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MAKINE OGRENMESINDE 1R ALGORITMASI VE IKINCi KURALIN
(2R) OLUSTURULMASI

Tugba DALYAN

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, 1R, 2R.

Ozet: Bu ¢alismada, makine 6grenmesinde kullamilan 1R algoritmasi 6rnek bir veri
kiimesi lizerinden detayli olarak anlatilmistir. Teorisi anlatilan algoritma Python
programlama dili ile gelistirilmistir. Programin isleyisi ve sayisal verilerin kategorik
verilere nasil donitistiirtildigli, ayn1 veri kiimesi kullanilarak agiklanmistir. Projenin
gelisim siirecinde, 1R algoritmasinin arama uzayi genisletilmis ve ikinci kuralin
(2R) olusturulmasi saglanmistir. 2R algoritmasi, iretilen ilk kurali kullanarak,
kuraldaki nitelik disinda kalan nitelikler arasindaki en yiiksek frekansa sahip nitelik
degerini se¢ip, ilk kurala ekler. Yedi farkli veri kiimesi tizerinde test edilen
algoritmalarin sonuglarina tezde ayrica yer verilmistir. Olusan kurallar ve hata
oranlarini kullaniciya sunmak i¢in basit bir arayliz hazirlanmistir.



IR ALGORITHM IN MACHINE LEARNING AND FORMING SECOND
RULE (2R)

Tugba DALYAN

Keywords : Machine Learning, 1R, 2R.

Abstract: In this study, 1R algorithm that is used in machine learning, is explained
with using a dataset in details. Algorithm, which is explained theoretically, is
implemented by Python programming language. Progress of program and
discretization process is clarified with same dataset. Search space of 1R is extended
with some development and second rule (2R) has improved during the thesis
process. 2R algorithm uses rules that is derived from 1R, choose most accurate value
of attribute that remains in attribute list. Seven commonly used datasets in machine
learning research is selected to test algorithms and results of tests are presented. A
very simple GUI was designed to see the derived rules and error rates more
explanatory.
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ONSOZ ve TESEKKUR

Son yillarda bilisim teknolojilerinin ve veri toplama ara¢larinin gelismesi ile verileri
olusturma, toplama ve verilere ulagma siiregleri hizlanmaktadir. Verilerden tahmin ve
tamimlar ¢ikarma isi ise her gecen giin biraz daha 6nem kazanmaktadir. Makine
Ogrenmesi ise bu noktada devreye giren bir alan olup, bir¢ok teknigi ile
arastirmacilarin  6zellikle son yillarda iizerinde durdugu Onemli bir arastirma
konusudur.

Bu tez akademik yonii kadar bir uygulama projesi olma &6zelligini de biinyesinde
barindirmaktadir. 1993 yilinda Robert Holte tarafindan gelistirilen 1R algoritmast,
Python programlama dilinde uygulanmis ve {iretilen kurallar kullanilarak ikinci
kuralin olusturulmasi saglanmistir.

Yapilan bu g¢alismanin iilkemizde makine 6grenmesi konusunda ve gelecekte de
farkli projelerle insanoglunun hizmetine sunulmasinda katkida bulunmasini dilerim.

Hayatim boyunca edindigim deger yargilarimi ve egitimimi bor¢lu oldugum aileme,
basta tez danismanim Yrd.Dog¢.Dr. Nevcihan Duru olmak itizere tlim hocalarima,
yiiksek lisans egitimim ve tez ¢alismam boyunca destegini esirgemeyen nisanlima
tesekkiiri bir borg bilirim.
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1. GIRIS

Ogrenme, psikoloji, bilissel bilim, bilgisayar bilimleri gibi alanlarm iizerinde
durdugu bir aragtirma konusudur. Sozliikk anlamiyla 6grenme; deneyim, c¢alisma ya
da ogretim ile olusan davraniglardaki kalici, 6l¢iilebilir ve belirlenmis degisiklik
sayesinde bilgi, yetenek, tavir ve deger kazanma sirecidir [1]. Kisaca 6grenme,

deneyimler vasitasiya davranislarda olusan degisiklik stirecidir.

Ogrenme, bircok bilim adamu tarafindan farkli sekilde tanimlanmustir. 1983'te Simon,
benzer gorevleri tekrarlarken, bir sistemdeki daha etkili olabilecek herhangi bir
degisimi 6grenme olarak tanimlarken, 1985'te Minsky, 6grenmeyi, aklimizda
yaptigimiz yararli degisiklikler olarak ifade etmistir. 1986'da Michalski,
deneyimlerin gosterim big¢imlerini olusturma ve bunlart degistirme seklinde
o6grenmeyi aciklamistir [2]. 1997'de Mitchell, bir bilgisayar programinin, deneyimler
sayesinde, bazi1 gorevlerde performansin gelistirilmesi ile 6grenebilecegini kitabinda

belirtmistir [3].

Ogrenme 6zellikle makine 6grenmesi, bilgisayar bilimlerinde karsimiza ¢ikan yapay
zeka alaninin ilgilendigi bir arastirma konusudur. Yapay zeka, insanin diisiinme
yapisint ve fonksiyonlarini anlamak ve bunun benzerini ortaya ¢ikarmak amaci
tasimaktadir. Yapay zeka, bilgi edinme, algilama, goérme, diisiinme, tasarlama,
bellekte tutma, problem ¢dzme ve karar verme gibi insan zekasina 6zgii yeteneklerin
insan eliyle yapilan yapay ortamlarca uygulanmasidir [4]. Giinlimiizde ¢ok yonlii
arastirmalar ile 6nemini siirdiirmekte olan yapay zeka ve makine 6grenmesinin

gelisimi 1940'lara dayanmaktadir.

Ingiliz matematik¢i ve bilgisayar bilimci Alan Mathison Turing'in, 1943'te ikinci
diinya savasi sirasinda Kripto Analiz gereksinimleri ile {irettigi Elektro-Mekanik
cihazlar sayesinde Bilgisayar Bilimi ve Yapay Zeka kavramlart dogmustur. Sifre

¢ozme amaci ile baglatilan ¢aligmalar, Turing'in prensiplerini olusturdugu bilgisayar



prototipleri olan Heath Robinson, bombe ve Colossus bilgisayarlari, Boolean
cebirine dayanan veri isleme mantigi, Makine Zekasi kavraminin olusmasina sebep

olmustur [5].

Alan Mathison Turing'in 1950 yilinda yayinladigi Makine ve Zekanin Hesaplanmasi
isimli eserinde “Makineler Diistinebilir mi?” sorusu ve yine ayn yillarda John von

Neumann'in Oyun Teorisi, makine 6grenmesinin baglangici olarak goriilmektedir.

1942'de Warren McCulloch ve Walter Pitts'in, ilk hiicre modelini gelistirmeleri
yapay zeka konusundaki ilk calismalardan biri olarak sayilmaktadir. Iki bilim adamu,
yapay sinir hiicrelerini kullanan ve Onermeler mantigi, fizyoloji ve Turing'in
hesaplama kuramina dayanan hesaplama modelini insa etmislerdir. Herhangi bir
hesaplanabilir fonksiyonun sinir hiicrelerinden olusan aglarla hesaplanabilecegini ve
mantiksal “ve” ve “veya” islemlerinin gerceklestirilebilecegini gostermislerdir. Bu ag
yapilarinin uygun sekilde tanimlanmalar1 halinde, 6grenme becerisi kazanabilecegini
de ileri siirmiislerdir [5]. Hebb, 1949 yilinda hiicre baglantilarin1 ayarlamak i¢in ilk
O6grenme kuralini 6nermis ve dgrenebilen yapay sinir aglari i¢in 6nemli bir adim

atilmagtir.

1950'lerde Turing'in ilk satran¢ programini ve Turing Test programini sunmasi,
bilgisayarlarin, insan zekasi ile yarisabilecek yetenekleri kazanabilmesi icin
programlanabilecegini gostermistir. Yine 1950 yilinda, Bilgi Teorisinin mimari olan
Claude E. Shannon, makalesinde [6] satran¢ oynama yetenegine sahip olacak
modern, genel amagh bir bilgisayarin programlanma ya da hesaplama yordamindaki

problemleri detayl sekilde agiklamistir.

1951 yilinda, ilk yapay sinir ag1 temelli bilgisayar SNARC, MIT'de Minsky ve
Edmonds tarafindan yapilmistir. Calismalarini Princeton Universitesi'nde siirdiiren
McCarthy, Minsky, Shannon ve Rochester'le birlikte 1956 yilinda Dartmouth'da iki
aylik bir agik ¢alisma diizenlemislerdir. Bu toplantida bir ¢ok ¢alismanin temelleri
atilmakla birlikte, toplantinin en énemli 6zelligi McCarthy tarafindan 6nerilen yapay

zeka adinin konmasidir [5].



Yapay zeka alanina katkida bulunan diger onemli bilim adamlar1 ise Mantik
Kuramcilar1 olarak anilan Allen Newell, Herbert A. Simon ve CIliff Shaw'tir. 1955
yilinda, gerceklestirmeyi planladiklar1 satran¢ makinesi c¢aligmasi, mantik
calismasina donlismiis ve ilk kuram ispatlayan Mantik Teori Makinesi'ni 1956
yilinda gerceklestirmisler [7]. 1957'de Newell, Shaw ve Simon, insan gibi diisiinme
yaklagimina gore lretilmis ilk program olan Genel Sorun Coziicii'yii (General
Problem Solver) gelistirmislerdir. 1958 yilinda gelistirdikleri, NSS isimli satrang
programi, yapay zekada atilmig 6nemli bir adimdir. Byron Spice'in Pittsburgh Post-
Gazette'deki 02 Ocak 2006 tarihli yazisinda, 1955-56'larda yapay zeka ismi kimse
tarafindan anilmiyorken, Allen Newell ve Herbert A. Simon tarafindan
bahsedildigini yazmistir [8]. Aynmi yillarda Arthur Samuel, dama oyun programi

gelistirerek yapay zekanin gelisimine katkida bulunmustur [9].

1961'de James Slagle, 1958'de John McCarthy'in buldugu Lisp diliyle, hesap
problemlerini ¢6zen SAINT (symbolic automatic INTegrator) programini
gelistirmistir. Slagle, SAINT ile ilgili yazdig1 makalesinde programini, birinci sinif
kolej dgrencilerinin hesaplama problemlerini ¢dzebilecegi basit sembolik biitliinleme

olarak tanimlamis ve programin performansini agiklamistir [10].

60'larin baslarinda Simon ve Newell, fiziksel simge sistemi varsayimini ortaya
atmiglar ve bu varsayim, bilim adamlarinin Yapay zekaya yaklasimlarinda iki farkli

akimi ortaya ¢ikarmistir: Sembolik ve Sibernetik Yaklasim.

Sembolik yaklasimda, sunumlar bazi 6zel yollar kullanilarak diizenlenmis semboller
icerir ve toplam bilginin sunumu, semboller ve bu sembollerin bilesimleri
seklindedir [11]. Sibernetik yaklasim ise, yazilim ve donanimda organik sistemlerin
calisma yontemlerini bire bir benzetimlendirmektir. Yapay sinir aglar1 ¢alismalar1 da

kismen bu gruba girmektedir [12].

Michalski ve Wnek, 1992 yilinda yayinlamis olduklari makalede, sembolik ve
sibernetik 6grenmeyi deneylere dayanarak karsilastirmistir. Makalede, iki yaklagim
arasindaki fark acgiklanirken, sembolik ve sibernetik 6grenme yaklasimlarindaki en

onemli farkin, bilgiyi sunumundaki bilissel goriis oldugu belirtilmis, mantik tabanh



kurallarin, karar agaglarinin idrak etmek icin kolay ve insan bilgisine yakin oldugu
vurgulanmig, bu durumun yapay sinir aglar1 gibi siniflandirict sistemler igin ayni

olmadigindan bahsedilmistir. [13].

Sibernetik yapay zeka yaklasimlarindan yapay sinir aglari konusunda da ayni
donemde gelismeler olmustur. 1958'de Rosenblatt'in, yapay sinir aglarinin
gelisiminin baslangici olarak kabul edilen McCulloch ve Pitts'in ilk hiicre modelini
gelistirmesine ve Hebb'in hiicre baglantilarin1 ayarlamak igin ilk 6grenme kuralimi
Onermesine ek olarak, algilayici (perceptron) yapisini ve Ogrenme kuralini

gelistirmesi, glinlimiizde kullanilan kurallarin temelini olusturmustur [14].

1963 yilinda, M.I.T'den Thomas Evans, IQ testlerindeki sorular1 ¢dzebilen Analogy
isimli programi yazmistir. Edward A. Feigenbaum ve Julian Feldman yapay zeka
konusunda yayinlanmis bazi makaleleri birlestirerek “Bilgisayarlar ve Diisiince"
isimli kitabt [15] yaymlamislardir. Kitapta, yukarida bahsedilen ¢alismalarin
mimarlari olan Turing, Minksy, Simon, Newell, Slagle ve Samuel'e ek olarak birkag
bilim adaminin da makalesi yer almaktadir. 1964 yilinda, Danny Bobrow'un M.I1.T'de
yaptig1 arastirma sonuglari, bilgisayarlarin basit matematik problemlerini ¢6zebilecek
derecede dogal dili anlayabildiklerini gostermis, 1965'te Joseph Weizenbaum,
Ingilizce herhangi bir konu ile ilgili sohbet edebilen, etkilesimli program Eliza’y1

yaratmistir [16].

[Ik uzman sistem olarak gorilen DENDRAL projesi, 1967'de Bruce Buchanan,
Edward Feigenbaum ve Joshua Lederberg tarafindan Stanford Universite'sinde
baslamistir. DENDRAL, molekiiler yap1 analizini sekillendirmek i¢in kimya alaninda
kullanilmigtir.  70'lerin  basinda, Meta-DENDRAL olarak gelistirilen 6grenme
programi, otomatik olarak DENDRAL i¢in kurallar tireten bir program halini almistir

[17].

1968'da Marvin Minsky ve Seymour Papert, Rosenblatt'in gelistirdigi algilayici
model {iizerinde arastirmalar yaparak, modelin XOR gibi karmasik mantik

fonksiyonlart i¢in kullanilmayacagini ispatlamislardir. Bunun iizerine yapay sinir



aglart konusu karanlik doneme girmis, yapay zeka calismalar1 tekrar sembolik

yaklagim iizerine yogunlagsmaya baglamistir.

601 yillarin sonlarinda, Roger Schank, giliniimiizde yapay zeka ve dil bilimi alt
kategorisi olan dogal dil isleme c¢alismalarinin temelini atmis ve dogal dil anlama
icin kavramsal baglilik modelini tanimlamistir. Makalesinde [18], yaptig1 ¢alismanin
insan aklin1 anlamaya calismak oldugundan bahsetmistir. Bunu gergeklestirirken de,
bilgisayar iizerinde insan aklini modellemek ve 6grenme, hafiza ve dogal dil isleme

gibi konularla ilgilenmistir.

60'lardaki diger bir gelisme ise, John Holland'in genetik algoritmalar ile ilgili
calismasidir. Genetik algoritmalar, Darwin'in evrim teorisinden esinlenmistir ve
problemleri ¢6zerken evrim siirecini kullanir. Bu algoritma, makine dgrenmesine
farkli bir yaklasim sunmustur [19]. 1966 yilinda Hunt, Martin ve Stone tarafindan
gelistirilen Kavram Ogrenme Sistemi ile giiniimiizde kullamilan karar agaclar
algoritmasinin temelleri atilmistir [20]. Michalski'nin, 1969'da gelistirdigi AQ
algoritmasi, Orneklerden genel kurallar g¢ikaran bir algoritma olup, bir¢cok yeni
algoritmanin gelismesine onciiliik etmistir [21]. Aym1 yil igerisinde, ilk uluslararasi

yapay zeka konferansi (IJCAI) 6nemli bir adim olmustur [22].

701 yillar daha ¢ok sembolik yaklasimin ilerleme gosterip, yiikselise gectigi yillar
olmustur. O donem, makine 6grenmesinin ronesans donemi olarak tanimlanmis ve
bir¢ok bilim adami, farkli strateji ve ¢alismalarla yapay zeka ve makine 6grenmesi

alanina katkida bulunmustur [23].

Patrick Winston''n 1972'de gelistirdigi Arch programi da kavram Ogrenmesinin
orneklerindendir. Makalesinde, bir durum ile karsilastigimizi ve benzer bir durum
ortaya c¢iktiginda, karsilagtirma ile idrak edebilecegimizi ve Ogrenebilecegimizi
belirtmis, ornekleri baz alarak, karmasik objelerin tanimlarini tretebilecegini

gostermis ve kavram 6grenmesinin gelismesine katkida bulunmustur [24].

1974 yilinda, MYCIN, Ted Shortliffe tarafindan gelistirilmistir. Kural tabanli uzman

sistem, enfeksiyonlar1 teshis edip, Onerilerde bulunan, if-then kurallarina dayali



olarak sunulmustur. Mark Musen makalesinde [25], MYCIN'1, klinik karar-destek

sisteminin gelismesindeki ilk kural tabanli yaklagim olarak agiklamistir.

1978'de, Tom Mitchell'in tanimladigi Versiyon Uzayi (Version Space), bir dizi
ornekten elde edilen bilginin hiyerarsik bir yapida gosterimini, kullanilan
orneklerden bagimsiz bir sekilde saglar. Tamimladigi model, versiyon uzayinda
cesitli modelleri yoneterek kavram 6grenmesini gerceklestirmistir [3,26]. Quinlan'in,
1979'da gelistirdigi ID3 karar agaci algoritmasi, glinlimiizde en sik kullanilan karar
agaci algoritmasidir. Hunt'in gelistirdigi karar agaci algoritmasi iizerine bazi

yenilikler eklenerek gelistirilmistir [20].

70'lerde durgunluk donemi yasayip bunun yaninda iizerinde c¢aligsmalara devam
edilen yapay sinir aglar1 konusu 80'lerde ataga ge¢mistir. 1982 yilinda Hopfield,
yapay sinir aglarinin bir¢ok problemi ¢ozebilecek kabiliyeti oldugunu gostermis ve
ayni yillarda Kohonen 6z diizenlemeli haritay1 (self-organizing map) tanimlamaistir.
1974 yilinda Werbos tarafindan gelistirilip, 1986 yilinda Parker, Rumelhart ve
McClelland tarafindan tekrar meydana ¢ikarilan geri yaymim agi (Back Propagation

Network) ile yapay sinir aglar1 konusu 6nemini siirdiirmektedir [14,27].

80'lerde Kass tarafindan, CHAID aga¢ siniflandirma modeli gelistirilmistir. Ayn1
donemde C&RT agac¢ algoritmasi, Breiman, Friedman, Olshen ve Stone tarafindan
sunulmustur. C&RT, hem devamli hem de kategorik veriler igin tasarlanmistir.
[28,29]. Breiman ve Friedman kitabinda [30], C&RT ile ilgili detayl1 bilgi vermistir.
80'lerde makine Ogrenmesi icin diger bir gelisme ise karar listeleri yaklagimidir.
1987'deki Rivest'in karar listesi yaklasimi, diizenli kurallar listesi seklindedir ve her
kural kosul ve sonu¢ i¢ermektedir. 1989'da Clark ve Niblett'in gelistirdigi CN2
algoritmasi, karar listelerinin genisletilmis hali olarak goriilmektedir. Egitim
verilerini kullanarak if-then seklinde kurallar iiretir. Bunu yaparken, en iyi kural
bulunur ve bu kurali kapsayan ornekler egitim verisinden atilir. Islem iyi kurallar
bulunmayana dek tekrarlanir [31,32]. Giiniimiizde bu, Kapsayan Algoritmalar olarak

geemektedir.



Bunu izleyen yillarda, makine 6grenmesi alaninda 6nemli adimlar atilmis, daha
Onceki yillarda ortaya atilan teoriler kullanilarak, makine 6grenmesi alaninda bir¢ok

yeni algoritma gelistirilmis, paradigmalar sunulmustur.

Olasiliksal bir yaklasim olan ve uzun yillar desen tanima da kullanilan Bayesian
teknigi, 90'li yillarda makine Ogrenmesi ile ilgilenenler tarafindan c¢okca
kullanilmistir [33]. 1993 yilinda, Holte'nin gerceklestirdigi 1R algoritmasi, basit
yapisi ile makine dgrenmesi alaninda yer almistir. Basit yapisina ragmen, standart
veri kiimeleri tizerinde yapilan calismalarda verdigi sonuglara gore sasilacak kadar
etkili bir algoritmadir [34]. Holte yazdig1 makalesinde [35], makine 6grenmesinde
sikca kullanilan veri kiimeleri iizerinde algoritmay1 denemis, Quinlan'in gelistirdigi
C4.5 algoritmasi ile karsilagtirmis ve performansi ile ilgili sonuglart yazmistir. 1R
algoritmasi, tezin tUgclincli bolimiinde detayli olarak agiklanacaktir. Agrawal
tarafindan 1994 yilinda gelistirilen Apriori birliktelik kurallari algoritmast ile
giinimiizde ozellikle satig-pazarlama sektoriinde kullanilan yeni bir yaklasim
dogmustur [36]. Yukarida sayilan yaklasimlarin yaninda, istatiksel modeller,
kiimeleme algoritmalar1 ve 6rnek-tabanli algoritmalar da, makine 6grenmesi alaninda

sik¢a bagvurulan yontemlerdir.

Glinlimiizde ise, Internet'in yayginlagsmasi ve teknolojinin gelismesi ile makine
Ogrenmesi ¢alismalari, genis kitlelere ulagmakta, bir ¢ok bilim dalinin ve meslegin
ilgi alanina girmektedir. Varolan algoritmalarin daha iyi sonu¢ vermesi igin
gelistirilen teknikler, indiiktif mantik programlari, veri madenciligi, bilgi erisim

kavramalart ile ¢ok yonlii olarak 6nemini stirdiirmektedir.

Tez kapsaminda, makine 6grenmesinde kullanilan 1R algoritmasi incelenmistir. 1R
algoritmasi 1993 yilinda Robert Holte tarafindan bulunmustur. Algoritma, basit bir
okadar da etkilidir. 1R algoritmasi, bir nitelige gore kurallar iiretir ve bir seviyeli

karar agac1 olarak tanimlanr.

Holte makalesinde, kural tireten 1R algoritmasi ile karar agaglarinda kullanan C4.5
algoritmasini, veri kiimeleri {izerinde deneysel ¢alismalar yaparak karsilastirmis ve

baz1 sonuglara varmistir. Temel sonug ise 1R ile olusan kurallarin dogrulugunun,



C4.5 ile olusan budanmis karar agaclarindan ¢ikan kurallarin dogruluk oranindan ¢ok

az diisiik olmasidir [35].

Diger bir sonug¢ ise basit kural O6grenme sistemlerinin, karigik kurallar {ireten
sistemlere alternatif olarak gosterilmesidir. Ciinkii karisik kurallar iireten sistemlerin
ek olarak karmasikligini da dogrulamak gerekmektedir. Bu yiizden Holte,
makalesinde [35] yaptig1 gozlemlerle, geleneksel yontemlerden farkli olarak yeni bir
arastirma yontemine dogru yonelmistir. Makine Ogrenmesi arastirmalarinin bir
amacinin, uretilen kurallarin basitlik ve dogrulugunu arttirmak oldugu diisiiniiliirse,
bu amac ile olusturulan “Ilk Basitlik” yontemi, Holte'nin makalesinde [35]
vurgulanmigtir. Bu yontemde, bir-iki niteligi siniflandirabilecek durumlarda
karmagik varsayimlara gerek yoktur. Cilinkii yapilacak arama, kiigiik hipotezleri

iceren kiiciik alanlarda yapilacaktir.

Holte, ayn1 makalesinde [35], 1R tizerinde yapilan degisikliklerin, algoritmanin
gelismesini saglayabileceginden bahsetmistir. [34]'te ise, 1R {izerinde yapilan
degisiklikler ve degisikliklerin yarattigi sonuglarin olduk¢a yararli oldugu
anlatilmistir. Bunun ile birlikte makalede [35], bircok temel degisiklik ile 1R'in
arama uzay1 genisletip ve daha karmasik kurallar iiretilebilecegi vurgulanmistir. ki

nitelik igeren kurallar bunlardan bir tanesidir [35].

Bu c¢alisma i¢in, 1R algoritmasi Python programa dilinde gelistirilmis ve
algoritmanin isleyisi 6rnek bir veri kiimesi tizerinden adim adim anlatilmistir. Tezin
sonraki boliimlerinde ise 1R algoritmasinin arama uzayr genisletilmis ve iki kural

(2R) tireten bir algoritma gelistirilmistir.

2R algoritmasi, lretilen ilk kurali kullanarak, kalan diger nitelikler arasindaki en
yiiksek frekansa sahip diger bir nitelik degerini se¢ip, ilk kurala ekler. 2R algoritmasi
da aym veri kiimesi kullanilarak agiklanmistir. Olusan kurallar ve hata oranlarinm
kullaniciya sunmak i¢in basit bir arayiiz hazirlanmistir. Iki algoritma, yedi farkli veri

kiimesi lizerinde test edilmis, sonuglart sunulmustur.



Tez, Giris bolimii birinci boliim olmak {izere, 7 boliimden olusmaktadir. Giris
boliimiinde yapay zeka ve makine dgrenmesinin gelisiminden bahsedilmistir. Bilim

adamlarinin gelistirdigi uygulamalar ve teknikler anlatilmistir.

Ikinci boliimde, makine 6grenmesi tanim1 ve amaglari, bilim adamlarinin goriisleri
tizerinden anlatilmistir. Makine 6grenmesinin, veri madenciligi ile olan iligkisinden
bahsedilerek, makine Ogrenmesi paradigmalart ve bu paradigmalar gercevesinde
kullanilan teknikler detayli bir sekilde agiklanmistir. Son kisminda ise, uygulama

alanlar1 hakkinda kisa bilgi verilmistir.

Uciincii boliimde, makine 6grenmesi alaninda kullamlan 1R algoritmasi detayl
olarak anlatilmigtir. Literatiirde sik¢a karsilagilan veri kiimesi {izerinden, 1R
algoritmasimin  isleyisine yer verilmistir. Ornek veri kiimesinin sayisal veriler
icerdiginde kategorik verilere nasil dontstirildiiglinden ve kayip verilerle

karsilastiginda nasil bir ¢6ziim sunulacagindan bahsedilmistir.

Tezin dordiincti boliimiinde, 1R algoritmasinin, Python programlama dili ile nasil
gergeklestirildigi, sayisal verileri kategorik verilere c¢evirirken nasil bir yol
kullanmildig1 agiklanmis, programin isleyisi, ikinci boliimde kullanilan veri kiimesi

tizerinden adim adim anlatilmistir.

Besinci boliimde ise, 1R algoritmasi kullanilarak, 2R algoritmasinin nasil
olusturuldugu anlatilmistir. 2R sonucu ortaya ¢ikan kurallar ve hata oranlarindan
bahsedilmistir. Bunun yaninda, programin kullaniciya sunumu ic¢in Java
programlama dili ile olusturulan basit bir araytizden bahsedilmistir. Program
sonucunda ortaya ¢ikan kurallar ve hata oranlari, arayiiz sayesinde sunulmustur.

Altincr boliimde, yedi farkli veri kiimesi tizerinde uygulanan iki algoritmanin hata

oranlar1 incelenmistir.

Tezin son boliimii olan sonug¢ béliimiinde ise, bu asamada ele alinmamis detaylara ve
calisma sonuglarina yer verilmis, ilerde yapilacak ¢alismalar i¢in Onerilerde

bulunulmustur.



2. MAKINE OGRENMESI

2.1. Makine Ogrenmesi ve Amaclari

Glinlimiizde ilerleyen teknolojiler ve gelistirilen uygulamalar, veri toplama ve
verilere ulagma siireglerini  kolaylastirmistir. Verilerin toplanip, biiyiik veri
yiginlarinin olusturulma siirecinin yaninda, bu yiginlardan iseyarar tahminlerde ya da

tanimlamalarda bulunmak bir¢ok alan i¢in 6nemli bir konu haline gelmistir.

Makine 6grenmesi konusu, bu verilerin nasil toplandigi ya da kullanilacak formata
nasil doniistiiriildiigii ile ilgilenmez. Ilgilendigi, veriler iizerinde gelecege yonelik

tahminleri ya da tanimlar1 en iyi sekilde nasil ¢ikarabilecegidir.

Makine 6grenmesi, adindan da anlagilacagi gibi 6grenme kavrami ile ilgilidir.
Ogrenme, davramslarda deneyimlere bagli gerceklesen degisikliklerin olusma
stirecidir ve bu stire¢ igerisinde bilgi artisi ve yeteneklerde gelisme goriiliir.
Ogrenme, yapay zekanin ilgilendigi 6nemli bir arastirma alamdir. Yapay zeka
alaninin bir kolu da makinenin 6grenmesi konusuna uzanmaktadir. 1940'larda ingiliz
matematik¢i ve bilgisayar bilimei Alan Mathison Turing ile baslayan yapay zeka ve
makine 6grenmesi kavrami, glinlimiizde de bilim adamlarinin gelistirdigi, teoriler,

uygulamalar ve algoritmalar ile 6nemini stirdiirmektedir.

Makinenin Ogrenmesi, programda ya da verilerde bir degisiklik yapildiginda
performansin gelismesi ile olur. Yapilan degisiklik makinenin 6grenmesini saglar.
Oliver G. Selfridge, “programa nasil hata bulacagini ve hatayi1 nasil diizeltecegini
Ogretirsen, bir daha ayni durum ile karsilastiginda daha onceki 6grendiklerinden

faydalanarak hatasini bulur ve diizeltir” diyerek agiklik getirmistir [37].

Makine Ogrenmesi tanim olarak, ornek verileri kullanarak ya da ge¢cmisteki

deneyimlerden yararlanarak, performansi en iyi hale getirecek sekilde, bilgisayari
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programlamak olarak tanimlanmistir. Bunun i¢in tanimlanan model, gelecek ile ilgili
tahminde bulunmak i¢in tahmin edici, eldeki verilerin tanimlanmasi i¢in tanimlayici
ya da her ikisinin birlikte kullanilmas1 i¢indir [38]. Yapilan bagka bir tanimda ise,
makine Ogrenmesinin, veri kiimeleri i¢indeki desen ya da kurallar1 c¢ikarmaya

yarayan bir teknoloji oldugu belirtilmektedir [39].

Makine 6grenmesinde, tlimevarim kullanilarak ¢ikarimlar yapilmaktadir. Yapilan
cikarimlar, gelecege yonelik tahminde bulunmak ya da bir tanim yapmak icin
kullanilir. Veri, gelecege yonelik bilgi tahmini i¢in kullanilacaksa, yani [38]'de
tanimlandig1 gibi olusturulacak model tahmin edici model ise, iki asama gereklidir:

Egitim Asamasi ve Test Asamasi.

Egitim asamasinda, belirli miktarda veri kullanilarak bir model olusturulur.
Kullanilan veri, egitim verisi olarak adlandirilir. Egitim verisinin ne kadar ve nasil
secilecegi ayr1 bir konudur. Olusturulan model, sadece 6rnek veriyi degil tlim veriyi
temsil eder. Test asamasinda ise, egitim asamasi sonucunda olusan modele, test
asamasi icin ayrilan ya da ileride toplanacak olan veriler sunulur. Ortaya ¢ikan bilgi

ise tahmin etmek i¢in kullanilir.

Makine 6grenmesinin amaglarint Mitchell, Michalski ve Carbonell makalelerinde ii¢

acidan incelemislerdir [40]:

1) Hedef-tabanli calismalar: Ogrenme sisteminin gelisimi ve analizi, belirlenmis
gorevleri yerine getirmek icin gerceklestirilir. Bu yaklagim, makine &grenmesine
miihendis yaklagimi olarak tanimlanmistir.

2) Bilissel simiilasyon: Insanin &grenme siirecini arastirip, bilgisayarda
simulasyonunu gergeklestirmek olarak tanimlanmistir. Bu ise, makine 6grenmesine
biligsel modelleme yaklagimidir.

3) Teorik analiz: Uygulama alanlarindan bagimsiz olarak teorik olabilecek 6grenme

metodlar1 ve algoritmalar1 incelemek i¢indir.

Makine 6grenmesi konusu ile ugrasan bilim adamlar1 bu ti¢ yaklagimdan birini ya da

her birini birbiri ile baglantili sekilde kullanarak calismalarini stirdiirmektedir.
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Sunulan ti¢ yaklasimdan ilki olan miihendis yaklasimindan yola ¢ikarak, Nilsson

makine 6grenmesinin 6nemini siralamistir [41]. Bunlardan bazilar::

e Baz gorevler igin, girdi/¢iktiy1 belirlesek de arasindaki iliskiyi belirtilemeyebilir.
Bu gibi durumda, makinenin kendi i¢ yapisim1 ayarlayarak, biiylik veri
yiginlarindan giris/¢ikis fonksiyonunu bulup, arasindaki iligkiyi tahmin etmesi
beklenir.

e Biiylk veri yigim i¢inde gizli kalmis onemli iligkiler ve baglantilar olabilir.
Makine 6grenmesi metotlari, bu iliskileri se¢ip ¢ikarmak i¢in kullanilir. Bu konu,
veri madenciligi olarak adlandirilmaktadir. Bu konuya, Bolim 2.2.'de
deginilecektir.

e Bazi gorevler i¢in bilgi miktari, insanin kodlamasi i¢in fazla olabilir. Bu gibi
durumda, makine, insanin yapabileceginden fazlasini yapabilir.

e Makine, degisikliklere kolayca adapte olabilir.

e Bazi gorevlerde bilgiler degisebilir. Bu gibi durumlarda, yapay zeka sistemini
tekrar tasarlamak pratik degildir. Makine 6grenmesi metodlarini kullanarak bu

gibi degisiklikler gozlenebilir.

2.2. Makine Ogrenmesinin Veri Madenciligi ile Iliskisi

Veri yigmindan yararli ve degerli bilgileri kesfetme siireci i¢in son birka¢ yildir
Veritabanlarindan Bilgi Kesfi (V.T.B.K) ifadesi kullanilsa da, bu terim yerine, bilgi
cikarma, bilgi kesfi, veri analizi arastirmasi, bilgi hasatlanmasi, desen tanima gibi
terimler kullanilmistir. Aslinda V.T.B.K. terimi, 1989'da yapilan ilk Veritabanlarinda
Bilgi Kesfi Atelye Calismasi’nda vurgulanmis ve veri yiginlarindan bilgi edinmek
icin birgok adimdan olusan siire¢ olarak tanimlanmistir [42]. Veritabanlarindan Bilgi
Kesfi (V.T.B.K) ile Veri Madenciligi (V.M.) iki farkli kavram olsa da, giiniimiizde
genellikle birbirlerinin yerine kullanilan terimler haline gelmistir. V.T.B.K., bir¢ok
adimdan olusan bir siiregtir. Bu silirecin girdileri veriler, ¢iktis1 ise kullanic
tarafindan istenilen yararl bilgidir. V.T.B.K. 5 adimdan olusan bir siire¢ olarak

tanimlanmustir [43]. V.T.B.K. siireci Sekil 2.1°de ac¢iklanmustir.
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1. Veri Se¢me: V.T.B.K. siirecinin ilk adimi olarak veritabanindan, ya da bir
kaynaktan veriler elde edilir.

2. On Isleme: Veriler yanls ya da eksik olabilir. Bunun yaninda birgok kaynaktan
gelebilecegi i¢in farkli tipte olabilir. Hatali veriler diizeltilir ya da atilir, eksik
veriler ise tedarik edilir ya da tahmin edilir.

3. Indirgeme: Farkli kaynaklardan gelen verilerin islenmesi icin genel bir formata
cevrilir.

4. Veri Madenciligi: Algoritmalarin kullanilmasi ile bilgi ya da desen elde edilir.

5. Yorumlama/Dogrulama: Veri madenciligi adimi sonucunda ¢ikan bilgi ya da
deseni anlasilir bir sekilde kullaniciya sunmaktir. Bunun i¢in gérsel metotlar ya da

GUI stratejileri kullanilir.

Yorumlama ve
Dogrulama

ﬂ
Verl Segimi |:|:|
Oriintier
Indirgenmis Ver
T | Oniglernden
I Gagmis Verl
VERI — I
Omeklam
Kiimesi I

Sekil 2.1: VIBK siireci

Veri Madenciligi, Sekil 2.1'de goriildiigii tizere V.T.B.K siirecinin adimlarindan bir
tanesidir. Veri madenciligi de kendi basina bir siire¢ olarak tanimlanmaktadir. Veri

Madenciligi siirecinin adimlari ise su sekilde tanimlanmistir [45] :
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1. Analiz yapmak i¢in verileri bir araya getirmek
2. Veri madenciligi programina verileri sunmak
3. Sonuglar1 yorumlamak

4. Sonuglar1 yeni problem ya da durumlar i¢in uygulamak

Bolim 2.1'de makine Ogrenmesinin veri madenciligi ile olan iligkisinden
bahsedilirken, makine 6grenmesi metotlarinin, biiyiik veri yi1gin i¢inde gizli kalmis
onemli bilgi ve baglantilar1 ortaya ¢ikarirken kullanildigi agiklanmistir. Yukarida
belirtilen veri madenciligi siirecinden de anlasilacagi tizere, makine §grenmesinin
uygun bir metodunu kullanmak siirecin ikinci adimi olup, bu siire¢ icerisinde yer

almaktadir.

Makine 6grenmesi, veri madenciligi ile ¢ok sik kullanilan bir konu olsa da, makine
ogrenmesi bir veritabani problemi degil, yapay zeka alaninin bir parcasidir. iki konu
arasindaki en biiyiik fark; makine 6grenmesi, 0grenme metodlarini gelistirerek,
tahminleri ya da tanimlar1 en iyi sekilde, yliksek performans ile nasil ¢ikarabilecegi

ile ilgilenirken, veri madenciliginin ortaya ¢ikan bilgi ile ilgilenmesidir.

Frawley, Piatetsky-Shapiro ve Matheus, iki konu arasindaki farklar1 1992'de
yayinladiklar1 makalede belirtmislerdir [46]. Veritaban1 dinamiktir, eksik, hatali veri
icerebilir ve makine 6grenmesine gore veri sayist daha ¢oktur. Asagidaki Tablo 2.1,
[46]'da belirtildigi gibi makine Ogrenmesi ve veritabani yonetimi arasindaki

farklardan bazilarini igermektedir.

Tablo 2.1: Veritabani yonetimi ve makine 6grenmesi arasindaki farklar

Veritaban1 Yonetimi Makine Ogrenmesi

Veritabani aktif, gelisen varliklar igerir ~ Veritabani statik verilerin toplamidir
Kayitlar hatali ya da kayip olabilir Veriler tam olmalidir
Veritabani milyonlarca kayit icerebilir ~ Veritabani yiizlerce 6rnek igerebilir

Yapay zeka gerceklik elde etmeli Veritabanlari ¢oziilmiis bir
problemdir, o ylizden ilgin¢ degildir
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2.3. Makine Ogrenmesi Teknikleri

Makine 6grenmesi paradigmalar1 ve teknikleri ile ilgili bir¢ok yazi yazilmistir. 1995
yilinda, Langley ve Simon, yayinladiklar1 makalede bes adet paradigmadan
bahsetmislerdir. Bu paradigmalar, kural ¢ikarimi, 6rnek-tabanli ya da durum-tabanli,

yapay sinir aglari, genetik, ve analitik 6grenme algoritmalaridir [47].

[Ik paradigma, kural cikarim algoritmalaridir. Karar agaclart ve kosullu kural
cikarimi, {lizerinde en ¢ok calisilan tlimevarim tekniklerindendir. Karar agaglari,
nitelik degerlerini tasiyan i¢ diigtimler, sinif diiglimlerini tasiyan son diigtimler ve
nitelik degerlerini tastyan diigiimler arasi yaydan olusur. Basit bir karar agaci yapisi

asagidaki Sekil 2.2'de gosterilmistir.

[ ) ) I¢ Diigiimler

: Son Diigiimler

— : Nitelik Degerlerini
Tasiyan Yay

Sekil 2.2: Karar agaci yapisi

Karar Agacinin olusturulmasina yonelik olarak cesitli aga¢ olusturma metotlar:
vardir. Karar Agaclar ile ilgili ¢alismalar, ilk olarak Hunt ve Hoveland tarafindan
1950'lerin  sonlarinda gergeklestirilmistir. Hunt'in algoritmasindan yola ¢ikan
Quinlan, Shannon'un Bilgi Teorisine bagvurmus ve 1979 yilinda ID3 Algoritmasi
olusturulmustur. Quinlan'in, 1993'te gelistirdigi C4.5 karar agaci algoritmasi, ID3
algoritmasinin tiim 6zelliklerini kendine miras alarak olusturulmus bir algoritmadir.
ID3 algoritmasindaki bazi eksiklikler giderilerek yeni 6zellikler eklenmistir. Quinlan,

kitabinda C4.5 algoritmasi ile ilgili calismalarini detayl bir sekilde anlatmistir [20].
Karar Agaglar1 yaratilirken, 06zyinelemeli olarak, verilen Orneklerini kokten

yapraklara siralayarak siniflandirir. Her adimda, sonuglara gore nitelik segilir ve o

nitelige ait degerler atanir. Kalan nitelikler arasinda ayni islem tekrar edilerek, alt
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agaclar icin islem yapilir. Bu siire¢, siif bilgilerine ulasilincaya kadar devam eder.
Karar agaglari, bol ve elde et (divide-and-conquer) algoritmasimnin en iyi

orneklerindendir.

C4.5 algoritmasinin yaninda, 1980'lerde Kass tarafindan bulunan CHAID algoritmasi
en eski aga¢ smiflandirma metotlarindan biridir. CHAID, genelde biiyiik veri
kiimelerinin analizi i¢in kullanilan, ikili olmayan aga¢ algoritmasidir. Ripley'e gore
ise, CHAID algoritmasi, 1973'te Morgan ve Messenger tarafindan gelistirilen
THAID'I miras almistir [48]. 1984 yilinda Breiman, Friedman, Olshen ve Stone
tarafindan gelistirilen C&RT smiflandirma ve regrasyon agaci algoritmasi olup, hem

kategorik verileri hem de devamli veriler tizerinde ¢alismaktadir [29].

Yukarida bahsedilen CHAID ve C&RT algoritmalarindan daha hizli olup, biiyiik veri
kiimeleri igin elverisli olmayan QUEST aga¢ algoritmasi, 1997 yilinda Loh ve Shih
tarafindan gelistirilmistir. QUEST algoritmas:t sadece kategorik veriler tizerinde

calismaktadir [29,48.49].

Karar agaglar1 yaninda diger bir yaklasim ise kural iretimidir. Quinlan, kitabinda
siniflandirict modelin kurallar seklinde gosterilmesinin daha akillica olabileceginden
bahsetmistir [20]. Kural {iretmenin bir yolu karar agag¢larini kullanmaktir. Agactaki
her bir son diigtim bir kurali ifade etmektedir. Quinlan'in gelistirdigi C4.5RULES,
C4.5 algoritmasinin olusturdugu karar agacindan kurallar tireterek c¢alismaktadir.
Uretim kurallar1 (Production rules) olarak adlandirdig: kurallari, “en basit formda L -
> R olmak iizere, L, solda tarafta birlestirilmis nitelik-tabanli testleri ve R, sag

taraftaki siniflar1 ifade etmektedir” seklinde agiklamistir [20].

Karar Agaglarinda kural iiretmenin disinda, dogrudan kural iireten algoritmalar da
vardir. Michalski'nin, 1969'da gelistirdigi AQ algoritmasi, 6rneklerden genel kurallar
cikaran bir algoritma olup, bir¢ok yeni algoritmanin gelismesine Onciilik etmistir
[21]. Michalski ilerki yillarda AQ algoritmasinin eksiklerini gidererek, AQ
algoritmasini gelistirmistir (AQ11, AQ15, AQ17) [50]. AQ algoritmasi, kapsayan
algoritmalara (covering algorithm) ornek olarak verilmektedir. Kapsayan

algoritmalar, bir kural bulur ve kuralin kapsadigi tiim veriler atilir, kalan veriler
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tizerinden islem tekrarlanir. Kapsayan algoritmasi denmesinin sebebi ise, her adimda
bazi Ornekleri kapsayan kurallar tanimlanmasindan dolayidir [3,51]. Clark ve
Niblett'in 1989 yilinda gelistirdikleri CN2 algoritmas1 da, kapsayan algoritmalara bir
ornektir. Clark ve Niblett, CN2 ile ilgili yazdigi makalesinde, CN2 algoritmasini,
“ID3"tin kirli verilerle ugrasirken ki etkili ve kabiliyeti yaklasimindan olusan if-then
kurallar1 ile AQ algoritma ailesinin arama stratejisinin birlesimidir” seklinde
aciklamislardir [31]. Cendrowska'nin 1987 yilinda gelistirdigi PRISM algoritmasi da,

kapsayan algoritma 6rneklerindendir [51].

Ikinci paradigma, 6rnek-tabanli ya da durum-tabanli 6grenmedir. Ornek-tabanl
O0grenmede, egitim verileri tamamen depolanir ve uzaklik fonksiyonu kullanilarak,
egitim kiimesindeki elemanlarin, test 6rneklerine ne kadar yakin oldugu belirlenir.
En yakin egitim 6rnegi yerlestirilerek, test drnekleri i¢in sinif tahmini yapilir [51]. En
basit ve iyi ¢alisan En Yakin-Komsu (Nearest-neighbor) algoritmasidir. En Yakin-
Komsu yonteminde, siniflandirilacak o6rnekler ile egitici smiflardaki ornekler
arasindaki uzakliklar o©klit uzaklik (euclidean distance) metodu kullanilarak
hesaplanir ve en yakin olan 6rnegin sinifi belirlenir. Siniflandirilacak 6rnek, bu en
yakin Ornegin smifina atanir. K-En Yakin-Komsu yontemi, En Yakin-Komsu
yonteminin benzeridir. Bu yontemde siniflandirilacak 6rnege k tane en yakin 6rnek
belirlenir. Bu 6rnekleri en fazla igeren sinifa yeni 6rnek atanir. En Yakin-Komsu ile
ilgili ilk analiz, 1951'de Fix ve Hodges tarafindan yapilmistir. 1961'de ise Johns,
siniflandirma problemleri i¢in kullanmistir. 1992'de Aha'nin yaptigi ¢aligsmalar ile

En Yakin-Komsu metodu, makine 6grenmesinde 6nemli rol oynamistir. [51,52]

Durum tabanl 6grenmede, En Yakin-Komsu siniflandiricisindan farkli olarak egitim
orneklerini noktalar olarak depolamak yerine; 6rnek ya da durumlari karmasik
sembol tanimlamasiyla depolar. Durum tabanli sonuglandirmada, 6nceki durumlar ya

da deneyimler kullanilir [53].

Uclincii paradigma olan yapay sinir aglart kavrami, 1942 yilinda McCulloch ve
Pitts'in ilk hiicre modelini gelistirmesi ile baglamistir. Beynin bazi fonksiyonlarini ve
ozellikle 6grenme yontemlerini benzetmek icin tasarlanan yapay sinir aglari, yapay

sinir hiicrelerinin (noronlarin) birbirleri ile c¢esitli sekilde baglanmasindan olusur.
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Bunlar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmistir. Her bir ndron,
komsularindan veya digsal kaynaklardan girdileri alir ve bunlari ¢ikt1 sinyalini
tiretmek i¢in kullanir. Cikt1 sinyali diger birimler boyunca yayilir. Néronlarin diger
bir gorevi ise agirlik bilgilerini diizenlemektir. Bir yapay sinir ag1 birimine giren
toplam girdi, girdilerin agirliklarla carpiminin bir esik degeri ile toplanmasi
yontemiyle bulunmaktadir. Bir igleme birimi, toplam girdi hesaplandiktan sonra, bir
etkinlik fonksiyonu yardimiyla, o anki ¢ikt1 ve toplam girdi kullanilarak bir etkinlik
degeri uretmektedir [54]. Sekil 2.3°de yapay sinir aglarinin yapisi gosterilmektedir.

60'larin  sonlarinda yapay sinir aglarimin beklentilere yanit verememesi,
arastirmalarin belirli bir siire durmasina yol agmistir. Yapay sinir aglarina olan ilgi,
1980°lerin sonunda yapilan arastirmalarla ve isleme gliclinii arttiran donanimsal
gelismelerle tekrar artmustir. 1982 yilinda Hopfield yapay sinir aglarinin bir¢ok
problemi ¢6zebilecek kabiliyeti oldugunu gostermesi, 1984 yilinda Kohonen 6z
dizenlemeli haritay1r (self-organizing map) tanimlayip, kendi adiyla anilan
danigmasiz 6grenme aglarini gelistirmesi ile yapay sinir aglar1 konusu hareketlenme
yasamistir. Bu calismalarin yaninda, 1974 yilinda Werbos tarafindan gelistirilip,
1986 yilinda Parker, Rumelhart ve McClelland tarafindan tekrar meydana c¢ikarilan
geri yaymim ag1 (Back Propagation Network) ile yapay sinir aglar1 konusu

gliniimiizde 6nemini siirdiirmektedir [14,54,55].

Gizli katman

E— %

Girigler Cikisla

Sekil 2.3: Yapay sinir ag1 yapisi

Diger bir paradigma ise genetik algoritmalardir. Genetik algoritmalarin temelleri
601 yillarda John Holland tarafindan atilmistir. Amaci hem problemleri ¢ozmek,

hem de evrimsel sistemleri modellemektir. Genetik algoritmalar bir ¢6ziim
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uzayindaki her noktay1, kromozom adi verilen ikili bit dizisi ile kodlar. Her noktanin
bir uygunluk degeri vardir. Tek bir nokta yerine, genetik algoritmalar bir populasyon
(population) olarak noktalar kiimesini muhafaza eder. Baslangicta toplulugu
olusturma islemi yapilmaktadir. Topluluklar1 evrim siirecine sokmadan &nce
yapilmasi gereken bir bagka islemde, baslangi¢ bireylerinin degerlendirilmesidir. Bu
asama evrim siireci icerisinde bir sonraki nesle dol verecek olan bireylerin
belirlenmesi i¢in gerekmektedir. Bu topluluk igerisinden uygunluk degeri yiiksek
olan bireyler secilerek, en yiiksek uygunluk degeri olan birey, uygunluk degeri diisiik
olan bireyin yerini almaktadir. Daha sonraki adimda ise genetik algoritma,
caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorleri kullanarak, yeni bir populasyon
olusturur. Mutasyon, Ornekteki bazi degerleri rastgele olarak degistirirken,
caprazlamada ise Ornek ciftlerin farkli degerlerini birlestirerek, yeni ornekler
olusturulur. Birkag¢ kusak sonunda, populasyon daha iyi uygunluk degerlerine sahip
tiyeleri icerir. Bu, Darwin'in rastsal mutasyona ve dogal se¢cime dayanan evrim
modellerine benzemektedir. Genetik algoritmalar, makine 6grenmesinde ve en-

iyileme (optimization) problemlerinde halen kullanilmaktadir [56,57,58].

Son paradigma ise, analitik 6grenmesine dayalidir. Analitik 6grenme, mantiksal
formdaki kurallar seklinde gosterilir ve Horn ciimlecikleri, kullanilan en genel
tekniktir. Problemler teorem olarak ifade edilir ve ispatlar aranir. Ogrenme
mekanizmasi, gegmisteki verileri kullanarak, ispatlar1 ya da agiklamalar1 olusturur.
Az arama yaparak ya da tek adim ile benzer problemleri ¢dzecek karmasik kurallar,

ispatlar1 derleyerek olusturulur [47,56].

Langley'in 1998'de yayinladig1 diger makalesinde, siniflandirma i¢in tanimladigi bes
paradigma ise karar listeleri, karar agaglari, yapay sinir aglari, 6rnek-tabanli ya da
durum-tabanli, olasilik tabanli algoritmalardir [59]. Yukarida saydiklarimizdan farkli
olarak, olasiliksal yontemler de bu paradigmalara eklenmistir. Olasiliksal yontemler

de, makine 6grenmesi alaninda sik¢a bagvurulan yontemlerden biridir.
Olasiliksal yontemlerden Bayesian, en sik kullanilan tekniktir. 1763 yilinda Bayes

tarafindan ortaya atilan olasilik teorisi, 1973'te Duda ve Hart tarafindan desen

algilamada kullanilmistir. Sonraki yillarda ise makine 6grenmesinde daha ciddi
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olarak ele alinmistir [33]. Bu yaklasimda, sinif olasiligi ve verilen sinifin nitelik-

deger ¢iftinin kosullu olasilig1 hesaplanir.

Bunun yaninda, istatiksek modeller, birliktelik kurallari, kiimeleme algoritmalar1 ya
da daha basit kural {iretme algoritmalar1 da makine 6grenmesinde kullanilmaktadir.
Istatiksel modellerde genellikle dogrusal regresyon (linear regression) teknigi
kullanilir. Dogrusal regresyon, tiim niteliklerin ve sinif degerlerinin sayisal olma
durumunda kullanilan bir tekniktir. Bu yaklasimda, simif, onceden agirliklari
belirlenmis, niteliklerin dogrusal degerlerinin birlesimi olarak ifade edilir. Agirliklar,
egitim verilerinden hesaplanir. i. kayitin gercek sinif degeri ile tahmin edilen sinif
degeri farkinin karelerinin toplami bulunur. Uygun katsayi, karelerin toplami en
kiigiik olacak sekilde se¢ilmelidir. Dogrusal regrasyon yontemi sayisal tahminler i¢in

uygun ve kolay bir yontem olarak tanimlanmistir [51].

Birliktelik kurallar1 diger bir 6grenme metotudur. Verinin potansiyel iligkilerini
tamimlar. Kurallar, destek ve gilivenilirlik seviyelerine gore ayarlanir. Giiglii bir kural,
cok biiyiik bir destek ve yiiksek seviyeli bir giivenilirlige sahiptir [61]. Birliktelik
kurallarinda kullanilan algoritmalardan biri Apriori'dir. Agrawal, 93 ve 94 yillarinda
yazdig1 makalelerde birliktelik kurallar1 ve gelistirdigi Apriori algoritmasindan

detayl1 olarak bahsetmistir [36,60].

Makine 6grenmesi, danismanli (supervised), danismansiz (unsupervised) ve takviyeli
(reinforcement) Ogrenme olarak incelenmektedir. Danigsmanli  6grenmede,
kullanilacak girdiler ve istenilen ¢ikti belirlenmistir. Her girdi i¢in hedeflenmis bir
cikti vardir. Egitim verileri kullanilarak fonksiyon degeri tahmin edilir. Takviyeli
Ogrenme, bir taraftan danismanli 6grenmeye benzese de iki farkli 6grenme ¢esididir.
Takviyeli 6grenmede, cevre tarafindan geri besleme olur ve ¢ok detayli bilgi
bulunmaz. Geri besleme sinyalleri 6gretici degil, degerlendircidir [62]. Oyun oynama
takviyeli 6gremeye icin 6rnek olarak verilmis, oyun oynarken yapilan bir hareketin
onemli degil, dogru yaptigin hareket dizisinin 6nemli oldugu belirtilmistir [38].
Diger bir 6grenme tipi ise danismansiz 6grenmedir. Danismansiz 6grenmede ise elde
sadece veriler bulunur, dogru cevaba yonelik veri bulunmaz. Amag girdiler i¢cinde bir

diizen olusturmaktir.
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Kiimeleme yontemi, genelde danismansiz 6grenme metotlarindan biri olarak goriilse
de damismanli 6grenmede de kullamilir. Ikisi arasindaki fark; danismanli 6grenmede
etiketli verilerden yararlanarak yeni veriyi bulmaya c¢alisirken, danismansiz
ogrenmede ise etiketsiz veriler kullanilarak anlamli kiimeler ¢ikarmaktir [63]. Kiime,
benzer nesnelerin olusturdugu bir gruptur. Kiimelemenin en iyi uygulama 6rnegi
koordinat degerleri ile ifade edilen verilerin benzerliklerine gore gruplanmasidir. Her
bir kayit bir nokta seklinde gosterilir. Sekil 2.4'de basit bir sekilde gosterilmistir
[64].

Sekil 2.4: Kiimeleme 6rnegi

Kiimeleme algoritmalari; Ozel (Exclusive), Ortiisimlii (Overlapping) , Hiyerarsik
(Hierarchical), Olasiliksal (Probabilistic) Kiimeleme olarak dort sekilde

incelenmektedir.

Ozel kiimelemede, her veri belli bir kiimeye aittir ve kesinlikle baska kiimeye dahil
olamaz. K-means algoritmasi 6zel kiimelemeye girmektedir. Ortiistimlii kiimelemede
ise, verileri kiimelemek i¢in bulanik kiimeler kullanilir. Boylece her nokta iki ya da
daha fazla kiimeye farkli derecelerle dahil olabilir. Fuzzy C-means Ortiistimlii
kiimeleme i¢in 6rnek olarak gosterilmektedir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari ise
en yakin iki kiime arasindaki birlesim ile olusur. Baslangicta her verinin bir kiime
oldugu diisliniilir ve birka¢ tekrardan sonra sonu¢ kiimesine ulasilir. Sonuncu
kiimeleme algoritmast ise, olasiliksal yaklasimin kullanildigi  kiimeleme
algoritmasidir. Her kiime matematiksel olarak Gaussian ya da Poisson dagilimlari ile
ifade edilir. Tiim veri kiimesi bu dagilimlarin karisimi ile modellenir [64]. Kiimeleme

algoritmalarinin en 6nemli pargasi veri noktalar1 arasindaki uzaklik Olctistidiir.
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Euclidean (6klit) ve yiiksek boyutlu veriler i¢in Minkowski en sik kullanilan uzaklik

Olctilerindendir [63,64].

IR algoritmas1 gibi [51]'de genis olarak bahsedilen basit ve etkili kural tiretme
algoritmasi da makine 6grenmesinde kullanilan diger bir tekniktir. 1993 yilinda,
Holte'nin gerceklestirdigi algoritmaya tezin ikinci boliimiinde detayli bir sekilde

deginilecektir.

Yukarida deginilen tiim paradigmalarin disinda, son yillarda yapilan ¢calismalarda ise
Melez metot (Hybrid Method) denilen, bir¢ok teknigi birarada bulunduran teknikler
kullanilmaktadir. Ornegin, karar agaglari yaratilirken, esik birimi ve bazi teknikler
kullanilarak sinir aglarinda kurallara dontistliriilmesi ya da analitik metodlar
kullanilirken, gegmise ait bilgilere ¢ikarim metotlar: ile ulasilmasi ya da yapay sinir
aglarinda kullanilacak verinin kiimelenip, birliktelik kurallari ile siralanmasi, melez

metotlardan bazilaridir [47, 65].

2.4. Makine Ogrenmesinin Uygulama Alanlar

Makine Ogrenmesi metotlar1 kullanilarak gelistirilen uygulamalar, bilimde ve
ozellikle sanayi alaninda ¢ok sik kullanilir hale gelmistir. Uygulamalar, desen
anlama, konugma algilama, robotik gibi alanlarin diginda, bankacilik, pazarlama, tip,
haberlesme, tiretim gibi alanlarda da sik¢a kullanilmistir. Asagida, [47,61,66,67]'de

yeralan bazi uygulamalardan kisaca bahsedilmistir.

Kredi bagvurular ile ilgili olarak, Michie ttimevarim metotlarindan karar agaglarini
kullanarak, dogruluk orani yiiksek kurallar bulmustur. Sirket bu kurallar1 kullanarak

kredi i¢in basvuranlara, sebepleri ile birlikte kararlarini soylemistir [68].
Giordana, Neri ve Saitta'nin, tiimevarim algoritmasi ile mekanik bulgulara ait

kurallar tiretmis [69], Leech'in kimyasal siire¢ kontroliinde, verimi arttirmak igin,

karar agaclarini kullanarak kurallar olusturmustur [70].
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Evan ve Fisher'in baskilama siireci ile ilgili tlimevarim calismasi sayesinde
Amerika'nin biiyiik baski sirketlerinden biri olan R.R.Donnelley i¢in kazang saglamis

olmasi sunulabilecek 6rneklerdendir [71].

Diger bir uygulama ise U. M. Fayyad ve P. Smyth'in astronomide kullanilan objeleri,
goriintli isleme ve karar agaci metodu ile, astronomlarin kullanacag sekilde

siniflandirma yapmasidir [72].

Petrolden gazin ayristirilmasi ile ilgili olarak, Guilfoyle, hazirladig1 raporda, Ingiliz
Petrol'in  (British Petroleum) karar agact kullanarak, kurallar {irettiginden

bahsetmistir [73].

Arthur L. Delcher, Douglas Harmon, Simon Kasif, Owen White, Steven L.
Salzberg'in, Glimmer programini yaratarak biyolojideki genlerin yiizde 97-99'unu

teshis etmeleri, uygulama 6rneklerinden biridir [74].
Yukarida bahsedilen uygulamalarin yaninda, farkli teknikler kullanilarak haberlesme,

biyoloji, tiretim, tip, medya gibi bircok alanda, makine &grenmesi uygulamalari

gelistirilmistir.
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3. 1R ALGORITMASI
3.1. 1R Algoritmasina Detayh Bakis

Makine Ogrenmesinin amaglarindan bir tanesi, makine 6grenmesi tarafindan
tiretilecek kurallarin basitlik ve dogrulugunu arttirmaktir. Bu amag¢ ile yapilan
arastirmalarda benimsenen geleneksel yontemler, biiylik hipotez uzayinda karmasik
hipotezler igerir. Guintimiizde makine O6grenmesindeki gelismeler, karmagik

hipotezler yerine basit hipotezlere yonelmistir [35].

IR, kural tiretmek i¢in kullanilan en basit algoritmalardan biridir. Algoritma, 1993
yilinda Robert C. Holte tarafindan gelistirilmistir [34]. 1R algoritmasi, bir nitelige ait

kurallar tiretir. Bu yiizden bir seviyeli aga¢ olarak da tanimlanir.

Algoritmanin amaci, dogruluk orani en yiiksek nitelige ait kurallar tiretmektir. Bunun
icin de veri kiimesindeki her bir nitelik degerinin ait oldugu siniflar bulunur. En ¢ok
goriilen sinif degerleri alinir. Cikan sinif degerlerine gore, o nitelige ait kurallar
tretirilir. Cikan kurallarin dogruluk degerleri ya da hata oranlart hesaplanir.
Dogruluk orani en yiiksek ya da hata orani en disiik nitelik segilir. Algoritmanin

isleyisi soyledir:

Her bir a niteligi i¢in:
Her bir a niteliginin v degeri i¢in:
a niteligine ait degerlerin kayitlar1 segilir
her bir degerin ait oldugu c siniflarindan en sik karsilagilan segilir
eger a niteliginin v degeri ise sinif c’dir diye kural ¢ikartilir
Cikartilan kuralin siniflandirma dogruluk degeri hesaplanir

En yiiksek dogruluk degerine sahip olan kural kullanilir
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Algoritmanin isleyisi i¢in, en sik karsilasilan hava veri kiimesi kullanilmistir. Hava
veri kiimesi, sahip oldugu niteliklerin degerlerine g6re golf oynanip
oynanamayacagina dair veriler icerir. Hava veri kiimesi Goriiniis, Sicaklik, Nemlilik,
Riizgar olmak {izere 4 nitelikten olusur. Bunun yaninda sonug verilerini igeren Sinif
niteligi bulunur. Goriiniis niteliginin degerleri giinesli, yagmurlu, bulutlu; Sicaklik
niteliginin degerleri sicak, 1lik, serin; Nemlilik niteliginin degerleri yiiksek, normal;
Riizgar niteliginin degerleri var, yok'tur. Sonug¢ verilerinin bulundugu Sinif niteligi
ise evet, hayir olmak tizere 2 sinifa ayrilmistir. Kullanilacak veri kiimesi 14 adet

ornek igerir. Veri kiimesi Tablo 3.1'deki gibidir.

Tablo 3.1: Golf'ile ilgili hava veri kiimesi

Gortintis | Sicaklik |Nemlilik |Riizgar |Sinif
giinesli sicak yiksek  [yok hay1r
giinesli sicak yiksek |var hay1r
bulutlu sicak yiksek  [yok evet
yagmurlu |1lik yiksek  [yok evet
yagmurlu |serin normal  |yok evet
yagmurlu |serin normal |var hayir
bulutlu serin normal  |var evet
giinesli ik yiksek  [yok hay1r
glinesli serin normal  |yok evet
yagmurlu |1lik normal  |yok evet
glinesli ik normal |var evet
bulutlu ik yiksek |var evet
bulutlu sicak normal  |yok evet
yagmurlu |1lik yiksek |var hay1r

IR algoritmasin1 adim adim incelersek, ilk yapacagimiz nitelik degerlerinin

frekanslarini bulmaktir. Asagidaki Tablo 3.2'de niteliklere ait degerlerin frekanslar
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gosterilmistir. Ik olarak Goriiniis niteligine ait giinesli degerinin evet sinifinda 2,
hayir sinifinda 3 olmak tizere toplam 5 kez goriildiigti belirtilmistir. Bulutlu degerine
baktigimizda, sadece evet sinifina ait 4 degeri oldugu goriiliir. yagmurlu degerinde
ise evet siifina ait 3, hayir sinifina ait 2 deger oldugu belirtilmistir. Diger nitelik

degerlerinin frekanslar1 da ayni sekilde bulunmustur.

Sicaklik niteliginin sicak degerine baktigimizda ise her iki sinifa ait degerlerin

sayilart aynidir. Bunun gibi durumlarda rastgele bir se¢im yapilarak, o degere ait

sinif segilir.
Tablo 3.2: Nitelik degerlerinin frekanslari
Gortiniis evet hay1r
glinesli 2 3
bulutlu 4 0
yagmurlu 3 2
Sicaklik evet hay1r
sicak 2 2
ik 4 2
serin 3 1
Nemlilik evet hay1r
yiiksek 3 4
normal 6 1
Riizgar evet hay1r
var 3 3
yok 6 2

Degerlerin frekanslar1 bulunduktan sonraki adim ise, yiiksek frekans degerini segerek
kural olusturmaktir. Olusturulan kurallarin dogruluk degerleri hesaplanir ve en
yiiksek dogruluk degerine sahip nitelik segilir ve o nitelige ait kurallar kullanilir.
Asagidaki Tablo 3.3’de, frekans degerlerine gore kurallar olusturulmus ve bir

nitelige ait kurallarin dogruluk degerleri hesaplanmaistir.
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Tablo 3.3: Olusan kurallar ve dogruluk degerleri

Nitelik Kurallar Dogruluk Degeri
Goriiniis (10/14)
Eger giinesli ise hayir (3/5)
Eger bulutlu ise evet (4/4)
Eger yagmurlu ise evet (3/5)
Sicaklik (9/14)
Eger sicak ise hayir (2/4)
Eger 1lik ise evet (4/6)
Eger serin ise evet (3/4)
Nemlilik (10/14)
Eger yiiksek ise hayir (4/7)
Eger normal ise evet (6/7)
Riizgar (9/14)
Eger var ise hayir (3/6)

Eger yok ise evet (6/8)

Buna gore en yiiksek dogruluk degeri 10/14'tiir. Bu degere sahip 2 nitelik vardir:
Goriinitis ve Nemlilik. Bu iki niteligin arasinda hangisine ait kurallar tretilecegi,
rastgele secilebilecegi gibi ilk siradaki nitelik hangisi ise ona ait kurallar da
tiretilebilir. Eger ilk siradaki nitelige ait kurallarin se¢ildigini varsayarsak, Gortiniis

niteligi secilir. Ortaya ¢ikan kurallar:
Eger Goriiniis giinesli ise hayir

Eger Gorliniis bulutlu ise evet

Eger Gorlinlis yagmurlu ise evet
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Sonug olarak, bu veri kiimesinden hava giinesli ise golf oynamamali, bulutlu ve
yagmurlu ise oynanabilir kurallar1 ¢ikmistir. Cikan kurallar kullanilarak, tahmin ya

da tanim yapilabilmektedir.

3.1.1. Sayisal ozellikler

Veri kiimelerinde karsilasilan nitelikler kategorik (nominal) ve sayisal olmak tizere
iki tiptir. Makine Ogrenmesi alaninda gelistirilen algoritmalarin ¢ogu sadece
kategorik degerlerle ugrasmaktadir. Fakat, ger¢ek diinya ile ilgili veri kiimelerinin
cogu sayisal ozellikler igerir. Bu yiizden, kategorik degerler ile ¢alisan algoritmalar
tizerinde yapilacak ilk islem, sayisal degerleri kategorik degerlere dontistiirmektir.

Genel anlamda bu siire¢ [75]'de Sekil 3.1°de aciklanmaktadir:

Sayisal nitelik

//Sayisal niteliklerin

\ 4

Nitelikleri sirala

siralanmast
Kirllma noktalarini/komsu //Kirilma noktasi ya da komsu
mesafeleri belirle araliklar i¢in aday segilmesi
v
Olgiit ile degerlendir //Uygun bir 6l¢iit cagrilir

Ol¢ii memnun

dici mi? //Sonug kontrol edilir
€d1C1 M1/

//Boliinen ya da birlestirilen
araliklara ¢evirim uygulanir

Niteligi bol/birlestir

Kritere uygun
mudur?

//Olgiitlere gore uygulanan
cevirim isi kontrol edilir

Cevrilmis nitelik

Sekil 3.1: Sayisal verileri kategorik verilere doniistiirme siireci
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Son yillarda sayisal nitelikleri kategorik hale ¢evirmek makine 6grenmesi alaninda
Oonem kazanmis ve bir¢ok teknik gelistirilmistir. Esit Genislikli Aralik (equal interval
width), ChiMerge, StatDisc gibi ya da entropy-tabanli bircok teknik gelistirilmis ve
karsilagtirmalar yapilarak avantaj ve dezavantajlar1 agiklanmistir. Bu tekniklerden bir
tanesi de, Robert Holte tarafindan gelistirilen ve basit bir yontem olarak goriilen 1RD
(1R Discretization) metodudur [76]. Bu boliimde 1RD metodu agiklanacaktir.
Anlatirken kullanacagimiz veri kiimesinde iki tip veri vardir: kategorik ve sayisal.
Kategorik veri daha 6nceki boliimde kullanilan veri tipidir. Ornek olarak Goriiniis
niteligi giinesli, bulutlu ve yagmurlu, Sicaklik niteligi ise sicak, 1lik ve serin ile ifade
edilen kategorik degerler igerir. Bu boliimde ise bir 6nceki boliimde kullandigimiz

veri kiimesinin iki niteliginin sayisal degerler i¢ermis hali kullanilacaktir.

Tablo 3.4: Sayisal nitelik i¢eren hava veri kiimesi

Gorliniis Sicaklik |[Nemlilik |Riizgar |Simif
glinesli 85 85 yok hay1r
glinesli 80 90 var hay1r
bulutlu 83 86 yok evet
yagmurlu |70 96 yok evet
yagmurlu |68 80 yok evet
yagmurlu |65 70 var hay1r
bulutlu 64 65 var evet
glinesli 72 95 yok hay1r
glinesli 69 70 yok evet
yagmurlu |75 80 yok evet
glinesli 75 70 var evet
bulutlu 72 90 var evet
bulutlu 81 75 yok evet
yagmurlu |71 91 var hay1r
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Tablo 3.4°de, iki niteligi sayisal degerler igeren hava veri kiimesi gosterilmektedir.

Goriiniis ve Riizgar nitelikleri kategorik degerler igerirken, Sicaklik ve Nemlilik

nitelikleri ise sayisal veriler igerir.

1RD metodunda ilk olarak sayisal degerler iceren niteligin degerleri ve degerlerin ait

olduklar1 siniflar kiigiikten biiylige dogru siralanirlar. Veri kiimemizdeki iki niteligin

stralanmig hali Tablo 3.5°deki gibidir.

Tablo 3.5: Sayisal nitelik degerlerinin kiigiikten biiyiige siralanmis hali

Sicaklik niteligi:

64| 65 |68 69|70 71 | 72 |72 | 75|75 | 80 | 81 | 83| 85
evet |hayir |evet|evet|evet | hayir |hayir |evet|evet|evet | hayir |evet | evet | hayir
Nemlilik niteligi:

65 70 70 70 75 80 80 8 8 90 90 91 96
evet hayir evet evet evet evet evet hayir evet hayir evet hayir hayir evet

PR

Daha sonraki adimda ise, kirillma noktalari denilen, siniflarin degistigi yerlerden

pargalara ayrilir. Tablo 3.6°da pargalara ayrilmis hali goziikkmektedir.

Tablo 3.6: Kirilma noktalar:

Sicaklik niteligi:
641 65|68 69|70 71 | 72 72 |75|75]| 80 | 81 | 83| 85
evet|hayir]evet |evet|evethayir | hayir|evet|evet | evet|hayir|evet | evet|hayir
Nemlilik niteligi:
651 70 {70 70 75 80 80| 85 |8 | 90 | 90| 91 95 | 96
evetlhayirjevet evet evet evet evet|hayir]evet|hayir|evet|hayir hayir]evet
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Sicaklik niteligi i¢in kirilma noktalar1 64.5, 66.5, 70.5, 72, 77.5, 80.5, 84. Bu ornekte
72 degeri problem yaratabilir. Ciinkii iki adet 72 degeri vardir ve iki ayr1 sinifa
ayrilmistir. Bu gibi durumda 72 degeri bir yukardaki 73.5 degeri ile yer degistirir.
Nemlilik niteligi i¢in kirilma noktalart 67.5, 70, 82.5, 85.5, 88, 90.5, 95.5

degerleridir.

Diger bir problem de, bir nitelik i¢in kirilma noktalar ile kiigiik pargalara ayrilmis
araliklardan fazla sayida kural ¢ikmasidir. Robert C. Holte bu probleme su sekilde
bir ¢oziim sunmustur: Daha 6nceden belirlenen bir say1 kadar, ayn1 sinifa ait olan
veriler secilerek boliimlere ayrilmali, kirilma noktalart belirlenmelidir. Kii¢tik veri
kiimeleri (50 den az 6rnege sahip veri kiimeleri) i¢in ti¢, biiyiik veri kiimeleri i¢in alt1

sayis1 uygun bulunmustur.

Veri kiimemizde 14 adet 6rnek bulundugu i¢in, say1 3 olarak secilir. Daha sonra ise
nitelikte ayni sinif degeri minimum 3 olacak sekilde boltimlere ayrilir. Sicaklik ve
Nemlilik niteligi incelenecek olursa, yukaridaki boliinmeler elenmis, sinif sayisi
minimum 3 olacak sekilde yeni boliimler olusturulmustur. Tablo 3.7°de yeni kirilma

noktalar1 gosterilmistir.

Tablo 3.7: Smif sayist en az 3 olacak sekilde belirlenmis kirilma noktalar

Sicaklik niteligi:

64 (65 |68 |69 |70 |71 |72 |72 |75 |75 |80 |81 (83 |85

evet|hayir |evet |evet|evet]hayir | hayir |evet|evet | evet|hayir |evet | evet | hayir

Nemlilik niteligi:

65 |70 |70 70 75 80 80 |85 |8 |90 (90 |91 |95 |96

evet | hayir |evet evet evet evet evet]hayir|evet|hayir|evet|hayir|hayir]evet
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Gorildiigi tizere Sicaklik niteliginde ilk iki bolum evet sinifina aittir ve bu, iki
boliimde de en sik goriilen sinif degerinin evet oldugu anlamina gelir. Eger yanyana
bulunan boliimler ayn1 sinif degerlerine sahipse birlestirilir. Eger bolimdeki sinif
sayist esit ise Onceki sinif degerlerine bakilarak anlamli olacak sekilde hangi sinifa
ait olmasi gerektigine karar verilir. Bahsedilen durum Sicaklik niteligi i¢in gecerlidir.
Son boliimde evet ile hayir sayisi birbirine esit olmasina ragmen hayir degeri
secilmistir. evet degeri secilseydi, nitelik i¢in kirilma noktasi kalmayacak, tiim

degerler bir sinifa ait olacakti. Tablo 3.8, kirilma noktalarinin son halini igerir.

Tablo 3.8: Kirilma noktalarinin son hali

Sicaklik niteligi:

64 (65 |68 |69 |70 (71 |72 |72 |75 |75 |80 |81 (83 |85

evet | hayir |evet |evet|evet | hayir |hayir |evet|evet | evet|hayir |evet | evet | hayir

Nemlilik niteligi:

65 |70 |70 70 75 80 80 [85 |86 |90 |90 ‘91 95 |96

evet | hayir |evet evet evet evet evet]hayir|evet|hayir|evet|hayir |hayir]evet

Tiim birlestirmeler yapilip, kirilma noktalar1 da belirlendikten sonra sayisal degerlere

kategorik degerler atanir.

Sicaklik : <=77.5 --> evet
>77.5 --> hayir
Nemlilik: <= 82.5 --> evet
> 82.5 ve <=95.5 --> hayir

>95.5 --> evet

Yeni atanan bu degerlere gore, veri kiimemiz Tablo 3.9°daki gibidir. Degerler yerine

evet ya da hayir yazilmasa da programin isleyisine gore, belirtilen sayisal degerler
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icin evet ve hayir degerleri kullanilacaktir. Belirlenen bu kurallar i¢in degerler
yerlestirildiginde, Sicaklik niteliginin hata sayis1 dort, Nemlilik niteliginin hata sayis1

tic olarak ¢ikmaktadir.

Tablo 3.9: Veri kiimesinin kategorik degerlere ¢evrilmis hali

Gorlinlis Sicaklik |[Nemlilik |Riizgar |Smif
glinesli hayir hayir yok hayir
giinesli hay1r hay1r var hay1r
bulutlu hay1r hay1r yok evet
yagmurlu |evet evet yok evet
yagmurlu |evet evet yok evet
yagmurlu |evet evet var hay1r
bulutlu evet evet var evet
glinesli evet hayir yok hayir
glinesli evet evet yok evet
yagmurlu |evet evet yok evet
glinesli evet evet var evet
bulutlu evet hay1r var evet
bulutlu hay1r evet yok evet
yagmurlu |evet hay1r var hay1r

Veri kiimesinin yeni hali ile en sik goriilen sinif degerleri hesaplanir ve en biiyiik
olanlar secilerek, dogruluk orani en yiiksek nitelik bulunur. Bulunan nitelige gore

kurallar tiretilir.
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Tablo 3.10°da, degisen veri kiimesine gore hesaplanan frekans degerleri
gosterilmektedir. Goriildiigli tizere, Tablo 3.2°de ¢ikan frekans degerleri ile Tablo
3.10°da ¢ikan bazi frekans degerleri farklidir. Sayisal niteliklerin frekans degerleri

tamamen degismistir.

Tablo 3.10: Degisen veri kiimesine gore frekans degerleri

Gorlinlis evet hayir
giinesli 2 3
bulutlu 4 0
yagmurlu 3 2
Sicaklik evet hayir
evet (<=77.5) 7 3
hayir (> 77.5) 2 2
Nemlilik evet hay1r
evet (<=82.5ve>095.5) 7 1
hayir (82.5< <=95.5) 2 4
Riizgar evet hayir
var 3 3
yok 6 2

Bir sonraki adimda ise, frekans degerlerine gore kurallar olusturulmus ve her nitelige
ait kurallarin dogruluk degerleri hesaplanmistir. Tablo 3.11, degisen veri kiimesi ile
olusan kurallar1 ve dogruluk oranini gostermektedir. Sayisal niteliklere ait kurallar
yeni degerlerine gére olusmustur. Dogruluk degerleri incelendiginde ise, Nemlilik

niteliginin dogruluk degerinin degistigi goriilmektedir.
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Tablo 3.11: Degisen veri kiimesinin dogruluk degerleri

Nitelik Kurallar Dogruluk Degeri

Gorlintis (10/14)

Eger giinesli ise hayir (3/5)

Eger bulutlu ise evet (4/4)

Eger yagmurlu ise evet (3/5)

Sicaklik (9/14)

Eger evet (<=77.5) ise evet (7/10)

Eger hayir (>77.5) ise hayir (2/4)

Nemlilik (11/14)

Eger evet (<= 82.5 ve >95.5) ise evet (7/8)

Eger hayir ( 82.5 < <=95.5) ise hayir (4/6)

Riizgar (9/14)

Eger var ise hayir (3/6)

Eger yok ise evet (6/8)

Buna gore Nemlilik niteligi, en yiiksek dogruluk oranina sahip nitelik olarak
secilmistir. Eger havadaki nemlilik oran1 82.5'den diisiik ve esit ise ya da 95.5'ten
biiyiik ise golf oynanabilir, 82.5'ten biiyiik ve 92.5'ten kiiciik ise oynanamaz kararina

varilabilir. Ortaya ¢ikan kurallar su sekildedir:

Eger Nemlilik evet (<= 82.5 ya da >95.5) ise evet
Eger Nemlilik hayir (>82.5 ve <=95.5) ise hayir

3.1.2. Kayip veriler
Veri kiimesindeki veri, ¢esitli sebeplerden dolay1 eksik olabilir. Veri toplanirken ya
da veri tabanina aktarilirken ¢ikan sorunlardan ya da veri formatina uymayan

verilerin toplanmasi gibi sebeplerden, veri kiimesi eksik veriler igerebilir. Veri

kiimesindeki kayip veriler ile bas etmek i¢in ¢6ziim yollar1 sunulmustur. Robert C.
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Holte'nin sundugu yol ise; kayip veriye o niteligin baska bir degeri gibi
davranmaktir. Ornegin, 6nceki boliimlerde kullanilan veri kiimesindeki Goriiniis
niteliginin kayip veriye sahip oldugunu varsayarsak, Goriiniis niteliginin degerleri
giinesli, bulutlu, yagmurlu ve kayip olmak {izere 4 tane olur. Boylece kayip verilere
kayip degeri verilerek, nitelige yeni bir deger eklenmis olur. Bu yol basit fakat etkili

bir yol olarak goriilmektedir [51].
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4. 1R ALGORITMASININ PYTHON PROGRAMLAMA DIiLINDE
UYGULANMASI

4.1. Python Programlama Dili

Gelistirilmeye 1990 yilinda Guido van Rossum tarafindan baslanan Python, nesnel,
yorumlanabilen, 6zgiir, tasiabilir, giiclii ve hizli bir programlama dilidir. Asagida

Python dili ile ilgili sayilan tiim 6zelliklerin agiklamasi sira ile verilmistir [77].

e Python dili nesneye yonelik bir dildir. Python'da her sey bir nesnedir. Tiim
degiskenler, fonksiyonlar, modiiller, siniflar birer nesnedir.

e Pythonda yazdigmiz kod once Python derleyicisi tarafindan sizin isteginiz
disinda byte-code denilen bir bi¢cime derlenir ve daha sonra yorumlanir.

e Pyhton 6zgiir bir dildir ve bu ylizden de kaynak kodu agiktir. Kaynak kodu
tizerinde degisiklik yapilabilir, ihtiyaca gore degistirilebilir.

e Python, hemen her islemci ve isletim sisteminde ¢alisabilir. Unix tabanli igletim
sistemleri, Mac, Windows bunlardan birkacidir.

e Python'u hizli kilan etkenlerin basinda modiillerin ana sistemden bagimsiz olmasi
gelir. Istenilenin disinda hicbir modiil hafizaya yiiklenmez. C6p toplayici
sayesinde ise tanimlanan nesnelerle olan baglantilar sonlaninca hemen bellekten

silinir [78,79,80].

Glinlimiizde veritabani, internet, GUI programciliginda sik¢a kullanilan Python,
dinyanin en hizli arama motoru olarak goriilen Google arama motorunda bile

kullanilmaktadir.
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4.2. Programin icerigi

Tez kapsaminda basit yapilar kullanilarak yazilan programin bir kismi IR
algoritmasi kullanarak kural tiretme islemini yerine getirmektedir. Gergeklestirilen
programin bir kural tireten kismi Ek-A’da yer almaktadir. Programin isleyisi Sekil

4.1.'de gosterilmistir.

.arff formatinda .| 1R algoritmasi Kural iiretilir
dosya gonderilir | uygulanir

A 4

Sekil 4.1: Programin isleyisi
Programdaki ilk adim verilerin bulundugu dosyay1 se¢mektir. Veriler .arff (Attribute-
Relation File Format ) uzantili olmak {iizere, nitelik-iliski dosya formati seklinde
saklanmalidir. ARFF dosya formati, Weka Makine Ogrenmesi yaziliminda
kullanilmas1 amaglanarak, Waikato Universitesi Bilgisayar Bilimleri B&liimiiniin
gelistirdigi Makine Ogrenmesi Projesinde ortaya cikmistir. Weka Makine
Ogrenmesi yazilimi, 6zellikle arastirmacilarin deneysel arastirmalari icin kullandig,
makine dgrenmesinde kullanilan bir¢ok teknigin barindigi bir yazilimdir [51]. ARFF
formati, verilerin daha diizenli ve daha sirali olmasini saglar. Tablo 4.1°de, bir boliim

once kullandigimiz veri kiimesinin igerigini .arff dosyasi olarak gormekteyiz.

Tablo 4.1: Golf'ile ilgili verileri iceren Hava.arff dosyasi
%Golf oynanip oynanmayacagina karar vermek i¢in
%kullanilan ve sayisal degerler iceren hava veri kiimesi
(@relation hava
(@attribute Gorunus {gunesli,bulutlu,yagmurlu}
(@attribute Sicaklik real
(@attribute Nemlilik real
(@attribute Ruzgar {var,yok}

@attribute Sinif {evet,hayir}
(@data
gunesli,85,85,yok hayir
gunesli,80,90,var,hayir
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Tablo 4.1°de goriildiigii tizere dosya tiirk¢e karakterler barindirmamaktadir. Ornegin,
bir boliim 6nce kullandigimiz Goriiniis niteligi, bundan sonraki boliimlerde Gorunus
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu yiizden, program sonuglar1 da bu verilere gore

olugmaktadir.

ARFF formatinda, % ile baslayan kisim, dosya ile ilgili bilgi vermek i¢in kullanilan
yorum kismidir. Genelde verinin ne ise yaradigi, kimin tarafindan olusturuldugu ve
nerelerde kullanildigina dair bilgiler igerir. @relation kismi, veri kiimesinin ne ile
alakali oldugunu ya da ismini belirtir. @attribute kismi ise her bir niteligi ve o
nitelige ait degerleri gostermektedir. Nitelik degerleri, niteligin yanindaki parantezler
icinde yer alir. Niteligin yaninda yazan real ise, o niteligin sayisal veriler igerdigini
belli etmektedir. Ornegin, @attribute Gorunus {gunesli,bulutlu,yagmurlu} satiri,
nitelik isminin Gorunus, nitelik degerlerinin ise gunesli, bulutlu ve yagmurlu
oldugunu gostermektedir. (@data kismi, isminden de anlasilacagi iizere verilerin
basladig1 kisimdir. Her satirda, sinif dahil olmak tizere tiim niteliklere ait degerler,
virgiil ile ayrilmis olarak gosterilmektedir. Ornegin, gunesli,85,85,yok, hayir, satir1,
Gorunus niteligi i¢in gunesli, Sicaklik niteligi i¢in 85, Nemlilik niteligi i¢in 85,
Ruzgar niteligi i¢in yok, Sinif niteligi i¢in ise hayir degerlerine sahiptir. Sekil 4.1'de
goriildiigii tizere, ARFF formatindaki veriler, kod seviyesinde 1R algoritmasinin
uygulanmasi i¢in alimir ve kural tiretme islemi gergeklestirilir. Bu boliimiin alt
boliimlerinde ilk adimdan baglayarak programin isleyisi detayli sekilde

aciklanmaktadir.

4.3. Programa Detayh Bakis

Bir onceki bodlimde, programin detaylarina girilmeden, sekil tizerinde kabaca
isleyisinden bahsedilmisti. Bu boliimde ise, program ayrintili olarak incelenecektir.
Programin isleyisi, Sekil 4.2'de akis diyagrami halinde detayli olarak verilmistir.
Sekil 4.2’den de anlasilacagi gibi program, sayisal verilerin kategorik verilere
dontistiiriilmesi, egitim ve test verilerine ayrilmasi, 1R algoritmasinin uygulanmasi
ve hata oranlarinin bulunmasi olarak incelenmektedir. Tezin ilerleyen kisimlar1 da

buna gore sekillenmektedir.
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.arff dosyasini al

Sayisal veriler igerip,
icermedigini kontrol et

Igeriyorsa Icermiyorsa

v

Sayisal verileri kategorik verilere
dontistiir

\ 4

™ Yeni dosyaya yaz

Dosyay1 egitim ve test verisi olarak ayir

A 4 A 4
egitim verisi i test verisi ;

A 4

IR algoritmasini uygula

Kural iiret

\ 4

Uretilen kurallar iizerinde test verilerini kullanarak hata oranlarini bul

En diistik hata oranlarina ait kurallar {iret

Sekil 4.2: Programin akis diyagrami
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4.3.1 Sayisal verilerin kategorik verilere doniistiiriilmesi

Programin, sayisal verileri kategorik hale nasil doniistiirdiigii, Bolim 3.1'de
kullanilan veri kiimesi tizerinden anlatilacaktir. Veri kiimesi, Tablo 4.2°de gorildugii

gibi, iki adet kategorik, iki adet de sayisal veriler igeren dort nitelige sahiptir.

Tablo 4.2: Sayisal nitelik i¢ceren Hava.arff veri kiimesi

Gorunus |Sicaklik |Nemlilik |Ruzgar |Sinif
gunesli 85 85 yok | hayir
gunesli 80 90 var | hayir
bulutlu 83 86 yok evet
yagmurlu 70 96 yok evet
yagmurlu 68 80 yok evet
yagmurlu 65 70 var | hayir
bulutlu 64 65 var evet
gunesli 72 95 yok | hayir
gunesli 69 70 yok evet
yagmurlu 75 80 yok evet
gunesli 75 70 var evet
bulutlu 72 90 var evet
bulutlu 81 75 yok evet
yagmurlu 71 91 var | hayir
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Bolim 4.3deki akis semasi goz oniinde bulundurularak, programin isleyisindeki ilk
adim, dosyanin sayisal veriler icerip icermedigini kontrol etmektir. Kullanacagimiz
dosya sayisal veriler icerdigine gore, yapilacak ilk islem sayisal verileri kategorik
verilere c¢evirmektir. Bolim 3.1.1°de bahsedildigi gibi sayisal verileri kategorik

verilere ¢cevirmek igin bir¢ok teknik gelistirilmistir.

Program, bu islem i¢in 1RD metodunu kullanir. 1RD metodu, Béliim 3.1.1°de detaylh
olarak incelenmistir. Bu iglemi gerceklestirmek ig¢in, program ilk olarak, sayisal
veriler igeren nitelikleri saptamaktadir. Kullanilacak dosyada bu nitelikler: Sicaklik
ve Nemlilik nitelikleridir. Bu nitelikler saptandiktan sonra, nitelige ait degerler, ait
olduklar1 sinif degerleri ile birlikte listeye atilir. Listeye atilmis hali Tablo 4.3'de yer

almaktadir.

Tiim liste goriildiigii tizere iki listeden olusmaktadir. 1k liste, Sicaklik niteligine ait
degerleri ve degerlerin siniflarini, ikinci liste ise Nemlilik niteligine ait degerleri ve
degerlerin siniflarim igerir. Ilk listenin ilk elemani olan [85.0, 'hayir'], Sicaklik

niteliginin ilk degerinin 85, sinif degerinin de hayir oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.3: Sayisal niteliklere ait degerler ve siniflari

[[[85.0, hayir'], [80.0, 'hayir'], [83.0, 'evet'], [70.0, 'evet'], [68.0, 'evet'],
[65.0, 'hayir'], [64.0, 'evet'], [72.0, hayir'], [69.0, 'evet'], [75.0, 'evet'], [75.0,
‘evet'], [72.0, 'evet'], [81.0, 'evet'], [71.0, 'hayir']], [[85.0, 'hayir'], [90.0,
'hayir'], [86.0, 'evet'], [96.0, 'evet'], [80.0, 'evet'], [70.0, 'hayir'], [65.0, 'evet'],
[95.0, hayir'], [70.0, 'evet'], [80.0, 'evet'], [70.0, 'evet'], [90.0, 'evet'], [75.0,
‘evet'], [91.0, 'hayir']]]

Bir sonraki adim olarak, listeye atilan degerler, IRD metotuna gore kiigiikten biiytige
dogru siraya sokulur. Her iki nitelik i¢in degerler siralanmis sekilde Tablo 4.4'te

gosterilmektedir.
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Tablo 4.4: Sayisal niteliklere ait degerler ve siniflarinin kii¢iikten biiyiige dogru
siralanmis sekli

[[[64.0, 'evet'], [65.0, hayir'], [68.0, 'evet'], [69.0, 'evet'], [70.0, 'evet'], [71.0,
'hayir'], [72.0, 'hayir'], [72.0, 'evet'], [75.0, 'evet'], [75.0, 'evet'], [80.0,
'hayir'], [81.0, 'evet'], [83.0, 'evet'], [85.0, 'hayir']], [[65.0, 'evet'], [70.0,
'hayir'], [70.0, 'evet'], [70.0, 'evet'], [75.0, 'evet'], [80.0, 'evet'], [80.0, 'evet'],
[85.0, 'hayir'], [86.0, 'evet'], [90.0, 'hayir'], [90.0, 'evet'], [91.0, 'hayir'],
[95.0, hayir'], [96.0, 'evet']]]

Sirali listeden sadece simif degerlerine ait bilgiler alinir ve kirilma noktalari
bulunmak {izere listelenir. Tablo 4.5°de siralanmis listenin sadece sinif degerleri

alinmistir.

Tablo 4.5: Siral1 listeye ait sinif degerleri

[['evet', 'hayir', 'evet', 'evet!, 'evet', 'hayir', 'hayir', 'evet', 'evet', 'evet', 'hayir’,

'evet!, 'evet', 'hayir'], ['evet', 'hayir', 'evet', 'evet', 'evet', 'evet', 'evet', 'hayir',

'evet', 'hayir', 'evet', 'hayir', hayir', 'evet']]

Programin bir sonraki adimi ise, kirilma noktalarini belirlemektir. Kirilma noktalari,
olarak secilirse, daha o©nceden de aciklandigi gibi, kii¢iik parcalara ayrilmis
araliklardan fazla sayida kural ¢ikmaktadir. Kirilma noktalarin1 saptamak i¢in Robert
C. Holte’nin sundugu ¢6ziim uygulanmistir: Daha 6nceden belirlenen bir say1 kadar,
aynt smifa ait olan veriler secilerek boliimlere ayrilmali, kirilma noktalari
belirlenmelidir. Kii¢iik veri kiimeleri (50 den az 6rnege sahip veri kiimeleri) igin i,

biiyiik veriler i¢in alt1 sayist uygun bulunmustur.

Program da, bu kurala sadik kalarak, 14 adet 6rnek bulunan veri kiimesi i¢in sayiy1
tic olarak se¢mektedir. Sicaklik ve Nemlilik niteligi incelenecek olursa, sinif sayisi
en az li¢ olacak sekilde boliimler olusturulmustur. Tablo 4.6, kirilma noktalarina gore

olusan listeyi icermektedir.
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Tablo 4.6: Siif sayisi en az ti¢ olacak sekilde olusan listeler

[[['evet', 'hayir', 'evet', 'evet', 'evet'], ['hayir', 'hayir', 'evet', 'evet', 'evet'],
['hayir', 'evet', 'evet', 'hayir']], [['evet’, 'hayir', 'evet', 'evet', 'evet', 'evet',

'evet'], ['hayir', 'evet', 'hayir', 'evet', 'hayir', 'hayir'], ['evet']]]

Programin bir sonraki adiminda, her bir listenin en ¢ok kullanilan sinif degeri ve
eleman sayisi c¢ikarilmistir. Bu islem gerceklesirken iki durum g6z Oniinde
bulundurulur. ilk olarak, listedeki sif sayisi esit ise diger smif degerlerine bakilarak
anlamli olacak sekilde hangi sinifa ait olmasi gerektigine karar verilir. Diger bir
durum ise, yanyana bulunan listeler, ayn1 sinif degerlerine sahipse birlestirilir. Tablo

4.7, en ¢ok goriilen sinifin degeri ve eleman sayisini gostermektedir.

Tablo 4.7: En ¢ok goriilen sinifin degeri ve eleman sayisi

[[['evet', 5], ['evet', 5], ['hayir', 4]], [['evet', 7], ['hayir', 6], ['evet', 1]]]

Bahsedilen iki durumda Sicaklik niteligi i¢in gegerlidir. Goriildiigii tizere Sicaklik
niteligine ait son listede, evet ile hayir sayis1 birbirine esit olmasina ragmen anlamli
olmasi agisindan hayir degeri se¢ilmistir. Eger evet degeri secilseydi, nitelik icin
kirllma noktast kalmayacak, Sicaklik niteliginin her degeri evet sinifina dahil
olacakti. Sicaklik niteliginde goriilen diger bir durum ise, ilk iki listenin evet sinifina
ait olmasidir. Bu yiizden birlestirilmesinde bir sakinca yoktur. Bu iki durumu iceren

listenin yeni hali Tablo 4.8'de verilmistir.

Tablo 4.8: Kirilma noktalarinin son hali

[[['evet', 10], ['hayir', 4]], [['evet', 7], ['hayir', 6], ['evet', 1]]]

Her iki niteliginde sayisal degerleri belli olduktan sonra, deger atamasi yapilir.
Ornegin, sirali listedeki Sicaklik niteliginin ilk 10 degeri icin evet, geri kalan 4 degeri
icin hayir olacak sekilde kirilma noktast bulunur. Durum Tablo 4.9'da

gosterilmektedir.
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Tablo 4.9: Kirilma noktasinin nitelik {izerindeki gériintiisii

Sicaklik niteligi:

64 (65 |68 |69 |70 (71 |72 |72 |75 |75 |80 |81 (83 |85

evet | hayir |evet |evet|evet | hayir | hayir |evet|evet | evet|hayir |evet | evet | hayir

Nemlilik niteligi:

65 |70 |70 70 75 80 80 |85 |8 |90 (90 |91 |95 |96

evet | hayir |evet evet evet evet evet]hayir|evet|hayir|evet|hayir|hayir]evet

Programin bu kirilma noktalarina gore verdigi ¢ikti asagidaki gibidir:

Kirilma Noktasi: 77.5
Eger Sicaklik <= 77.5 ise evet
Kirilma Noktasi: 77.5
Eger Sicaklik > 77.5 ise hayir

Kirilma Noktasi: 82.5

Eger Nemlilik <= 82.5 ise evet
Kirilma Noktasi:95.5

Eger 82.5 < Nemlilik <= 95.5 ise hayir
Kirilma Noktasi: 95.5

Eger Nemlilik > 95.5 ise evet

Program yukardaki degerleri g6z oOntinde bulundurarak artik sayisal degerleri
kategorik hale ¢evirebilir. Fakat program bunu yaparken Sicaklik niteliginin 77.5'ten
kiigiik ya da esit degeri icin evet yerine, niteligin ismini kuigiik harflerle, 77.5'ten
biiytik degerleri i¢in ise hayir yerine niteligin ismini biiylik harflerle yazmaktadir.

Ornegin, Sicaklik degeri 65 ise sicaklik, 80 ise SICAKLIK seklinde dosyaya yazar.
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Boylece degerler arasindaki karisiklik onlenmis olur. Hangi smifi kiiclik-biiyiik
yapacagini secerken, Sinif niteliginin ilk degerini biiyiik, digerini kiigiik yapar.
Kullandigimiz veri kiimesindeki sinifimizda ilk kargilagilan hayir degeri oldugu icin
hayir degeri biiylik harflerle dosyaya yazilir. Yeni dosyadan alinan liste Tablo
4.10°daki gibidir.

Tablo 4.10: Kategorik degerler iceren kayit listesi

[['Gorunus', 'Sicaklik', 'Nemlilik', 'Riizgar', 'Sinif'], ['gunesli', 'SICAKLIK",
NEMLILIK', 'yok', 'hayir'], ['gunesli’, 'SICAKLIK', NEMLILIK', 'var',
'hayir'], ['bulutlu’, 'SICAKLIK', 'NEMLILIK', 'yok', 'evet'], ['yagmurlu',
'sicaklik', 'memlilik', 'yok', 'evet'], ['yagmurlu', 'sicaklik', memlilik', 'yok',
'evet'], ['yagmurlu', 'sicaklik', 'nemlilik', 'var', 'hayir'], ['bulutlu’, 'sicaklik’,
nemlilik', 'var', 'evet'], ['gunesli', 'sicaklik', NEMLILIK', 'yok', 'hayir'],
['gunesli', 'sicaklik’, 'nemlilik’, 'yok', 'evet'], ['yagmurlu', 'sicaklik', 'nemlilik’,
'yok', 'evet'], ['gunesli', 'sicaklik’, 'nemlilik’, 'var', 'evet'], ['bulutlu', 'sicaklik’,
'NEMLILIK', 'var', 'evet'], ['bulutlu’, 'SICAKLIK', memlilik', 'yok', 'evet'],
['yagmurly', 'sicaklik’, ' NEMLILIK', 'var', 'hayir']]

Bu islemin sonunda tiim sayisal degerler kategorik hale cevirilerek, yeni bir dosyaya

atilmistir. Asagidaki Tablo 4.11, veri kiimesinin en son halini gostermektedir.

Tablo 4.11: Kategorik degerlere ¢evrilmis veri kiimesi

Gorunus Sicaklik Nemlilik Ruzgar Sinif
gunesli SICAKLIK NEMLILIK yok hayir
gunesli SICAKLIK NEMLILIK var hayir
bulutlu SICAKLIK NEMLILIK yok evet
yagmurlu sicaklik nemlilik yok evet
yagmurlu sicaklik nemlilik yok evet
yagmurlu sicaklik nemlilik var hayir
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Gorunus Sicaklik Nemlilik Ruzgar Sinif
bulutlu sicaklik nemlilik var evet
gunesli sicaklik NEMLILIK yok hayir
gunesli sicaklik nemlilik yok evet
yagmurlu sicaklik nemlilik yok evet
gunesli sicaklik nemlilik var evet
bulutlu sicaklik NEMLILIK var evet
bulutlu SICAKLIK nemlilik yok evet
yagmurlu sicaklik NEMLILIK var hayir

4.3.2 Egitim ve test verilerinin secilmesi

Programin sonraki adimu ise, tiim niteliklerin kategorik oldugu dosyadaki 6rnekleri,

egitim ve test asamalar1 i¢in ayirmaktir. Egitim ve test asamalari i¢in kullanilacak

veri miktarin1 ayarlamak icin birka¢ yol vardir. Bunlardan biri olan ve

kullanilan teknik, verilerin 3/4'inii egitim asamasinda, 1/4'lnii ise test asamasinda

kullanmaktir. Egitim asamasi i¢in kullanilacak verilerin se¢ilmesine ait program

pargasi Tablo 4.12 ‘de gosterilmektedir.

Tablo 4.12: Programin egitim verilerinin se¢ilmesini saglayan kismi

programda

def form_training data(random number,num_of ins,ins):

training_data=[]

x=random number
y=random_number
two_three=round(num_of ins*0.75)
one three=round(num_of ins*0.25)
i=0

if (x<one_three):
while x<(y+(two_three)):
training_data=training_data+[ins[x]]

47




x=x+1
else:
while i< ((y+(two_three))%num_of ins):
training_data=training_data+[ins[i]]
i=i+1
while x<num_of ins:
training_data=training_data+[ins[x]]
x=x+1
return training_data

Fakat bu islem yapilirken, sadece veri kiimesinin ilk 3/4'liik kismini egitim asamasi
icin kullanmak iyi sonug¢ vermeyebilir. Bu ytizden [51]'de bahsedildigi gibi, veri
kiimesinden rastgele secim yapip, bu islemi birkac¢ kez tekrarlamak daha iyi sonug

¢ikmasi i¢in uygulanan yontemlerden biridir.

Programda ise egitim ve test icin kullanilacak veriler su sekilde secilmektedir:
Oncelikle 6rnek sayisma gore birbirinden farkli 5 adet rasgele sayi iireten farkli bir
program (random_number gen unique.py) yazilmustir. Tablo 4.13,
random number gen unique.py programinda veri kiimesinin kayit sayisina gore

birbirinden farkli 5 say1 lireten program parcacigini gostermektedir.

Tablo 4.13: Verilen say1 aralig1 i¢in 5 farkli say1 iireten program pargacigi

def random number generator unique(num_of ins):
return random.sample(range(num_of ins),5)

Ornegin; tretilen [8, 1, 9, 11, 7] listesi icin, ilk kayidin 0. kayit oldugunu
varsayarak, veri kiimesindeki 8. satirdan baslamak tizere 3/4'liikk bir oranda kayit
secilir. 14 kayidi olan bir veri kiimesinde 11'i egitim, 3'd test asamasi i¢in ayrilir.
Buna gore; asagidaki Tablo 4.14'de ok seklinde gosterilen kayitlar, egitim verisi igin

secilir ve secilen egitim verisi i¢in 1R algoritmasi uygulanir.

Tablo 4.14: Rastgele segilen kayitlar

» gunesli, SICAKLIK, NEMLILIK, yok, hayir
» gunesli, SICAKLIK, NEMLILIK, var, hayir
» bulutlu, SICAKLIK, NEMLILIK, yok, evet
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» yagmurlu, sicaklik, nemlilik, yok, evet

» yagmurlu, sicaklik, nemlilik, yok, evet
yagmurlu, sicaklik, nemlilik, var, hayir
bulutlu, sicaklik, nemlilik, var, evet
gunesli, sicaklik, NEMLILIK, yok, hayir

» gunesli, sicaklik, nemlilik, yok, evet
yagmurlu, sicaklik, nemlilik, yok, evet
gunesli, sicaklik, nemlilik, var, evet
bulutlu, sicaklik, NEMLILIK, var, evet
bulutlu, SICAKLIK, nemlilik, yok, evet
yagmurlu, sicaklik, NEMLILIK, var, hayir

vV V VYV V V

Rastgele secilen diger 1, 9, 11, 7 degerleri i¢in de ayni islem tekrar edilir. 5 kez
uygulanan islem sonucunda en yiiksek dogruluk oranina sahip olan rastgele sayi
secilerek, kurallar olusturulur. Olusturulan bu kurallara, secilen rastgele sayiya ait

test verileri uygulanarak dogruluk ya da hata orani tespit edilir.

4.3.3 1R algoritmasinin uygulanmasi

Egitim asamasinda kullanilacak verilerin belirlenmesinden sonra, 1R algoritmasi
adim adim uygulanir. Egitim verileri i¢in olusturulan rastgele listenin yukarida
verdigimiz 6rnek ile ayni oldugu diistintilirse ( [8, 1, 9, 11, 7] ), ilk rastgele say1 olan
8 icin frekans hesabi1 asagidaki gibi sonu¢lanmaktadir. Asagidaki Tablo 4.15°teki
listede, sagdan sola dogru her degerin egitim verisi i¢inde kag¢ defa goriildugi, en sik

karsilasilan sinif sayisi, sinifin deger bilgisi ve degerin isimini igermektedir.

Tablo 4.15: Secilen egitim verilerine gore frekans degerleri

[['gunesli', 'hayir', 2, 4], ['yagmurlu', 'evet', 3, 4], ['bulutlu’, 'evet', 3, 3],
[SICAKLIK', 'hayir', 2, 4], ['sicaklik ', 'evet', 6, 7], [NEMLILIK', 'hayir', 3,
5], ['nemlilik', 'evet', 6, 6], ['yok', 'evet', 6, 7], ['var', 'evet', 2, 4], [8.0, 8.0,
9.0, 8.0]]
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Ornegin; yagmurlu degeri evet sinifinda 3, hayir sinifinda 1 olmak iizere toplam 4
defa goriilmiis ve en sik karsilasilan sinif degeri evet se¢ilmistir. var degeri ise evet
sinifinda 2, hayir sinifinda 2 olmak {izere toplam 4 defa goriilmiistiir. evet ve hayir

sayisi esit oldugu icin, program ilk karsilastigi evet degerini segmistir

Yukaridaki liste, ['yok', 'evet', 6, 7], ['var', 'hayir', 2, 4] degerlerine sahip olsaydi
sorun teskil etmezdi. Ciinkii yok degeri icin evet, var degeri i¢in hayir sinifi se¢ilmis
olacakti. Fakat liste ['yok', 'evet', 6, 7], ['var', 'evet, 2, 4] seklindedir. Ruzgar
niteliginin iki degeri i¢in de smf aymdir ve bu ylizden anlamsiz kurallar
tiretilecektir. Boyle bir durumda, program ilk is olarak o nitelige ait tiim degerlerin
siiflarint kontrol eder. Sinif degerleri farkli ise sorun yoktur. Sinif degerleri ayni ise
( ['yok', 'evet', 6, 7], ['var', 'evet', 2, 4] gibi), ayn1 durumda olan ka¢ tane deger
olduguna bakar. Bu say1 bir tane ise, diger degerin sinifinin tersi atanir ( ['yok',

'evet', 6, 7], ['var', 'hayir', 2, 4] gibi).

Bu say1 birden fazla ise ilkine ilk simif degeri, ikincisine diger simif degeri,
tictinctistine ilk sinif degeri atanarak devam eder. Yukardaki Tablo 4.15’in son hali

asagidaki Tablo 4.16 gibidir:

Tablo 4.16: Diizelmis frekans degerleri listesi

[['gunesli', 'hayir', 2, 4], ['yagmurlu', 'evet', 3, 4], ['bulutlu’, 'evet', 3, 3],
['SICAKLIK', 'hayir', 2, 4], ['sicaklik ', 'evet', 6, 7], [NEMLILIK', 'hayir', 3,
5], ['nemlilik', 'evet', 6, 6], ['yok', 'evet', 6, 7], ['var', 'hayir', 2, 4], [8.0, 8.0,
9.0, 8.0]]

Degerlerin frekanslar1 bulunduktan sonraki adim ise yiiksek frekans degerini secerek,
kural olusturmaktir. Olusturulan kurallarin dogruluk degerleri hesaplanir ve en
yiiksek dogruluk degerine sahip nitelik segilir ve o nitelige ait kurallar kullanilir.
Asagida, frekans degerlerine gore kurallar olusturulmus ve bir nitelige ait kurallarin
dogruluk degerleri hesaplanmistir. Tablo 4.17, kurallarin dogruluk degerini

gostermektedir.
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Tablo 4.17: Kurallarin dogruluk degeri

Nitelik  Kurallar Dogruluk Degeri

Gorunus (8/11)

Eger gunesli ise hayir (2/4)

Eger bulutlu ise evet (3/3)

Eger yagmurlu ise evet (3/4)

Sicaklik (8/11)

Eger sicaklik ise evet (6/7)

Eger SICAKLIK ise hayir (2/4)

Nemlilik (9/11)

Eger nemlilik ise evet (6/6)

Eger NEMLILIK ise hayir (3/5)

Ruzgar (8/11)

Eger var ise hayir (2/4)

Eger yok ise evet (6/7)

Gorunus dogruluk = 8.0 11 0.727272727273
Sicaklik dogruluk = 8.0 11 0.727272727273

Nemlilik dogruluk =9.0 11 0.818181818182
Ruzgar dogruluk = 8.0 11 0.727272727273

Buna gore en yiiksek dogruluk degeri 9/11'dir. Bu degere sahip nitelik Nemlilik

niteligidir. Buna goére program tarafindan olusturulan kurallar asagidaki gibidir:
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Eger Nemlilik NEMLILIK ise hayir (3/5)
Eger Nemlilik nemlilik ise evet (6/6)

Programin dogruluk degerlerini yazan ve kural lireten program parcasi asagidaki

Tablo 4.18°de verilmistir.

Tablo 4.18: Dogrulugu ve kurallar1 gésteren program pargast

def one rule(rule,value,att name,total,c):
listem=]]
i=0
while i<len(att_name)-1:
sum=0.0
print att name(i],"dogruluk =",rule[len(rule)-
1][i].total,rule[len(rule)-1][i]/total
listem=listem+[[att_name][i],rule[len(rule)-1][i]/total]]

i=i+1
i=0
while i<(len(listem)-1):
j=0
while j<(len(listem)-1-i):
if (listem[j+1][1] > listem[j][1]):
tmp = listem][j]
listem([j] = listem[j+1]
listem[j+1] = tmp
=i+l
i=i+1
deneme=][]
index=att name.index(listem[0][0])
i=0
while i<len(value[att name.index(listem[0][0])]):
j=0
while j<len(rule):

if(value[index][i]==rule[j][0]):
print "Eger",listem[0][0],value[index][i],

"ise",rule[j][1]," ", "(",rule[j][2],"/" rule[j][3],")"

deneme=deneme+|[listem[0][0],value[index][i],
rule[j][1]]1]

=i+l

i=i+1
return deneme

Programin bir sonraki adimu ise, test verilerini kullanarak hata oranini hesaplamaktir.
14 kayidin dortte biri (3 tanesi) test verisidir. Rastgele yapilan 5 denemenin her

birinde, egitim verileri ile kurallar olusturulur ve test verileri olusturulan kurallar
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tizerinde denenerek hata oranlari bulunur. Program, 5 denemedeki en yiiksek
dogruluk oranini seger. [8, 1, 9, 11, 7] listesinde 8 sayisi ile olusan kurallar ve hata

oranlar1 agagidaki gibidir.

1 .kural HATA=0/1
2 .kural HATA=1/2
0.333333333333

Buna gore, ilk kurala uyan bir adet test verisinde hata gériilmemektedir. ikinci kurala
uyan iki 6rnekten bir tanesi yanlistir. Toplam {izerinden diisiiniildiigiinde hata orani
0.33'dtir. Uygulama tekrarlanarak, dogruluk oram1 en yiiksek olan kurallar seg¢ilir.

Olusan kurallar sayesinde, yeni verilerle tahmin etme islemi yapilir.
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5. IKINCI KURALIN OLUSTURULMASI

5.1. Iki Kural Cikarimi

Holte’nin makalesinde bahsettigi gibi, 1 ya da 2 niteligi siniflandirabilecek
durumlarda karmasik hipotezlere gerek yoktur. Karmasik kurallar tireten sistemlerin
ek olarak karmasikligini da dogrulamak gerekmektedir. Ogrenecek olan sistem, basit
hipotezlerin bulundugu kiigiik uzay1 aramalidir. Uzay kiigiik olursa, uzayda yon
belirlemek problem yaratmaz. Bu ylizden Holte geleneksel yontemlerden farkli
olarak yeni bir arastirma yontemine dogru yoOnelmistir. Makine O6grenmesi
arastirmalarinin bir amacinin, {iretilen kurallarin basitlik ve dogrulugunu arttirmak
oldugu diisiiniiliirse, bu ama¢ ile olusturulan “Ilk Basitlik” yontemi, Holte'nin

makalesinde vurgulanmistir [35].

IR algoritmasi iizerinde de deneyler ve degisiklikler yapilmis ve yapilan bazi
degisiklikler dogrulugun artmasini saglamustir. Ornegin, 1R algoritmasimin
uygulanmasinda, sayisal verileri kategorik veriler haline ¢evirirken ortaya atilan yeni
yaklagimin gayet iyi sonuglar verdigi belirtilmis, kayip veriler i¢in sunulan benzer bir

yaklasimin uygulanabilirliginden bahsedilmistir [34].

Bunun yaninda Holte bir¢ok temel degisiklik ile 1R'in arama uzayimin genisletilip,
daha karmagik kurallar iiretilebilecegine makalesinde yer vermistir. ki nitelik iceren

kurallarin bunlardan bir tanesi oldugunu vurgulamistir [35].

John George ve dig., nitelikleri tek olarak diisinmenin disinda, nitelik
kombinasyonlarinin  olusturulabilecegine dair fikirlerini makalesinde ortaya
koymustur [81]. 1R, nitelik degerlendirilmesindeki etkisinden dolayi, nitelik
kombinasyonlarinin gosterilmesi i¢in kullanilmis ve bu isleme makalede 2R adi
verilmistir. 2R siirecinde, nitelik ¢iftlerinin baglanmasi ile yeni niteliklerin

olusturulmasi saglanmis ve 1R, yeni olusan veri kiimesinde tekrar g¢alistirilmistir
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[34]. Hava.arff veri kiimesi i¢in, yeni nitelik Gorunus ve Ruzgar niteliginin birlesimi
seklinde olabilir. Boylece yeni nitelik, gunesli-yok, gunesli-var, bulutlu-yok, bulutlu-

var, yagmurlu-yok, yagmurlu-var degerlerini igerir.

Holte ve dig. tarafindan olusturulan T2 algoritmasi ise iki seviyeli aga¢ algoritmasi
olup, PAC (probably approximately correct) 6grenme algoritmasidir. T2’nin
olusumda kullanilan ilk seviyeli agacin hipotez sinifi, Holte’nin gelistirdigi 1R

algoritmasini kullanir [82].

Tez kapsaminda da, 1R algoritmasi kullanilarak yukarida bahsedilen T2
algoritmasmin bir parcasi gibi goriilebilen, benzer bir uygulama gelistirilmistir. ki
kural tireten 2R algoritmasi Python programlama dili kullanilarak olusturulmustur.
Onceki boliimlerde goriildiigii tizere 1R algoritmasi, dogruluk degeri en yiiksek
nitelige ait kurallar tretmektedir. 2R algoritmasinda ise, 1R sonucunda olusan
kurallardaki niteligin disindaki nitelikler kullanilarak, ikinci bir nitelik bulunur ve ilk
kurala eklenir. Yukarida da bahsedildigi gibi T2 algoritmasina benzer bir isleyisi
olsada, T2 algoritmasi kadar detaya inilmemistir. Programin isleyisi Sekil 5.1'de

verilmistir.

arff dosyasini al

Sayisal veriler igerip,

icermedigini kontrol et igermiyorsa

v

Sayisal verileri kategorik verilere
dontistiir

\ 4

™ Yeni dosyaya yaz

!
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Dosyay1 egitim ve test verisi olarak ayir

w
/ egitim verisi / f test verisi ;

IR algoritmasini uygula

\ 4
Kural iiret

l ,,

Uretilen kurallar iizerinde test verilerini kullanarak hata oranlarini bul

l

En diisiik hata oranlarina ait kurallar tiretilir

i

Uretilen kurallarin dogruluk
derecesini kontrol et

Dogruluk derecesi 1 ise Dogruluk derecesi 1'den

farkli ise

IR sonucu olusan kurala ekleme yapma

IR sonucu iiretilen kuraldaki nitelik, nitelik listesinden ¢ikar

[k kurala uyan &rneklerin frekans degerlerini bul

l

En yiiksek frekans degerine sahip ilk nitelik degerini al ve kurala ekle

A4

Uretilen ikili kurallarin dogruluk derecesini kontrol et

Sekil 5.1: 2R Programinin akis diyagrami
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2R algoritmasimin isleyisindeki ilk adim, 1R algoritmasi sonucu olusan kuralin
dogruluk degerini kontrol etmektir. Eger olusan kuralin dogruluk degeri 1 ise, o kural
i¢in ikinci bir kural iiretmeye gerek yoktur. Ornegin, program dnceki boliimde olusan
Eger Nemlilik nemlilik ise evet ( 6 / 6 ) kuralina ikinci bir kural eklemez. Cuinkii
kuralin dogruluk degerinin 1 olmasi, nitelik degerinin siiflarinin ayni oldugu

anlamina gelmektedir. O ytizden, program ikinci kurali eklemez ve o kurali geger.

Eger olusan kuralin dogruluk degeri 1'den farkli ise, kural tam anlamiyla dogru
degildir. Bu yiizden kurala ait nitelik, nitelik listesinden cikarilir. Ornegin Eger
Nemlilik NEMLILIK ise hayir ( 3 / 5 ) kurali i¢in, Nemlilik niteligi, nitelik
listesinden ¢ikarilir ve bu kurala uyan kayitlar veri kiimesinden secilir. Bir dnceki

boliimde, ilk kurala uyan {i¢ kayit Tablo 5.1'de gosterilmistir.

Tablo 5.1: Kurala uyan kayitlar

[[['gunesli', 'SICAKLIK', 'yok', 'hayir'], ['gunesli', 'SICAKLIK', 'var', hayir'],

['yagmurly', ' sicaklik ', 'var', 'hayir']]]

Bu kurala uyan kayitlar 1R algoritmasinda da kullanilan frekans bulma fonksiyonuna
gonderilmektedir. Fonksiyon, yeni listedeki her bir degerin frekansini dondiiriir. En
yiksek frekansa ait niteligin degeri secilerek ilk kurala eklenir. Eger en yiiksek
frekans degerine sahip birden fazla deger varsa, program ilk degeri secer. Eger
Nemlilik NEMLILIK ise hayir ( 3 /5 ) kurali i¢in olusan frekans degerleri Tablo
5.2'deki gibidir.

Tablo 5.2: Kalan degerlerin frekanslari
[['gunesli’, 'hayir', 2, 2], ['yagmurlu', 'hayir', 1, 1], ['bulutlu’, 'hayir', 0, 0],
['SICAKLIK', 'hayir', 2, 2], ['sicaklik ', 'hayir', 1, 1], ['yok', 'hayir', 1, 1],
['var', 'hayir', 2, 2], [3.0, 3.0, 3.0]]

En yiiksek frekans degeri 2'dir ve gunesli, SICAKLIK ve var degerlerine aittir.
Program ilk karsilastig1 en yiiksek frekans degerini segtigi i¢in Gorunus niteligine ait

olan gunesli degeri, ikinci kural olarak se¢ilir. Olusan kurallar asagidaki gibidir.
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Eger Nemlilik NEMLILIK ve Gorunus gunesli ise hayir

Eger Nemlilik nemlilik ise evet

Test ornekleri kullanilarak ortaya ¢ikan hata orani asagidaki gibidir. 3 kayit bulunan
test verisinde ilk kurala (Eger Nemlilik NEMLILIK ve Gorunus gunesli ise hayir)
uyan 1 adet 6rnekte hata bulunmamaktadir. Ikinci kurala yeni bir kural eklenmedigi

icin hata oran1 aynidir. Toplam hata orani ise 0.33'd{ir.

1. kural HATA=0/1
2 . kural HATA=1/2
1.0 3.0
0.333333333333

Programda, iiretilen iki kurala ait hata oranlarini bulmak i¢in olusturulmus program

pargacigi1 Tablo 5.3’deki gibidir.

Tablo 5.3: Iki kurala ait hatalar1 bulan program parcacigi

def error_detection(all,att_sayisi,test data,att name):

temp=0.0
error=0.0
sum=0.0

i=0

while i<len(all):

false=0

total=0

if(len(all[i])>3):
index1=att_name.index(all[i][0])
index2=att name.index(all[i][2])
j=0
while j<len(test_data):

if(all[i][1]==test_data[j][index1]):

if(all[i][3]==test_data[j][index2]):
total=total+1

if(all[i][4]!=test_data[j][att_sayisi-1]):
false=false+1

it
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print i+1,".","kural HATA =" false,"/" total
temp=temp-+false
sum=sum-+total
else:
index1=att_name.index(all[1][0])
j=0
while j<len(test_data):
if(all[i][1]==test_data[j][index1]):
total=total+1
if (all[i][2]!=test data[j][att_sayisi-1]):
false=false+1
=i+l
print i+1,".","kural HATA =" false,"/" total
temp=temp-+false
sum=sum-+total

i=it+1

print temp,sum

if (temp!=0.0 or sum!=0.0):
error=temp/sum
print error

elif(temp==0.0 and sum==0.0):
error=0.0
print error

return error

Iki kural igeren bir yapmn olusturulmasi ile, kosul sayisinin artmasi saglanarak,
karar verme agsamasinda bir nitelik yerine iki niteligin g6z oniinde bulundurulmasi
saglanmigtir. Clinkii bazi durumlarda bir nitelik karar vermek i¢in yeterli olmayabilir.
Ornegin, bir bankanin hayat sigortas1 promosyonu i¢in, hedef olarak gordiigii miisteri

profili birden fazla kriterlere sahip olabilir. Bunun igin tiretilen kural sonucunda;

Eger Cinsiyeti= Bayan ve 19 <= Yas <= 43 ise Hayat Sigortast1 Promosyonu =Evet
gibi bir kuralin ¢ikmasi isine yararken;
Eger Cinsiyeti= Bayan ise Hayat Sigortasi Promosyonu = Evet kurali yeterli

olmayabilir.

Bu gibi durumlar i¢in iki kural {iretimi yararli olabilmektedir. Fakat, bir yandan 1R

algoritmas1 genisledigi i¢in karmasiklik orani artmis olur. Ciinkii varolan 1R
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algoritmasina ek olarak, ikinci kuralin olugmasi i¢in fazladan hesaplama yapilir. Bu

da uzay1 genisletmekle kalmayip, karmasikligin artmasina sebep olur.

Tezin ikinci boliimiinde, karar agaclarindan kural iiretilecegi gibi dogrudan da
tiretilebildiginden bahsedilmisti. Bu iki algoritmanin sonucunda dogrudan kural
cikarimi yapilmistir. Karar agaglarindan kurallar tiretilebilcegi gibi, olusan kurallar
kullanilarak aga¢ yapist da olusturulabilir. Sekil 5.2°de, olusan kurallar aga¢ yapist

olarak gosterilmektedir.

[ Nemlilik ]

NEMLILIK nemlilik
[ Gorunus ] evet
gunesli
v
hay1r

Sekil 5.2: Olusan iki kuralin agag yapisi olarak sunulmasi

5.2 Programin Arayiiziiniin Aciklanmasi

Python’da gelistirilen program sonucunda olusan kurallarin ve hata oranlarmin
kullanictya sunulmasi ig¢in, Java programlama dilinde basit bir yazilim
gelistirilmigtir. Program kodu Ek-B’de bulunmaktadir. Yazilim araytiiziiniin

goriintlisti Sekil 5.3.'deki gibidir.
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Dosya AC | | Kural 1"e Gore Calistir | | Kural 2ve Gore Calistir

Programdan Cikis |

]

[»]

4]

:5:5:5:[ | » |

Sekil 5.3: Programin araytizii

Tezin ilerleyen boliimlerinde, olusturulan ti¢ programi (1R _kural.py, 2R _kural.py,
random number gen unique.py) barindiran ve tarafimca gelistirilen bu yazilim,
PyRuler olarak adlandirilmistir. Bundan sonra bu isim ile anilacaktir. PyRuler’in
isleyisi su sekildedir: arayiiz sayesinde, programin bulundugu klasérden .arff dosyasi
secer. Secilen dosya ve hepsi birbirinden farkli rastgele sayilardan olusan bir liste,
Python programinda hazirlanmis 1R kural.py ve 2R kurallar.py programlarina
gonderilir. Olusturulan kurallar arayliz sayesinde kullaniciya sunulur. Asagida
programin derlenmesinden, Python programina gonderilen parametrelere kadar

arayliziin ¢alismasi gosterilmistir.

tdalyan@tugbahome:~/Desktop/TEZ/ARFFS$ javac PyRuler.java
tdalyan@tugbahome:~/Desktop/TEZ/ARFFS$ java PyRuler
Gelen liste: [4, 1,9, 13, 7]

Programa Giden Liste: 4 1 9 137

Giden komut: python 1R _kural.py /home/tdalyan/Desktop/TEZ/ARFF/Hava.arff 4 1
9 137
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Giden komut: python 2R _kural.py /home/tdalyan/Desktop/TEZ/ARFF/Hava.arff 4 1
9137

PyRuler, Kural 1'e Gore Calistir diigmesine bastigimizda, 1R kural.py programini,
Kural 2'ye Gore Calistir digmesine bastigimizda ise 2R kurallar.py programi
calistirir.  Sekil 5.4, Hava.arff dosyasinin iki algoritmaya gore sonuglari yer

almaktadir. Programdan Cikis diigmesi ile PyRuler kapanur.

Dosya AcC | | Kural 1'e Gore Calistir | | Kural 2've Gore Calistir

Programdan Cikis |

Corunus dogruluk = 7.0 11 0. 6326363636364 )
Hicaklik dogruluk = 7.0 11 0. 636363636364
Mermlilik dogruluk = 9.0 11 0. 8181818181582
Fuzgar cdogruluk, = 7.0 11 0. 6326363636364

1F. (Bir Kural):

Eger Memlilik. MEMLILIK ise hawir [
Eqer Memlilik nemlilik ise ewet (@)
1. kural HATA = 1 f 2

2 . kural HATA = 0 f 1 e
1.0 2.0 e
0. 2322332323333 3

4]

C[EE [»]

1F. (Bir Fural): =

Eqer Memlilik MEMLILIE ise hasyir {
Eger Memlilik. nemlilil ise ewet [ &

2F {lki Furaly::

it Memlilik is MEMLILIK, wve CSorunus gunesli ise hawir
it Memlilik is nemlilik we Sicaklik sicaklik ise ewet
1. kural HATA =0 f 1

2 . kural HATA = 0 f 1

0.0 2.0 ==
0.0

4 |:§:§:§:

[ [»]

4]

Sekil 5.4: Kurallarin ve hata oranlarini igeren programin arayiizii

Gorildiigti tizere ¢ikan kurallar ve hata oranlar1 6nceki boliimde ¢ikanlardan
farklidir. Clinkii egitim verisinin olusmasi i¢in gonderilen rastgele sayi listesi bir
oncekinden farklidir. Daha 6nceki boliimlerde de bahsedildigi gibi PyRuler, en etkili
kurallar1 (dogruluk orani yiiksek, hata orani diisiik) olusturuluncaya kadar ¢alistirilir.

Sekil 5.4°de goriildiigii gibi, ikili olusturulan kurallardaki hata orani 0°dir.
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Olusan bu kurallar karar agaci yapisina ¢evrildiginde, Sekil 5.5°deki gibi bir agaci

olusur.

[ Nemlilik ]

NEMLILIK nemlilik
[ Gorunus ] [ Sicaklik ]
gunesli sicaklik
v
hayir evet

Sekil 5.5: Araytiizde olusan iki kuralli agag yapisi
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6. HATA ORANLARI

6.1. Hata Oranlarinin Gosterilmesi

Uygulanan iki algoritmanin isleyisini gormek i¢in, makine Ogrenmesi
arastirmalarinda kullanilan yedi farkli veri kiimesi se¢ilmistir [51,83]. Programin,
kayip wverileri kabul etmemesi ve sadece iki smnifta calistigt g6z Oniinde
bulundurularak bazi veri kiimeleri tizerinde degisiklikler yapilmistir. Tablo 6.1, veri
kiimelerinin kayit ve nitelik sayisini icermektedir. Veri kiimelerine ait detayl bilgi

Ek-C’de verilmistir.

Tablo 6.1: Veri kiimeleri ve 6zellikleri

Veri Kiimeleri  Kayit Sayis1  Nitelik Sayisi
Weather 14 5
Postoperative 83 9
Tae (2 sinif) 100 6
Haberman 123 4
Bank 300 9
Pima 500 9
Contraceptive 763 10

Her seferinde veri kiimesinin rastgele bir parcast secildiginden farkli hata oranlar
olugmus ve bunlar i¢inden en diisiik hata oranina sahip kurallarin segilmesi i¢in iglem
tekrar edilmistir. Buna gore ortaya c¢ikan en diisiik hata oranlari asagidaki Tablo

6.2.'de verilmistir.
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Tablo 6.2: Veri kiimelerinin hata oranlari

Veri Weather | Postoperative Tae Haberman Bank |Pima | Contracepti
Kiimeleri ve
Hata Sayisi 1 4 4 1 16 23 54
1 Test Verisi 3 21 23 31 75 125 191
R Sayisi
Hata Orani 0.33 0.19 0.17 0.03 0.21 1 0.18 0.28
Hata Sayisi 0 4 2 1 6 10 51
2 Test Verisi 2 19 22 31 52 98 188
R Sayisi
Hata Orani 0 0.21 0.09 0.03 0.11 0.1 0.27

Tablo 6.2, temel olarak veri kiimelerinin iki algoritma sonucunda, test veri
tizerindeki yaklasik olarak en diisiik hata oranlarini gostermektedir. Ornegin,
Weather.arff dosyasi 1R igin, 3 adet test kayidindan, sadece 1 tanesinin hatali
ciktigin1 gostermektedir. Bunun anlami, 3 kayit i¢inde tiretilen kurallara uymayan 1
adet ornek vardir. 2R'daki kayit sayist 1R'inkinden farklidir. Ciinkti 2R, 1R
algoritmasina uyan kurallar {izerinden calisir. O yiizden kayit sayisi ¢ogu durumda

daha az olmaktadir.

Hata oranlar1 incelendiginde ise, 2R ile olusan kurallarin hata oranlar esit ya da daha
disiik ¢ikmistir. 2 metodun hangi durumlarda iyi sonug verdikleri ya da birbirlerine
gore dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi tez kapsaminda agiklanmamistir. Bu tip
bir karsilastirma yapabilmek i¢in, iki algoritmayi etkileyen parametreleri (nitelik
sayisi, sayisal nitelik sayisi, kayit sayisi ...) detayli olarak incelemek gerekmektedir.
Bu calisamada ise buna yer verilmemistir. Hata oranlarina bakilarak program

sonuglarinin koétii olmadigi ve biiyiik hatalar ¢ikmadigi sonucuna varilabilir.

Dordiincii boliimde, bahsi gecen Weka Makine Ogrenmesi projesi kapsaminda

gelistirilen arag, kural {iretmek i¢in bir¢cok teknige sahiptir. Bunlardan bir tanesi ise
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IR algoritmasidir. Bir¢cok bilim adami Weka smiflandiricisini kullanarak veri

kiimeleri tizerinde deneysel calismalar yapmaktadir.

Tezde kullanilan 7 veri kiimesinden 6 tanesi Weka’nin 1R algoritmasi ile denenmis,
1 tanesi hari¢ birebir ya da yaklasik sonuglar ¢ikmistir. Ornegin, sonuglar birbirine
cok yakin veri kiimesinden Haberman.arffnin, 2 programda da {iirettigi kurallar

asagidaki Tablo 6.4.'de gosterilmistir.

Tablo 6.3: Programlarin sonuglar1

Weka Aracinin Sonucu PyRuler Sonucu
=== Run information === Kirilma Noktasi: 17.5
Scheme: weka.classifiers.rules.OneR - Eger #_of_pos_ax_nodes <=17.5ise |

B6 Kirilma Noktasi: 17.5
Relation: haberman

- .
Instances: 124 Eger # of pos ax nodes > 17.5ise 2

Attributes: 4 1=# OF POS AX NODES
Age 2=# of pos_ax nodes
Opr_year
# of pos_ax_nodes HHEHHH R
class , _ Age dogruluk = 65.0 93 0.698924731183
Test mode: split 75% train, remainder
test Opr_year dogruluk = 65.0 93
0.698924731183
=== Classifier model (full training set) === 4 ¢  pos_ax_nodes dogruluk = 67.0 93
0.720430107527
# of pos ax nodes:
<175 >1 1R Sonuc:
>=17.5->2 B

(97/124 instances correct)
Eger # of pos_ax nodes
# OF POS AX NODESisel (63/87)

Eger # of pos_ax nodes
# of pos ax nodes ise 2 (4/6)

1. kural HATA=1/29
2 . kural HATA=0/2
1.031.0
0.03225800645161

PyRuler’in {irettigi sonucun gerekli kismi Tablo 6.3°te gosterilmektedir. PyRuler,
Once sayisal verileri kategorik hale ¢evirir. Tiim nitelikler sayisal degerler icerdigi

icin hepsine ayni islem uygulanir. Tablo 6.3, sadece # of pos ax nodes niteliginin
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cevirimini igerir. # of pos ax nodes icin kirilma noktast 17.5 bulunur. 17.5’tan
kuigiik ve esit degerler igin niteligin biiyiik harfler ile (# OF POS AX NODES=1),
17.5’ten bliyiik degerler i¢in ise kiiclik harfler (# of pos ax nodes=2) ile yazar.
Ttm niteliklerin dogruluk degeri hesaplanir. En yiiksek dogruluk degerine sahip

# of pos_ax_nodes niteligi segilerek, kural olusturulur.

Her iki programda da seg¢ilen nitelikler ve kurallar aynidir. Tek farklari, Weka 17.5

degeri i¢in 2’yi, PyRuler ise 1 sinif degerini segmektedir.
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7. SONUCLAR ve ONERILER

Son yillarda, bilisim teknolojilerinin ilerlemesi ve giin gectikge gelisen veri toplama
araglar1 sayesinde veri olusturma, veri toplama ve verilere ulagsma siireci hizlanmistir.
Bu siireg, sektordeki bircok alan i¢in 6nem tasimaktadir. Giinlimiizde verilerin,
gelecege yonelik tahminler ve tanimlamalar yapmak i¢in kullanildig1 diistintiliirse, bu
verilerden ¢ikarimlar yapmanin 6nemi yadsinamaz bir gercektir. Ciinkli veri tek
basina bir anlam ifade etmez. Bu noktada devreye giren makine 6grenmesi alani, bu
verilerin nasil toplandigi ya da kullanilacak formata nasil doniistiirildigi ile
ilgilenmez. Ilgilendigi, verileri kullanarak, gelecege yonelik tahminleri ya da

tanimlar1 en iyi sekilde nasil ¢ikarabilecegidir.

Makine 6grenmesi tekniklerinden bir tanesi olan kural ¢ikarimi, anlasilmasi kolay
oldugundan dolay:1 insanlarin tercih ettigi bir yontemdir. Bir¢ok bilim adaminin

katkilart ile gelistirilen bu yontem, glinlimiizde 6nemini siirdiirmektedir.

Makine Ogrenmesi tarafindan {iretilecek bu kurallarin basitlik ve dogrulugunu
arttirmak, makine 6grenmesinin en 6nemli amaglarindan bir tanesidir. Bu amag ile
Robert Holte tarafindan tasarlanan 1R algoritmasi, en yiiksek dogruluk degerine
sahip nitelige ait kurallar tretir. Basit oldugu kadar etkili sonuglar vermesinden

dolay1 1R algoritmasi bir¢ok arastirmada yer almaktadir.

Bu ¢alismada, 1R algoritmasi detayli olarak incelenmis ve Python programlama dili
ile uygulanmistir. Uygulama sonucu ortaya ¢ikan kurallar ve hata oranlarina tezde
yer verilmistir. Veri kiimeleri, Weka Makine Ogrenmesi Araci ile denenmistir.
Sonuglar PyRuler ile karsilastirildiginda, uygulama sonucunun yeterli basariya sahip

oldugu goriilmistiir.

Bu uygulama ile sadece varolan bir algoritma gerceklestirilmistir. Bagka

calismalarda, algoritma {iizerinde yapilan degisikliklerin, algoritmanin dogrulugunu
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arttirabileceginden bahsedilse de, tez kapsaminda 1R algoritmasi tizerinde herhangi

bir degisiklik yapilmamistir.

IR gibi basit kural 6grenme sistemleri, karisik kurallar {ireten sistemlere alternatif
olarak gosterilmektedir. Cilinkii karisik kurallar iireten sistemlerin ek olarak
karmagikligini da dogrulamak gerekmektedir. Bu yiizden geleneksel yontemlere
alternatif olarak gosterilen “Ilk Basitlik” yontemine son yillarda sikg¢a
basvurulmaktadir. Makine 6grenmesinin bir amacinin da {iretilen kurallarin basitlik
ve dogrulugunu arttirmak oldugu diistiniiliirse, yontem son derece mantiklidir. Basit
sistem tlizerinde ufak degisiklikler yaparak uzayi genisletmek (iki kural olusturmak

gibi) onerilen yontemlerden bir tanesidir.

Bu fikirden yola ¢ikilarak, proje siiresince gergeklestirilen diger ¢alismada ise, 1R
algoritmasinin iirettigi kurallar kullamilarak ikinci kuralin elde edilmesi saglanir. 11k
kuralin dogruluk degerine bakilarak, ilk kurala ait niteligin disindaki nitelik
degerlerinden frekansi yliksek olan deger ikinci kural olarak atanir. Bu yontem T2
algoritmasinin isleyisine benzese de onun kadar kapsamli degildir. iki kural (2R)
algoritmas1 da, Python’da gerceklestirilmistir. Iki kural iceren bir yapimin olmasi,
kosulun artmasini saglayarak, karar verme asamasinda bir nitelik yerine iki niteligin
g6z onilinde bulundurulmasini saglar. Ciinkii baz1 durumlarda bir nitelik karar vermek
icin yeterli olmayabilir. Bir yandan ise, 1R algoritmasi genisledigi i¢in karmagiklik

orani artmis olur.

Projenin gelisim siireci kisaca soyle ozetlenebilir; Varolan 1R algoritmasi Python
programlama dili ile uygulanmistir. Cikan sonuglar kiig¢iik veri kiimelerinde test
edilmistir. Daha sonraki asamada ise, yukarida bahsedilen 2R algoritmasi
olusturulmus ve ayni dil ile uygulanmistir. Kurallara ait hata oranlar1 basit bir araytiz
sayesinde, detaylarina girilmeden kullaniciya sunulmustur. Her iki algoritma da, yedi

veri kiimesi lizerinde test edilerek yeterli sonuglar elde edilmistir.
Gelisim stireci igindeki eksikler incelendiginde ise, eksiklerden bir tanesi

gerceklestirilen uygulamanin kayip veriler iceren veri kiimesinde ¢alismamasidir. Bu

yuizden test edilecek veri kiimeleri segilirken kayip verileri olmayan yada gézardi
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edilebilecek kadar az olan veri kiimeleri se¢ilmistir. Diger bir eksik ise, programin
sadece iki smif degeri barindiran veri kiimeleri iizerinde calismasidir. Ilerki
zamanlarda devam edilecek olan bu ¢alismada bu eksiklerin giderilmesi, biitiinligiin
saglanmast ve uygulanan veri kiimelerinin se¢iciliginin azalmasi agisindan faydali

olacaktir.

Bunun yani sira, sayisal verileri kategorik verilere g¢evrirken, Robert Holte’nin
yontemine sagdik kalinarak 1RD (1R Discretization) metodu kullanilmistir. Bu
yontem tlzerinde yapilan degisikligin, kurallarin dogrulugunu arttirdigi baska
calismalarda soylense de tezde 1RD metodu aynen uygulanmustir. Ilerki
calismalarda, bu metot tizerinde degisiklik yapilabilir. Program, en fazla iki kural
tiretebilecek sekilde tasarlanmistir. Gelistirilerek, 6rnekler saglandig: siirece, nitelik
sayist (sinif niteligi hari¢) kadar kural tretilebilir. Son olarak, tezde iki algoritma
sonucu ortaya c¢ikan kurallarin hata oranlar1 gosterilmis, fakat detayli bir yorum
yapilmamigtir. Detayli bir yorumun yapilmasi i¢in, hata oranin etkileceyecek bir¢cok
parametre g6z Oniinde bulundurulmalidir. O ytizden ilerki calismalarda hata

oranlarinin incelenmesi bu alanda yapilacak diger bir ¢alisma olabilir.

Bu tez, makine 6grenmesi uygulamalarinin gelisiminde ¢ok ufak bir adim olarak
dustintilmtis, Tiirkiye’de bu konuda yapilabilecek ¢aligsmalarin bir pargasi olmak icin
tasarlanmistir. Bu alana katkida bulunmak gercekten heyecan verici bir olgu. Bu
heyecan1 duyan ve yasayan insanlarin makine 6grenmesi alanina gelecek yillarda

yapacaklar1 daha yogun ve verimli katkilariyla, dnemli degisimlere neden olacaktir.
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EKLER

Ek — A : Gelistirilen kod

#!/usr/bin/python
import math

import copy

from math import floor
import string

import random

import sys

import time

#gives the number of line in .arff file
def satirsayisi(f):
satir=1
dosya=open(f)
satirsayisi=0
while satir:
satir=dosya.readline()
satirsayisi=satirsayisi+1
return satirsayisi

#gives how many attribute we have
def attributesayisi(f):
satir=1
dosya=open(f)
attribute sayisi=0
while satir:
satir=dosya.readline()

if((satir.count('@attribute'))==1 or

(satir.count('(@ATTRIBUTE"))==1):

attribute sayisi=attribute sayisi+1

return attribute sayisi

#it clears .arff file and form a new file which has only necessary part to use

def yenidosya(f,ss):
satirsayisi=0
temp_str=""
satir=1
liste=[]
count=0
dosya=open(f)



myfile=open('myfile’,'w")
while satir:
satir=dosya.readline()
if(satir.count(")!=1 and satir.count('%")!=1):
if(satir.count('@attribute')==1 or
satir.count('@ATTRIBUTE")==1 ):
myfile.write(satir)
elif(satir.count('@data’)==1 or satir.count('@DATA")):
myfile.write(satir)
while satirsayisi<ss:
satir=dosya.readline()
att=satir.split()
if(att==[]):
count=count+1
elif(att[0]=="%"):
count=count+1
else:
if len(att)>1:
temp_str=".join(att)
myfile.write(temp_str)
else:
myfile.write(satir)
satirsayisi=satirsayisi+1
satirsayisi=satirsayisi+1
myfile.close()
return

#it checks that it has a real value attribute
def real(f):
satir=1
dosya=open(f)
flag=0
while satir:
satir=dosya.readline()
if((satir.count('real"))==1 or (satir.count('REAL"))==1):
flag=1
break;

return flag

def yeni_dosya2(r,sa):
if r!=1:

satir=1

dosya=open('myfile")

myfile=open('myfile2','w")

while satir:
satir=dosya.readline()
myfile.write(satir)
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myfile.close()

else:
att name=attributename(sa)
gk=gerekli kisim(sa)
ro=rows_order(gk)
co=columns_order(ro,att sayisi)
fv=find_value(co,att sayisi)
c=classs(fv)
print "class:",c
print "HH#H B
fri=find real index(sa)
print fri
print "HHBHHHHHHHHHHHH
fr=find_real(sa,ro)
print "find real:".fr
print "HHBH B
dso=disc_step one(fr,fri)
print "disc_step _one:",dso
print "HHHHHHHHHHHHHHH
ce=class_element(dso)
print "class elements:",ce
print "HHBH B
fi=fi=find_interval(ce,dso.c)
print "find_interval",fi
print "HHBHHHHHHHHHHH
di=determine_interval(fi,c)
print "determine interval:",di
print "HHBHHHHH
mp=merge_partition(di,c)
print "merge part:",mp
print "HH#H B
cts=convert_to_string(mp,dso.fr,c.fri,att name)
print "HH#H B
ana=add new_att(cts,fri,co.att_name.c)
Its=list to_string(f,ana,len(ro)-1,att sayisi,ss)
sra=split_real att(lts)
print "split_real att:",sra

return

#sort the the list which comes from find value function [['65",'yes'],['70",'n0']]
def disc_step one(listem,real index):

list=[]

k=0

while k<len(listem):
bos=]]
bos=bos+listem[k]
i=0

while i<(len(listem[k])):
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j=0
while j<(len(bos)-1-i):
if (bos[j+1][0] < bos[j][0]):
tmp = bos|j]
bos[j] = bos[j+1]
bos[j+1]=tmp
j=j+1
i=i+1
list=list+[bos]
k=k+1
return list

#it reads from file and for each line it creates a list
def split_att(yeni_dosya):
satir=1
count=1
liste=[]
att=[ ]
dosya=open('myfile','r")
while satir:
satir=dosya.readline()
att=satir.split()
if (att!=[]):
liste=liste+|att]
count=count+1

return liste

def split_attr(yeni_dosya):
satir=1
count=1
liste=[]
att=[ ]
dosya=open('myfile2','r")
while satir:
satir=dosya.readline()
att=satir.split()
if (att!=[]):
liste=liste+|att]
count=count+1

return liste
#from list, it pulls attribute name
def attributename(first_split):

att_ name={]
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i=0
while i<len(first_split):
if(first_split[i][0]=='@attribute' or
first_split[i][0]=='@ATTRIBUTE"):
att name=att name-+[first_split[i][1]]
i=i+1
return att name

#it gives only data number
def instancesayisi(first_split):

numberofinstance=0
i=0
while i<len(first_split):
if(first_split[i][0]=='@data’ or first_split[i][0]=='@DATA"):
numberofinstance=len(first_split)-(i+1)
break
i=i+1
return numberofinstance

#it returns a list that includes attribute name and data
def gerekli_kisim(liste):

att list=[]
m=0
tam=|]
count=0
i=0
while i<len(liste)-1:
if(liste[i]!=[]):
if(liste[1][0]=="@attribute' or liste[i][0]=='@ATTRIBUTE"):
att list=att_list-+[liste[i][1]]
elif(liste[i][0]=='@data' or liste[i][0]=="@DATA'):
m=i+1
tam=tam-+[att_list]
while (m<len(liste)):
if(liste[m]==[]):
del liste[m]
else:
tam=tam-+[liste[m]]
m=m-+1

elif(liste[len(liste)-1]==[]):
del liste[len(liste)-1]
else:
count=count+1
i=i+1
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return tam

#it splits each value of rows
def rows_order(liste):
temp_str=""
list=[]
list=list+[liste[0]]
i=1
while i<len(liste):
temp_str=liste[i][0]
list=list+[temp_str.split(',")]
i=i+1
return list

#it gives only data not attribute name
def instances(liste):
temp_str=""
list=[]
i=1
while i<len(liste):
temp_str=liste[i][0]
list=list+[temp_str.split(',")]
i=i+1
return list

#it gives each attribute value
def columns_order(liste,att sayisi):

new=|]

i=0

while i<att sayisi:
temp=[]
j=1
while j<len(liste):

temp=temp-+[liste[j][i]]
j=j+1

new=new-+[temp]
i=i+1

return new

#it gives value of attribute
def find_value(temp,att sayisi):
new=|]
value=[]
j=0
while j<att sayisi:
k=0
value=[]
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value=value+[temp[j][k]]

while k<len(templ[j])-1:

if(cmp(temp[j][k].,temp[j][k+1]'=0)):
if(value.count(templ[j][k+1])==0):

value=value+[temp[j][k+1]]

k=k+1

k=k+1

new=new-+|value]

j=j+1

return new

#it gives the name of class
def classs(liste):

j=len(liste)-1
return liste[j]

def random number generator(num_of ins):
return random.randint(1,num_of ins)

#it returns a list which includes only training data
def form_training data(random number,num_of ins,ins):
training_data=|[ |
x=random_number
y=random number
two_three=round(num_of ins*0.75)
one_three=round(num_of ins*0.25)
i=0
if (x<one_three):
while x<(y+(two_three)):
training_data=training_data+[ins[x]]

x=x+1
else:
while i< ((y+(two_three))%num_of ins):
training_data=training_data+[ins[i]]
i=it1
while x<num_of ins:
training_data=training_data+[ins[x]]
x=x+1
return training_data

#it returns a list which includes only test data
def form_test data(random number,num of ins,ins):

test_data=[]
x=random_number
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y=random_number
two_three=round(num_of ins*0.75)
one_three=round(num_of ins*0.25)
z=int(random_number+two_three)
t=int((random_number+two_three)%num_of ins)
i=0
if (x<one_three):
while i<y:
test_data=test data+[ins[i]]
i=i+1
while z<num_of ins:
test_data=test data+[ins[z]]
z=7+1
else:
while t<y:
test_data=test data+[ins[t]]
t=t+1

return test data

def random_number generator unique(num_of ins):
return random.sample(range(num_of ins),5)

#if a real attribute exists, it gives the index of real value
def find_real index(liste):

i=0

tam=| ]

while i<len(liste)-1:

if(liste[i]!=[]):
if(liste[i][0]=='@attribute' or liste[i][0]=="@attribute'):
tam=tam-+[liste[1][2]]

i=i+1

i=0

real index=[]

while i<len(tam)-1:
if(tam[i]=="real' or tam[i]|=='REAL'):

real index=real index+[int(i)]

i=i+1

return real index

#it find the real value with its class like ['85.0",'yes']
def find_real(liste,l):
real2=[]

tam=| ]
count=0
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count1=0
i=0
while i<len(liste)-1:
if(liste[i]!=[]):
if(liste[1][0]=="@attribute' or liste[i][0]=='@attribute"):
tam=tam-+[liste[i][2]]
i=i+1
i=0
while i<len(tam)-1:
if(tam[i]=="real' or tam[i]=='REAL'):

real=[]
j=1
while j<len(l):
real=real+[[float(1[j][i]).l[j][len(tam)-1]]]
j=j+1
real2=real2+[real|
i=i+1
return real2
#it finds element of class
def class_element(liste):
stepl=[]
i=0
while i<len(liste):
class_elem=[]
j=0
while j<len(liste[i]):
class_elem=class_elem-+[liste[i][j][1]]
=it
stepl=stepl+|class_elem]
i=i+1

return stepl

#According to breakpoint, it determines intervals
def find_interval(class_liste,sirali_liste,class_value):
if (len(class_liste[0])<=50):

limit=3

last=4
else:

limit=6

last=10
index=0
new=| |

for _each att=[]

i=0

while i<len(class_liste):
genel=[]
j=0
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while j<len(class_liste[i]):
new=new+|[class_liste[i][j]]
if(new.count(class_value[0])==limit):
if (j!=len(class_liste[i])-1):
j=j+1

index=check(class_liste[i].j,class value[0],class value[1],new,sirali liste[i])
while j<=index:
new=new-+|class_liste[i][j]]
j=j+1
genel=genel+[new]
new=| |
j=index
else:
genel=genel+[new]

elif(new.count(class_value[1])==limit):
if (j!=len(class_liste[i])-1):
=i+

index=check(class_liste[i].j,class value[1],class value[O],new,sirali liste[i])
while j<=index:
new=new-+|class_liste[i][j]]
j=j+1
genel=genel+[new]
new=| |
j=index
else:
genel=genel+|[new]|
elif ((len(class_liste[i])-1)-index <= last) &
(j==(len(class_liste[i])-1)):
genel=genel+[new]
j=j+1
for each att=for each att+[genel]
new=| |
i=i+1

return for each_att

def check(liste,sum,valuel,value2,new,sirali_liste):
index=0
flag=0

while ((flag==0) & (sum<len(liste))) :
if (liste[sum]==valuel) :
index=sum
sum=sum+1
flag=0
elif (liste[sum]==value2):
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index=sum-1

flag=1
else:
index=sum-1
flag=1
flag1=0

while ((flagl==0) & (index!=len(liste)-1)):
if(sirali_liste[index][0]==sirali_liste[index+1][0]):
liste[index+1]=valuel
index=index+1
flag1=0
else:
flagl=1
return index

def determine_interval(liste,class_value):
a=0
b=0
cvol=[]
value=0
max_value=0
new=| |
newest= |
index=0
i=0
while i<len(liste):
new=| |
j=0
while j<len(liste[i]):
a=liste[i][j].count(class_value[0])
cvol=cvol+|[a]
b=liste[1][j].count(class_value[1])
cvol=cvol+[b]
if ((a==b) & (j==len(liste[i])-1)):
if new[j-1][0]==class_value[0]:
new=new+|[class_value[1],len(liste[i][j])]]
else:
new=new-+|[class_value[0],len(liste[i][j])]]

else:
max_value=max(cvol)
value=cvol.index(max_value)
index=class_value[value]
new=new-|[index.len(liste[1][j])]]
cvol=[]
j=j+1
newest=newest+[new]|
i=i+1
return newest
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def merge partition(liste,class_value):

genel=[]
for each att=[]
index=0
new=| |
sum=0
i=0
while i<len(liste):
j=0
while j<len(liste[i]):
if (liste[i][j][0]==class_value[0]):
sum=liste[i][j][1]
new=new-+|[class_value[0],sum]
if j!=(len(liste[i])-1):
j=j+1

index=return_index(liste[i],j,class_value[0],class_value[1])

while j<=index:
sum=sum-+liste[i][j][1]
new=|]
new=new-+|[class_value[0],sum]
j=j+1

genel=genel+|[new]|

new=|]

j=index

else:
sum=liste[i][j][1]
genel=genel+[new]
elif (liste[i][j][0]==class_value[1]):
sum=liste[i][j][1]
new=new-+|[class_value[1],sum]
if j!=(len(liste[i])-1):
j=j+1

index=return_index(liste[i],j,class_value[1],class_value[0])
while j<=index:
sum=sum-+liste[i][j][1]
new=|]
new=new-+|[class_value[1],sum]
j=j+1

genel=genel+[new]
new=| |
j=index

else:
sum=liste[i][j][1]
genel=genel+[new]
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j=j+1
for each att=for each att+[genel]
new=|]
genel=[]
i=i+1
return for_each_att

def return_index(liste,sum,valuel,value2):
index=0
flag=0
while ((flag==0) & (sum<len(liste))) :
if (liste[sum][0]==valuel) :
index=sum
sum=sum-+1
flag=0

elif (liste[sum][0]==value2):
index=sum-1
flag=1
else:
index=sum-1
flag=1

return index

def convert_to_string(liste,sirali_liste,sirasiz liste,class value,fri,att name):

x=0.0
y=0.0
avg=0.0
temp=0.0
i=0
while i<len(liste):
sum=0.0
count=0
avg=0.0
temp=0.0
j=0
while j<len(liste[i]):
sum=count-+liste[i][j][1]
if count==0:

if (Ien(liste[i])==1):
x=sirali_liste[i][0][0]
y=sirali_liste[i][sum-1][0]
k=0
print "Eger",
att name|[fri[i]],"<=",x,"ise",liste[1][j][0]
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print "Eger",
x,"<=",att name[fri[i]],"<=",y,"ise" liste[i][j][0]
while k<len(sirasiz_liste[i]):
if sirasiz_liste[i][k][0]<=y:

sirasiz_liste[i][k][0]=liste[i][j][O]
k=k+1

else:
x=sirali_liste[i][sum-1][0]
y=sirali_liste[i][sum][0]
avg=average(X,y)
print "Kirilma Noktasi:",avg
k=0
print "Eger",
att name(fri[i]],"<=",avg,"ise" liste[i][j][0]
while k<len(sirasiz_liste[i]):
if sirasiz_liste[i][k][0]<=avg:

sirasiz_liste[i][k][0]=liste[i][j][O]
k=k+1
count=sum
temp=avg

elif ((count!=0) & (j==len(liste[i])-1)):

print "Kirilma Noktasi:",avg

print "Eger", att_name[fri[i]],">",avg,"ise" liste[i][j][0]

k=0

while k<len(sirasiz_liste[i]):

if((sirasiz_liste[i][k][0]>avg) &

((str(sirasiz_liste[i][k][0])!=class_value[0]) &
(str(sirasiz_liste[i][k][0])!=class_value[1]))):

sirasiz_liste[i][k][0]=liste[i][j][O]
k=k+1
count=sum
temp=avg

elif (count!=0):

x=sirali_liste[i][sum-1][0]

y=sirali_liste[i][sum][0]

avg=average(X,y)

print "Kirilma Noktasi:",avg

k=0

print "Eger",
temp,"<",att_name|[fri[i]],"<=",avg,"ise" liste[i][j][0]

while k<len(sirasiz_liste[i]):
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if ((temp<sirasiz_liste[i][k][0]<=avg) &
((str(sirasiz_liste[i][k][0])!=class_value[0]) &
(str(sirasiz_liste[i][k][0])!=class_value[1]))):

sirasiz_liste[i][k][0]=liste[i][j][O]
k=k+1
count=sum
temp=avg

j=jt1
print "HHHHHHIHHIHHIH A
=i+l
return sirasiz_liste

def average(x.,y):
return (x+y)/2

defadd new att(r list,fri,co,att name,class_value):

i=0
liste2=[]
while i<len(r_list):
j=0
liste=[]
while j<len(r_list[i]):
liste=liste+[r_list[i][j][0]]
j=j+1
liste2=liste2+[liste]
i=i+1
a=0

while a<len(fri):
print class_value[0],"=",att_name][fri[a]].upper()
print class_value[1],"=",att_name][fri[a]].lower()

n_n

a=a+l
i=0
while i<len(liste2):
j=0
while j<len(liste2[i]):
if (liste2[1][j]==class_value[0]):
liste2[i][j]=att_name][fri[i]].upper()
elif (liste2[i][j]==class_value[1]):
liste2[i][j]=att_name][fri[i]].lower()
j=j+1
i=i+1
i=0
while i<len(fri):
co.pop(fri[i])
co.insert(fri[i],liste2[i])
i=i+1
return co
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deflist_to_string(f,rtn,length,att_sayisi,ss):

satirsayisi=0
satir=1
liste=[]
count=0
dosya=open('myfile")
myfile=open('myfile2','w")
while satir:
satir=dosya.readline()
if(satir.count(")!=1 and satir.count('%')!=1):
if(satir.count('@attribute')==1 or
satir.count( @ATTRIBUTE")==1 ):
myfile.write(satir)
elif(satir.count('@data’)==1 or satir.count('@DATA")==1):

myfile.write(satir)

i=0

while i<length:
temp_str=""
j=0

while j<att sayisi:
temp_str=temp_str+rtn[j][i]
if(j!=att sayisi-1):
temp_str=temp_str+","
j=j+1
myfile.write(temp_str)
myfile.write("\n")

i=i+1
satirsayisi=satirsayisi+1

myfile.close()
return

def split_real att(lts):

satir=1

count=1

liste=[]

att=[ ]

dosya=open('myfile','r")

while satir:
satir=dosya.readline()
att=satir.split()
if (att!=[]):

liste=liste+|att]

count=count+1
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return liste
def freq(value,liste,cls):

d1={}
rule=[]
list2=]
s=0
i=0

if len(cls)==2:

while i<len(value)-1:

k=0

while k<len(valuel[i]):

i=i+1

elif len(cls)==3:

j=0
class1=0
class2=0
while j<len(liste):
if(liste[j][i]==value[i][k]):
if(liste[j][len(value)-1]==cls[0]):
classl=class1+1
else:
class2=class2+1
j=j+1

d1[value[i][k]]={cls[0]:class1,cls[1]:class2}

k=k+1

while i<len(value)-1:

k=0

while k<len(valuel[i]):

j=1

class1=0

class2=0

class3=0

while j<len(liste):

if(liste[j][1]==value[i][k]):
if(liste[j][len(value)-1]==cls[0]):
classl=class1+1

elif(liste[j][len(value)-1]==cls[1]):
class2=class2+1

else:
class3=class3+1

93



=+l

d1[value[i][k]]={cls[0]:class].cls[1]:class2,cls[2]:class3}

k=k+1
i=i+1
else:
print "error"
index=0
deneme=(]
i=0
while i<len(value)-1:
list =]
j=0
while j<len(value[i]):

if(d1.has_key(value[i][j])==1):

dd = d1[value[i][j]].keys()

k=dd[0]

v =d1[value[i][j]][dd[0]]

toplam=0

for kk, w in d1[value[i][j]].iteritems():
deneme=deneme+|[w]
toplam=toplam+w
ifw>v:

if (len(deneme)==2):
if (deneme[0]==deneme][1]):
index=random.sample(range(len(dd)),1)
v=deneme[index[0]]
k=dd[index[0]]

elif(len(deneme)==3):
if (deneme[0]==deneme[1] &
deneme[ 1 ]==deneme[2]):
index=random.sample(range(len(dd)),1)
v=deneme|[index[0]]
k=dd[index[0]]

deneme=(]
list = list + [int(V)]
rule=rule+|[[value[i][j].k,v,toplam]]
j=j+1
list2=list2+[list]
i=i+1
pay=]
i=0
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while i<len(list2):
sum=0.0
j=0
while j<len(list2[i]):
sum=sum+(list2[i][j])
j=j+1
pay=pay-+[sum]
i=i+1
rule=rule+[pay]
return rule

defif same number of values(rules,values,sinif degerleri):
i=0
number of values=[]
while i<len(values)-1:
number of values=number of values+[len(values[i])]

#[3222]
i=i+1

i=0

number=0

j=0

while i<(len(number of values)):
number=number+number_of values][i]
sinif=|]
iki_kat=[]
while j<number :
sinif=sinif+[rules[j][1]]
if rules[j][3]!=0:
if ((rules[j][3]/rules[j][2])==2):
iki_kat=iki_kat+]j]
j=j+1
if(sinif.count(sinif degerleri[0])==len(sinif)):
if(len(iki_kat)==1):
rules[iki_kat[0]][1]=sinif degerleri|[1]

else:
k=0
while k<len(iki_kat):
if(iki_kat[k]%2==0):
rules[iki_kat[k]][1]=sinif degerleri[0]
elif(iki_kat[k]%2==1):
rules[iki_kat[k]][1]=sinif degerleri|[1]
k=k+1
elif(sinif.count(sinif degerleri[ 1 ])==len(sinif)):
if(len(iki_kat)==1):
rules[iki_kat[0]][1]=sinif degerleri[0]
else:
k=0
while k<len(iki_kat):
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if(iki_kat[k]%2==0):
rules[iki_kat[k]][1]=sinif degerleri[0]
elif(iki_kat[k]%2==0):
rules[iki_kat[k]][1]=sinif degerleri[1]
k=k+1

Jj=number
i=i+1
return rules

def accuracy values(rule,value,att name,total,c):

accurcy={}

listem=[]

dict={}

i=0

while i<len(att_name)-1:
listem=listem-+[[att_name[i],rule[len(rule)-1][i]/total]]
i=i+1

return listem

def one rule(rule,value,att name,total,c):
accurcy={}
listem={]
dict={}
i=0
while i<len(att_name)-1:
sum=0.0
print att name[i],"dogruluk =",rule[len(rule)-1][i],total,rule[len(rule)-
1][i]/total
listem=listem+[[att_name[i],rule[len(rule)-1][i]/total]]
i=i+1
i=0
while i<(len(listem)-1):
j=0
while j<(len(listem)-1-1):
if (listem[j+1][1] > listem[j][1]):
tmp = listem|]j]
listem[j] = listem[j+1]
listem[j+1] = tmp
j=j+1
i=i+1
list=[]
deneme=(]
deneme2=|]
index=att name.index(listem[0][0])
i=0
while i<len(value[att name.index(listem[0][0])]):
j=0
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while j<len(rule):
if(value[index][i]==rule[j][0]):
print
"Eger",listem[0][0],value[index][i],"ise",rule[j][1]," ",
"(",rule[j][2],"/"rule[j][3].")"

deneme=deneme+[[listem[0][0],value[index][i],rule[j][1]]]
j=j+1
i=i+1
print
return deneme

defone rule result(rule,value,att name,total,c):
accurcy={}
listem={]
dict={}
i=0
while i<len(att name)-1:
sum=0.0
print att_name[i],"dogruluk =",rule[len(rule)-1][i],total,rule[len(rule)-
1][i]/total
listem=listem-+[[att_name[i],rule[len(rule)-1][i]/total]]
i=i+1
i=0
while i<(len(listem)-1):
j=0
while j<(len(listem)-1-1):
if (listem[j+1][1] > listem[j][1]):
tmp = listem(]j]
listem[j] = listem[j+1]
listem[j+1] = tmp
j=j+1
i=i+1

list=[]
deneme=(]
deneme2=(]
index=att name.index(listem[0][0])
i=0
while i<len(value[att name.index(listem[0][0])]):
j=0
while j<len(rule):
if(value[index][i]==rule[j][0]):
print
"Eger" listem[0][0],value[index][i],"ise",rule[j][1]," "
"(",rule[j][2],"/",rule[j][3].")"
deneme=deneme+[[listem[0][0],value[index][i],rule[j][1]]]
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i=i+1

return deneme
def error_detectionl(all,att sayisi,test data,att name):

i=0

temp=0.0
error=0.0
sum=0.0

while i<len(all):

false=0
total=0
index1=att_name.index(all[i][0])
j=0
while j<len(test_data):
if(all[i][1]==test_data[j][index1]):
total=total+1
if (all[1][2]!=test data[j][att_sayisi-1]):
false=false+1
j=ji+1
print i+1,"."," kural HATA =",false,"/",total
i=i+1
temp=temp-+false
sum=sum-total
error=temp/sum
print error
return error,all[0][0]

def error_detectionl result(all,att_sayisi,test data,att name):
i=0
temp=0.0
error=0.0
sum=0.0
while i<len(all):

false=0
total=0
index1=att_name.index(all[i][0])
j=0
while j<len(test_data):
if(all[i][1]==test_data[j][index1]):
total=total+1
if (all[i][2]!=test data[j][att_sayisi-1]):
false=false+1
j=j+1

98



print i+1,".","kural HATA =" false,"/" total
i=i+1
temp=temp-+false
sum=sum-total
print temp,sum
error=temp/sum
print error
return error,all[0][0]

def handout(tn,ins_sayisi,ins,fv,c,att name,att_sayisi,gk,starttime):

sum=|]

error_sum=|]

i=0

while i<len(tn):
ftrd=[]
ftd=[]
ftrd=form_training_data(tn[i],ins_sayisi,ins)
ftd=form_test data(tn[i],ins_sayisi,ins)
fq=freq(fv.ftrd,c)
if same number of values(fq,fv,c)
ev=if same number of values(fq.fv,c)
sum=sum-+[accuracy values(fq,fv,att name,len(ftrd),c)]
sum=sum-+[accuracy_ values(ev,fv,att name,len(ftrd),c)]
re=one_rule(ev,fv,att name,len(ftrd),c)
error_sum=error_sum-[error detectionl(re,att sayisi,ftd,gk[0])]
i=i+1

index=max_accurate att(sum,att sayisi)

min_error_sum=min(error_sum)

error_index=error_sum.index(min(error_sum))

error_index=min_error(error_sum,att name[index])

min_error_att(index,att name,error_sum,error_index,tn,ins_sayisi,ins,fv,c,att
_sayisi,gk,error_sum,starttime)

return

def min_error(error sum,att name index):
i=0
minimum=1.0
count=0
while i<len(error_sum):
if(error_sum[i][1]==att name index):
if(minimum > error _sum([i][0]):
minimum=error_sum|[i][0]
count=i
i=i+1
return count
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def max_accurate att(sum_att list,att sayisi):

i=0
sum2=[]
while i<att sayisi-1:
sum=0.0
j=0
while j<len(sum_att_list):
sum=sum+sum_att_list[j][i][1]
j=j+1
sum2=sum?2+[sum]|
i=i+1
return sum?2.index(max(sum?2))

def
min_error_att(index,att name,e sum,e index,tn,ins_sayisi,ins,fv,c,att sayisi,gk,error
_sum,starttime):

ftrd=[]

ftd=[]

liste=[]
ftrd=form_training data(tn[e index],ins_sayisi,ins)
ftd=form_test data(tn[e index].,ins_sayisi,ins)
fq=freq(fv.,ftrd,c)

ev=if same number of values(fq,fv,c)
re=one rule result(ev,fv,att name,len(ftrd),c)
error_detectionl result(re,att sayisi,ftd,gk[0])
endtime=time.time()

print endtime-starttime

return

f=sys.argv[1]
def find_random():
mgu=[]
i=2
while i<7:
rngu=rngu+[int(sys.argv[i])]
i=i+1
return rngu

starttime=time.time()
ss=satirsayisi(f)

att sayisi=attributesayisi(f)
yd=yenidosya(f,ss)

r=real(f)

sa=split_att(yd)
yd2=yeni_dosya2(r,sa)
sat=split_attr(yd2)
att_name=attributename(sat)
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ins_sayisi=instancesayisi(sat)

gk=gerekli kisim(sat)

ins=instances(gk)

ro=rows_order(gk)

co=columns_order(ro,att sayisi)

fv=find_value(co,att sayisi)

c=classs(fv)

rngu=find_random()
handout(rngu,ins_sayisi,ins,fv,c,att name,att sayisi,gk,starttime)
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Ek-B: Arayiiziin Olusmasini Saglayan Program

import javax.swing.*;
import java.awt.*;

import java.awt.event.*;
import javax.swing.event.*;
import java.io.*;

class GUI extends JFrame implements ActionListener {

Container c;

JButton dosyaAcDugme, kurall Dugme, kural2Dugme, cikDugme;
JLabel secilenDosyaFEtiketi;

JTextArea monitor, monitor2;

JScrollPane sp, sp2;

String random_list = "python random_number gen unique.py ";
String command = "python 1R kural.py ";

String command2 = "python 2R kural.py ";

public GUI() {

¢ = getContentPane();
c.setLayout(new FlowLayout());

this.setTitle("no file selected");

sp = new JScrollPane();

monitor = new JTextArea(100, 100);
sp.getViewport().add( monitor );
sp.setMinimumSize(new Dimension(500, 400));
sp.setPreferredSize(new Dimension(425, 230));
sp.setMaximumSize(new Dimension(500, 400));

sp2 = new JScrollPane();

monitor2 = new JTextArea(100, 100);
sp2.getViewport().add( monitor?2 );
sp2.setMinimumSize(new Dimension(500, 400));
sp2.setPreferredSize(new Dimension(425, 230));
sp2.setMaximumSize(new Dimension(500, 400));

dosyaAcDugme = new JButton("Dosya Ac");
dosyaAcDugme.addActionListener(this);

kural1Dugme = new JButton("Kural 1'e Gore Calistir");
kural1 Dugme.addActionListener(this);

kural2Dugme = new JButton("Kural 2'ye Gore Calistir");
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kural2Dugme.addActionListener(this);

cikDugme = new JButton("Programdan Cikis");
cikDugme.addActionListener(this);
c.add(dosyaAcDugme);

c.add(kural1 Dugme);

c.add(kural2Dugme);

c.add(cikDugme);

c.add(sp);

c.add(sp2);

this.setResizable(false);
this.setDefaultCloseOperation(JFrame. EXIT ON_CLOSE);
this.setSize(475, 555);

this.show();

}

public void actionPerformed(ActionEvent e) {
if(e.getSource() == dosyaAcDugme) {
JFileChooser fileChooser = new JFileChooser();

fileChooser.setFileSelectionMode(JFileChooser.FILES ONL
Y);

fileChooser.setCurrentDirectory(new File("."));

int result = fileChooser.showOpenDialog(this);
if(result==JFileChooser. CANCEL_OPTION)

{

j
File file = fileChooser.getSelectedFile();

this.setTitle(file.getAbsolutePath());
random_list += ""+file.getAbsolutePath();

try {

return;

Process pl = Runtime.getRuntime().exec(random_list);
BufferedReader stdInput = new BufferedReader(new
InputStreamReader(p1.getInputStream()));

String s = stdInput.readLine();
System.out.println("Gelen liste: " + s);

String params = fromListStringtoArray(s);

command += ""+file.getAbsolutePath()+params;
System.out.println("Giden komut: " + command);
command? += ""+file.getAbsolutePath()+params;
System.out.println("Giden komut: " + command?2);

}catch(Exception e2) {
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System.out.println("Exception oldu");
e2.printStackTrace();
System.exit(-1);

}

j
if(e.getSource() == kural1 Dugme) {

String s = null;
try {
Writer output = new Buffered Writer( new
FileWriter("cikti.txt") );
Process p = Runtime.getRuntime().exec(command);
BufferedReader stdInput = new BufferedReader(new
InputStreamReader(p.getInputStream()));

while ((s = stdInput.readLine()) != null)
output.write(s + "\n");
stdInput.close();
output.close();

BufferedReader in = new BufferedReader(new
FileReader("cikti.txt"));
String str, result ="";
while ((str = in.readLine()) != null) {
monitor.append(str + "\n");
monitor.repaint();

}
monitor.validate();
c.validate();
c.repaint();
in.close();

}

catch (IOException ev) {
System.out.println("exception happened ");
ev.printStackTrace();
System.exit(-1);
i)
if(e.getSource() == kural2Dugme) {
String s = null;
try {
Writer output = new Buffered Writer( new
FileWriter("cikti.txt") );
Process p = Runtime.getRuntime().exec(command?);
BufferedReader stdInput = new BufferedReader(new
InputStreamReader(p.getInputStream()));

while ((s = stdInput.readLine()) != null)
output.write(s + "\n");
stdInput.close();
output.close();
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BufferedReader in = new BufferedReader(new
FileReader("cikti.txt"));
String str, result = "";
while ((str = in.readLine()) != null) {
monitor2.append(str + "\n");
monitor2.repaint();

monitor2.validate();
c.validate();
c.repaint();
in.close();
}
catch (IOException ev) {
System.out.println("exception happened ");
ev.printStack Trace();
System.exit(-1);

j
}
if(e.getSource() == cikDugme) {
System.exit(0);
j j

public static String fromListStringtoArray(String pythonList) {
String []splitted = pythonList.split(",");
String result=""};
for(int i = 0; 1 < splitted.length; i++) {
if(i==0)
result +=" " + splitted[i].substring(1, splitted[i].length());

else if(i < splitted.length - 1)
result +=" "+ splitted[i];

else
result +=" " +splitted[i].substring(1,
splitted|[i].length()-1);

}

System.out.println("Programa Giden Liste: " + result);
return result;

}

public static void main(String arg[]) {
new GUI();

3
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EKk-C : Kullanilan Veri Kiimeleri

Weather.arff

Hava durumuna gore golf oynanip, oynanmayacagina

dair veriler igerir.

Postoperative.arff

Hastanin ameliyattan sonra nereye sevk edilecegine

dair veriler icermektedir.

Tae.arff

Wisconsin-Madison Universitesi'nde ¢alisan 151
Ogretim gorevlisinin bes donem boyunca gosterdigi

performans verilerini igermektedir.

Haberman.arff

1958 ve 1970 yillarinda, Chicago's Billings Universite
Hastanesi’nde, go6giis kanseri ameliyati gegiren

hastalarin hayatta kalip, kalmadiklarina dair veriler

icermektedir.
Bank.arff Bankanin sigorta karart ile ilgili veri igermektedir.
Pima.arff Pima hintli kadinlarda seker hastaliginin  ¢ikip,

¢ikmama durumuna dair veriler igermektedir.

Contraceptive.arff

Endonezyada kadinlarin gebelikten korunmak icin
herhangi bir metot kullanip, kullanmadigina dair

veriler igerir.
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