. Bu kurallar ¢aprazlama
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operatOriiniin nasil yapilacagi, ne kadar bireye uygulanacagi ve uygulanacak olan

ebeveynlerin nasil secileceginin belirlenmesidir.

Oncelikle popiilasyondaki ka¢ bireye ¢aprazlama islemi uygulanacaginin
belirlenmesi gerekir. Bu sayr c¢aprazlama orani dedigimiz, kullanici tarafindan
belirlenen bir parametre ile belirlenir. Kullanici caprazlama oraniyla, popiilasyondaki
bireylerin kagta kagina ¢aprazlama islemi uygulanacagini belirler ve popiilasyondan
rasgele secilen bu bireyler caprazlama islemi uygulanmak iizere ayrilir. Bireylerin
secimi tamamlandiktan sonra ebeveyn se¢imi yapilmasi gerekir. Sonugta ¢caprazlama
islemi iki birey arasinda olmaktadir ve ebeveyn se¢imi i¢inde farkli secim yontemleri

bulunmaktadir. Ebeveyn se¢im yontemleri problemlere uygun olarak secilmelidir.

Cok niifuslu kararli hal genetik algoritmasi kullanilarak yapilan ders programi
hazirlamayla ilgili bir ¢alismada, ebeveyn sec¢imi siralama stratejisi kullanilmistir. En
iyl uygunluk degerine sahip olan bireyin secilme ihtimali, en kotli olana gore n kare

daha fazla olarak ayarlanmistir [11].

Yine bu c¢alismada ebeveyn se¢im yontemi olarak ¢ Rulet Tekerlegi Yontemi °
belirlenmis olup; bu yontemde de ebeveynler uygunluk fonksiyon degeri yiiksek olan
bireylerin seg¢ilme olasiliginin fazla olmasi ihtimaliyle géz Oniine alinarak islem

yapilmaktadir.

Sonug¢ olarak genetik operatorlere gereksinim duyulmasmin nedeni uygunluk
fonksiyon degeri daha iyi olan bireyler elde etme cabasidir. Bu da yine genetik
islemlerin uygulanacagi kotii bireyler arasindan en iyilerinin secilmesi gerekliligini

ortaya ¢ikarmaktadir.

Caprazlama isleminin iki amaci vardir:

1.Varolan bireylerin genetik 6zelliklerinin birlesimiyle arama uzayinda yeni bireyler,

baska bir deyisle yeni ¢oziimler elde etmek.
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2.Diistik uygunluk fonksiyonu degerine sahip bireylerin “en iyi olanin hayatta

kalma” ilkesine dayanarak popiilasyon igerisinden elenmesi [9].

Caprazlama islemi kendi i¢inde de bazi yontem farkliliklart igermektedir.

Caprazlama isleminin ¢esitleri sunlardir:

a.Tek Noktal1 Caprazlama: Bu ¢aprazlama yontemi en temel ve en basit ¢caprazlama
yontemidir. Bu yontemde ebeveynlerin kromozomlar1 rasgele segilmis tek bir
noktadan kirilir. Bu kirilma noktasindan sonraki kisimlari ebeveynler arasinda degis

tokus edilmektedir.

Ebeveyn A — mm ) mm
Ebeveynp HE (] | HE [ [
YauX ] mm W [ [
Vony @ O ] = mE

Sekil 3.6 Tek noktali caprazlama

b.dki Noktali Caprazlama: Iki noktali caprazlama yonteminde ebeveynler iki
noktadan kirilirlar. Iki noktali caprazlama ydnteminin, tek noktali caprazlama
yontemine gore daha etkin bir ¢6ziim oldugu soOylenebilir. Bu c¢aprazlama
yonteminde iki kesim noktasi arasinda kalan boliimler ebeveynler arasinda karsilikl

olarak degistirilerek yeni bireyler olusturulur.

Ebeveyn A 7 | mm mmm
Ebeveyn B ol L —

Yavru X

L1 1 [
Yvaorry H H

Sekil 3.7 Iki noktal1 caprazlama

Jn N
10 K[
Jn Ul
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c.Nokta Sayisina Gore Caprazlama: Bu tip caprazlama yonteminin tek ya da iki
noktali ¢aprazlama yoOntemlerine uygulanis1 benzerdir. Bu tiir ¢aprazlama
yonteminde caprazlama noktast rasgele belirlenmektedir. Kromozomlarin

caprazlanmasi islemi kirilma noktalarindan boliimler birer atlatilarak yapilmaktadir.

Ebeveyn A

m s |0 m
FbeveynB L[] HE ([N [ EE
YauX oy ) mm ] ] mA
Yavru'Y

B O OB E

Sekil 3.8 Nokta sayisina gore ¢aprazlama

d.Kismi Planli Cok Noktali Caprazlama: Bu c¢aprazlama yontemi Goldberg
tarafindan gelistirilmistir. Caprazlama isleminde kirilan noktalardan kromozom
parcaciklar1 karsilikli olarak degistirilmektedir. Sekil 3.9 ‘da da gorildigi gibi

caprazlama iglemi farkli ilerlemektedir.

Ebeveyn A| 1 4 6 2 3 5
Ebeveyn B 2 1 3 5 6 4
Ebeveyn A| 1% 1 3 5 3* 5*
Ebeveyn B| 2% 4 6 2 6* 4*
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Yavru 1 4 1 3 5 6 2

Yavru 2 1 4 6 2 3 5

Sekil 3.9 Kismi planl ¢ok noktali caprazlama

e.Siralt Cok Noktali Caprazlama: Sirali ¢ok noktali ¢aprazlama yonteminde bireyler
iki noktadan kirilirlar. Kirilma isleminde dikkat edilmesi gereken nokta kirilma
bolgelerindeki kromozom sayilarinin esit olmasi gerektigidir. Kirilma noktalari
arasindaki kromozomlar karsilikli olarak yer degistirilir; bu bdlgenin disinda kalan
bolgelerde tekrarlayan kromozomlar varsa; bu kromozomlar disindaki kromozomlar

yer degistirilir. Bu yontem sekil 3.10°da verilen 6rnekte gosterilmistir.

2 3 1 4 6 5
Ebeveyn A
Ebeveyn B| | 2 3 5 4 6
Ebeveyn A| 2 2 3 5 6 5
Ebeveyn B| | 3 1 4 4 6
Ebeveyn A| X 2 3 5 6 X
Ebeveyn B| X 3 1 4 X 6
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Yavrul | 1 2 3 5 6 4

Yavru2 | 2 3 1 4 5 6

Sekil 3.10 Sirali cok noktali gaprazlama

Genetik algoritmalarda tam sayr degerler igin gelistirilmis 6zel caprazlama

yontemleri de sunlardir:

f.Siralamaya Dayali Caprazlama: Siralamaya dayali caprazlama ydnteminde
ebeveynlerin kesim noktalar1 rasgele belirlenir. Bu yontemde ilk 6nce babadan kesim
noktasina kadar olan kromozomlar yeni bireye kopyalanir, daha sonra anneden
sirastyla kromozomlar yeni bireye kopyalanir. Sekil 3.11°de bu c¢aprazlama

yontemine 6rnek olarak verilebilir.

Ebeveyn A 12345678910
Yeni Birey 12349106875
Ebeveyn B 91013246875

Sekil 3.11 Siralamaya dayali ¢aprazlama

g.Devirli Caprazlama: Devir caprazlama yontemi diger yontemlere gore daha
karmagsik bir yontemdir. Caprazlama islemi once babadan baglar. Babanin ilk
kromozomu yeni bireye kopyalanir, daha sonra bu gene annede karsilik gelen
kromozoma bakilir bu gen babanin kromozomlarinda bulunur ve yeni bireye babanin
siralamasindan kopyalanir. Bu bir devirdir ve ilk kopyalanan gene annede

karsilasilincaya kadar devam edilir. Caprazlama islemi bu sirada devam eder.

Ebeveyn A 12345678910
Yeni Birey 11034267895
Ebeveyn B 91013246875

Sekil 3.12 Devirli ¢aprazlama
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h.Sirali Caprazlama: Bu caprazlama yontemi daha onceki sirali ¢aprazlama
yontemleriyle benzerlikler gostermektedir. Caprazlama islemi yapilirken rasgele iki
kesim noktasi secilir, babada kesim noktalar1 arasinda kalan kromozomlar yeni
bireye aym1 konumda yerlestirilir. Kalan bosluklar sirasiyla annenden kopyalanir.
Burada 6nemli olan anneden alinan kromozomlarin babadan kopyalananlarla aym

olmamasina dikkat edilmelidir.

Ebeveyn A 12345678910
Yeni Birey 91014563287
Ebeveyn B 91013246875

Sekil 3.13 Sirali caprazlama

1.Dilizenli Caprazlama: Diizenli c¢aprazlama yonteminde Oncelikle babanin tiim
kromozomlar1 yeni bireye kopyalanir. Boyutu birey boyutunun bir eksigi kadar,
degerleri 0 ve 1 olmak {izere rasgele degisen bir kromozom olusturulur. Olusturulan
bu vektoriin 1 degerine sahip elemanlarinin indisleri babanin bir kopyas: olan yeni
bireydeki degistirilecek kromozomlart gostermek icin kullanilir. Babadaki bu
indislere sahip kromozomlarin annedeki karsilik kromozomlariin indis degerleri
alinir ve siralanir. Daha sonra siralanan bu indis degerlerindeki kromozomlar
anneden almarak yeni bireyde onceden tespit edilmis degistirilecek kromozomlarin

yerine yazilir. Caprazlama islemi bu sirada gerceklestirilmis olur.

Ebeveyn A 12345678910
Yeni Cocuk 92315648710
Ebeveyn B 91013246875

Sekil 3.14 Diizenli ¢aprazlama

J-Stefan Jacobs Caprazlamasi: Stefan Jacobs ¢aprazlamasinda rasgele iki say1 segilir.
Bu sayillar x ve y olsun. Bu noktalardan x c¢aprazlamaya hangi noktadan
baslanacagini, y sayist da x sayisindan itibaren ka¢ kromozomun alinacagini
gostersin. Babanin x. kromozomundan itibaren y adet kromozom alinir; bu
kromozomlar yeni bireyin ilk kromozomlarini olusturur. Yeni bireyin babadan

alinmayan kromozomlart anneden sirayla alinir. Bdylece c¢aprazlama islemi
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tamamlanmis olur. Sekil 3.15’e bakacak olursak, burada x ve y degerleri sirasiyla 3

ve 4 olsun.

Ebeveyn A 12345678910
Yeni Birey 34569101287
Ebeveyn B 91013246875

Sekil 3.15 Stefan Jacobs ¢aprazlamasi

2.Mutasyon: Mutasyon islemi, uygunluk fonksiyon degerini gegememis biitiin
bireylere uygulanan bir yontemdir. Dolayisiyla mutasyon isleminde, ¢aprazlamadan
farkl1 olarak tek bir bireyden yeni birey elde edilmektedir. Mutasyon islemi
kromozomlardan bazilarinin tersi alinarak yapilir. Bu islemde de 6nemli olan nokta
mutasyon oranidir. Mutasyon orani, bireydeki kromozomlarin kag¢ tanesine mutasyon
isleminin uygulanacagini belirler. Mutasyon uygulanacak bireyler rasgele secilir.
Mutasyon oraninin ¢ok yiiksel secilmesi, c¢aprazlama islemiyle elde edilen iyi

bireylerin kaybedilmesine neden olabilir.

Birliktelik kurallarinin kesfi i¢in yapilan bir ¢alismada mutasyon i¢in uyarlamal bir
mutasyon orani secilmistir. Bilindigi gibi genetik algoritmalar calistirilip sonug elde
edildiginde son popiilasyondaki bireylerin birbirine benzedigi goriilmektedir. Yani
tek bir sonu¢ elde edilebilmektedir. Burada ise ilgin¢ kurallar1 bulmak istenmekte
yani birden fazla ¢6zlim aranmaktadir. Bu yiizden en iyi birey popiilasyonda baskin
oldugundan mutasyon orani da orantili olarak arttirilmistir. Kisaca en iyi bireyin

popiilasyonda ne kadar kopyas1 varsa o oranda mutasyon orani da arttirilmistir [13].

Mutasyon islemiyle birlikte kaybolan gen degerlerinin yeniden ortaya ¢ikarilmasi,
genetik y18ilmanin Onlenmesi, niifusun cogunluguyla c¢oziime yakinsadiginda
biitiinsel en iyi ¢oziimii bulmak i¢in niifus cevresinde rasgele adimlarla arama
yapilmasini saglar. Mutasyon rasgele aramanin kiiciik bir kismin1 gergeklestirmekte
ve daha ¢ok arama uzayinda arastiritlmamis bir nokta kalmamasi i¢in diger genetik
algoritma islemcilerine yardimei olmaktadir. Ancak geleneksel goriis arama uzayinin
hizli bir sekilde arastirilmasinda c¢aprazlama isleminin mutasyon isleminden daha

onemli ve etkin oldugu konusunda birlesmektedir [9].
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Genetik algoritmalarda bazi islemlerin ve parametrelerin probleme 6zel secilmesi
gerekir. Mutasyon islemi de uygulanacagi probleme gore farkliliklar gosterebilir.
Otomatik ¢izelgeleme problemi i¢in yapilan ¢alismada kullanilan mutasyon islemine
baktigimizda farklt mutasyon islemlerinin denendigi goriilmektedir. Uygulanan
mutasyon uzmanlart sunlardir: Geleneksel mutasyon uzmani (Al), her geni 1/ (birey
uzunlugu ) ihtimalle, rasgele yeni bir atama yaparak mutasyona ugratilir; diger bir
uzman (AT), oncelikle miifredat donemlerinin uygunluk degerine kismi katkilarini
g0z onilinde bulundurarak, siralama stratejisi kullanip rasgele bir miifredat donemi
secer ve Al uzman1 bu donem tizerinde uygulanir; siralama mutasyonu uzmanit (OI),
bireydeki her bir genin uygunluk degerine kismi katkilarin1 g6z Oniinde
bulundurarak, siralama stratejisi kullanip rasgele bir gen seger ve rasgele yeni bir
atama yaparak mutasyona ugratir; uygulanan son yontemde de uzman OT, AT gibi

calisir, son basamakta Al yerine Ol uzmaninin miifredat donemi igerisinde kullanir

[11].

Mutasyon islemi kendi i¢inde de bazi yontem farkliliklari icermektedir. Mutasyon

isleminin gesitleri sunlardir:

a.lkili Kodlanmis Bireylerde Mutasyon: Mutasyona ugratilacak olan kromozom
mutasyon oramyla rasgele secilir. Ikili kodlanmis olan kromozomlar (0,1)

degerlerinden rasgele birini alir.

Orijinal birey 001110101000111
Yeni birey 101111101000101

Sekil 3.16 ikili Kodlanmis bireylerde mutasyon islemi

b.Permiitasyon Kodlamali Mutasyon: Bu kodlama yontemiyle kodlanmis olan
bireylerde mutasyona ugrayacak olan kromozomun yeri rasgele baska bir

kromozomla yer degistirilerek yapilir.

Orijinal birey 123687445975599
Yeni birey 153687445975299

Sekil 3.17 Permiitasyon kodlamali mutasyon

58



c.Deger Kodlamali Mutasyon: Bu yontemde de mutasyon oraniyla belirlenen

kromozomlara 0-1 aralifinda se¢ilen rasgele bir say1 eklenir ya da ¢ikarilir.

Orijinal birey

2.36 3.89 8.754.62 1.25

Yeni birey

2.473.898.754.62 1.25

Sekil 3.18 Deger kodlamali mutasyon

d.Aga¢ Kodlamali Mutasyon: Agac kodlamayla kodlanmig olan bireylerde segilen

diigiinlerdeki islemler ya da sayilar rasgele degistirilir.

Orijinal birey

Yeni birey

-+

5

y

+

5 y

Sekil 3.19 Agac kodlamali mutasyon

3.Se¢im  Yontemleri: Se¢im yoOntemi genetik algoritmalarin  en temel
islemlerindendir. Se¢im yontemleriyle, genetik algoritmalarin temelini olusturan “en
iyi uyumluluga sahip bireyin yasamas1” ilkesinin devami saglanmaya ¢alisilir. lyi
bireylerin kaybedilmeden yeni nesillere aktarilmasi ve genetik islemciler igin
secilecek olan bireylerin uyumluluklarinin yiiksek olmasi genetik algoritmalarda
¢coziime ulagmayr kolaylastirir. Secim yontemlerinin genetik algoritmalara etkisi
poplilasyonda arama isleminin yonlendirilmesi ve iyl uyumluluga sahip bireylerin
yani 1yi ¢oziimlerin elde edilmesi seklinde olmaktadir. Bunlarla beraber popiilasyon
yogunlugu erken bir yakinsamay1 dnlemek ve biitlinsel en i1yi ¢6ziime ulagsmak igin

korunmalidir.
Secim yontemleri probleme gore segilebilir. Genetik algoritmalarda kullanilan se¢im

yontemleri sunlardir: Rulet tekerlegi, SUS (Stochastic Universal Sampling), Elitizm

Derece Se¢imi, Turnuva Seg¢imi, Kararli Hal Se¢imi.
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a.Rulet Tekerlegi Secim Yontemi: Rulet segiminde bireyler uygunluk fonksiyonuna
gore bir rulet etrafina toplanir. Uygunluk fonksiyon degeri herhangi bir kritere uyan
bireylerin se¢ilmesi i¢in kullanilir. Bu rulet lizerinden rasgele bir birey segilir. Daha
biiyiik uygunluk fonksiyon degerine dolayisiyla daha biiylik alana sahip bireyin
secilme sansi daha fazla olacaktir. Rulet secimi eger uygunluk fonksiyon degeri ¢ok

fazla degisiyorsa sorun ¢ikartabilir.

O Birey 1
B Birey 2
O Birey 3
O Birey 4

Sekil 3.20 Rulet tekerleginde bireylerin siralanisi

Bu yontem s6yle uygulanabilir :

1.Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk fonksiyon degerini topla. Bu deger T

olsun.

2.Rasgele bir r degeri belirle.

3.Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk fonksiyon degerlerini toplamaya basla; r
degeri yakalandiginda ya da asildiginda hangi bireyin uygunluk fonksiyon degeri
eklendiyse o bireyi tut [3].

b.Stochastic Universal Sampling (SUS): Bu yontem James Baker tarafindan 1987
yilinda ortaya atilmigtir. Temelde rulet tekerlegi yontemine benzemekle beraber bazi
yonlerden farkliliklar gostermektedir. Rulet tekerlegi yonteminde N adet ebeveyn
icin N defa rulet tekerleginin dondiiriilmesi gerekmekteydi; SUS yonteminde N adet
ebeveynin se¢imi i¢in N tane birbirine esit isaretciler bulunan tekerlek bir defa

dondiiriilmektedir. Bu yontemin 6rnek kodu Baker tarafindan sdyle verilmistir [3]:
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ptr = Rand(); /* [0,1] arasinda bir say1 iiretilmektedir.*/ (3.1)
for (sum =1i=0; i <N; [++)
for (sum += ExpVal(i,t); sum > ptr; pt++)

select(i);

c.Elitizm: Elitizm 1975’te Kenneth De Jong tarafindan gelistirilmistir. Bu yontemle
lireme, ¢aprazlama ve mutasyon gibi islemler sonucu yok olabilecek iyi uygunluk
degerine sahip bireylerin korunmasi saglamaya calisilmaktadir. Bir ¢ok arastirmada
elitizm yonteminin kullanilmasiyla genetik algoritmalarin performansinin arttigi

gorilmistiir [3].

ebeveyn bireyler cocuk bireyler

BUEEE UEBEE

\ elitist birey sayisi=2 /

yeni niifus
BEUEE

Sekil 3.21 Elitizm uygulamasi

Ornekte de goriildiigii iizere uygunluk fonksiyon degeri yiiksek olan ebeveynler (9 ve
8 degerli olanlar) yeni popiilasyonda uygunluk fonksiyon degeri kiigiik olan (3 ve 4

degerli olanlar) ¢ocuklarin yerine aktarilmislardir.

d.Derece Se¢imi (Rank Selection): Bu se¢im yontemi 1985 yilinda Baker tarafindan
gelistirilmistir. Derece se¢imi, oldukca basit ve etkili bir se¢im yontemidir. Uygunluk
fonksiyon degeri biiylik bireyler yeniden lireme seciminde etkin olabilirler. Bu da
genetik bilginin kaybolmasina neden olur. Biitiin bu nedenlerden dolay1 genetik
yogunlugun azalmasini ve hizli yakinsamayr onlemek i¢in bu se¢im ydntemi
kullanilir. Bireyler Oncelikle gercek uygunluk degerine gore siralanir. Daha sonra
yeni elde edilen uygunluk degerleri dogrusal veya iissel olarak derecelerine gore

belirlenir. Bir birey mutlak uygunluk degerinden ¢ok derecesine gore orantili bir
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olasilikla se¢ilir. Sonu¢ olarak en bliyiik uygunluk degeri ve ortalama uygunluk
degeri arasindaki oran belirli bir deger i¢in normalize edilir. Boylelikle ug

degerlerdeki bireylerin etkileri 6nemsizlesir [9].

e.Turnuva Se¢imi: Turnuva se¢im yontemi, derece se¢im yontemiyle benzerlikler
gostermektedir; fakat daha etkili ve paralel uygulamalarda daha iyi sonuglar
vermektedir. Turnuva se¢iminde popiilasyondan rasgele iki birey segcilir. [0,1]
araliginda rasgele bir r sayisi secilir. Eger r degeri k (k 0,75 gibi bir parametre olsun)
degerinden kiigiik ise bu iki iyi birey ebeveyn olarak secilir; degilse bireyler
popiilasyona geri gonderilirler ve bdylece bu bireyler tekrar secilebilir. Turnuva

secim yontemi 1991°de Goldberg ve Deb tarafindan sunulmustur [3].

f.Kararli Hal Se¢imi (Steady State Selection): Kararli hal se¢im yoOnteminde
bireylerin biiyiik bir kisminin bir sonraki popiilasyonda hayatta kalma zorunlulugu
esas almir. Bu yontemle yeni bireylerin olusturulmasi i¢in her popiilasyonda iyi
uygunluk degerine sahip bireyler segilirler; daha sonra kotli uygunluk degerine sahip
bireylerin yerine yeni bireyler yerlestirilirler. Kisaca bu yontemde Once alt
popiilasyon olusturulur; daha sonra daha sonra uygunluk degeri hesaplanir ve kotii

bireylerin yerine baglangic popiilasyonundaki en iyi bireyler konulur.

Karal1 hal se¢im yontemi kullanilarak yapilan ders programi hazirlanmasi ile ilgili bir
calismada bu yontem sOyle uygulanmistir: evrim esnasinda diger nesile iletilecek
bireylerin se¢iminde iki farkli yontem denenmistir. Birinci yontem, eslesen
ebeveynler ile dogan iki ¢ocuk grubundan en iyi ikisini alarak ebeveynleriyle yer
degistirir; digeri ise olusan ¢ocuklari ile niifusun en kotii bireyleriyle, onlardan daha
iyi olmak kosulu ile yer degistirir. Iki yaklasimda da yeni nesil olusturulurken
cesitliligi saglamak amaciyla, niifusa eklenecek yeni bireylerin kopyasinin niifusta

olmamasina 6zen gosterilir; aksi takdirde birey yeni nesile giremez [11].

3.2.3.2 Genetik parametreler

Bu boliimde genetik algoritmanin yapilandirilmast 6nemli bir faktdr olan genetik

parametrelerden bahsedilecektir. Genetik algoritma parametreleri: uygunluk
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fonksiyon degeri popiilasyon biiyiikliigli, iterasyon sayisi, ¢aprazlama orani ve

mutasyon oranindan olusmaktadir.

Genetik parametreler algoritmanin sekillendirilmesinde 6nemli rol oynarlar; o

ylizden bu parametreler ¢alisilan probleme uygun secilmelidir.

Uygunluk Fonksiyon Degeri: Uygunluk fonksiyonu, probleme 6zel tanimlanan ve
problemin ¢oziimiinde genetik algoritmalarin en temel bilesenidir. Uygunluk
fonksiyonu genetik algoritma mantiginda her problem i¢in belirlenmesi gereken ve

sadece probleme 0zgii olan tek kisimdir.

Uygunluk fonksiyon degeri, problemin ¢oziimii i¢in kullanilacak olan
kromozomlarin ne derecede iy1 bireyler olusturduklarini ve bu yoldan cikilarak
problemin sonucunun iyilestirilmesinde rol oynar. Genetik algoritmalarin basarisi

genellikle uygunluk fonksiyon degerinin ne kadar dogru secildigiyle orantilidir.

Uygunluk fonksiyonu olusturulurken dikkat edilmesi gereken kural, fonksiyonun
birey degerini yansitip yansitmadigidir. Bir uygunluk fonksiyonunun ideal olarak
tanimlanmasi, arama uzayinda makul uygunluk degerlerine sahip bireylerin
kendilerinden biraz daha iyi uygunluk degerlerine sahip bireylere yakin olmasini
saglar. Bu nedenle fonksiyonun uygun olarak tanimlanmasi istenir; ancak pek ¢ok

problem bu miimkiin olamamaktadir [9].

Genetik algoritmalarla, veri tabanlarindan bilgi kesfi i¢in yapilan bir ¢alismada

uygunluk fonksiyon degeri sdyle belirlenmistir:

Fitness(i) = Acc(i) * Surp(i) (3.2)

Burada ‘Acc’ degeri kuralin kestirim orani, ‘Surp’ degeri ise kuralin ilgilik dl¢iitii

olarak tanimlanmistir [12].

Otomatik cizelgeleme yapilan bir ¢alismada da uygunluk degeri, herhangi bir kisita

uymayan bir atamanin cezalandirilmasi yontemiyle hesaplanmistir. Buna gore
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Uzaklik(x.,y), y ders bulugmasi-cizelge hanesi eslesmesinin, x kisitin1 saglamaktan
ne kadar uzak oldugunu, diger bir deyisle x kisitin1 ne kadar ihlal ettigini belirtsin.

Bu durumda, uygunluk degeri asagidaki formiildeki gibidir:

NB
Uygunluk degeri = 2 2 Uzaklik(gk, P1) [11] (3.3)

k=11=1

Popiilasyon Biiyiikliigii: Genetik algoritmalarda popiilasyon biiylikliigli bir nesilde
ka¢ birey oldugunu ifade eder. Popiilasyondaki birey sayisi az olursa genetik
algoritmanin ¢aprazlama islemi i¢in fazla bir segenegi olmayacaktir; birey sayis1 cok

fazla olursa algoritma yavas calisacaktir.

Genetik parametreler lizerine yapilan c¢alismalarda popiilasyon biiyiikligiiyle ilgili
farkli sonuglar elde edilmistir: 1975 yilinda De Jong tarafindan yapilan ¢alismada
popiilasyon  biiyiikliigiintin = 50-100; 1986 yilinda Grefenstette tarafindan
incelendiginde ise popiilasyon biiyiikligiiniin 30; 1989°da Schaffer, Caruana,
Eshelman ve Das tarafindan yapilan ¢alismalarda ise Grefenstette’nin 1986’ da elde
ettigi sonuclara yakin olmakla beraber popiilasyon biiytikliigli 20-30 birey arasinda

olmasinin verimli sonuglar tiretecegi soylenmistir [3].

Iterasyon Sayis1: Iterasyon sayisi, genetik algoritmalarin sonlandirilma kosulu olarak
diisiiniilebilir. Kullanic1 istegine gore secilen sonlandirma kosulunda genellikle
genetik algoritmalar aranilan kural ya da kurallarin bulunmasiyla sonlandirilir. Bazi
problemlerde aranilan kuralin bulunamama ihtimali g6z 6niine alinarak algoritmaya

maksimum iterasyon sayist parametresi de eklenebilir.

Caprazlama Orani: Genetik algoritmalarin Onemli parametrelerinden biri de
caprazlama oranidir. Uygunluk fonksiyon degerini gegemeyip, genetik operatorler
uygulanmak {izere ayrilan bireylere Oncelikle c¢aprazlama islemi uygulanir.
Caprazlama i¢in sec¢ilecek olan ebeveynlerin sayisi ¢aprazlama oranina bakilarak
hesaplanir. Uygunluk fonksiyon degerini ge¢ememis olan her bireye caprazlama

islemi uygulanmaz (caprazlama orani %100 secilmedigi siirece) .
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Caprazlama oraninin se¢imiyle ilgili de bir¢cok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan
su sonuglar elde edilmistir: 1975 yilinda De Jong tarafindan yapilan g¢alismada
caprazlama oraninin yaklasik 0.6, 1986 yilinda Grefenstette tarafindan genetik
algoritmalarda parametrelerin etkisi incelendiginde c¢aprazlama oranmin 0.95,
1989°da Schaffer, Caruana, Eshelman ve Das tarafindan yapilan calismalarda ise

caprazlama oran1 0.75 — 0.95 arasinda segilmesi gerektigi ortaya konmustur [3].

Mutasyon Orani: Mutasyon orani1 parametresi, mutasyon isleminin bireyin
kromozomlarinin kagta kagina uygulanacagini belirler. Mutasyon orani degerine gore
rasgele secilen kromozomlara mutasyon islemi uygulanir. Burada onemli olan
mutasyon oraninin kag¢ secilecegidir. Mutasyon cok biiyiik segilerse, ¢aprazlama

isleminden gelen iyi uyumluluga sahip olabilecek bireyler kaybedilebilir.

Mutasyon oraninin ka¢ olmast gerektigi ile 1ilgili yapilan ¢alismalarda su sonuglar
elde edilmistir: 1975 yilinda De Jong tarafindan yapilan ¢aligmada mutasyon
oraninin 0.001, 1986 yilinda Grefenstette tarafindan incelendiginde 0.01, 1989°da
Schaffer Caruana, Eshelman ve Das tarafindan yapilan ¢alismalarda mutasyon orani

0.005 — 0.01 arasinda degerler bulunmustur [3].

Genetik algoritmalarla yapilan c¢alismalara baktigimizda segilen genetik
parametrelerin probleme gore degistigini gormek miimkiindiir. GOgiis kanseri
hastalarinin verileri kullanilarak yapilan bir calisjmada mutasyon orani=0.01,

caprazlama orani=0.86 popiilasyon biiylikliigli=150 se¢ilmistir [14].

Diyabet ve obezite hastalarinin verileriyle yapilan bir ¢alismada da genetik

parametrelerden mutasyon orani kullanilmig ve 0.1 se¢ilmistir [15].

3.3. Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlari

Yasadigimiz yiizyil igerisinde hizla gelisen ve karmasik bir hal alan problemler
aragtirmacilar farkli yollar bulmaya bulmaya yoneltmistir. Bunun bir sonucu olarak

gelisen genetik algoritmalar bir¢ok problemin ¢dziimiinde kullanilabilir hale gelmis

ve verimli ¢oziimler iirettigi goriilmiistiir. Biiylikk arama uzaylarinda geleneksel
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yontemlerle ¢ok uzun siireglerde elde edilen sonuglar, genetik algoritmalar sayesinde

kisa siirede kabul edilebilir ¢oziimler elde edilmesini saglamistir.

Genetik algoritmalar genel olarak kendine 6zel ¢oziimleri olan problemler igin
kullanilmazlar; hi¢bir ¢6zlimii olmayan problemlere ¢oziim ararlar. Bu baglamda
genetik algoritmalarin asagida agiklanan tipte problemler i¢in kullanilabilecegini

sOyleyebiliriz:

1.Arama uzayinin biiylik ve karmasik oldugu,

2.Mevcut bilgiyle sinirli arama uzayinda ¢dziimiin zor oldugu,

3.Problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi,

4.Geleneksel eniyileme yontemlerinden istenen sonucun alinamadig alanlar [9].

Genetik algoritmalarin uygulama alanlarin1 su basliklar altinda genelleyebiliriz:

Eniyileme (Optimizasyon): Bir arama yontemi olan genetik algoritmalar, farkli bilim
dallarindaki  farkli  bilim dallarindaki eniyileme problemlerini ¢dzmede
kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarin uygulandigi eniyileme problemleri,
fonksiyon eniyilemesi ve birlesi eniyilemesi altinda toplanabilir. Genetik algoritma
arastirmalarinin  6nemli bir bolimii fonksiyon eniyilemesi ile ilgilidir. Genetik
algoritmalar, geleneksel eniyileme yontemlerine gore zor, siireksiz ve giiriiltii iceren
fonksiyonlar1 ¢ozmede daha etkindirler. Genetik algoritmalarin uygulandig: diger bir
eniyileme problem sinifi olan birlesi eniyileme problemleri ise, istenen amaclara
ulagmak tizere, sinirli kaynaklarin etkin tahsis edilmesiyle ilgilidir. Bu smirlar genel

olarak is giicii, tedarik veya biitce ile ilgilidir.

Cesitli avantajlarina ragmen genetik algoritmalarin uygulamalarinda bir takim
sorunlarla da karsilasilmaktadir. Bu sorunlari asmak igin ¢esitli yontemler
gelistirilmistir. Buna kisitlarin ele alinmasindaki soruna karsi ceza fonksiyonu

yonteminin kullanilmas1 6rnek verilebilir [10].

66



Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri: Genetik algoritmalar belirli ve 6zel
problemler i¢inde kullanilabilir. Bu problemlerin ¢oziimiinde kullanilan bilgisayar
programlarinin arkasinda ¢aligan genetik algoritmalar ders programi hazirlama gibi
cizelgeleme problemleri, ¢ip tasarimi, aglarin cizelgelendirilmesi ve tip verileri

iizerinde yapilan arastirmalar gibi bir¢ok konuda kullanilabilmektedir.

Mekanik Ogrenme: Mekanik 6grenme iki temel amagla kullamilir: Birincisi bir

veritabanin anlagilmasi ve yorumlanabilmesi, ikincisi de yeni objelerin tahmini.

Smiflama sistemi, genetik algoritmalarin mekanik O68renme alaninda bir
uygulamasidir. Basit dizi kurallarin1 68renen bir mekanik 6grenme sistemi olan
simniflama sisteminin kural ve mesaj sistemi, ©Ozel bir {retim sistemi olarak
adlandirilabilir. Bu iiretim sistemi “if-then” kural yapisini kullanir. Bir tiretim kurali
“if” yapisindan sonra belirtilen durum i¢in “then” yapisindan sonra gelen faaliyetin

gerceklestirilmesini igerir.

Genetik algoritmalar, smiflama sistemlerinde kural bulma mekanizmasi olarak
kullanilmaktadirlar. Genetik algoritmalar ayrica sinir aglarinda ve proteinin yapisal

analizinde de kullanilmaktadir [10].

Ekonomik ve sosyal sistem modelleri: Bu alanda yapilan g¢aligmalarda genetik
algoritmalar verilen girdiler i¢in arzu edilen c¢iktilar1 lireten 6zel bir hesaplama
programi ile program uzayinda arama yapabilmek i¢in kullanilmaktadir. Genetik
algoritmalarin kullanildig1 genetik programlama ile bu tip problemlerin ¢ézlimlerine

daha kolay ulasilabilmektedir.

Genetik algoritmalar yenilik siirecinin modellenmesi amaciyla da kullanilmaktadir.
Ayrica genetik algoritmalarin, fiyat verme stratejilerinin gelisim siireclerini ve
kazang getiren pazarlarin ortaya c¢ikis siireclerini modelleme alanlarinda da
kullanimlar1 oldukc¢a yaygindir. Genetik algoritmalar sosyal sistemlerin evrimsel
yontemlerini anlamak amaciyla kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak isbirliginin
evrimi, iletisimin evrimi ve karincalardaki iz takibi davraniginin evrimi verilmektedir

[10].
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Finans: Genetik algoritmalar, finans modelleme uygulama modelleri i¢in uygun bir
algoritma ¢esididir. Amag¢ fonksiyonu odakli olan genetik algoritmalar, finans
problemlerinde amag fonksiyonlar1 tahmin etme giicline veya bir kiyaslama sonucuna
bagh getirilerdeki gelismeleri igerir. Kullanilan ara¢ ve problemler arasinda iyi bir

eslesme bulunmaktadir.

Finans problemlerinin ¢oziimiinde genetik algoritmalar bulanik ve yapay sinir aglari

yaklagimlariyla birlikte kullanilmaktadir [10].

Pazarlama: Pazarlama, tiiketici hareketlerinin takip edilmesini ve bu hareketlerden
tilketici davranislarimin  ¢ikartilip analiz edilmesini gerektirir. Tiketici verileri
olduk¢a biiylikk miktarda verilerden olusmaktadir. Bu verilerin analizi veri
madenciligi ile yapilabilmektedir. Veri madenciliginde genetik algoritmalar
kullanilarak bu konuda verimli ve kullanilabilir 6riintiiler yakalanabilmistir.

Bunlarin disinda genetik algoritmalar bazi problemler i¢inde kullanilmaktadir. Daha
cok iiretim/islemler alanindaki problemlerde kullanilan genetik algoritmalar su
problemlerim ¢éziimlerinde etkili sonuglar vermektedir:

1.Montaj hatt1 dengeleme problemi,

2.Cizelgeleme problemi,

3.Tesis yerlesim problemi,

4.Atama problemi,

5.Hiicresel iiretim problemi,

6.Sistem giivenilirligi problemi,

7.Tagima problemi,
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8.Gezgin satic1 problemi,

9.Arag rotalama problemi,

10Minimum yayilan agag¢ problemi.

Genetik algoritmalarin uygulandig yukarida belirtilen problemler bagka yontemlerle
de ¢oziilebilmektedir. Ancak genetik algoritmalarin baslangi¢ ¢oziimiinden bagimsiz
olma paralel ¢6ziim arama ve performans hizi gibi 6zellikleri kullanilan diger

yontemlere gore daha uygun bir ¢6ziim yontemi olarak 6ne ¢ikarmaktadir.

Genetik algoritmalarin bu avantajlartyla beraber problemin ¢o6ziimii sirasinda
karsilagilabilecek bazi sorunlar1 da igermektedir. Bunlarin basinda parametre se¢imi
gelmektedir. Her problemin parametre cesitleri farkli oldugu ig¢in bu soruna
genellikle deney tasarimi yontemiyle ¢6ziilmektedir. Eniyileme problemlerinde de

kullanilan kisitlardan dolay sorunlar yasanabilmektedir.

3.4. Veri Madenciliginde Genetik Algoritmalar

Veri madenciligi, gelisen bilgisayar teknolojileri sayesinde bir¢ok alanda kullanilir
duruma gelmistir. Gelisen teknolojiler beraberinde yeni problemler getirmisler ve
dolayisiyla ortaya ¢ikan bu ihtiyacglarin karsilanmasi gerekliligi veri madenciliginde
de yeni agilimlar1 gerektirmistir.

Genetik algoritmalar her ne kadar veri madenciliginde sik¢a kullanilir hale gelse de,
beraberinde bazi sorunlari da getirmektedir. Veri madenciliginde, genetik
algoritmalar yapilandirilirken sunlara dikkat edilmelidir:

a.Kullaniciya agiklanmasi ve anlatilmasi zor olabilir,

b.Sorunu soyutlamak ve bireyleri temsil etmek i¢in kullanilan modeller zordur,

c.Uygunluk fonksiyonunu belirlemek zordur,
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d.Caprazlama ve mutasyon islemlerinin nasil yapildigina dair sorunun c¢oziimi

zordur [5].

Bu boéliimde veri madenciliginde kullanilan bir¢ok algoritmadan biri olan genetik
algoritmalarin  kullanim sekillerinden ve veri madenciliginde gosterdikleri

performanstan bahsedilecektir.

3.4.1. Genetik algoritmalarin veri madenciliginde kullanimi ve performansi

Veri madenciliginde genetik algoritmalar farkli veri kiimeleriyle cesitli amaglar i¢in
kullanilmistir. Yapilan ¢alismalarda da goriilecegi lizere genetik algoritmalar veri
madenciliginde verimli sonuglar {iiretilmesini saglamislar ve diger algoritmalarla
yapilan performans 6l¢timlerinde ¢ogu zaman daha 1yi sonuglar ortaya koymuslardir.
Genetik algoritmalar tip, 6grenci, miisteri, kredi kart1 verileri gibi birbirinden farkl
nitelikleri olan veri kiimeleriyle ¢alistirilmis ve istenen sonuglar elde edilmistir. Bu

boliimde genetik algoritmalarla yapilan ¢aligmalar konu alinmigtir.

2006 yilinda tip verileriyle yapilan bir ¢alismada gogiis kanseri olma potansiyeli olan
kadinlarin tespiti i¢in genetik algoritma tabanli bir yaklasimla gogiis kanseri
ornekleri degerlendirilmektedir. Daha Onceleri yapilan ¢aligmalarda gdgiis kanseri
tanilarinda istatistikle desteklenmis yontemler kullanilmistir. Gogiis kanseri tanilar
lineer olmayan tipte olmaktadir; istatiksel yaklasim kullanarak, bagimsiz

degiskenlerin iginden 6nemli olanin1 alip kapsamli bir model gelistirmek ¢ok zordur.

Son zamanlarda sinir aglariyla yapilan ¢alismalar, bilinen istatiksel yaklasimlardan
ve dinamik stres metodundan daha giivenilebilir sonuglar verdigini gostermektedir.
Sinir aglarmin kullaniminin literatiirde faydali oldugu gosterilmistir; fakat en biiyiik
engelin, kullanilan modelde ya da yapida, smiflandirma kurallarinin farkedilme

zorlugunun olmasidir.
Bu calismada alinan sonuglar ticari bir veri madenciligi yazilimiyla karsilagtirilmis

ve deneysel olarak goriilmektedir ki, modelin basitligini artirmak ve kestirim oranini

iyilestirmek icin kural ¢ekme yaklasimi kurulmustur. Bu ¢alismadaki kural ¢ikarma
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sistemi, gogiis kanseri olma potansiyelini tespit edebilen diger uzman sistemler kadar

yetenekli oldugu goriilmiistiir [ 14].

Genetik algoritmalar kullanilarak tip verileri lizerinde yapilan bagka bir ¢aligmada da
genetik oOzelliklerin ve cevresel faktorlerin obezite ve diabet hastaligi gibi birden
fazla faktore bagli olan hastaliklar iizerindeki etkisi incelenmistir. Deneyler Lille
Biyolojik Enstitiislinlin verileriyle yapilmistir. Cok biiyiik sayida veri oldugundan,

kesifsel (heuristic) yaklagim se¢ilmistir.

Ik asamada nitelik secimi icin genetik algoritmalar kullanilmistir. Bu ¢ok spesifik
problemi ¢ozmek i¢in genetik algoritmada tanimlanmis bazi mekanizmalar
kullanilmustir; paylasim, rasgele yerlestirme (gdg) , genetik operatdrler gibi. Ikinci
asamada bir Onceki asamada secilen niteliklerin siniflandirilmasina ¢alisilmistir.

Bunun i¢inde en popiiler siniflandirma algoritmasi olan k-means kullanilmistir [15].

Ogrenci verileriyle yapilan bir ¢aligmada da iyi sonuglar iiretilmistir. Bu makalede
{alind1 alinmadi} ya da {var, yok} sekilde ikili degerler disinda kategorik ve nicel
degerler de iceren veri tabanlarinda birliktelik kurallarinin kesfi icin yapay zeka ve
zeki hesaplama tekniklerinden genetik algoritma bulanik mantik tabanl etkili, yeni

bir yontem gelistirilmistir.

Genetik algoritmalarda baslangi¢ popiilasyonunu gelisigiizel iiretmek yerine, bunu
¢Ozlim uzayma diizglin dagitan diizenli popiilasyon yontemi kullanilmistir. Genelde
kullanilan yontemlerin aksine yiiksek destek ve giiven degerlerine sahip birliktelik
kurallar1 yogun nesne kiimeleri iiretilmeden direkt olarak ve her veri tabami igin
belirlenmesi gli¢ olan minimum giiven ve minimum destek esiklerine ihtiyac

duyulmadan kesfedilmistir.
Ilging birliktelik kurallarin1 bulmak i¢in uyarlamali mutasyon ve elitizm stratejisi

uygulanmistir. Bu sekilde genetik algoritmanin son popiilasyonu ilging birliktelik

kurallarini temsil etmistir.
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Onerilen yontem hem yapay bir veri tabaninda hem de Firat Universitesi Elektrik-
Elektronik Miihendisligi lisans 6grencilerinin ders not kayitlarinda denenmis,

kullanish ve ilging kurallar etkili sekilde bulunmustur [13].

Egitim alaninda yapilan bir ¢alismada da 6grenci bilgileri kullanilarak farkli kestirim
kurallarinin nasil bulunabilecegi gosterilmeye calisilmis ve bunlar kullanilarak web
lizerinden yapilan kurslarda diizeltilmesi gereken noktalar aranmistir. Egitim
alanindaki giiclinii arttirmak i¢in AHA’ da bircok degisiklikler yapilmistir.
Kullanilabilecek veriler arasindaki iligkiyi bulmak icin AHA‘da kiitiikte tutulmus
bilgiler kullanilmistir (okuma zamanlar1 seviye zorluklari ve test sonuglart ). En ilgi
cekici olan iligkiler 6gretmene gosterilmistir. Boylece kursun daha verimli olabilmesi

icin gereken degisikliklerin farkedilebilirligi kolaylastirilmistir [17].

Genetik algoritmalarin bagka algoritmalarla beraber kullanildig: bir ¢alismada da veri
madenciliginde en sik kullanilan verilerin gdsterim bigimi olan If-Then kurallari
formundaki verilerin kesfi konu alinmistir. Bu baglamda, ilging olan bulanik kestirim
kurallarinin kesfi icin bir genetik algoritma (GA) tasarlanmistir. GA, kullanici i¢in

yeni ve siirpriz olabilecek kestirim kurallarini arar.

Ayrica bulanik mantik, GA ile elde edilmis kurallarin anlasilabilirligini kolaylastirir;
¢linkii terimler sozliik anlamlariyla kullamlir. Ornek, gergek bir bilim ve teknoloji
veritabanina uygulanmis olup; GA ve J4.8 algoritmalar1 bu 6rnekte karsilastirmali
olarak verilmistir. Deneylerde, kestirim orani ve her iki algoritmada elde edilmis
kurallarin ilginglik derecelerine bakilmistir. Bu c¢alismada kurallar GA ile elde

edilmistir ve en 1yi kurallarin elde edilmesi i¢in de J4.8 kullanilmastir [12].

Veri madenciliginde siniflandirma i¢in kullanilan bir¢ok kural kesfi teknikleri vardir.
Bu c¢alismada da bu tekniklerden ikisi denenmistir. Genellikle, genetik programlama
kullanilarak olusturulmus sistemlerin 6grenme hizlarinin yavas oldugu goriilmiis. Bu
nedenle, ¢evre kosullarina gore ayarlanmis olan yiiksek oncelige sahip bir 6grenme

sistemi kurulabilir; ¢ilinkii yap1 da ayn1 zamanda olusturulmaktadir.
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Baska bir konuda, biiyilik veritabanlari i¢in kural olusturulmasinda kullanilan Apriori
algoritmasidir. Bu bir birliktelik kurali algoritmasidir. Apriori algoritmasi kural
yapist icin iki deger kullanir: destek (support) ve confidence (giliven). Her indeksin
esik degerine bagl olarak, arama uzay: kiigiiltiillebilir ya da aday olan birliktelik
kurallarinin sayist ¢ogaltilabilir. Bununla birlikte etkili bir esik degeri olusturabilmek

icin deneyim gereklidir.

Yukarida bahsedilen her iki teknikte avantaj ve dezavantajlar icermektedir. Bu
makalede Apriori algoritmasiyla genetik programlamay: birlestirerek, veritabanlar
icin kural kesfinde kullanilacak teknikler bulunmasi amaglanmistir. Kurallarini boyle
olusturan bir 6grenme metodunun kullanilmasindaki amag; biiyiik veritabanlarindaki

degisken kurallarin aranmasini sisteme oturtmaktir [18].

Smiflandirmayla ilgili yapilan bagka bir calismada da su sonuglar elde edilmistir. Bu
makalede siniflandirma teknigi olan k-means ile iki farkli genetik algoritma
yaklagimi 6rnek bir veri kiimesi kullanilarak karsilastirilmistir.

Iki teknik arasinda yapilan karsilastirmada genetik algoritmayla elde edilen

sonuglarin daha 1yi oldugu goriilmiistiir [6].

Yapilan baska bir caligmada da, bulanik birliktelik kurallarinin madenciligi i¢in
otomatik metot gelistirilmeye calisilmistir. Bu amagla, ilk 6nce siniflandirma temelli
olan genetik algoritmalar; ikinci olarak da literatiirde ¢cok bahsedilen ve etkili bir

yontem olan drneklemeyle siniflandirma yontemi kullanilmstir.

Genetik algoritma tabanli yaklasimla, literatiirde gecen diger yaklasimlar
karsilastirilmistir. Deneylerde, genetik algoritmayla bulunan ilging kurallarinin
sayisinin diger metotlara gore daha fazla oldugu goriilmiistiir. Deneyler gergek veri
kiimesiyle yapilmis olup; Onerilen yaklasimin anlamli sonuglar {irettigi, verimli ve

etkili oldugu goriilmiistiir [8].

Veri madenciligi ¢ok biiyiik boyuttaki verilerden alisilmamis ya da ilging olan

bilgileri kesfedebilme problemiyle ilgilenir. Bu problem genellikle alinmig 6rneklerin
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standart sorgulama mekanizmalarinda ya da klasik istatiksel metotlarda kullanim

zorluklar1 ortaya ¢iktig1 zaman sezgisel olarak ¢oziiliirdii.

Bu makalede, otomatik kural kesfi siireci insanlar tarafindan kolaylikla anlagilabilen
bir genetik programlama yapisi sunulmustur. Diger tekniklerle de karsilastirildiginda
sonuglarin basarili oldugu goriilmiistiir. Ayrica, elde edilmis olan baz1 kurallar

gosterilmis ve ayrilmis olan degerler ispatlanmistir [19].
Bu boliimde bahsedilen calismalardan da goriilecegi iizere genetik algoritmalar

bir¢cok alanda oldugu gibi veri madenciliginde de kullanilmasiyla verimli sonuglarin

elde edilmesini saglamistir.
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4. VERIi MADENCILiIGINDE GENETIiK ALGORITMALAR
KULLANILARAK OGRENCI VERILERININ DEGERLENDIRILMESI

4.1. Giris

Veri madenciliginin tanimlarinda da vurgulandig: iizere bu tiir ¢aligmalarin asil
amaci gegmiste toplanmis verilerin kullanilmasiyla gelecek i¢in anlamli, ise yarar ve
ilging olabilecek kurallar yakalayabilmektir. Egitim alaninda yapilan veri
madenciligi ¢alismalarinda genel amaglar; egitim yontemlerinin dogrulugu, 6grenci
basarisinin nasil arttirilabilecegi, verilen derslerin birbiriyle iligkilerinin 6grenci
basarisina olan etkisi, 6grenci aligkanliklar1 ile ders basarilarinin etkilesimi gibi

konularda anlamli kurallarin yakalanmasi yoniinde olmustur.

Bu tez calismasinda dgrencilerin OSYM verileri ve ders basari ortalamalar1 dikkate
alinarak dgrencilere ait veritabaninda bulunan nitelikler, OSS smavindaki basarilari
ve ders basar1 ortalamalar1 arasindaki ilging kurallarin yakalanabilecegi ve yeni
gelecek Ogrencilerin basari durumlarinin 6ngoriilebilecegi bir 6grenci basari analiz
araci gelistirilmistir. Bu ¢alismanin amaci genetik algoritmalarin incelenmesi ve bu
algoritmanin veri madenciliginde kullanilarak gelistirilen yazilim araci ile dgrenci
verileri arasindaki nitelik incelenmesinin ve degerlendirilmesinin saglanmasidir. Bu
uygulamayla genetik algoritmalarin veri madenciliginde kullanilmas: sonucu tretilen
kurallarin dogrulugunun ve kullanilabilirliklerinin gbézlenmesi  ve egitimcilere

katkida bulunulmasi amaglanmustir.

Uygulamada kullanilan veritabani, OSYM’den her smav dénemi sonunda génderilen
2003 ve 2004 yillarina ait 6grenci verileri ile 6grenci bilgi sisteminde bulunan 2003
ve 2004 girisli Ogrencilerin ders basari verileri birlestirilerek olusturulmustur.
OSYM’den gelen verilerden segilen niteliklerin kullanilma amaci, bu nitelikteki

ogrencilerle ders basarilarinin etkilesiminin gozlenmesidir.
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4.2. Veritabam Uzerinde Yapilan Calismalar

Bu uygulamada kullanilan veritabam1 Kocaeli Universitesi Bilgi Islem Daire

Bagkanligindan alinan 2003 ve 2004 girisli 6grencilere ait verilerden olusmaktadir.

Uygulama Delphi 7 programlama dili ve Microsoft MS SQL SERVER 2000

veritabani kullanilarak gergeklestirilmistir.

Uygulamanin amaci1 dogrultusunda hazirlanan veritabani olusturulurken 2003 ve
2004 girigli 6grencilerin ders basarilari ile, yine bu yillarda giris yapan OSYM’den

gonderilen 6grenci verileri birlestirilmistir.

Uygulamaya baslanmadan oOnce, veri madenciliginin 6nemli bir adimi olan veri
Onisleme adimi gercgeklestirilmistir. Bu adima gerek duyulmasinin nedenleri
sunlardir: OSYM’den gelen verilerin metin (text) dosyalarda tutuluyor olmasi, bu
dosyalardaki biitiin verilerin bu uygulama i¢in kullanilmayacagindan belli bir
kisminimn iglerinden cekilme ihtiyacinin duyulmasi, OSYM verileri ile bilgi islem
blinyesinde tutulan 6grenci verilerinin hazirlanan bu verilerle birlestirilmesi. Bu

nedenlerle veri 6nisleme islemi asagidaki asamalardan olugsmustur:

1.Veri madenciliginde genetik algoritmalar {izerinde yapilan bu uygulama KO.U.
Miihendislik Fakiiltesinin bes boliimiine ait 436 Ggrencinin verileri kullanmilarak
hazirlanmistir. Bu bes boliim: Bilgisayar Miihendisligi, Elektronik ve Haberlegsme
Miihendisligi, Endiistri Miihendisligi, Mekatronik Miihendisligi ve Elektrik
Miihendisligidir.

Bu bes boliimiin se¢ilme amaci birbirlerine yakin dallar olduklarinin diisiiniilmesi ve

OSS puanlarina bakildiginda birbirlerini takip eder durumda olmalaridir.
2.0ncelikle OSYM tarafindan bilgi islem daire baskanligina metin dosyalar halinde

gonderilen verilerin tablolara aktarilmasi islemi yapilmistir. Bu islem sirasinda metin

dosyalarda tutulan verilerin nasil tutuldugunu aciklayan excel dosyasindan
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faydalanilmis; bu excel dosyasindaki satir araliklar1 dikkate alinarak tiim veriler

birbirinden ayrilip tablolara atilmistir.

3.0SYM’den génderilen veriler genellikle her dgrenci icin tutarli veriler olmakla
birlikte, veriler arasinda “null” degerli, belirsiz ya da herhangi bir kayit igermeyen
nitelikler de bulunmaktaydi. Bu nitelikler elle diizeltilmis olup, 6grencinin diger

verilerinden faydalanilarak doldurulmustur.

Ornegin cinsiyet niteliginde 1-Kiz, 2- Erkek, 0- Belirsiz gibi ii¢ tiir kod mevcuttur.
Burada sinav formu doldurulurken yapilan yanlisliklar g6z oniine alinarak “kiz ya da
erkek” isaretlemelerinin dogru kodlanmadigi durumlar1 gosteren “belirsiz” ifadesi

ogrencinin ad1 ya da lise tiiriine bakilarak gerektigi gibi doldurulmaya c¢aligiimistir.

Baska bir diizenleme de lise tiirleri ayristirilirken yapilmistir. OSYM’den gonderilen
verilerde 6grencilerin mezun olduklar lise tiirleri sadece kodlariyla gonderilmis

durumdadar.

Ogrencilerin hangi tiir liseden mezun oldugu uygulamada kullanilacagindan
OSYM’nin resmi sitesinden indirilen kilavuzun lise tiirleri tablosu boliimiinden
faydalanilarak bu kodlarin hangi lise tiirlerine ait oldugu bulunmustur. Boylece her

Ogrencinin lise tiirii ve buradan elde edilecek sonuglar netlestirilmistir.

OSYM’den alan veriler bu islemlerden gegirilmis olup, uygulama igin hazir hale
getirilmistir. Bu islemlerin tablolara aktarimi sirasinda 6grencilerin 6zliik haklarinin
korunmasina 6zen gosterilmis ve kimliklerini acik edecek veriler yerine her bir

Ogrenciye ayr1 ayri tanimlanan numaralandirma sistemi kullanilmistir.

4.Bilgi islem daire baskanliginin biinyesinde bulunan Ogrenci Bilgi Sisteminden de
faydalanilmistir. Buradan 6grencilerin 2006-2007 giiz yariyili itibariyle ders basari
ortalamalarinin tutuldugu veriler alinmistir. Bu veriler iizerinde herhangi bir veri 6n

isleme islemi yapilmasina gerek duyulmamustir.
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Ogrenci verilerini igeren veri taban1 yukaridaki adimlar takip edilerek hazirlanmistir.
Hazirlanan veri tabani biiyiik 6lgekli olup; 2003 ve 2004 girisli bes boliimiin 6grenci
say1st verilerinden olugsmaktadir. Bdylece uygulama icin gereken veri tabani yeteri

kadar nitelige ve elemana sahip bir veri tabanindan olusturulmustur.

Veri tabani olusturulurken 6grenci niteliklerinin bazilarinda gruplandirilma yapilmasi
gerekmigstir. Bu ihtiya¢ kullanilan verilerin birbirinden ¢ok ayrik ve genetik
algoritmalarda kullanilabilir duruma getirilmesi gerektigini ortaya ¢ikmustir.

Veri tabaninda yapilan gruplandirmalar sunlardir:

1.0grencilerin OSYM verilerinden alman adres illeri Bati- Orta- Dogu olmak iig
bolgeye ayrilmis; tablolara aktarilirken 6grencilerin geldikleri yerler bolge bazinda
ifade edilebilecek hale getirilmistir.

2.0grencilerin OSS sonucunda elde ettikleri iilke capinda kaginci olduklarinm
gosteren basar1 siralamalart dort gruba ayrilmistir. Verileri alinan 6grencilerin tilke
genelindeki OSS basar1 siralamalarina bakildiginda 3048’den 154.879. siraya kadar
bulunan 6grencilerin oldugu goriilmiistiir. Gruplandirma isleminde araliklar soyledir:
a.3048-10.000

b.10.001-20.000

¢.20.001-30.00

d.30.001- .....

3.Veriler arasinda dgrencilerin kaginci tercihlerini kazandiklar1 da degerlendirmeye

almmigtir. Kaginc1 tercihlerini  kazandiklarimi — gosteren veriler 1i¢  grupta

incelenmistir.
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a.1.-8. tercihini kazananlar

b.9.- 16. tercihini kazananlar

c.17.-24 tercihini kazananlar

4 Nitelikler arasinda lise tiirleri de degerlendirmeye alinmig ve bunlarda dort grupta

toplanmustir.

a.Diiz lise

b.Ozel lise

c.Anadolu lisesi

d.Fen lisesi

5.08renci bilgi sisteminden alinan, dgrencilerin ders basar1 ortalamalar1 da iki grup
seklinde ifade edilmistir. Ders basar1 ortalamas1 2.55’ in altinda olanlar “basarisiz”,

ders basar1 ortalamasi 2.55’ in {istlinde olanlar “basaril1 ” olarak tabloya aktarilmistir.

Olusturulan veri tabaninda o6grenci verileri Sekil 4.1° de gosterilen bigimde

tutulmaktadir.
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'fii Data in Table ‘populasyon’ in 'tez' on 'APP32-FDD3AB67A' =]
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Sekil 4.1. Uygulamada kullanilan veritaban1 6rnegi

Veri tabaninda kayitlar veri 6n isleme asamasinda yapilan gruplandirma islemlerine
gore tutulmaktadir. Uygulama ara yiiziinde gelen kayitlarda 6grencilerin sadece

boliim bilgileri gosterilmektedir.

4.3. Genetik Algoritmalarin Se¢cim Nedenleri ve Yapisi

4.3.1. Genetik algoritmalarin se¢cim nedenleri

Veri madenciliginde genetik algoritmalar eniyileme problemlerinde oldugu gibi
siniflandirma yontemlerinin igerisinde tanimlanmislardir. Bunun yani sira genetik
algoritmalar, diger algoritmalarin uygunlugunun degerlendirilmesi iginde

kullanilabilir [2].

Bu boliimde genetik algoritmalarin bu calisma i¢in se¢ilmesinin nedenlerinden,
uygulama c¢alistinlmast ve kodlanmasi sirasinda gbzlenen avantaj ve
dezavantajlarindan, probleme gore farkli tasarlanmasi gereken genetik algoritmalarin

bu uygulamadaki yapisindan bahsedilecektir.

Bu calismada kullanilan genetik algoritmalar, asagidaki 6zellikleri nedeniyle tercih

edilmistir:

80



a.Genetik algoritmalarin hizli ve iyi sonuglar iireten iyi bir siniflandirma ve arama
algoritmasi olmasi uygulamada amaclanan veri madenciligi agisindan avantaj olarak

gorilmiistiir.

b.Genetik algoritmalar farkli veri tiplerinde iyi sonuclar lretebilirler; dolayisiyla
bireyler dogru tanimlandig1 siirece genetik algoritmalarda veri kiimesinin tipinden

kaynaklanabilecek bir sorun yoktur.

c.Genetik algoritmalar ¢alistirilirken verilerin igeriklerinin bir 6nemi olmadigi i¢in;
verilerin birbirleriyle olan farkliliklar1 da pek 6nem tasimaz. Ornegin kiimeleme
yontemlerinde verilerin birbirine ¢ok yakin ya da c¢ok uzak olusu algoritmanin

basarisini etkilemektedir.

d.Genetik algoritmalarin diger algoritmalarla yapilan karsilastirmalarinda sonugta
elde edilen kurallar bakimindan daha verimli olmasinin uygulama agisindan 6nemli
oldugu diistintilmiistiir.

e.Genetik algoritmalar ¢alismaya tek bir noktadan degil de, noktalar kiimesinden

basladiklar1 i¢in ¢ogunlukla yerel en iyi ¢6ziimde takilip kalmazlar.

f.Veri madenciliginde genetik algoritmalarin kullanilmasiyla ilgin¢ kurallarin kesif

stirecinin bir¢ok konuda yapilan ¢alismada 6nemli oldugu goriilmiistiir.

Genetik algoritmalarin  yukarida bahsedilen avantajlarinin  yaninda, veri
madenciligindeki kullanim1  sirasinda bazi  dezavantajlari  da  beraberinde
getirmektedir. Bu dezavantajlar su sekilde siralanabilir: Genetik algoritmalara gore
tanimlanmis olan kural yapilarinin kullaniciya aciklanmasi ve anlatilmast zor
olabilir; problemi soyutlamak ve bireylerin temsil edilmesi i¢in kullanilan modeller
zor olabilir ve dogru model se¢imi 6nemlidir; uygunluk fonksiyonunun probleme
gore dogru secgilmesi ve bireyler bu kritere gore degerlendirilirken dikkatli
olunmalidir; genetik operatdrlerin yerinde ve dogru isletilmemesi problemin

¢oziimiinde sapmalara neden olabilir.
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4.3.2. Uygulamada kullanilan algoritmanin yapisi

Uygulamada kullanilan algoritmanin yapisi iki baslik altinda agiklanacaktir:

1.Uygulamada kullanilan genetik algoritmanin temel yapist ve ilk popiilasyonun

olusturulmasi

2.Algoritma igerisinde kullanilan operatorlerin nasil c¢alistigi  ve kullanilan

parametreler

4.3.2.1. Uygulamada kullanilan genetik algoritmanin temel yapisi ve ilk

popiilasyonun olusturulmasi

Bu boliimde uygulamada kullanilan genetik algoritmanin temel yapisi1 verilecek olup;

ara adimlar ikinci baglik altinda verilen boliimde ayrintilariyla anlatilacaktir. i1k

popiilasyonu olusturan bireylerin kodlanisi, sonlandirma kriteri ve uygunluk

fonksiyon degerlerinin hesaplanisi da bu boliimde verilecektir.

Calismada kullanilan genetik algoritma temel genetik algoritma yapisindan
uzaklasilmadan uygulanmistir. Genetik algoritmalarda probleme uygun birey
kodlanmasi, genetik operatorlerin ve parametrelerin dogru secilme geregi ve anlaml
kurallarin ¢ekilebilmesi goz onilinde bulundurulmus; uygulamanin her asamasinda

secilen islemlerin ve konulan kisitlarin uygunlugu gézlenmeye ¢aligilmistir.

Uygulamada kullanilan genetik algoritmanin temel yapis1 Sekil 4.2°de verilmistir.
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Uvgunluk degerini
/ gecen bireyler
ik ]
Popiilasyon > L}'gun.lul{
Fonksivonu
\\ Urvgunluk degerini
e T gecemeyen birevler

Egitim Veri
Kiimesi

Genetik Operatirler

Sekil 4.2. Genetik algoritmanin temel yapisi

Genetik algoritmalarda ilk yapilmasi gereken algoritmaya sokulacak olan bireylerin
kodlanip; ilk popiilasyonun olusturulmas: islemidir. Bu uygulamada genetik
algoritmaya sokulacak olan bireyler olusturulan tablolardan ¢ekilmektedir. Ilk
popiilasyon bu bireylerden olusturulmaktadir. Veri tabanindaki tablolarin yapisindan

da anlagilacagi ilizere bireyler tam sayilarla kodlanmastir.

Birey 1 102

Cms Lyet Okul birincisi \\ Ders basar1

Adresilimin  Tepcih Lise tiirii Ortalamas1

olup olmadiz ) Bazan
’ g h}lllundugu Grubu  syralamasindaki
hilge grubu

Sekil 4.3 Tam say1 degerlerle kodlanmis birey

Bireyler Sekil 4.3’te gosterilen kodlama yapisinda genetik algoritmaya
sokulmuslardir. ik popiilasyon uygulamanin birinci ara yiiziindeki {iniversiteye giris

yili (2003 ya da 2004) ve bolim (Bilgisayar Miih., Elektronik ve Hab. Miih.,

&3



Endiistri Miih., Mekatronik Miih., Elektrik Miih. Tiimii) se¢eneklerinden kural
kesfinde kullanilacak olan veri kiimesinin seg¢ilmesiyle olusturulmaktadir. Sekil
4.4’te verilen ara ylizde veri tabanindan ilk popiilasyon olusturulabilmektedir. Ara
yiizde, kullanicidan iizerinde ¢alisacagi 0grenci verilerinin hangi giris yili ve hangi
boliime ait olacagr bilgisi alinmaktadir. Burada kullanic1i sadece bir bolim
secebilecegi gibi veri tabaninda bulunan bes ilizerinde de c¢alisma yapabilir. Bunun
icin “Timii” se¢imini yapmasi yeterlidir. Bu ara ylizde ileri tusuna bastiginda genetik
algoritmanin ¢aligtirilacagl ara yiize gecilir ve secilmis olan veri kiimesi yani ilk
popiilasyon iizerinde ¢alismaya baslanabilir. Sekil 4.4’te uygulamanin veri se¢imi

ara ylizli verilmistir.

GUNDOGDU 045112009 *+* G.A, ILE UYGULAMA =101 x|
GA I Kargilagtuma Ara Yuzu I

Ogrenci Girig Yili:  [2003 ~| Baoliimi: |Bilgisayar Miih. =l Bireviar Guglor

B olum |Cinsiyet|DkuITuru |Adles iIi|IJkuI Binincisi |Basali Sila3|| Puan %|Tercih Slla8|| Il
L Bilgizayar Miih. Erkek Anadolu Lizesi ¥ [ 133356 548 10
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Fen Lisesi 11 [l 13241 5.44 9
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 78 I 19557 8.03 1
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Fen Lisesi 19 [l 13775 5.66 b
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lizesi 33 [l 12564 5.16 10
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lisesi 42 r 13602 5.59 b
_|Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 25 4l 13202 5.42 11 e
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 34 v 18491 7.59 4
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Duz Lise 34 [l 13519 555 15
_|Bilgisayar Miih. Erkek Duz Lise [ - 20017 8.22 14
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Dzel Lise 28 [l 19673 8.08 9
_|Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 34 [l 15862 6.51 b
_ | Bilgisayar Muh. Kiz Anadolu Lisesi 26 [l 17610 7.23 9
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 2 [ 18226 7. 48 16
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Fen Lisesi ha [l 12673 Hh.2 10
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lizesi 34 [l 17617 723 9
_ | Bilgisayar Miih. Kiz Anadolu Lisesi 41 [l 10977 451 5
_|Bilgisayar Miih. Erkek Fen Lisesi 23 [l 13589 5.58 5
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lisesi 1 [ 13466 5.53 5
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Anadolu Lisesi b7 [l 10877 4. 47 13
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lisesi 16 r 13135 5.39 L
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Diiz Lise 34 [l 13464 5.53 17
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lizesi 52 [l 13139 5.4 18
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Fen Lisesi 66 [l 13159 54 18
_|Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lisesi 44 [l 18648 7.66 14
_ | Bilgisayar Miih. Kiz Anadolu Lisesi 10 [l 12204 501 8
_|Bilgisayar Miih. Kiz Anadolu Lizesi 11 [l 18368 7.hd 11
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 20 v 20536 8.43 20
| |Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lizsesi 35 - 13414 5.51 13 ;I

flei 3>

Sekil 4.4 Uygulamanin veri se¢imi ara yiizii

[k popiilasyon olusturulduktan sonra genetik algoritmanm adimlari isletilmeye

baslatilabilir. Bu uygulamada kullanilan genetik algoritmalarin adimlar s6yledir:
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Al. ilk Popiilasyonu al.

A2. Popiilasyondaki her bireyin uygunluk degerini, uygunluk fonksiyonuna gore
hesapla.

A3. Sonlandirma kriterini kontrol et. Kriter saglanmissa algoritmadan ¢ik;
saglanmamigsa Ad4‘e git.

Ad. Belirlenen uygunluk degerini gecen bireyleri yeni popiilasyona ekle; gecemeyen
bireyleri genetik operatorler uygulanmak tizere tut.

A4. Uygunluk degerini gecemeyen bireylere genetik operatorleri uygula.

A6. Genetik operatdrlerin uygulandig bireyleri yeni popiilasyona ekle.

A7. A2’ye git.

Genetik algoritmanin adimlarinda da goriildiigii gibi uygunluk fonksiyon degeri
algoritmanin temelini olusturmaktadir. Uygunluk fonksiyonu probleme gore
secilmeli ve popiilasyonun iyilestirilmesi i¢in dogru bir esik degeri alinmalidir. Bu
uygulamada uygunluk fonksiyon degeri sdyle hesaplanmaktadir: Oncelikle ilk
popiilasyonun belli bir kism1 — bu uygulamada %60°1 alinmistir — egitim veri kiimesi
olarak ayrilir. Egitim veri kiimesi belirlenen kriterde iki sinifa ayrilir. Uygulama
ogrenci verileriyle yapildigi ve 6grenci basarisinin analizi yapilmak istendigi i¢in bu
algoritmanin egitim veri kiimesindeki bireyler “basaril1 ” ve “basarisiz ” olmak {izere
iki smifa ayrilmistir. Bu asamadan sonra popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk
degerleri hesaplanabilir. Uygunluk degeri hesaplanirken Once bireyin ders basari
niteligine bakilir. Birey, iki sinifa ayirdigimiz egitim veri kiimesindeki hangi sinifa
giriyorsa ilk 6nce egitim veri kiimesinin o sinifindaki her bir bireyle ayni olan nitelik
sayilar1 bulunur ve toplanir. Bu deger N degeridir. Daha sonra yine egitim veri
kiimesinde bireyin ait olmadig1 sinifin bireylerine de ayn1 islem uygulanir. Buradan
elde edilen toplam degerde M degerimizdir. Bir bireyin uygunluk degeri, N ve M

degerleri bulunduktan sonra s0yle hesaplanir:
Uygunluk degeri = N / (M+c) 4.1)
Burada “c” degeri bireylerin uygunluk esik degerine gore degistirilebilecek bir

sabittir [16].

85



Uygunluk degerinin  hesaplanist  bir Ornekle asagidaki gibi agiklayarak

netlestirilebilir.

Birey 1 1

AN

Cinsiyet Olkul birincisi il
Adresilinin  Tercih Lise tiirii Ortalamas1

olup olmadiz . Bagan
! ¢ b}.llund“gu Grubu  gypalamasmdaki
bhilge grubu

Sekil 4.5 Uygunluk degeri hesaplanacak olan birey

Birey 1 0j1]3]12]2]4]1
Birey 2 10|13 ]2]1]1
Birey 3 1101223 |1]1
Birey 4 1{0|1(2]1{2]0
Birey 5 110(3|1(2(3]0
Birey 6 0{0(1|13]2(3]0

Sekil 4.6 Egitim veri kiimesinin elemanlari

Goriildugi gibi egitim veri kiimesinin elemanlar1 “basarili” niteligine sahip bireyler
basta olmak iizere iki smifa ayrilmis durumda verilmistir. Oncelikle bireyin

bulundugu “basarisiz(0)” sinifindan karsilastirmaya baslayalim.

Cinsiyeti=1 (erkek) , birey 4 ve birey 5 ile eslesmekte (N=2),

Okul birinciligi=0, birey 4, birey 5 ve birey 6 ile eslesmekte (N=2+3),
Adres ilinin bulundugu bdlge=2, eslesen nitelik yok (N=5+0),

Tercih grubu=2, birey 4 ile eslesmekte (N=5+1),

Bagari siralamasindaki grubu=2, birey 5 ve birey 6 ile eslesmekte (N=6+2),
Lise tiirti=3, birey 5 ve birey 6 ile eslesmekte (N=8+2),

Buradan N= 10 bulunur.
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Bireyi “ basaril1 (1)” sinifiyla karsilagtiralim.

Cinsiyeti=1 (erkek) , birey 2 ve birey 3 ile eslesmekte (M=2),

Okul birinciligi=0, birey 2 ve birey 3 ile eslesmekte (M=2+2),

Adres ilinin bulundugu bolge=2, birey 3 ile eslesmekte (M=4+1),

Tercih grubu=2, birey 1 ve birey 3 ile eslesmekte (M=5+2),

Basar siralamasindaki grubu=2, birey 1 ve birey 2 ile eslesmekte (M=7+2),
Lise tiirii=3, eslesen nitelik yok (M=9+0),

Buradan M= 9 bulunur. c= 1 olsun.

Birey 1° in uygunluk degeri =10/ (9+1) =1

Bu islem, ilk popiilasyondaki her bireye ve genetik operatorlerin uygulandigi her

yeni birey i¢in yapilmaktadir.

Uygulamada kullanilan esik uygunluk degeri ise sdyledir: Ilk popiilasyonda
uygunluk degeri hesaplanan biitiin bireyler en diisiikten en yliksege dogru uygunluk
degerlerine gore siralanirlar. En diisik uygunluk degerini alan popiilasyonun
%350’sini  olugturan bireyler genetik operatorler uygulanmak {zere segilir.
Algoritmanin son adimina gelindiginde; yani genetik operatorler uygulanmis olan
bireylerinde uygunluk degeri hesaplandiktan sonra diger bireylerle yeni popiilasyon

olusturulur ve ayni islemler uygulanir.

Uygunluk esiginin bu yontemle uygulanmasinin nedeni ilk popiilasyondaki her bir
bireyin genetik algoritmaya sokulmasini saglamak ve bodylece uygunluk degeri
yiiksek kurallar elde edebilmektir. Bu yontemle uygunluk degeri diisiik grupta olan
bir birey genetik algoritmalar uygulandiktan sonra uygunluk degeri yliksek olan
gruba kayabilir ve uygunluk degeri yiiksek olan gruptaki baska bireyinde uygunluk
degeri diisiikk olan gruba kaymasi saglanabilir. Sonug olarak genetik algoritmalarin
gelistirilme amaglarina uygun olarak popiilasyondaki bir ¢ok bireye genetik

operatdrler uygulanip uyumlulugu iyi degerde olan bireylerin sayisi arttirilabilir.
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4.3.2.2. Algoritmada kullanilan genetik operatorler ve parametreler

Genetik algoritmalarda kullanilan operatorler ve parametrelerden Bolim 3’de
bahsedilmisti. Uygulamada kullanilan genetik operatorler ve parametreler ise

sunlardir:

Secim operatorii: Se¢im operatdrii daha dncede anlatildigi gibi caprazlama islemi
uygulanacak olan ebeveynlerin se¢imi i¢in kullanilir. Se¢im yontemleriyle, genetik
algoritmalarin temelini olusturan “en iyl uyumluluga sahip bireyin yasamas1”
ilkesinin devamu saglanmaya c¢alisilir. Iyi bireylerin kaybedilmeden yeni nesillere
aktarilmasi ve genetik islemciler i¢in segilecek olan bireylerin uyumluluklarinin
yiiksek olmasi genetik algoritmalarda ¢6ziime ulagsmay1 kolaylastirir. Bu nedenlerle

se¢cim operatorii yontemlerinden probleme en uygun olaninin secilmesi gerekir.

Bu uygulamada se¢im operatorii olarak Rulet Tekerlegi yontemi secilmistir. Bu
yontemde uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin ebeveyn olarak secilme
olasiliklarinin yiiksek oldugu goriilmiis; boylece daha iyi uygunluk degerine sahip

yeni bireylerin lireme olasiliklarinin artacag: diistintilmiistiir.

Caprazlama: Caprazlama islemi tek noktali ¢aprazlama yontemi kullanilarak
yapilmistir. Bu yontem uygulanirken kesim noktast 3. ve 4. kromozomlarin arasi
olarak belirlenmistir. Rulet tekerlegi yontemiyle secilerek ebeveynler popiilasyonun

rasgele %60° 1 alinarak olusturulmus bir kiimeden belirlenmektedir.

Mutasyon: Mutasyon islemi, c¢aprazlama islemi sonrasi gelen her yeni bireye
uygulanmakta olup, mutasyon oranina gore rasgele secilen kromozomlara

uygulanmaktadir.

Mutasyon islemi uygulanirken hangi kromozoma uygulandigi 6nem tasimaktadir.
Mutasyon islemi uygulanacak olan kromozoma rasgele verilecek olan deger sadece
icinde bulundugu grubun degerleri arasindan secilebilmektedir. Bu uygulamada
boyle bir kisit koyma geregi duyulmustur. Ornegin mezun olunan lise tiirii dort gruba

ayrilirken, adres ili bolgeleri ii¢ gruba ayrilmis durumdadir. Mutasyon islemi lise
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tiirini belirten kromozoma uygulanacaksa (1, 2, 3, 4) degerlerinden biri rasgele
secilirken, adres ili bolgelerinin tutuldugu kromozoma uygulanacaksa (1(bati),
2(orta), 3(dogu)) degerlerinden biri rasgele gelmektedir. Boylece mutasyon islemi
sonrasinda anlamiz ve karsilifi olmayan niteliklere sahip bireylerin olugmasi

engellenmistir.

1.Uygulamada baslangi¢ popiilasyonundaki birey sayist kullanicinin segtigi boliime
ve yila gore degismektedir. Bu parametredeki degisiklik uygulamanin ¢alisma hizini

etkilemektedir.

2.Caprazlama ve mutasyon orani literatiir taramalarinda karsilasilan degerlerden yola
cikilarak se¢ilmistir. Uygulama kodunda sabit olarak tanimlanmaktadir. Caprazlama
orani 0.6, mutasyon orani 0.1 olarak secilmistir.

3.Uygulamada iterasyon sayisi segilebilir bir deger olarak ara yiize koyulmustur.
Iterasyon sayisinda alman farkli degerlerin genellikle kural bulmada etkili oldugu
gorilmiistiir.

4.4. Uygulama Ara Yiizlerinin Islevleri ve Sonuclarin Degerlendirilmesi
Uygulamanin ara yiizleri birbirinden farkli islemler i¢in tasarlanmistir. Her bir ara
ylizden bir sonraki ara yiize ileri-geri tuslar ile gecilebilmekte ve sonraki adim i¢in
gerekli goriilen degisiklikler yapildiktan isleme devam edilebilmektedir.

4.4.1 Veri secimi ara yiizii

Uygulamanin ilk ara yiiziinde ilk popiilasyonun belirlenebilmesi gereken kriterlerin

kullanicr tarafindan secilmesi gerekmektedir.
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ileri

>

I Dzlem Evrim GUNDOGDU 045112009 *#+* 6.4, ILE UYGULAMA =1l
i | GA I Kargilagtrma Ara Yuzi |
Ogrenci Girig Yili: |2l]l]3 'l Bolumii: |Bilgisa_val Miih. j Hrrayierr Ofugtur
Bolum |Cinsiyel|l]kulTulu |Adles i|i|l:lku| Birincisi |Basali Sila3|| Puan %|Tercih Slla8|| -
L Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lizsesi [l 13335 5.48 10
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Fen Lisesi 11 [l 13241 5 44 9
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Duz Lise 78 I 19557 8.03 1
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Fen Lizesi 19 [l 13775 5.66 b
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Anadolu Lisesi 33 [l 12564 5.16 10
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lizesi 42 [l 13602 5.59 b
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Duz Lise 25 v 13202 5 42 1
_|Bilgisayar Miih. Erkek Duz Lise 34 4l 18491 7.59 4
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 34 [l 13519 5.55 15
_|Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 6 [ 20017 8.22 14
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Dzel Lise 28 [l 19673 8.08 9
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 34 - 15862 6.51 [
_ | Bilgisayar Miih. Kiz Anadolu Lisesi 26 [l 17610 7.23 9
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 2 [ 18226 7 A8 16
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Fen Lizesi 59 r 12673 5.2 10
_|Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lizsesi 34 [l 17617 7.23 9
_ | Bilgisayar Miih. Kiz Anadolu Lisesi 11 [l 10977 451 5
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Fen Lisesi 23 [l 13589 5.58 5
_|Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lisesi 1 - 13466 5.53 L
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Anadolu Lisesi b7 [l 10877 4. 47 13
_|Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lizesi 16 [l 13136 539 h
_ | Bilgisayar Muh. Erkek Duz Lise 34 [l 13464 5.53 17
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lizsesi 52 - 13139 5.4 18
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Fen Lisesi b6 [l 13159 5.4 18
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lizesi 44 [l 18648 7.66 14
_ | Bilgisayar Miih. Kiz Anadolu Lisesi 10 [l 12204 501 8
_|Bilgisayar Miih. Kiz Anadolu Lisesi 41 [l 18368 7.54 11
_ | Bilgisayar Miih. Erkek Diiz Lise 20 I 20536 8.43 20
| |Bilgisayar Miih. Erkek Anadolu Lisesi 35 [l 13414 551 13 ;I

Sekil 4.6 Veri se¢imi ara yiizii

Kullanict bu ara ylizde iizerinde calismak istedigi 6grenci kiimesini se¢cmektedir.

Veri secimi olarak iki kriter vardir; kullanici isterse tiim boliimler {izerinde de

caligabilir.Bunun i¢in “Timi

secimini yapmas1 Yyeterlidir. Veri se¢imi ara

yiizinden, genetik algoritmanin c¢alistirilacagi ara yiize ileri tusuna basilarak

gegilebilir.

4.4.2. Genetik algoritma ara yiizii

Uygulamanin ikinci ara yiiziinde olan genetik algoritmanin ¢alistirilmasi1 saglamak

amaciyla tasarlanmistir. Genetik algoritma ara yiiziinde kullaniciya aradig niteliklere

sahip 6grenci profilinden olusan kurallar sunulmaktadir. Bu ara ytizii Sekil 3.7. te

verilmistir.
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"I Ozlem Evrim GUNDOGDU 045112009 *** G4, ILE UYGULAMA =10 x|

Yeri Segimi Kargilagtrma Ara Yuzu I
—Kigisel Veriler
Cinsiyeti Adres Il Bolgesi: I—Ti-imi-i— j Okul Tiirii: I—Ti.imij— j
ek 0SS Bagan Grubu: |—Tiimii— | okul Birincisi: |-Tiimi— =
e Tercih Siras: : I—Ti.imi.i— j

— Parametreler

Dangii Sayisi: |10 lyilik Yiizdesi: |50 Dongiide Tiiremis Birey Yiizdesi: |5|]
Iterasyon Sayisi: |50 Dongiide Gegme Yiizdesi: |30 N G4 cangtr

I

Asil Birey Tiiretilmig Birey I:‘

Sekil 4.7 Genetik algoritma ara yiizii

Uygulamanin bu ara yiiziinden kullanicidan aranilan kurallar ve genetik algoritmanin

nasil ¢alistirilacagina dair nitelik ve parametreler girmesi istenmektedir.

Oncelikle aranilacak kural nitelikleri secilir. Kullanici, ara yiizde verilen niteliklerin
hepsini ya da sadece bir kacin1 segebilir. Genetik algoritma bir O6nceki ara yiizde
sectigi veri kiimesini ilk popiilasyon olarak alip; kullanicinin sectigi niteliklere uyan

kurallar getirecektir.
Ikinci asamada, kullanicinin genetik algoritma igin konulmasi gereken kriterler
segmesi gerekir. Ara yiizde goriilen degerler,baslangic degerleri (default) olarak

gelmektedir. Bu ara yiizdeki parametrelerin ne maksatla segildigi asagida

aciklanmistir:

Dongii sayisi: Genetik algoritmanin kag¢ defa calisacagini belirler.
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Iterasyon sayisi: Genetik algoritmada kullanilan sonlandirma kriteridir. Bu sayi
yakalandiginda, algoritma bir dongiiyli bitirmistir ve eger girilen dongii sayisina

erisilmemisse genetik algoritmay1 tekrar galigtirir.

Iyilik yiizdesi: Bu deger uygunluk degerinin hesaplanmasi icin girilen bir degeridir.
Uygunluk degerinin hesaplanma sekli bolim “3.3.2.2. Algoritmada Kullanilan

Genetik Operatorler ve Parametreler” ayritinda drnekleriyle agiklanmustir.

Dongiide gecme yiizdesi: Bu parametre genetik algoritmada yakalanan kurallarin
dogruluklarinin degerlendirilebilmesi i¢in konmustur. Buna gore 10 dongii sayisi i¢in
caligtirilan genetik algoritmada, bu dongiiler i¢inde yakalanan kurallarin her dongiide
kag defa gectigi degeri tutulur. Bu degerler toplami (her kural yakalanan kural igin
ayr1 ayr1 degerlendirilir) eger “donglide ge¢me yiizdesi” degerini gecemiyorsa
genetik algoritmanin yakaladig1 bu kuralin dogru olamayacagi kabul edilir. Boylece
yakalanan kurallar arasinda yapilan bu degerlendirme yontemiyle genetik

algoritmanin kural yakalamada gosterdigi performans degerlendirilmis olur.

Dongiide tiiremis birey yiizdesi: Dongiide tiiremis birey orani girilen bu degerinde

altindaysa kurallar ekrana getirilmez.

Uygulamanin genetik algoritma ara yliziindeki bir ayrintida ekrana gelen tiim
kurallarin uygunluk degeri kriterini geg¢mis olan bireyler olduklaridir. Uygunluk

degeri kriterini gecememis olan bireyler ekranda gdsterilmez.

Bu ayrinti uygulamada kurallarin dogrulugunun degerlendirmesini kolaylastirmak
icin verilmistir. Kural degerlendirmesini kolaylagtiran baska bir 6zellik ise secilen

uygun olarak ara yiize gelen kurallarin farkli renkte olmasiyla saglanmistir.

Bu uygulamada ara yiizde gosterilen kurallar belirlenen {i¢ siniftan birine aittir.
Siiflan sunlardir:

Asil birey: Genetik algoritmanin g¢aligtiritlmast sonucunda bazi kurallar, uygunluk
degerleri her donglide uygunluk kriterini gegecek degerde oldugu icin genetik

operatdrlere hi¢ takilmadan gelebilirler. Bu kurallar “asil birey” sinifina dahil edilir.
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Elde edilen asil birey smifindaki kurallar gercek verilerdir ve beyazla

renklendirilmislerdir.

Tiiretilmis birey: Genetik algoritma calistirildiginda bir sekilde uygunluk degerini
algoritmanin bir yerinde gegemeyen; sonradan genetik operatorler sayesinde bu
kriteri gecen kurallardir. Bu kurallar maviyle renklendirilmislerdir ve genetik
algoritmanin trettigi dogruluk orani yiiksek kurallardir. Dogruluk oranlar yiiksektir
denebilmesinin nedeni dongiide ge¢me yiizdesi parametresine uyan kurallar

olmalaridir.

Elenmis birey: Elenmis bireyler donglide ge¢me yiizdesi parametresini
saglayamayan; dolayisiyla konulan dogru kural olma kriterini yakalayamamislardir;
fakat uygunluk kriterini ge¢mis olan bireylerdir. Bu bireyler griyle

renklendirilmislerdir.

Uygulamanin genetik algoritma ara yilizii ¢alistirlldiginda nasil sonuglar elde
edilmistir? Uygulama calistirildiginda goriilmiistiir ki, segilen ilk popiilasyona bagh
olarak boliimler arasinda 6grenci profilleri ¢cok farklidir. Secilen 68renci nitelikleri
her boliim i¢in ayni degerleri vermemektedir. Bu da béliimler arasindaki puan,
ogrenci sayisi, tercih edilme siralar1 gibi niteliklerden kaynaklanmaktadir. Buradan
yola c¢ikilarak her boliim ic¢in genel bir 6grenci profili ¢ikartilabilecegi gibi gelecek

olan 6grencilerin de bu profillere uygunlugu degerlendirilebilir.

Uygulamada kural dogrulugunun degerlendirilmesi, genetik algoritma tarafindan
olusturulmus bir ¢ok bireyin elenmesine neden olmasina ragmen algoritmanin ayni
kurali birden fazla yakalayabilme performansinin degerlendirilebilmesi agisindan bu

degerlendirmenin yapilamasi yerinde olmustur.
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I tizlem Evrim GINDDGDU 045112009 *+#% G4, TLE UYGULAMA i ] 9]
Veri Secimi  GA Kargilagtuma Ara Yiizu I
rKigisel Veriler
v Cinsiyeti Adres il Bblgesi: |-Timi— ~| Okul Tiirii: -
rkek 0SS Bagan Grubu: I—Tumu— j Okul Birincisi: I—Tumu— j
£ Kiz Tercih Siras : I—Ti.imi.i— j
 Parametreler
Déngii Sayisi : |5 Iyilik Yiizdesi: |50 Dingiide Tiiremis Birey Yiizdesi: |5|]
Iterasyon Sayisi - |30 Dingiide Gegme Yiizdesi: |30 N 545y cangr
Bolim |Ukul Tuirui |Cinsiyet|Bi:ilge|S|llama |IJ.B. |Telcih Suwa |Ba;an | I
| Bilgisayar Mih(Id). AnadoluLisesi  |Etkek  Bati | 2Gup 2 |
| |Bilgisayar Miih. Anadolu Lizesi Erkek Bati 2. Grup 'l 2 v

Asil Birey Tiiretilmis Birey I:‘

Sekil 4.8 Uygulama ara yiizii-1

Bu ara yiizde Bilgisayar miihendisligi boliimiinde okuyan erkek ve Anadolu lisesi

mezunu olan Ogrencilerin profilleri goriilmektedir. Buna goére bu niteliklere sahip

ogrenciler bu boliimde basarili olabilmekte ve diger nitelikleri de birbiriyle

ortiismektedir. Burada genetik algoritmanin dogru kural iirettigi goriilebilmektedir.

Ekrana gelen kurallardan biri gergek yani hi¢ genetik operatorlerin islenmedigi

uygunluk kriterini bes dongiide de gecen birey; digeri genetik algoritmanin iirettigi

ve dogruluk ve uygunluk kriterini gegen bireydir.

Uygulamada Bilgisayar miihendisligi Ogrencilerinden sadece erkek olma niteligi

secildiginde ise yine birbiriyle tutarl kurallar elde edilebilmektedir.
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I tizlem Evrim GUNDDGDU 045112009 *%* G.A. ILE UYGULAMA 101 x|

Veri Segimi  GA Kargilagtwuma Ara Yizu I
rKigisel Yeriler
v Adres il Bolgesi: |[—Timi— | okul Tiri:  |-Tiimi— -]
Erkek 0SS Bagan Grubu: I—Tumu— j Okul Birincisi: I—Tumu— j
L Tercih Sirasi : I—Ti.imi.i— j
— Parametreler
Déngii Sayisi : [ lyilik Yiizdesi: |50 Déngiide Tiiremig Birey Yiizdesi: |5|]
Iterasyon Sayisi - |30 Dingiide Gegme Yiizdesi: |30 N 549y Cansir
Bolim |l]ku| Tuiru |Einsiyel|BijIge|S|llama |EI.B_ |Tercih Sira |Basan | =
| Bilgisaar Miik{10) Dijz Lize Erkek | Bati | 2Grup 2 v
_|Bilgisapar Wiik(10]). Anadolu Lizesi  Erkek  Bati | 2Grup [ 2 v
Bilgizayar Muh. Duz Lise Erkek Bati 2 Grup il 2 I~
Bilgisayar Miih{ID). Duz Lise Erkek Bati 2 Grup il 2 I~
| |Bilgisapar Miih(10). Anadolu Lisesi Erkek Bali  2.Grup il 2 I~

Asil Birey Tiiretilmis Birey I:‘

Sekil 4.9 Uygulama ara yiizii-2

Uygulamada secilen niteliklerin sayist arttirildiginda ise daha farkli sonuglar elde
edilmistir. Sekil 4.10’da da goriildiigii gibi genetik algoritma bu niteliklere sahip
uygunluk kriterini gegmis olsalar bile dogruluk kriterini gegen bireyler tliretemedigi

icin ekrana sadece asil birey sinifina giren kural gelmistir.

95




I Bzlem Evrim GUNDOGDU 045112009 G.A. iILE UYGULAMA =18l
Yeri Secimi  GA I Kargilastrma Ara Yiizi I
—Kigisel Yeriler
T Cinsiyeti Adres il Bélgesi: |Bat illeri > Okul Tiirii: [Diiz Lise =l
- Bl 0SS Bagan Grubu: |2.Grup j Okul Birincisi: I—Ti.imi.i— j
Ui Tercih Siras: : |1 7-24 Tercihli j
— Parametreler
Dingii Sayisi: |5 Iyilik Yiizdesi: |50 Diangiide Tiiremis Birey Yiizdesi: |5|]
lterasyon Sayisi : |30 Dongide Gecme Yiizdesi: 30 M G40y Calgtr
Bolum |l:lku| Tuirii |Cinsiyel|Bi:iIge| Swrlama |IJ.B_ |Telcih Swa |Ba§an |D.Eet;me 5. |Get;me Saylsll =

|=

Bilgizapar Miih(Id).

Asil Birey

Diiiz Lise iKiz_iBati | 2Gup

Tiiretilmis Birey l:l

3 [ 5 5

Sekil 4.10 Uygulama ara yiizii-3

Bir baska uygulamada Sekil 4.11° de goriilen sonucglar yakalanmustir.
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96



Uygulama Sekil 4.12°deki gibi calistirildiginda ise su kurallar tiretilmistir.
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Sekil 4.12 Uygulama ara yiizii-5

Bu ara ylizde de Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi bolimii 6grencileri veri
kiimesiyle ¢aligilmistir. Bu uygulamada genetik algoritma uygunluk kriterini gecen
ve asil bireyle ortiisen bir ¢cok kural yakalamistir. Bu bireyler dogruluk kriterini

yakalamadiklari i¢in elenmis birey sinifina dahil edilmislerdir.

4.4.3. Karsilastirma ara yiizii

Uygulamanin {i¢lincli ve son ara yiizii olan karsilagtirma ara yiiziinde, genetik
algoritmalarla {retilmis olan kurallarla veri tabaninda bulunan bireyler
karsilagtirilmakta ve genetik algoritmanin irettigi kurallarin dogrulugu ve kabul
edilebilir olup olmadiklarinin karsilastirilmas:  yapilmaktadir. Sekil 4.13’de

karsilastirma ara ytizii verilmistir.
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Sekil 4.13 Karsilastirma ara yiizii-6

Karsilagtirma ara yiiziinde amaglanan genetik algoritmalarin ne derece dogru kurallar
tiretebildigini ve iretilen bu kurallarin gelecek icin yapilabilecek tahminlerde
kullanilabilirliklerini goérmektir. Ara ylizde elde edilen sonuglar gostermistir ki
genetik algoritmalar probleme uygun, dogru kisitlar ve parametreler kullanildiginda
dogru sonuglar verebilmekte; hatta Sekil 4.13 te goriildiigii gibi %100 oraninda
tutarl performans gosterebilmektedirler. Bu ekran goriintiisiinde en iistte gergek veri
tabani; hemen altinda, beyaz zemin {izerinde de genetik algoritmanin trettigi tutarh
veriler goriilmektedir. Ekran sonunda tutarli ve tutarsiz veri sayisiyla beraber genetik
algoritmalarin performansint gosteren dogruluk yiizdesi de degerlendirme de

yardimci olacag diisliniilerek gosterilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Sonuglar ve oneriler kisminda, tez ¢aligmasi ve gelistirilen uygulama hakkinda bilgi
verilmis, uygulamanin sonuglar1 Ozetlenmistir. Veri madenciliginde genetik
algoritmalarin kullanilmasinin avantaj ve dezavantajlar1 aciklanip, uygulamanin

gelistirilebilmesi i¢in ileride yapilabilecek Oneriler siralanacaktir.

Veri madenciligi giiniimiizde bir ¢ok konuda kullanilmaktadir. Giiniimiizde
gelistirilen ¢esitli amacl bilgisayar yazilimlari, veri madenciligi islemi yapan araclar
da igermeye baslamistir. Veri madenciligiyle egitim alaninda da ¢alismalar yapilmis
ve verimli sonuclar elde edilmistir. Bu tezde de Ogrencilerin ge¢mis kayitlar

degerlendirilerek, 6grenci basar1 durumlarinin analizini yapan bir ara¢ gelistirilmistir.

Bu calismayla veri madenciliginde, bir siniflandirma teknigi olarak gecen genetik
algoritmalar incelenerek, Ogrenci verileri lizerinde gelistirilen yazilimla verilerin
analizinin yapilmas1 amaglanmistir. Gelistirilen uygulamayla egitimcilerin aradiklar
niteliklere sahip Ogrenci profillerini degerlendirebilmeleri saglanmistir. Calismanin
basinda her ne kadar ayni fakiiltede okuyan Ogrenci verilerinin birbirine yakin
olabilecegi diislinlilse de, veritabani incelendiginde 6grenci niteliklerinin kendi
boliimlerinde birbirine yakin olabildigi; ancak tiim bdlimler isleme alindiginda
birbirinden ¢ok farkli durumlarin olabilecegi gozlenmistir. Calismada kullanilan

ogrenci verileri Kocaeli Universitesi Bilgi Islem Daire Baskanligindan alinmustir.

Uygulama ii¢ ara yiiz kullanilarak hazirlanmis olup; her ara yiizde 6grenci basari
analizi icin gereken farkli adimlar yapilmaktadir. Birinci ara ylizde kullanilmak
istenen Ogrenci veri kiimesi se¢ilmekte, ikinci ara yiizde segilen bu veri kiimesi veri
madenciliginde genetik algoritmalar kullanilarak elde edilen kurallarin dogrulugu
incelenebilmekte ve kurallarin farkli renklerle gdsterilmesiyle genetik algoritmalarin
olusturdugu kural tipleri degerlendirilebilmektedir. Ugiincii ara yiizde ise bulunan

kurallar gergek veritabani ile karsilastirilmaktadir. Boylece kullaniciya Analiz
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yapabilmesi i¢in iki farkli yontem sunulmaktadir. Uygulamanin sonuglarina
bakildiginda genetik algoritmalarin dongii sayis1 artirildikca ¢ikan yakalanabilen
kural sayilarmin azaldigi; kural sayisindaki azalmaya ragmen karsilastirma ara
yiiziinde gercek verilerle yapilan karsilastirmada dogru sonuglara ulagilabildigi
goriilebilmektedir. Ayrica uygulamada girilen parametre degerleri baslangic
degerleriyle dogru calisabilmekte, bu da genetik algoritmalarin ¢alismasi i¢in segilen

bu degerlerin uygun secildigini géstermektedir.

Uygulama en iyi sonuglar1 dongii sayisi: 5, iterasyon sayisi: 30, iyilik yiizdesi 50,
dongiide geg¢me ylizdesi: 30, dongiide tiiremis birey ylizdesi:50 se¢ildiginde
vermektedir. Bu degerlerle elde edilen tiiretilmis bireylerin karsilagtirma ara

yiiziindeki sonuglar1 daha yiiksektir.

Bu c¢alismada veriler genetik algoritmalar yardimiyla degerlendirilmistir. Genetik
algoritmalarin ¢alistirilmas1 sirasinda kullanilan bazi parametreleri kullanicinin
secmesi i¢in ara ylizde parametre girisi saglanmistir. Genetik algoritmalar bu
caligmaya asagidaki 6zelliklere uyumu nedeniyle tercih edilmistir:

1.Genetik algoritmalar biiylik veri kiimelerinde 1iyi bir performansla caligmaktadir.
Uygulamada da kullanilan popiilasyonun biiyiik bir veri kiimesi olmas1 nedeniyle

avantaj saglanabilmistir.

2.Algoritma farkli sayida nitelik se¢imlerinde dogru ¢alisabilmektedir.

3.Genetik algoritmalar farkli veri gruplarima uygulanabilmektedirler. Bu 6zelligi
nedeniyle  gelistirilen  uygulamanin  farkli  amagclarla  kullanilabilecegi
distiniilmektedir. Farkli alanda yapilacak c¢alismalarda kullanilabilecek sekilde

kodlanmustir.

4.Baz1 parametrelerin kullanici tarafindan girilebiliyor olmasi genetik algoritmalarin

performansinin degerlendirilmesini esnek hale getirmistir.

Uygulama gelistirilirken genetik algoritmalarin bazi dezavantajlar1 da gozlenmistir.

Genetik algoritmalarda kullanilan parametrelerin dogru seg¢ilmesi, algoritmanin
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performansini  dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle genetik algoritmalar
kullanilirken problem 1yi analiz edilmeli ve kullanilacak parametrelerin se¢imi dogru

yapilmalidir.

Gelistirilen, 0grenci  verileri analiz  aracinin  egitimcilere  dgrencilerin
degerlendirilmesi, ders plan1 hazirlanmast ve O&grenci basar1 seviyelerinin
degerlendirilmesi yapilirken yardimci olacagi diisiiniilmektedir. Boylece gecmis
yillardan elde edilen veriler ile 6grencilerin durumu ve bu niteliklere uyan yeni gelen

ogrencilerin basarilarinin analizi yapilabilecektir.

Gelistirilen uygulamanin gergek verilerle ¢alistiritlmasi degerlendirme yapilirken bir
cok agidan avantajlar saglamistir. Uygulamanin iirettigi karsilastirma ara yiizii ile
sonuglarin veritabaniyla karsilastirilmasi ve algoritmanin performansi dlgiilebilmesi
saglanmistir.  Genetik  algoritmalarla  elde edilen kurallarin = dogrulugu
degerlendirildiginde, gergek veri tabaniyla yapilan karsilastirmalarda kurallarin

%100 dogruluk oraniyla elde edilebilir oldugu Sekil 4.13°te de goriilebilmektedir.

Sonuglar1 en ¢ok kullanici tarafindan girilen dongii sayisinin degerinin etkiledigi ve
bu degerin yiikseltilmesiyle tiiretilmis bireylerin daha az olustugu goézlenmistir.
Uygulamanin bu 6zelligi nedeniyle genetik algoritmalarda dongii sayisinin etkili

oldugu sdylenebilir.

Bu uygulamada, farkli uygunluk fonksiyonu hesaplamalari gibi yeni eklemeler
yapilarak 6grenci verilerinin bir ¢ok konuda daha etkin kullanilmasinin saglanabilir.
Ayrica yazilim farkli veri tabanlari kullanilmasina uygun olarak gelistirildigi igin

farkli amagli ¢alismalar i¢inde kullanilabilecek durumdadir.

Gelistirilen uygulamayla goriilmiistiir ki, genetik algoritmalar iyi bir siniflandirma
algoritmasidir. Genetik algoritmalarla yakalanan kurallarla, ger¢ek veritabani
arasinda yapilan karsilastirma ¢ogu zaman dogru sonuglar elde edildigini

gostermektedir.
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