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OZET

Veriden smiflandirma kurallar1 ¢ikarimi, veri madenciligi (VM) uygulamalarinin ilgi ¢eken ve
6nemli bir isidir. Giinlimiize kadar literatiirde siniflandirma kural ¢ikarimina, etkin algoritmalar
gelistirmek i¢in bir¢ok ¢alisma yapilmustir. Konu, veri madenciligi alanindaki merkezi roliinden

dolayi halen arastirmacilarin ilgisini gekmektedir.

Yapay sinir aglart (YSA), veri madenciliginin smiflandirma isinde en ¢ok kullanilan
tekniklerden biridir. YSA’lar yiiksek siniflandirma dogruluklan elde edebilmelerine ragmen,
tanimlama yeteneklerinin olmamasi 6nemli bir eksiklikleridir. YSA’lar kara kutulardir ve bir
problemi nasil Ogrendiklerini ve ¢ozdiiklerini anlamak g¢ok zordur. Yapay sinir aglarinin
siiflandirma problemlerinde kullanilmasindaki temel neden, bu modellerden anlagilir bilgiyi

¢ikarmaktir.

Bu amagla tez ¢calismasinda siniflandirma problemleri icin, egitilmis yapay sinir aglarindan bilgi
kazanimina yonelik bir algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma, YSA yapisinda baglanti
agirliklart formunda bulunan gizli bilgiyi kesfetmek i¢in egitilmis yapay sinir aglari iizerinde
caligmaktadir. Onerilen algoritma, temelde Tur Atan Karinca Koloni Optimizasyon Algoritmast
(TAKKO) olarak bilinen bir meta-sezgisele dayanmaktadir ve iki-adimli hiyerarsik bir yapiya
sahiptir. ilk adimda ¢ok katmanl algilayici tipi sinir ag1 egitilmekte ve agirliklar
cikarilmaktadir. Agirliklar elde edildikten sonra, ikinci adimda TAKKO algoritmasi

siniflandirma kurallarinin iiretimi i¢in kullanilmaktadir.

Onerilen algoritma deneysel olarak on iki ikili ve ¢ok-sinifli referans veri kiimesinde analiz
edilip, degerlendirilmistir. Bu deneysel ¢aligmalar ve diger klasik ve modern kural g¢ikarim
algoritmalar ile karsilastirmalar, gelistirilen yaklagimin dogru ve 6zli siniflandirma kurallar

kesfetmekte biiyiik potansiyeli oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Smiflandirma Kural Cikarimi, Yapay Sinir Aglari,

Karinca Koloni Optimizasyonu.
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ABSTRACT

Extracting classification rules from data is an important and challenging task of data mining
applications. Many approaches have been proposed in the literature so far in order to develop
effective algorithms for classification rule extraction. The topic is still attracting interest of

researchers due to its central role in data mining research.

Artificial Neural Networks (ANNS) is one of the most widely used techniques in classification
task of data mining. Although ANNs can achieve high classification accuracies, an important
drawback of them is their lack of explanation capability. ANNs are black boxes and it is very
difficult to understand how they learned and solved a problem. The main challenge in using

neural networks in classification problems is to get explicit knowledge from these models.

For this purpose in this thesis, a knowledge extraction algorithm from trained ANNs for
classification problems is presented. The proposed rule extraction algorithm actually works on
the trained ANNSs in order to discover the hidden knowledge which is available in the form of
connection weights within ANN structure. The proposed algorithm is mainly based on a meta-
heuristic which is known as Touring Ant Colony Optimization (TACO) with a two-step
hierarchical structure. In the first step, a multilayer perceptron type neural network is trained
and its weights are extracted. After obtaining the weights, in the second step TACO algorithm is

applied to generate classification rules.

The proposed algorithm is experimentally analyzed and evaluated on 12 binary and n-ary
benchmark data sets. These experimental studies and comparisons with some other classical and
state-of-the art rule extraction algorithms shown that the proposed approach has a big potential

to discover accurate and concise classification rules.

Keywords: Data Mining, Classification Rule Extraction, Artificial Neural Networks, Ant

Colony Optimization.
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KISALTMA VE SIMGELER

VM : Veri madenciligi

YSA : Yapay sinir aglar

TAKKO : Tur atan karinca koloni optimizasyonu

VTBK : Veritabanlarindan bilgi kesfi

KKO : Karinca koloni optimizasyonu

TAKKOYSA-smiflandiricisi : Tur atan karinca koloni optimizasyonu ile yapay sinir aglari
siniflandiricisi

CKA : Cok katmanli algilayici

EA : Evrimsel algoritmalar

SZ : Stirti zekasi

DTN : Durum tabanli nedenleme

KK : Kaba kiime

BK : Bulanik kiime

GA : Genetik algoritma

GP : Genetik programlama

EP : Evrimsel programlama

ES : Evrimsel strateji

PSO : Parga siirli optimizasyonu

SDA : Stokastik diflizyon arama

tp : Pozitif dogru

fp : Pozitif yanlis

tn : Negatif dogru

fn : Negatif yanlig

DVM : Destek vektor makineleri

ART . Adaptif rezonans teori

AKA : Ar1 kolonisi algoritmasi

KS : Karinca sistemi

KKS : Karinca koloni sistemi

SKKO : Siirekli karinca koloni optimizasyonu

ITKKO : Izgara tabanli karinca koloni optimizasyonu

API : Pachycondyla Apicalis optimizasyon algoritmasi

DT : DecisionTable
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1. BOLUM
GIRIS

1.1. Cahsmani Kapsam ve Onemi

Bilgisayar teknolojilerindeki hizli gelismelerle birlikte, {iretilen sayisal bilgi miktar1 da
her gegen giin artmaktadir. Olusan bu biiyiik veri yi@inlarinin yonetilmesi ve anlaml
sonuclarin elde edilmesi ise biiylik bir problem arz etmektedir. Bu problemle basa

¢ikmanin en etkin yolu ise veritabanlarindan bilgi kesfidir (VTBK).

1960’1 yillarda veri toplama ile baslayan veritabani teknolojilerinin gelisim siireci,
1970’lerde veritabanlari olusturulmast ile devam etmistir. 1980°1li yillarda gelisen
iligkisel veritabani yonetim sistemi, ileri veri modelleri ve uygulama kaynakli veritabani
yonetim sistemleri 1999 ve 2000’11 yillarda yerini veri madenciligi ve veri ambarlarina

birakmustir.

Veritabanlarindan bilgi kesfi ve veri madenciligi terimleri cogu zaman es anlamli olarak
kullanilmaktadir. VTBK, veri igerisindeki gegerli, yeni, yararli ve sonu¢ olarak
anlagilabilir Oriintiilerin ¢ikarilmasi siirecidir. Bunun yaninda veri madenciligi terimi
verideki kullanigh orneklerin bulunmasini ifade eder. VM, verilerden modeller veya
ornekler liretmek igin veri analizleri ve kesif algoritmalari kullanmayi gerektirir.
Dolayisiyla VM ile VTBK terimlerini esanlamli olarak degerlendirmek yanlis olur.

Ciinkii VTBK, veri madenciligini de i¢ine alan daha genis bir kavramdir.

3

Veri madenciligi veya baska bir ifadeyle “veriden gizli tahminleyici bilginin kesfi”,
kullanicilarin biiyiik veri kiimelerindeki en 6nemli bilgiye odaklanmalarina yardimci
olacak potansiyele sahip giiclii bir teknolojidir. Veri madenciliginin temel amaci sadece

dogru olan bilginin degil, ayn1 zamanda kullanici i¢in anlasilir ve ilging olan bilginin de



kesfidir. Kiimeleme, birliktelik kurallari, veri genelleme ve Ozetleme gibi bir¢ok veri
madenciligi algoritmalar1 arasinda, gelecek veri nesnelerinin smiflarini tahmin etmeyi

amaclayan “siniflandirma” son yillarda biiyiik ilgi ¢cekmektedir.

Siniflandirma, siif etiketi bilinmeyen nesnelerin siniflarini tahmin etmekte elde edilen
modeli kullanmak amaciyla, veri sinif ve kavramlarini tanimlayan modeller veya
fonksiyonlar kiimesinin bulunmasi siirecidir [1]. Simiflandirma, egitim kiimesinin
analizine dayanan bir siniflandirma modeli olusturur. Siniflandirmada, bir kural genel
olarak kesfedilmis bilgiyi “EGER ..... O HALDE” o6nerme formunda su sekilde
gosterir: EGER “durum(lar)” O HALDE “simif”. Kuralin énde gelen (durumlar) kismi
tahminleyici degiskenlerin mantiksal kombinasyonlarini igerir ve kuralin sonra gelen
(smif) kisminin tahminleyici degiskenleri, kuralin 6nde gelen kismini saglayan
durumlar i¢in tahmin edilen sinifi icerir. Burada siniflandirma kural ¢ikariminin temel
amaci, veride gizli olan bilgiyi ortaya ¢ikarip anlasilir sekilde ifade etmek, daha 6nce

bilinmeyen iliskileri ortaya koymak, nedenleme ve tanimlama kabiliyeti saglamaktir [2].

Tan vd. [3], siniflandirma metotlarin1 kural tabanli ve kural tabanli olmayan metotlar
olmak ftizere ikiye ayirmistir. Kural tabanli metotlara C4.5, karar tablolari, ID3 gibi
algoritmalar 6rnek verilebilir. Yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri ise kural
tabanli olmayan metotlara ornektir. Kural-tabanli siniflandirma metotlar1 veriden gizli
bilgiyi dogrudan ¢ikarirlar ve kullanicilar bu bilgileri kolaylikla anlayabilirler. Kural
tabanli olmayan siniflandirma metotlar1 ise genellikle kural tabanli simiflandirma
metotlarina gore daha dogru sonuglar verirler fakat kara-kutu gibi davrandiklarindan

dolay1 anlasilirlik yoniinden rekabetci degillerdir.

Kural tabanli olmayan smiflandirma metotlar1 grubuna giren yapay sinir aglari,
siniflandirmada en yaygin kullanilan tekniklerden biridir. Bir yapay sinir agi, biyolojik
sinir aglarina dayanan matematiksel veya hesapsal bir modeldir. YSA, birbirine bagh
yapay noronlar grubundan olusur ve hesaplamada baglantili yaklasim kullanarak bilgi
dagitir. Bir yapay sinir ag1 birgok durumda, 6grenme siirecinde ag boyunca dolasan i¢
ve dis bilgiye gore yapisini degistiren adaptif bir sistemdir. YSA, girdiler ile ¢iktilar
arasindaki karmasik iligkileri modellemekte veya verideki Oriintiileri bulmakta

kullanilabilir.



YSA yontemi, siiflandirmada ve verinin tahmin edilmesinde oldukc¢a dogru sonuglar
vermektedir. Bununla birlikte, yapay sinir aglarmin kara kutu gibi davranma ve
kullanicinin anlamasina yardimci olacak yiiksek diizeyli kurallar kesfedememe gibi
dezavantajlar1 vardir [4]. Bunun sebebi, tipik YSA ¢ozlimlerinin, yorumlanmasi zor
gercek degerli parametrelerle karakterize edilen c¢ok sayida etkilesimli, dogrusal

olmayan elemanlardan olusmasidir [5].

Y SA’nin iirettigi sonucu agiklamak zordur ¢iinkii sinir aginda gizli olan bilgi aktivasyon
degerlerine ve noron baglantilarina dagitilmistir [6]. Bu nedenle birgok arastirmaci,
yapay sinir aglarmin insanlar tarafindan anlasilir gosterimlerini bulmak igin gesitli

algoritmalar gelistirme egilimindedirler.

Yapay sinir aglarindan kurallar ¢ikaran algoritmalar, c¢ikarilan kurallar arasindaki
iliskiyi ve egitilmis YSA’larin i¢gyapisim ortaya koyan siiflandirmanin yari seffaflik

boyutuna gore analizci, egitimci ve segici olmak lizere {li¢ kategoriye ayrilmaktadir.

Analizci yaklagimlar, kural ¢ikarimini ikili formda gizli ve ¢ikt1 birimler diizeyinde ele
alirlar [7]. Gizli katmanlarin aktivasyon degerleri ve agirliklarini analiz ederek kurallar

cikarirlar.

Egitimci yaklagimlar, girdileri dogrudan ¢iktilara eslestirmeye calisirlar ve YSA’lar
kara kutu olarak gosterirler. Kurallar1 ¢ikarirken sadece girdi ve ¢ikt1 aktivasyonlarindan
faydalanirlar [8]. Bu yaklasimda ¢ikarilan kural sayist ve kurallarin yapist ele alinan

sinir agiin yapisindan ve agirlik sayisindan bagimsizdir.

Son olarak segici yaklasimlar hem analizci, hem de egitimci tekniklerin elemanlarini
icermektedir. Literatiirde yapay sinir aglarindan kurallar ¢ikarmak i¢in bir¢cok ¢alisma
yapilmistir. Bu alanda ilk ¢alisma baglantici uzman sistemler {izerine ¢alisan Gallant [9]
tarafindan yapilmigtir. Gallant’in c¢alismasinda her bir sinir ag1 islem eleman,
kavramsal bir birimi ifade etmektedir. Bu calismadan sonra cok cesitli teknikler
kullanilarak farkli kural ¢ikarim algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu ¢aligmalarin bir¢ogu

yapay sinir aglarindan kural ¢ikarmak i¢in evrimsel algoritmalar1 kullanmaktadir.

Karimncalarin yiyecek arama davranisi 6rnek alinarak Dorigo [10] tarafindan gelistirilen

karinca koloni optimizasyonu algoritmasi (KKO), gilinlimiize kadar bir g¢ok



optimizasyon problemine basar1 ile uygulanmistir. Parpinelli ve arkadaglari tarafindan
[11] gelistirilen “AntMiner” algoritmasi gibi bircok KKO temelli siniflandiric1 veri

madenciliginin siniflandirma fonksiyonunda oldukga kaliteli ¢oziimler iiretebilmektedir.

Karinca koloni optimizasyonu algoritmasinin genis bir uygulama alanina sahip olmasina
ragmen, yapilan literatiir arastirmasinda KKO’nun egitilmis yapay sinir aglarindan kural
cikarimina herhangi bir uygulamasi olmadig1 gézlenmistir. Bu a¢ig1 gidermek amaciyla
tez caligmasinda, egitilmis yapay sinir aglarindan dogru ve anlasilir siniflandirma
kurallar1 ¢ikarmak i¢in karinca koloni algoritmasi temelli TAKKOY SA-siniflandiricisi

gelistirilmistir.

Onerilen algoritma egitilmis yapay sinir aglaridan simiflandirma kurallari ¢ikarmak igin
agirlik degerlerini kullanmakta; aktivasyon fonksiyonu iizerine herhangi bir tahmin
yapmamaktadir. TAKKOY SA-simiflandiricist ikili veri kiimeleri lizerinde ¢caligmaktadir.
Bunun nedeni ikili gosterim sekli ile yapay sinir ag1 yapisindaki agirliklarin ifade
kolayhigidur. ikili gdsterim ile aktif hale gelen baglantilar “1”, aktif olmayan baglantilar
ise “0” degeri ile ifade edilerek, yapay sinir aginin ¢ikt1 fonksiyonunun hesaplanmasi

mumkin olabilmektedir.

Gelistirilen TAKKOYSA-siniflandiricisinda ilk olarak, yapay sinir aglar ikili veri
kiimeleri aga gosterilerek egitilmekte ve agin hatasini en kiiglikleyen agirlik degerleri
elde edilmektedir. Ancak yapay sinir aginin egitilmesinden elde edilen bu agirlik

degerleri, kullanicinin anlayabilecegi herhangi bir bilgi sunmamaktadir.

Yapay sinir agmin bu agirlik degerlerinde gizli olan bilgiyi kullanicinin anlayacagi
forma doniistiirmekte karinca koloni optimizasyonu algoritmasindan faydalanilmistir.
KKO ile ilgili agirlik degerleri ve ikili veri kiimeleri kullanilarak, yapay sinir aginin
cikt1 fonksiyonunu en iyileyen kurallar tiretilmis ve daha sonra bu kurallar indirgenerek
dilsel ifadelere dontstiiriilmistiir. Elde edilen kural kiimelerinin performanslari test veri
kiimesi tizerinde elde edilen dogruluklara ve ortalama kural sayilarina gore

degerlendirilmistir.

Onerilen algoritma, karmca koloni algoritmalarindan siirekli optimizasyon problemleri

icin Hiroyasu ve arkadaglar1 [12] tarafindan gelistirilen tur atan karinca koloni



optimizasyonu algoritmasina dayanmaktadir. TAKKOY SA-smiflandiricisinda TAKKO

algoritmasi, agirliklar1 ifade eden kurallarin iiretilmesinde kullanilmstir.

Yapay sinir agi modeli olarak ise siniflandirma, tanima ve genellemede oldukca
yetenekli olan ¢ok katmanli algilayict modeli (CKA) kullanilmistir. CKA modelinin
secilmesinin bir bagka nedeni de katmanlar arasi iglem elemanlar1 baglantilarin tam
olmasidir. Cok katmanli algilayict modeli kullanilarak agin hatasim1 en kiigiikleyen

agirlik kiimeleri elde edilmistir.

Egitilmis YSA’dan TAKKO ile kural ¢ikarim algoritmasinin en etkin parametrelerinin
belirlenmesi i¢in L-36 Taguchi deney tasarimi gergeklestirilmistir. Tam faktoryel
tasarim yerine Taguchi tasarimi gergeklestirilmesinin nedeni algoritmanin YSA egitim
ve Kural iiretim boliimlerinden gelen ¢ok sayida parametrenin olmasi ve parametre

sayistyla birlikte tasarim sayisinin {istel olarak artmasidir.

Gelistirilen algoritmanin performansi tahminleyici dogruluk ve kural sayisi olmak iizere
iki performans 0l¢iitii bakimindan 12 referans siniflandirma veri kiimesi tlizerinde klasik
makine O0grenme algoritmalar1 ve literatiirde mevcut olan diger bazi kural tabanl
siiflandiricilar ile karsilastirilmistir. Ayrica elde edilen sonuclar arasinda anlamli bir

farklilik olup olmadigini belirlemeye yonelik istatistiksel analizler gergeklestirilmistir.

1.2. Cahismanin Amaci ve Yontemi

Tez caligmasinin temel amaci yapay sinir aglarinin kara kutu problemini ¢dzecek ve
smiflandirmada elde ettikleri yiikksek dogruluklari, kullanicilarin anlayabilecegi dilsel
kurallara doniistirecek bir modelleme ve ¢oziimleme yontemi gelistirmektir. Yeni
yontem, YSA’da gizli olan bilgiyi anlasilir kurallara doniistirmekte TAKKO
algoritmasindan yararlanmaktadir. Boylece, literatiirde yer alan bir boslugun

doldurulmasi amaglanmaktadir.

Yapay sinir aglarindan kural ¢ikarilmasi problemine ¢oziim iiretebilmek i¢in oncelikle
kullanilacak veri ve kural gosterimine karar vermek gerekmektedir. Gelistirilen
algoritma egitilmis yapay sinir aglarindan siniflandirma kurallar1 ¢ikarmakta YSA’larin
agirlik degerlerinden faydalanmaktadir. Agirliklarin  aktif veya pasif oldugunu
gostermenin en etkin yolu ise ikili gosterimdir. Bu gdsterimde degiskenin “1” degerini

almas ilgili ndronun aktif , “0” degerini almasi ise pasif oldugunu ifade etmektedir. Bu



gosterimde ele alinan veri kiimesinin ikili veya kesikli degiskenler icermesi gerekir.
Stirekli degiskenler iceren veri kiimelerinde ise ©On islem olarak kesiklendirme

uygulanmalidir. Béylece her kesiklendirme noktasi bir ikili degisken ile ifade edilebilir.

Katmanlar aras1 tam baglanti icermesi ve siniflandirmada yaygin olarak kullanilmasi
nedeniyle YSA modeli olarak ¢ok katmanli algilayici tercih edilmistir. Egitilmis
CKA'’lardan elde edilen agirliklara gore CKA’ nin ¢ikt1 fonksiyonunu en iyileyen girdi

vektort agirliklarin noronlart aktif hale getirmelerine gore belirlenmistir.

CKA cikt1 fonksiyonunun en iyilenmesi probleminin bir optimizasyon problemi olmasi
nedeniyle, bir ¢ok optimizasyon probleminde olduk¢a iyi sonuglar veren KKO
algoritmast CKA agirliklarindan siniflandirma kurallart tiretmek igin kullanilmistir.

Daha sonra liretilen kurallar indirgenerek dilsel ifadelere doniistiiriilmiistiir.

Calismanin ilk asamasinda TAKKO ile egitilmis YSA’lardan siniflandirma kurallari
cikaracak bir algoritma olusturulmustur. Ikinci asamada ise gelistirilen algoritma Delphi

programlama dili ile farkli veri kiimelerine uygulanabilecek esneklikte kodlanmistir.

Gelistirilen algoritmanin etkinliinin analiz edilebilmesi i¢in UCI makine 6grenme
deposundan alman 12 farkli referans smiflandirma problemi iizerinde deneysel
caligmalar ve analizler gerceklestirilmistir. Calismanin son asamasinda ise algoritmanin

performansi klasik ve yeni donem smiflandiricilar ile karsilagtirilmastir.

1.3. Cahismanin Boliimleri

Tez ¢aligmasmin ikinci bolimiinde veri madenciligi ve smiflandirma detayli olarak
incelenmistir. Siniflandirmada meta-sezgisel uygulamalar ile ilgili detayli bir literatiir

yine ayni1 bdliimde verilmigtir.

Ugiincii boliim ¢aligmanin ¢ikis noktasi olan yapay sinir aglari ile ilgili bilgiler
igcermektedir. YSA yapisi, modelleri, aktivasyon fonksiyonlar1 gibi bir¢ok konu bu

boliimde detayli olarak agiklanmistir.

Dérdiincii boliim yapay sinir aglarindan kural ¢ikarimini ele almaktadir. Bu boliimde

kural c¢ikarim algoritmalar1 smiflandirilarak incelenmis, algoritmalar ve yapilar



hakkinda kisa bilgiler verilmistir. Yine ayn1 bolimde YSA’dan kural ¢ikarimi ile ilgili

detayli bir literatiir verilmistir.

Besinci bolimde KKO algoritmasinin genel yapisi verildikten sonra KKO algoritmalari
tanmitilmistir.  Gelistirilen algoritmada kullanilmast nedeniyle TAKKO algoritmasi

detayl1 olarak incelenmistir.

Altinc1 bolimde, KKO algoritmasi ile egitilmis yapay sinir aglarindan siniflandirma
kurallar1 ¢ikarmak igin gelistirilen TAKKOY SA-smiflandiricisinin yapist ve isleyisi

hakkinda bilgi verilmistir. Algoritmanin adimlar1 6rneklerle detayli olarak agiklanmistir.

Yedinci boliimde, onerilen yontemin g¢esitli etkinlik Ol¢iitlerine gore degerlendirilmesi
ve analizleri verilmistir. Bu boliimiin sonunda gelistirilen algoritmanin etkinligi
literatiirde yer alan smiflandiricilar, klasik siniflandiricilar ve YSA’dan kural ¢ikarim

algoritmalari ile karsilastirilmistir.

Son olarak sonug¢ ve Oneriler bolimiinde, tez ¢alismasindan elde edilen sonuglar ve

Oneriler tartigiimstur.

Deneysel calisma ve analizlere iliskin ilave sonuglar Ekler’de verilmistir.



2. BOLUM
VERI MADENCILIGI

2.1. Giris

Bu béliimde tez caligsmasi konusunun da yer aldigi veri madenciligi ele almmstir. ilk
olarak veri tabanlarindan bilgi kesfi ve veri madenciligi genel olarak agiklandiktan
sonra VM ile ilgili olarak siireg, disiplinler arasi iligki, karsilasilan problemler,
fonksiyonlar1, dikkat edilmesi gereken hususlar ile model ve algoritmalarina

deginilmistir.

Tez calismasinda gelistirilen algoritmanin bir siniflandirma algoritmasi olmasindan
dolayt VM fonksiyonlarindan siniflandirma detayli olarak agiklanmistir. Son olarak,
literatiirde yer alan metasezgisel algoritmalar ile siniflandirma uygulamalarina drnekler

verilmistir.

2.2. Veritabanlarindan Bilgi Kesfi

Geleneksel veri analizi yontemleri iretilen bilginin ve bu bilgilerin saklandig
veritabanlarinin boyutunun artmasiyla birlikte verinin analiz edilmesinde ya yetersiz
kalmakta ya da biiyiik zaman kaybina neden olmaktadir. Olusan bu biiyiik veri yiginlar
ile basa ¢ikmakta veri tabanlarindan bilgi kesfi son yillarda yaygin olarak kullaniimakta
ve biyiik ilgi ¢ekmektedir. VTBK ifadesi ilk olarak Piatetsky-Shapiro [13] tarafindan
1989 yilinda gergeklestirilen ilk VTBK calisma grubu toplantisinda kullanilmis ve
konuyla ilgili kavram ve tanimlamalar ortaya konulmustur. Ayrica veri madenciligi

terimi de VTBK nin bir bileseni olarak ayni toplantida tanimlanmustir.

VTBK vyapay zeka, veritabanlari ve istatistik gibi bir ¢ok bilimi birlestiren bir yap1 olup
bu bilimlerle bir¢ok yonden rekabet etmektedir. Genel olarak veri tabanlarindan bilgi
kesfi, “veride mevcut olan dogru, yeni, kullanigh ve sonu¢ olarak anlagilir riintiilerin

belirlenmesi” [14] olarak tanimlanir. Bilgi kesfi, gercek hayat nesnelerini, kavramlarini



ve diizenliliklerini tanimlayan ifadeler tiretir. Bu ifadeler, yeni hipotezlerin otomatik
olarak iiretilmesi ve dogrulanmasi siirecinden elde edilir. VTBK, veri analizinden ve
veride mevcut Orintiilerin kesfinden daha fazla anlamlar ifade eder. VTBK, verinin
nasil saklanmasi ve algoritmalarin biiylik veri kiimelerine nasil uyarlanmasi1 gerektigi,
sonuclarin nasil yorumlanacagi ve gorsellestirilecegi, insan-makine etkilesiminin nasil

modellenecegi sorularinin cevabini aramaktadir.

Fayyad vd.’nin [14] one siirdigii gibi VTBK, veride mevcut bilginin bulunmasi
stirecinin tamamini kapsar. VM ise bu siiregteki merkezi adimdir ve verilerden modeller
veya Ornekler tiretmek icin veri analizleri ve kesif algoritmalart kullanmay1 gerektirir.
Ancak veri madenciligi ile ilgili bu tanim, VTBK toplulugunun tamami tarafindan kabul
gormemekte, Kimisi bunu kabul ederken kimisi VM ile VTBK’y1 es anlamli olarak ele

almaktadir.

VTBK siireci birka¢ adimdan olusan etkilesimli ve iteratif bir siiregtir. Bu siireg,
uygulama alaninin 6grenilmesi ile baslar ve uygulamanin amaglar1 dogrultusunda hedef
veri seti secilir. Daha sonra, giiriiltiilii ve tutarsiz verilerin ¢ikarildig1 veri temizleme ve
on isleme basamagi gelir. Gerekli durumlarda veri, madencilie uygun bir forma
donustiirtiliir. Dordiinci basamak olan veri madenciligi, zeki yontemler araciligiyla
bliylik miktarda veriden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi stirecidir. Cikarilan Oriintiiler,
iclerinden yararli olanlarin belirlenmesi i¢in degerlendirilir. VITBK’nin son basamag:
ise, elde edilen bilginin goriintiileme ve bilgi goésterimi yontemleri ile kullaniciya

sunulmasidir.
Fayyad’a gore VTBK siirecinde yer alan adimlar séyledir [15];

* Veri Se¢cimi: Veri kiimesinin birlestirilerek, sorguya uygun orneklem kiimesinin elde

edildigi adimdir.

* Veri Temizleme ve Onigleme: Segilen 6rneklemde yer alan hatali 6rneklerin ¢ikarildig
ve eksik nitelik degerlerinin degistirildigi asamadir. Bu asama kesfedilen bilginin

kalitesini arttirir.
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 Veri Indirgeme: Secilen ormeklemden ilgisiz niteliklerin atildigi ve tekrarli
tutanaklarin ayiklandigi adimdir. Bu asama segilen veri madenciligi sorgusunun c¢alisma

zamanini iyilestirir.

* Veri Madenciligi: Verilen bir veri madenciligi sorgusunun (smiflama, kiimeleme,

birliktelik analizi, vb.) isletilmesidir.

* Degerlendirme: Kesfedilen bilginin gegerlilik, yenilik, yararlilik ve basitlik gibi

Olclitlere gore degerlendirilmesi asamasidir.

Yorumlama ve
Dogrulama

Oriintiiler

1
i
= |
: indirgenmisl
On islemdell veri :
gecmis veri I :
1

1

1

1

1

1

1

N

Orneklem
kiimesi

Sekil 2.1. Veritabanlarindan bilgi kesfi siireci.

2.3. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciliginin bilgi endiistrisinde son yillarda ¢ektigi biiytlik ilginin temel sebebi
biiyiilk miktardaki verinin bulunabilirligi ve bu veriyi kullamish bilgiye cevirme
ithtiyacidir. 1990’11 yillarda ortaya ¢ikan VM basit bir tanimla, biiylik 6lgekli veriler
arasindan bilgiye ulasma, bilgiyi madenleme isidir. Ya da bir anlamda biiyiik veri
yiginlar1 igerisinden gelecek ile ilgili tahminde bulunabilmemizi saglayabilecek
bagintilarin  bilgisayar programi kullanilarak aranmasidir [1]. Bu noktada veri

madenciligi kendi basina bir ¢6zliim degil ¢oziime ulagsmak i¢in verilecek karar siirecini
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destekleyen, problemi ¢ézmek icin gerekli olan bilgileri saglamaya yarayan bir aragtir.

VM i¢in yapilan diger tanimlardan birkagi soyledir;

“VM, onceden bilinmeyen, veri icinde gizli, anlamli ve yararl oriintiilerin biiyiik ol¢ekli

veritabanlarindan otomatik bigimde elde edilmesini saglayan, veritabanlarindan bilgi

kesfi siireci iginde bir adimdir” [14].

“VM, onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak faydali olabilecek, veri icinde gizli

bilgilerin ¢ikariimasidr” [16].

“VM, biiyiik veri kiimesi icinde sakli olan genel oriintiilerin ve iligkilerin bulunmasidir”

[17].

“VM, veri ambarlarinda tutulan ¢ok c¢esitli verilere dayanarak daha énce kegfedilmemis
bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlar: karar vermek ve eylem planini gergeklestirmek igin

kullanma siirecidir” [18].

Veri madenciligi tanimlar1 incelendiginde, bu tanimlardan ortak olan unsurlardan ilki
“cok fazla” miktarlarda verinin veri ambarlarinda tutulmasi, ikincisi ise bu verilerden

“anlaml1” bilgiler elde edilmesidir.

2.4. Veri Madenciligi Siireci

VM uygulamalarinda basarinin ilk anahtar1 inceleme yapilan isin ve verilerin
ozelliklerinin tam olarak bilinmesidir. Bu bilgiler elde edildikten sonra veri madenciligi
stireci etkin bir sekilde uygulanabilir. Sekil 2.2. veri madenciligi siirecini

gostermektedir.
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Bilgi ihtiyaci | N Veri Kaynaklart
AMAC

Veri Inceleme

I l
\_/. ;Veri
“ Hazirlama
Kullanma I
Modelleme

Degerlendirme V\/

Sekil 2.2. Veri madenciligi siireci.

Sekil 2.2°de verilen VM siirecinden de goriildiigii gibi basarili bir veri madenciligi
uygulamasinda izlenmesi gereken yol Oncelikle problemin tanimlanmasi ve verilerin
hazirlanmasidir.  Bu asamada veriler hazirlandiktan sonra model kurulur ve
degerlendirilir.  Veriyi en iyi ifade eden model belirlendikten sonra ise model,

kullanilarak degerlendirilir. Sekil 2.3. VM siirecinde yer alan adimlar1 6zetlemektedir.
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Hammadde AULIL 1 TIUDICHIIL L A Aaniayt

> Veri madenciligi probleminin tanimlanmasi
> Olgciitlerin belirlenmesi

> Gerekli grup etkilesimlerinin ve i¢ ve dis veri
mevcudiyetinin saglanmasi

y
Adim 2: Verilerin Hazirlanmasi

> Verilerin toplanmasi ve se¢ilmesi

> Verinin temizlenmesi
\ > Verinin doniistiiriilmesi

@kanik Adim 3a: Modelin Kurulmasi \

Siire¢ > Verinin arastirilmasi
> Gerekli veri kiimelerinin olusturulmasi: egitim, test ve
dogrulama
> Modellerin kurulmasi

Adim 3b: Modelin Degerlendirilmesi

> Modellerin performanslarinin karsilastirilmasi
\ > Modellerin dogruluklarinin test edilmesi /

Uriin Adim 4: Modelin Kullanilmasi

> Modelin gecerliliginin testi icin modelin yeni veriler iizerinde
degerlendirilmesi

Adim 5: Modelin Izlenmesi

> Periyodik olarak modelin degerlendirilmesi

\ > Gerekli diizenlemelerin yapilmasi /

Sekil 2.3. Veri madenciligi siirecinde yer alan adimlar.

Problemin Tanimlanmasi: Veri madenciligi ¢alismalarinda basarili olmanin en 6nemli
sart1, uygulamanin hangi amagcla yapilacaginin agik bir sekilde tanimlanmasidir. Amag,
acik bir dille ifade edilmeli, elde edilecek sonuglarin basari diizeylerinin nasil dlgiilecegi
tanimlanmalidir. Ayrica yanlis tahminlerde katlanilacak olan maliyetlere ve dogru

tahminlerde kazanilacak faydalara iliskin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir.

Verilerin Hazirlanmasi: Veri madenciliginin en 6nemli asamalarindan biri olan

verilerin hazirlanmasi: asamasit VM uygulamasinin biiyiik bir boliimiinii kapsamaktadir.
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Bu asamada sayisal bilginin iyi analiz edilmesi, veriler ile mevcut problem arasinda
iliski olmas1 gerektigi unutulmamalidir. Verilerin hazirlanmasi asamasi kendi igerisinde

toplama, birlestirme —temizleme ve dontistiirme adimlarindan meydana gelmektedir.

Toplama: Tanimlanan problem i¢in gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu verilerin

toplanacagi veri kaynaklariin belirlenmesi adimidir.

Birlestirme ve Temizleme: Bu adimda toplanan verilerde bulunan farkliliklar
giderilmeye c¢alisilir. Hatali veya analizin yanlis yonlenmesine sebep olabilecek
verilerin temizlenmesine calisilir. Genellikle yanli veri girisinden veya bir kereye 6zgii
bir olayin ger¢eklesmesinden kaynaklanan verilerin, énemli bir uyarici enformasyon

igerip igermedigi kontrol edildikten sonra veri kiimesinden ¢ikarilmasi tercih edilir.

Doniistiirme: Kullanilacak model ve algoritma cergevesinde verilerin tanimlama veya

gosterim seklinin de degistirilmesi gerekebilir.

Modelin Kurulmasi1 ve Degerlendirilmesi: Tanimlanan problem igin en uygun
modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin kurularak denenmesi ile
miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi oldugu

diigiiniilen modele ulasilincaya kadar yinelenen bir siiregtir.

Model kurulus siireci, danismanli ve danismansiz 6grenmenin kullanildigi modellere
gore farklilik gostermektedir. Ornekten dgrenme olarak da isimlendirilen danismanli
ogrenmede, bir danigman tarafindan ilgili smiflar 6nceden belirlenen bir kritere gore
ayrilarak, her smif i¢in ¢esitli Ornekler verilir. Sistemin amaci verilen Srneklerden
hareket ederek her bir smifa iliskin 6zelliklerin bulunmasi ve bu ozelliklerin kural
ciimleleri ile ifade edilmesidir. Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural
climleleri verilen yeni orneklere uygulanir ve yeni Orneklerin hangi sinifa ait oldugu
kurulan model tarafindan belirlenir. Danismansiz 6grenmede, kiimeleme analizinde
oldugu gibi ilgili orneklerin gozlenmesi ve bu Orneklerin ozellikleri arasindaki

benzerliklerden hareket ederek siniflarin tanimlanmasi amaglanmaktadir.

Danismanli 6grenmede secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan

sonra, ilk agamada verinin bir kismi1 modelin &grenilmesi, diger kismi ise modelin
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gecerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin 6grenilmesi, egitim kiimesi kullanilarak

gergeklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenir.

Modelin Kullamlmasi: Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir
uygulama olabilecegi gibi, bir bagka uygulamanin alt parcasi olarak da kullanilabilir.
Kurulan modeller risk analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi igletme
uygulamalarinda dogrudan kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna
entegre edilebilir veya tahmin edilen envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin
altina diistiigiinde, otomatik olarak siparis verilmesini saglayacak bir uygulamanin icine

gomiilebilir.

Modelin Izlenmesi: Zaman igerisinde biitiin sistemlerin ézelliklerinde ve dolayisiyla
urettikleri verilerde ortaya c¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak
izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve
gozlenen degiskenler arasindaki farklihigi gosteren grafikler model sonuglarinin

izlenmesinde kullanilan yararl bir yontemdir.

2.5.  Veri Madenciligi ve Disiplinler Arasi iliski

Veri madenciligi, veritaban1 teknolojisi, istatistik, makine Ogrenme, yiiksek-
performanslt hesaplama, 6rnek kabulii, sinir aglari, veri gorsellestirme, bilgi edinme,
gorlintii ve sinyal isleme ve uzaysal veri analizi gibi birgok farkli disiplinin kullandig1
teknikleri kullanmaktadir. VM olusturularak, veritabanlarindan ilging bilgi, benzerlikler
veya yiksek diizeyli bilgiler c¢ikarilabilir ve farkli agilardan arastirilip gosterilebilir.
Kesfedilen bilgi, karar verme, siire¢ kontrol, bilgi yOnetimi ve sorgu islemeye
uygulanabilir. Bununla birlikte veri madenciligi, veritabani sistemlerindeki en 6nemli
siirlardan ve bilgi endiistrisindeki en umut vadeden disiplin gelisimlerinden biri olarak

degerlendirilir.

VM, ¢ok disiplinli bir yaklasimdir ve bir¢ok teknigi biinyesinde barindirmaktadir. Veri
madenciligi ile makine dgrenimi, istatistik ve veri tabani teknolojileri arasindaki yakin
bag kolaylikla goriilebilir. Bu disiplinler, veri igindeki ilging birliktelikleri ve oriintiileri

bulmay1 amaglar. Sekil 2.4. veri madenciligi ile disiplinler arasi iligkiyi gostermektedir.



Veritabam Teknolojileri Istatistik

4

Veri Madenciligi

SN

Bilgi Bilimi Diger Disiplinler

Makine Ogrenimi Gorsellestirme Teknikleri

A 4

Sekil 2.4. Veri madenciligi ile disiplinler arasi iliski.

Veri Madenciligi ile Makine Ogrenimi Arasindaki 1iligki: Makine &grenimi
yontemleri VM algoritmalarinda kullanilan yontemlerin ¢ekirdegini olusturur. Makine
ogreniminde kullanilan karar agaci, kural tiimevarimi yontemleri pek ¢ok VM
algoritmasinda kullanilmaktadir. Makine 6grenimi ile VM arasinda benzerliklerin yani
sira farkliliklar da goze carpmaktadir. Oncelikle VM algoritmalarinda kullanilan veri
boyutu, makine 6greniminde kullanilan veri boyutuna nazaran ¢ok biiytiktiir. Genellikle
makine Ogreniminde kullanilan veri boyu 100 ile 1000 arasinda degisirken, VM
algoritmalar1 milyonlarca gergek hayat nesneleri iizerinde ugrasmaktadir ve bunlar
karakteristigi bos, artik, eksik, giirtiltiilii degerler olabilmektedir. Ayn1 zamanda VM
algoritmalar1, bilgi kesfetmeye uygun nesne niteliklerinin elde edilme siirecindeki

karmasiklikla bas etmek zorundadir.

Veri Madenciligi ile Istatistik Arasindaki iliski: VM ile istatistik arasindaki iliskinin
ana sebebi veri modelleme ve verideki giiriiltilyii azaltmadan kaynaklanmaktadir. Veri
madenciligini istatistiksel bir yoOntemler serisi olarak gormek miimkiindiir. Veri
madenciliginde vurgulanan unsurlar istatistigin tanimi ig¢inde zaten yer almaktadir.
Istatistik verilerin toplanmas1, siniflandirilmasi, 6zetlenmesi, grafik ve tablolarla
sunulmasi, analiz edilerek ana kiitle hakkinda anlaml bilgiler elde edilmesi ve yorumlar

yapilmasidir.

Veri madenciliginde ulasilmak istenen amag aslinda istatistik biliminin amaci ile ayn
dogrultudadir: verilerden bilgiyi kesfetmek. Zaten veri madenciliginde kullanilan temel

aracin istatistiksel yontemler oldugu bir¢ok tanimda ve uygulamada vurgulanmaktadir.
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Her ikisinde de temel olan 6geler veri ve bilgidir. Bu nedenle birbiriyle oldukga ortiisen
konulardir. Ancak veri madenciligi, geleneksel istatistikten birkag yonde farklilik
gostermektedir. Veri madenciliginde amag, kolaylikla mantiksal kurallara ya da gorsel
sunumlara ¢evrilebilecek nitel modellerin ¢ikarilmasidir. Bu noktada, veri madenciligi
insan merkezlidir. VM, istatistik alanindaki bir¢ok metodu kullanmasina ragmen,
nesnelerin nitelik degerlerine bagh ¢ikarim yapmakta bilinen istatistiksel metotlardan
ayrilmaktadir. Ornegin ki-Kare veya t-testi gibi istatistiksel test yontemleri, birden fazla
nitelik arasinda korelasyon derecesini belirli bir glivenirlilik araliginda verebilmesine
karsilik, belirli nitelik degerleri arasindaki iliskinin derecesini agiga ¢ikaramazlar. Bu
nedenle istatistiksel teknikler, veri madenciligi algoritmalarinin uygulama kolayligindan
dolayi VM kapsami igerisindeki tekniklerden biri haline gelmistir. Sonug¢ olarak
istatistik ile veri madenciligi arasindaki iligskinin ana sebebi veri modelleme ve verideki

giiriiltiiyii azaltmadan kaynaklanmaktadir.

Veri Madenciligi ile Veritabam Teknolojileri Arasindaki iliski: Veri madenciligi
sorgularma girdi saglamak amaciyla veri tabanlar1 kullanilmaktadir. Veri tabanlarindaki
sorgu ciimlecikleri, veri madenciligi i¢in gerekli veri kiimesini elde etmek amaciyla
kullanilmaktadir. Ozellikle iliskilendirme sorgusunda fazla miktarda veri taban1 sorgusu
yapmak gerekmektedir. VM, veri tabanindan farkhidir, ¢linkii veri tabanlarinda var olan
oriintiiler i¢in sorgular caligtirtlirken, veri madenciligindeki sorgular genelde kesfe

dayali ve ortada olmayan oriintiileri bulmaya yoneliktir.

2.6. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar

Veri madenciligi gliniimiizde karar verme siirecinde ihtiyag duyulan bir¢ok alanda

basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Uygulama alanlarina kisaca deginilecek olursa [1];

Pazarlama: Misterilerin satin alma aligkanliklari, demografik bilgileri, kampanya
tirtinleri belirleme, mevcut miisterileri kaybetmeden yeni miisteriler kazanma, market
sepeti analizi, misteri iligkileri yonetimi ve satis tahmini alanlar1 en yaygin veri

madenciligi uygulama alanlaridir.

Banka ve Sigortacilik: Farkl finansal gostergeler arasinda korelasyon tespitinde, kredi
kart1 dolandiriciliklarinin tespitinde, kredi taleplerinin degerlendirilmesinde, kredi karti

harcamalarma gore misteri profili belirlenmesinde, sigorta dolandiriciliklarinin
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tespitinde ve yeni police talep edecek miisterilerin tahmininde yogun olarak

kullanilmaktadir.

Biyoloji, Tip ve Genetik: Bitki tiirleri 1slahi, gen haritasinin analizi ve genetik
hastaliklarin tespiti, kanserli hiicrelerin tespiti, yeni virlis tiirlerinin kesfi ve
simiflandirilmasi,  fizyolojik  parametrelerin  analizi  ve  degerlendirilmesinde

kullanilmaktadir.

Kimya: Yeni kimyasal molekiillerin kesfi ve smiflandirilmasi, yem ve ilag tiirlerinin

kesfinde kullanilmaktadir.

Yiizey Analizi ve Cografi Bilgi Sistemleri: Bolgelerin cografi ozelliklerine gore
simiflandirilmasinda, kentlerde yerlesim yerleri belirlemede, kentlerde sug orani,
zenginlik-yoksulluk, koken belirleme ve kentlere yerlestirilecek posta kutusu, otomatik
para makineleri, otobiis duraklari gibi hizmetlerin konumlarinin tespitinde

kullanilmaktadir.

Goriintit Tanima ve Robot Goriis Sistemleri: Cesitli sensorler aracilig ile tespit edilen
goriintiilerden yola ¢ikarak engel tanima, yol tanima, yiiz tanima ve parmak izi tanima

gibi tekniklerde kullanilmaktadir.

Uzay Bilimleri ve Teknolojisi: Gezegen yiizey sekilleri ve gezegen yerlesimleri, yeni

galaksiler kesfi ve yildizlarin konumlarina gére gruplandirilmasinda kullanilmaktadar.

Meteoroloji ve Atmosfer Bilimleri: Bolgesel iklim, yagis haritalari olusturma, hava
tahminleri, ozon tabakasi deliklerinin tespiti ve g¢esitli okyanus hareketlerinin

belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Sosyal Bilimler ve Davranis Bilimleri: Kamuoyu yoklamalari inceleme, genel egilim

belirleme ve se¢im 6ngoriileri olusturmada kullanilmaktadir.

Metin Madenciligi: Cok bliylik ve anlamsiz metin yiginlar1 arasindan anlaml iliskiler

elde etmekte kullanilmaktadir.

Is ve Elektronik Ticaret Verileri: Geri ofis, 6n ofis ve ag uygulamalar is siirecleri
sirasinda genis oranlarda veri iretirler. Bu veriyi karar verme mekanizmalarinda etkin

olarak kullanmak, ilgili ticari kurulugun temel yap1 taglarindan olmalidir.
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Bilimsel, Miihendislik ve Saglik Bakim Verileri: Giinimiizde bilimsel veriler, is sahasi
verilerinden daha da karmasik hale gelmislerdir. Buna ek olarak, bilim adamlar1 ve
miithendisler uygulama sahasi bilgilerini kullanarak simiilasyon ve sistem kullaniminin

arttirllmasini amacglamaktadirlar.

Web Verileri: Internet iizerindeki veriler hem hacim hem de karmasiklik olarak hizla
artmaktadir. Sadece diiz metin ve resimden baska siirekli ve niimerik veriler de internet

verileri arasinda yer almaktadir.

2.7. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veri madenciliginin biiyiik hacimli gercek diinya verileriyle ugragmasindan dolay1
bir¢cok problemle karsilagilmaktadir. Bu nedenle kiiciik veri kiimeleriyle dogru calisan
sistemler biiylik hacimli, eksik, giiriiltiilii, bos degerli, artik veya dinamik verilerle

yanlis ¢alisabilir. VM’de karsilasilan problemler su sekilde 6zetlenebilir [19].

Veritabam1 Boyutu: Veri tabani boyutlart biiyiik bir hizla artmaktadir ve iki yonde
genislemektedir. Yatay boyutta nesnelerin Ozellik sayilariyla, dikey boyutta ise
nesnelerdeki ornek sayisiyla genislemektedir. VM uygulamalarinda ele alinan veri
kiimesinin biiylik boyutlu olmasi bulunacak Oriintiileri ne kadar iyi tanimliyorsa, bu
bliylik kiime ile ugragsma zorlugu da o kadar artmaktadir. Veri madenciliginde veri

hacminin biiyiikliiglinden kaynaklanan problemlerle basa ¢ikmanin bazi yollar1 soyledir;

e Veri kiimesinin yatay ve dikey boyutta indirgenmesi,

e VM yontemlerinin sezgisel bir yaklagimla arama uzayin taramasi.

Giiriiltiilii VVeri: Verilerin toplanmasi veya girilmesi sirasinda olusan sistem dig1 hatalar
giiriiltii olarak ele alinir. Bu hatalarin neticesinde veri tabanlarinda bir¢ok niteligin
degeri yanlis olabilir. Veri madenciginde kullanilan ger¢ek diinya verileri i¢in bu sorun
ciddi bir problemdir. Bu nedenle VM ydntemlerinin giiriiltiilii verilere karsi daha az
duyarli olmas1 yani giiriiltiilii verilerin sistem tarafindan taninmasi ve ithmal edilmesi
istenir. Quinlan [20], yaptig1 bir ¢alismada tiimevarimsal karar agaglarinda uygulanan
yontemler agisindan giiriiltiilii verinin yol agtigi problemleri arastirmistir. Chan ve
Wong [21], giriltiniin etkisini azaltmak i¢in istatistige dayanan yontemler

kullanmislardir.
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Bos Degerler: Veritabanindaki bos degerler, bilinmeyen ve uygulanamayan bir deger
ifade eder. Lee [22], iliskisel veritabanlarini genisletmek igin bos degerleri ii¢ gruba

ayirmistir;

e bilinmeyen,
e uygulanamaz,

e bilinmeyen ve uygulanamaz.

Bu ayrimdan genel olarak bilinmeyen degerler iizerinde daha ¢ok calisilmaktadir [23-

27]. Bos degerlerle galisabilmek igin ¢esitli yontemler mevcuttur. Bunlar [20];

e Bos degerleri dikkate almama,
e Bos degerli kayitlardaki bos degerlerin olasi bir degerle doldurulmasi. Bunun
icin ¢esitli yontemler s6z konusudur;
o Bos deger yerine o nitelikteki en sik rastlanan bir deger veya ortalama bir
degerin konulmasi,
o Bos deger yerine varsayilan bir deger konulmasi,
o Bos degerin bulundugu o6rnegin diger o6zelliklerine gore, bos degerin

kendine en yakin degerle doldurulmasi.

Eksik Veri: Veri kiimesindeki eksiklik yatay ve dikey boyutta mevcuttur. Bu
eksiklikler su sekilde olabilir;

e Yatay boyutta: Yatay boyuttaki eksiklik, veri kiimesinde olmas1 gereken nitelik
veya niteliklerin olmamasidir.
e Dikey boyutta: Dikey boyuttaki eksiklik veri kiimesindeki kayitlarin eksik

olmasidir.

Artik Veri: Istenilen sonucu elde etmek igin kullanilan veri kiimesindeki gereksiz
nitelikler artik veri olarak isimlendirilir. Bu verileri elemek i¢in gelistirilen algoritmalar
ise dzellik secimi algoritmalar1 olarak bilinir. Ozellik se¢imi, arama uzaymn daraltir ve

siiflandirma isleminin kalitesini artirir [28].

Dinamik Veri: Igerigi siirekli degisen veri tabanlari dinamik veriler igerirler. Bu
veritabanlarindaki igerigin siirekli degismesi veri madenciligi uygulamalarinda sorunlar

olusturmaktadir. Bu sorunlardan bazilar1 sdyledir [29];
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e FElde edilen veri madenciligi oriintiilerinin dinamik verilerden hangisini ifade
ettigini tespit etmenin zorlugu, bu sonuglarin zaman icinde eski iiretilen
sonuglardan farkinin tespiti ve gereken yerlerin gilincellenme zorlugu,

e Veriler lizerinde VM algoritmalar ¢alistirilirken, bu verilerin bagka uygulamalar
tarafindan degisime acik olmamasi,

e Veritabant ve VM uygulamalarinin ayni1 anda c¢alistirilmasindan dolayi

performans diisiikligii.

2.8. Veri Madenciliginin Fonksiyonlari

Veri madenciligi fonksiyonlari, VM gorevlerinde kullanilacak olan Oriintii ¢esitlerini
tanimlamak i¢in kullanilirlar. Genel olarak veri madenciligi fonksiyonlari tanimlayici ve
tahminleyici fonksiyonlar olmak {izere ikiye ayrilir. Tanimlayici veri madenciliginde,
veri kiimesi kisa ve 6z olarak tanimlanir ve verilerin ilging genel 6zellikleri sunulur.
Tahminleyici veri madenciliginde ise bir veya daha fazla model(ler) kiimesi olusturulup
mevcut verilerden sonuglar ¢ikarilir ve yeni veri kiimelerinin davranislart tahmin
edilmeye caligilir [30]. Veri madenciligi sistemlerinin farkli tiirlerde 6rnekler tizerinde
madenleme islemini gerceklestirmesi ve kullanicilarin farkli ihtiya¢ ve uygulamalaria
cevap verebilmesi gerekmektedir. Veri madenciliginin baslica fonksiyonlar1 sdyledir [1,
31];

e  Simf tanimi,

e Birliktelik analizi,

e Smiflandirma,

e Tahminleme,

e Kiimeleme,

e Zaman serileri analizi,
e Aykirilik analizi,

e Evrimsel analiz.

Simif Tammmi: Veriler gosterdikleri ortak ozelliklere gore genellestirilmis siniflara
ayrilabilirler. Sinif tanimi, veri kiimesinin kisa bir Ozetini saglar ve digerlerinden
farkliligin1 ortaya koyar. Bir veri kiimesinin 6zetlenmesine sinif nitelendirmesi denilir.

Iki veya daha fazla veri kiimesinin karsilastirilmasimna ise sinif karsilastirmasi ya da
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ayrimi denilir. Sinif tanimi, sadece 6zet 6zellikleri degil, ayn1 zamanda merkezi egilim

Olctileri, dagilim oSlgiileri gibi 6zellikleri de igerir.

Birliktelik Analizi: Birliktelik analizi, belirli bir veri kiimesinde yiiksek siklikta birlikte
goriilen nitelik degerlerine ait iligkisel kurallarin kesfedilmesidir. Temeli, bir veri
kiimesinde kendiliginden siklikla gerceklesen, birlikte ya da ayni siire i¢inde alinma,
yapilma, olusma gibi etkileri kesfetmeye dayanir. Bu yontem bankacilik islemlerinin

analizinde veya sepet analizi tekniginde yaygin olarak kullanilir.

Siniflandirma:  Siniflandirma, smifi  belirlenmemis verilerin hangi sinifa dahil
edileceklerini tahmin etmek {izere, mevcut olan verileri farkli siniflara atayabilmek icin
baz1 fonksiyonlar igerir. Ele alinan veri kiimesini ¢oziimler ve verilerin 6zelliklerine
gore smiflar olusturup, her bir sinif i¢in bir model kurar. Veritabanindaki her bir sinifin
daha iyl anlasilmast ve daha sonra elde edilen verilerin smiflandirilmasi igin
smiflandirma iglemi bir karar agaci ya da siniflandirma kurallari kiimesi olusturur.
Makine 6grenimi, istatistik, veritabani, sinir aglari, evrimsel algoritmalar ve bunlar gibi
diger alanlarda gelistirilmis pek c¢ok smiflandirma yontemi vardir. Gelistirilmis olan
yontemler bir egitim kiimesinin analizine dayanmaktadir. Siniflandirma sorgusuyla, bir
kaydin oOnceden belirlenmis bir sinifa girmesi amaglanmaktadir [32]. Bir kaydin
onceden belirlenmis bir sinifa girebilmesi i¢in 6ncelikle bir siniflandirma algoritmasi ile
egitim verileri kullanilarak hangi smiflarin var oldugu ve bu siniflara tiyelik i¢in bir
kaydin hangi 6zelliklere sahip olmasi gerektigi belirlenmis olmalidir. Test verileri ile de

bu 6grenmenin test islemi yapilarak kurallar elde edilir.

Tahmin: Bu fonksiyon, bazi eksik verilerin olasi degerlerini veya nesnelerin bir
kiimesinde kesin Ozelliklerin deger dagilimini ve secgilen nesnelere benzer verilerin
kiimesini temel alan deger dagilimimi tahmin eder. Genellikle regresyon analizi,
genellestirilmis dogrusal model, korelasyon analizi, karar agaclari, genetik algoritmalar

ve yapay sinir ag1 modelleri nitelikli bir tahmin i¢in kullanilan yontemlerdir.

Kiimeleme: Danismansiz 6grenme kategorisine giren kiimeleme, o6zellikleri birbirine
benzeyen nesnelerin degerlerinin toplanmasindan olusan bir veri kiimesinde, verilerde
mevcut kiimeleri belirleme isidir. Benzerlik, uzmanlar veya kullanicilar tarafindan
belirlenmis uzaklik fonksiyonlariyla tanimlanabilir. Iyi bir kiimeleme ydntemi, kiimeler

aras1 benzerligin diisiik ve kiime i¢i benzerligin yiiksek oldugu nitelikli kiimeler
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meydana getirir. Veri madenciligi, biiylik veritabanlar1 ve ¢ok boyutlu veri depolari igin
yiiksek nitelikli ve hesaplanabilir kiimeleme yontemlerine odaklanir. Kiimelemenin

temel Ozellikleri sdyle siralanabilir;

e Olusacak kiime sayis1 belirsizdir,
e Kiimeler hakkinda bir 6n bilgi olmayabilir,

e Kiime sonugclar1 dinamiktir.

Zaman Serileri Analizi: Zaman serileri, benzer seriler ve ardigik Oriintiilerin
madenciligi, periyodiklikler, egilimler ve sapmalarin arastirilmasi, ilging ozellikler ve
kesin diizenlerin bulunmasi i¢in zaman serilerinin genis kiimesini ¢éziimler. Zaman
serilerindeki Oriintii belirli bir periyotta, belirli bir siklikla ger¢eklesen olaylardir. Belirli

siklikla tekrarlanan bu olaylar zaman serileriyle yapilan VM algoritmalariyla kesfedilir.

Aykirihk Analizi: Bir veritabani, tim veri modelinin davranisini sergilemeyen veriler
iceriyor olabilir. Bu tiir veriler “aykir1” olarak adlandirilirlar. Birgok veri madenciligi
teknigi aykiriliklar1 giiriiltii olarak ele alirlar. Buna ragmen hile tespiti gibi bazi
uygulamalarda daha nadir olugsmus olan olaylar sik olusmus olaylara gore daha ilging ve
onemli olabilirler. Aykir1 verinin analizi, aykirilik analizi olarak adlandirlir.
Aykiriliklar, istatistiksel testler kullanilarak belirlenebilir. Aykirilik analizinde iki

yontem s6z konusudur. Bunlar;

Istatistik tabanli yontem: Dagilim analizi veya standart sapma hesabi1 gibi istatistik
yontemlerle aykir1 olabilecek noktalar tespit edilir. Fakat ¢ok biiyiik veri kiimelerinde

yogun hesaplama giicii gerektirdikleri i¢in performanslart siirlidir.

Yogunluk tabanli yontem: Bu yontemde her noktanin ¢evresindeki komsular ile olan
yakinlig1 hesaplanir. Yakinlik hesaplamada genellikle oklit uzakligi kullanilsa da veri
tiriine gore yakinlik hesaplama yontemi farklilik gosterebilir. Bu ydntemin temel

prensibi, yeterince komsusu olmayan noktalar1 aykir: olarak segmektir.

Evrimsel Analiz: Evrimsel analiz, zamanla davranislari degisen nesnelerin diizenlilik
veya egilimlerini ortaya ¢ikarmayir amaglar. Tanimlama, ayrimlama, birliktelik analizi,

siniflama ve kiimeleme metotlarini igerse de asil amaci verinin zaman ile olan iliskisini
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ortaya cikarmaktir. Bunun i¢in zaman serileri, ardisiklik ve periyodiklik oriintiisii

bulma, benzerlik analizi gibi yontemleri kullanir.

2.9. Veri Madenciliginde Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar

Han ve Kamber’a [1] gore veri madenciliginin &nemli noktalari madenleme
metodolojisi ve kullanic1 etkilesimi, performans ve veritabani gesitlerindeki farkliliklar
olmak iizere ii¢ grupta ele almabilir. Ilerleyen béliimlerde veri madenciliginin 6nemli

noktalar1 agiklanmaktadir.

2.9.1. Madenleme Metodolojisi ve Kullanic1 Etkilesimindeki Onemli Noktalar

Veri tabamindaki farkh tiir verileri yakalayabilmek: Kullanicilarin veri tabanindan
istedikleri farklilastik¢a, ayn1 veri modeli iizerinde farkli veri madenciligi algoritmalari
denenmeye baslanmistir. Siniflandirma, kiimeleme, trend analizi, benzerlik analizi gibi

yontemler ayn1 veri kiimelerine uygulanabilir.

Bilginin  etkilesimli madenciligi: Veri madenciligi etkilesimli olunca, neyin
kesfedilecegini bilmek zordur. Cok biiylik boyutlu veri tabanlar1 i¢in, uygun 6rnekleme
teknikleri oncelikle uygulanmalidir. Etkilesimli madenleme islemi OLAP’1n veri kiipleri
tizerinde siirekli olarak sorgulama yapabilmesi gibi bulunan Oriintiiler arasinda stirekli

sorgulama yapabilir.

Gegcmis bilgilerin dahil edilmesi: Gegmis bilgiler kesif siirecini yonlendirmek i¢in
kullanilabilir ve kesfedilen oriintiilerin farkli 6zetleme diizeylerinde kisa ve o6zli

ifadelerle tanimlanmasini saglayabilir.

Veri madenciligi sorgulama dilleri: SQL gibi iliskisel sorgu dilleri kullanicilarin
verileri ortaya ¢ikarmasina olanak tanir. Veri madenciligi sorgulama dilleri ise, veriler

arasinda gizli kalmis Oriintiileri ortaya ¢ikarmak icin kullaniciya sorgu olanag: saglar.

Veri madenciligi sonuglarinin gosterimi ve gorsellestirilmesi: Kesfedilen bilgi, yiiksek
diizeyli dillerde, gorsel agiklamalarla veya diger tanimlayici formlarla tanimlanmalidir.

Boylece bilgi kolayca anlasilabilir ve kullanicilar tarafindan dogrudan kullanilabilir.

Giiriiltityii ve eksik veriyi ele almak: Veritabanlar1 genellikle hatalarla kirlenir, bu

nedenle veritabanlarmin tam olarak dogru veri igermedigi varsayilir. Oznel veya dlgiiye
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dayali nitelikler bazen hatali sonuglar verebilirler. Nitelik degerlerindeki veya sinif
bilgilerindeki hatalar, giiriiltii olarak adlandirilir. G6ézlem olarak, iiretilmis kurallarin

toplam dogrulugu i¢in siniflanmis bilgiden giirtiltiiniin ¢ikarilmasi istenir.

Oriintii  degerlendirme: Belirlenen ilginglik o6l¢iim yontemleri kullamlarak veri
madenciligi ile bulunan verilerin ne kadar ilging ve yararli oldugu tespit edilir. Bunun

icin kullanic1 tanimli esik degerleri kullanilabilir.

2.9.2. Performans Olgiitleri

Veri madenciligi algoritmalarinin etkinligi ve édlceklenebilirligi: Biiyiik 6lcekli veriler
arasindan bilgiye etkin sekilde erisimin gerg¢eklesmesi ic¢in, veri madenciligi
algoritmalar1 kararli ve etkin yapida olmalidir. Diger bir deyisle, algoritmalarin ¢aligma
zamanlar1 tahmin edilebilir ve genis veriler diisliniildiigiinde kabul edilebilir olmalidir.
Veritabani bakis acisindan degerlendirme yapildiginda, veri madenciligi teknikleri i¢in

anahtar kelimeler etkililik ve kararliliktir.

Paralel ve dagitilmis madenleme algoritmalari: Bir¢ok veritabaninin devasa hacmi,
verinin genis dagilim1 ve bazi veri madencilifi metotlarinin hesapsal karmagsikligi
paralel ve dagitilmis veri madenciligi algoritmalarinin gelistirilmesine neden olmustur.
Bu tip algoritmalar veriyi paralel islem goren parcalara boler. Daha sonra pargalarin

sonuglar1 birlestirilir.

2.9.3. Veritabam Cesitlerindeki Farkhiliklar

Verinin iliskisel ve karmasik tiirlerini ele alma: Iliskisel veritabanlari ve veri depolari
siklikla kullanildigindan dolayi, bu tip veriler igin etkin ve etkili veri madenciligi
sistemleri gelistirmek ¢ok 6nemlidir. Veri tiplerinin karmasiklig1 ve veri madenciliginin
farkli amaglar1 ele alindiginda, bir sistemden tiim veri tiplerinin madenlemesini
beklemek gercekei olmaz. Verinin 6zel tipleri igin 6zel veri madenciligi sistemleri

gelistirilmelidir.

Heterojen veritabanlarindan bilgi kesfi ve kiiresel bilgi sistemleri: Veri madenciligi,
basit sorgulama sistemleri tarafindan  kesfedilemeyecek, c¢oklu heterojen
veritabanlarindaki yiiksek-diizeyli veri diizensizliklerini ortaya ¢ikarmaya yardimci

olabilir ve heterojen veritabanlarindaki uyumu ve bilgi degisimini gelistirebilir.



26

2.10. Veri Madenciligi Model ve Algoritmalari

Veri madenciligi modelleri gordiikleri islevlere gore;

o Kiimeleme modelleri,
e Birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintiiler,

e Smiflandirma ve regresyon modelleri

olmak {iizere ii¢ gruba ayrilir. Bunlardan siniflandirma ve regresyon modelleri tahmin
edici; kiimeleme ve birliktelik kurallari ile ardisik zamanli Oriintiiler ise tanimlayici

fonksiyonlara sahiptir.

2.10.1. Kiimeleme Modelleri

Kiimeleme, ornekler arasindaki yakinlik veya benzerligin uygun niteligine gore, 6rnek
kiimesinin belirli parga veya kiimelere gruplanmasi siireci olarak tanimlanir [33].
Kiimeleme ile birbirinden farkli olan ve birbirine benzeyen gruplar kesfedilmeye
caligilir. Kiimelemede amag, verileri alt kiimelere ayirmaktir [34]. Kiimelemede
smiflandirmadan farkli olarak, baglangigta kiimelerin ne olacagi veya hangi
degiskenlerle verinin kiimelenecegi bilinmez. Ele alinan konu ile ilgili uzman bir kisinin
kiimeleri yorumlamasi1 gerekir. Kiimeler belirlendikten sonra veri kiimesi uygun bir
sekilde par¢alanmalidir. Boylece bu kiimeler daha sonra yeni verileri siniflandirmakta

kullanilabilir.

Kiimelemede, benzerlikleri bulmak igin g¢ogunlukla Manhattan ve Oklit uzaklik
fonksiyonlar1 kullanilir. Uzaklik fonksiyonu sonucunun yiiksek bir deger olmasi az
benzerlik oldugunu, diisiik bir deger olmasi ise ¢ok benzerlik oldugunu ifade eder. Veri
kiimeleri igin uygulanacak uzaklik fonksiyonlarinin verimi farkli olabilir. Bundan
dolayr Manhattan ve Oklit haricindeki uzaklik fonksiyonlar1 bazi veri kiimeleri icin

daha uygun olabilir.
Kiimeleme modellerinin 6zellikleri kisaca soyle siralanabilir;

e Danismansiz 6grenmedir,

e Kiimelerin yapilar1 dogrudan veriden bulunmalidir,
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calismamaktadir,

e Bir veri madenciligi fonksiyonudur,

e Veri dagilimini anlamaya yardimer olur,

e Her bir kiimenin 6zelliklerini izler.

Tipik bir 6rnek kiimeleme faaliyeti bes adimdan olusmaktadir. Bunlar [35];

o ~ w0 e

Uygun 0rnek gosterimi

Kiimeleme
Veri soyutlama

Ciktinin degerlendirilmesi

ogrenme

ornekleriyle

Nesneler arasinda uygun uzaklik veya benzerlik dlgiitii ile yakinligin tanimi1

Kiimeleme modellerinde yer alan algoritmalar Boliimleme Kiimeleme Algoritmasi ve

Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi olmak fiizere ikiye ayrilir [29]. Boliimleme

kiimelemede, kiimeler arasinda iliski bulunmaz, hiyerarsik kiimelemede ise, her kiimede

veri 0rneklerini icerecek bir baglanti kurulur. Bu algoritmalarin siniflandirilmasi asagida

verilmistir;

e Boliimleme Kiimeleme Algoritmasi

o

o

o

o

o

o

K-ortalamalar

K-medoid (CLARANS)

Beklenen maksimizasyon algoritmasi
Danigmansiz bayes

Mod bulma

Yogunluk tabanli yaklagim

e Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi

o

o

Toplayict hiyerarsik kiimeleme algoritmasi

Boliicii hiyerarsik kiimeleme algoritmasi

Veri madenciligi amaci ile kullanilan kiimeleme algoritmalarinin asagidaki 6zellikleri

tasimasi gerekir [36];

e Olceklenebilir olmal,
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e Farkli veri tipleri ile basa ¢ikabilmeli,

e Goreli sekildeki kiimeleri kesfedebilmeli,

e Girdi parametrelerini belirlemekte alan bilgisi i¢in minimum ihtiya¢ gostermeli,
e Aykiri degerlerle ve giiriiltii ile basa ¢ikabilmeli,

e Girdi kayitlariin sirasina duyarsiz olmali,

e Yiiksek boyutta olmali,

e Kullanish ve yorumlanabilir olmali.

2.10.2. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birliktelik kurallar1, biiyilk veri kiimeleri arasindaki ilging iliskileri veya iliski
bagintilarini yakalar. Birliktelik kurallarinin matematiksel modeli Agrawal ve ark. [37]
tarafindan ortaya atilmistir. Birliktelik kurallar1 analizinin uygulandigi genel bir alan
sepet analizidir. Bu tiir uygulamalar, miisterilerin sepetlerinde yer alan farkl: {iriinlerden
yola ¢ikarak, miisterilerin aligveris aliskanliklarinin yakalanabilmesini hedefler. Market
stratejileri belirlenirken, birlikte satin alinan iiriinlere ait sonuclardan yararlanilabilir.
Diger veri madenciligi modellerinde oldugu gibi, birliktelik sorgular1 etkinlik,

Olceklenebilirlik, kullanilabilirlik ve anlasilabilirlik gibi 6nemli 6l¢iitleri saglamalidir.

Birliktelik kurallari ile ¢ikarilan kuralin, eldeki alternatifler kiimesinin 6nemli bir kismi
tarafindan desteklenmesi gerekir. Bu nedenle, birliktelik kurali kullanici tarafindan
minimum esik degeri belirlenmis, giivenirlik ve destek Olgiitlerini saglayacak bigimde
uretilir. Glivenirlik 6l¢iitii, iliskilendirme kuralinin giiciinii, destek dl¢iitii ise kuralda yer
alan degiskenlerin gecis sikligini gosterir. Yiiksek giivenirlik ve destek degerine sahip
kurallara giiclii kurallar denilir. Birliktelik kurallar1 ¢ikarimi, biiyiik veritabanlarindan

giiclii iliskilendirme oriintiilerinin elde edilmesini saglar.

Minimum giivenirlik ve destek Olgiitlerini saglayan birliktelik kurallar1 ¢ikarimi siireci

iki adimdan olusur [1];

1. Sik rastlanan nesne kiimelerinin bulunmasi: Tamim olarak, her bir nesne
kiimesinin en az daha dnce tanimlanmig minimum destek 6l¢iisii sikligina sahip
olmas1 gerekir ki bu kiimede yer alabilsin. Birliktelik sorgusu algoritmalarinin

performansini bu adim belirler.
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2. Sik rastlanan nesne kiimelerinden giiclii birliktelik kurallari iiretilmesi: Tanim
olarak bu kurallar minimum destek ve minimum giivenirlik diizeyini

saglamalidir.

Sepet analizi, birliktelik kurallarinin uygulandig: tek alan degildir. Birliktelik kurallart
asagidaki kriterleri tagiyan ¢ok degisik yollar ile siniflandirilabilir;

o Kuralda ele alinan degiskenlerin tiplerine gore: Eger bir kural nesnelerin varlik
veya yoklugu arasindaki iligkiyi ele aliyorsa, bu kural ikKili birliktelik kuralidir.
Eger bir kural nicel nesneler veya degiskenler arasindaki iligkileri tanimliyorsa,

bu durumda bu kural nicel birliktelik kuralidir.

o Kuralin icerdigi verinin boyutuna gore: Bir birliktelik kuralindaki degiskenler
veya nesneler bir boyutu temsil ediyorsa, o zaman kural tek boyutlu birliktelik
kuralidir. Eger kural iki veya daha ¢ok boyuta referans ediyorsa, bu durumda

kural ¢cok boyutlu bir birliktelik kuralidir.

o Kural kiimesinin icerdigi soyutlama diizeylerine gore: Birliktelik kurallar

analizi i¢in bazi metotlar farkli soyutlama katmanlarinda kurallar bulabilir.

o Birliktelik madenciliginde cesitli genisletmelere gore. Korelasyon analizinin

genisletilmesi 6rnek olarak verilebilir.

Birliktelik kurallar1 ¢ikarimimi ele alan algoritmalara AIS, SETM ve Apriori
algoritmalar1 verilebilir. Ardisik zamanli Oriintiilerde, birliktelik kurallarindan farkli
olarak birbirleri ile iligskisi olan ancak birbirini izleyen donemlerde gerceklesen

iligkilerin tanimlanmasi yapilir.

2.10.3. Simiflandirma ve Regresyon Modelleri

Siiflandirma, yiiksek-diizeyli veri ile tanimlanan nesneler kiimesi gibi karmasik
olaylari, daha iyi kontrol veya ifade etmek i¢in hizmet eden kiig¢iik ve tanimlayici
birimlere, siniflara, alt yapilara veya pargalara ayirarak ve mevcut bilgi temelinde yeni
durumlart bu smiflardan birine atayarak ilerleyen temel zihinsel bir yetenektir [38].

Regresyon ise veriyi iliskilendirmek, veriyle ilgili baglanti kurmak i¢in en yaygin
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kullanilan yaklagimlardan biridir. Istatistiksel regresyon yontemleri genellikle, verilerin

uydurulacagi fonksiyonu kullanicinin belirtmesini gerektirir [39].

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan ve veri
madenciligi modelleri arasinda en yaygin kullanima sahip siniflandirma ve regresyon
modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin kategorik ve
stireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Ancak ¢ok terimli lojistik regresyon gibi
kategorik degerlerin de tahmin edilmesine olanak saglayan regresyon yontemleriyle, her
iki model giderek birbirine yaklagmakta ve bunun sonucu olarak ele alinan problem i¢in

her iki teknikten de faydalanmak miimkiin olmaktadir.

Siniflandirma ve regresyon modellerinde kullanilan baglica algoritmalar $0yle

siralanabilir;

e Karar agaclari,

e Yapay Sinir aglari

e Evrimsel Algoritmalar (EA)

e K-en yakin komsu

e Bayes siniflandiricilar

e Dogrusal regresyon

e Dogrusal olmayan regresyon
e Lojistik regresyon

e Siirli zekas1 (SZ) teknikleri

e Durum-tabanl nedenleme (DTN)
e Kaba kiime (KK) yaklagimi

e Bulanik kiime yaklasimi (BK)

2.10.3.1. Karar Agaclari

Karar agaglar1 veri madenciliginde genellikle veriyi tanimlamak, tahminde bulunmakta
kullanilacak agact ve agacin kurallarmi indirgemekte kullanilan tekniklerdir. Karar
agaci akis diyagramina benzer bir agag¢ yapisinda olup, her bir dal bir testin sonucunu,
yaprak diigiimleri ise siniflar1 temsil eder [1]. Bilinmeyen bir 6rnegi siniflandirmak igin
nitelik degerleri karar agaci karsisinda test edilir. Degerlendirme yapilirken yeni bir

ornek, agacin kok bolimiinden girer. Kokte test edilen bu yeni 6rnek, test sonucuna
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gore bir alt diigiime gonderilir. Bu siireg, yeni 6rnek herhangi bir yaprak diigiime
ulagsana kadar devam eder. Agacin belirli bir yapragma gelen biitiin 6rnekler ayni
sekilde siniflandirilirlar. Kokten her bir yapraga giden sadece tek bir yol vardir. Bu yol,
ornekleri siniflandirmak i¢in kullanilan bir kurali tanimlamaktadir. Sekil 2.5. 6rnek bir

karar agaci yapisin1 gostermektedir.

Yas
Yas <20 <Yhs T Yas>30
Yiiksek risk Araba tipi Diisiik risk
Spor He

Yiiksek risk Diistik risk

Sekil 2.5. Ornek bir karar agaci.

Bir karar agaci, veri kesfine su sekilde yardimer olmaktadir [40];

e Temel 6zellik olarak korunan ve dogru bir 6zet sunan veriyi daha sikistirilmig

bir hale sokarak, verinin hacmini azaltir.

e Veri iyi dagitilmig smif nesneleri igersin veya icermesin karar agaci kesifte
bulunur, oyle ki smiflar anlamlilik teorisi kavraminda dogru bir sekilde

yorumlanabilir.

e Veriyi bir aga¢ formunda haritalar, boylece agacin dallarindan kokiine dogru
geri gidilerek tahmin degerleri lretilebilir. Bu degerler, yeni bir veri veya

sorgunun ¢iktisini tahmin etmekte kullanilabilir.

Quinlan [41] tarafindan gelistirilen ID3 ve C4.5 siklikla kullanilan karar agaci
algoritmalaridir. Bu algoritmalarin yan sira, dogrulugu artirmak icin giiriiltiili verileri
yansitan dallar1 ¢ikaran budama algoritmalar1 da literatiirde mevcuttur. Temel karar

agaclari iki gruba ayrilmaktadir. Bunlar [36];
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o  Makine ogrenme toplulugundan siniflandiricilar: 1D3, C4.5, CART
e Biiyiik veritabanlart i¢in siniflandiricilar: SLIQ,SPRINT, SONAR, RainForest.

Karar agaclariin kolaylikla smiflandirma kurallarina doniistiiriilebilmesi en biiyiik

avantajlarindan birisidir. Diger avantajlari ise s0yle siralanabilir;

e Kuruluslarinin ucuz olmasi,

o Giirtltiilii verilerde etkili ¢alismasi,

e Siniflarin ayiric1 6zelliklerini kesfetmesi,

e Veritabani sistemlerine kolayca entegre edilebilmeleri,
e Yorumlanmalarinin kolay olmast,

e Giivenilirliklerinin iyi olmasi.

2.10.3.2. Yapay Sinir Aglar

Tahmin ve siniflandirma amaciyla kullanilan bir baska veri madenciligi teknigi yapay
sinir aglaridir. Sinir aglari, bir aga bagli ¢ok sayida néron bilesiminin matematiksel bir
modelini sunarak, biyolojik sinir sistemini taklit etmeye ¢alisan sinyal isleme
sistemleridir [42, 43]. YSA’da amag, insan beyninin davranislarini taklit etmektir [44].
Diigiim ve oklardan olusan bir sinir aginda, diiglimler néronlari, oklar ise sinyal akiginin
yoniiyle beraber noronlar arasindaki baglantilar1 temsil eder. Noronlar, giris ve ¢ikis
katmanlarinda ve eger varsa gizli katman(lar)da bulunur. Bir ndéron 6nemli olarak
belirlendiginde, bu ndronla baglantili agirliklar degistirilir. Bu da ilgili néronun
kendisiyle ayn1 diizeyde bulunan diger ndronlara gore daha etkin olacagi anlamina gelir.
Yapay sinir aglar1 noronlar arasindaki agirliklarin ayarlanmasi sayesinde Ogrenirler.

Sekil 2.6. basit bir yapay sinir ag1 yapisini gostermektedir.

Sinir aglari, ndronlar arasindaki sinaptik baglantilar1 ayarlamak suretiyle, girdi ile hedef
cikt1 eslesecek sekilde egitilir. Bu sekilde ag, veri icinde gizli olan bilgiyi kesfeder.
Sinir aglarinin giicii, sartlara ve ¢evreye uyum yeteneklerinden ve kendi kendilerini
diizenleme kabiliyetlerinden ileri gelmektedir. Yapay sinir aglari ile ilgili daha detaylh

bilgi Boliim 3’°de verilmistir.
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GIRDI KATMANI

GizLI KATMANLAR

CIKTI KATMANI

4
Q Esik 1

Sekil 2.6. Basit bir YSA yapist.

Yapay sinir aglarinin veri madenciligi agisindan olumlu ve olumsuz taraflar1 soyledir;

e (Cok genis uygulama alanlar1 mevcuttur,

e Karmasik durumlarda daha 1yi sonuglar tiretirler,

e Siirekli ve kategorik veriler iizerinde islem yapabilirler,
e Elde ettikleri sonuglari acik bir sekilde ifade edemezler,

e Elde edilen sonucun en iyi sonug oldugunun garantisi yoktur.

2.10.3.3. Evrimsel Algoritmalar

Dogal evrim siirecinden esinlenerek gelistirilen evrimsel algoritmalar, veri
madenciliginde smiflandirma ve kural ¢ikariminda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Gradyan tabanli tekniklerin aksine evrimsel algoritmalar, ¢oklu aday ¢oziimlerinin
performanslarint eszamanli olarak degerlendirerek zeki bir sekilde arama uzaymi

tararlar ve kiiresel en iyiye yaklasirlar [45].

Genel olarak evrimsel algoritmalar, popiilasyon ve se¢im tabanli olan, arama uzayida
yeni bir arama noktasi iireten genetik operatorlere sahip biitiin algoritmalar igine alir.
Bu algoritmalar genetik algoritmalar (GA) [46], genetik programlama (GP) [47],
evrimsel programlama (EP) [48] ve evrimsel stratejilerdir (ES) [49]. Bu yaklasimlar,

kullandiklar1 operatorlere, uygulandiklar1 modellere, se¢im metotlarina ve uygunluk
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fonksiyonlarma gore birbirlerinden ayrilirlar. GA ve GP genetik seviyede evrimsel
modellerdir. Evrimsel stratejilerde kullanilan optimizasyonda, popiilasyondaki
bireylerin yapilar1 en iyilenmeye c¢alisilir. Bireylerin ¢esitli davranigsal ozellikleri
parametrik hale getirilir ve en iyilenme siiresinde bu degerler gelistirilir. Evrimsel
programlamada ise g¢esitli tiirlerin davranigsal 6zelliklerinin adaptasyonu iizerinde

durularak en iist diizey soyutlama kullanilir [50].

2.10.3.4. K-en Yakin Komsu

K-en yakin komsu, drnekleme yoluyla 6grenmeye dayanan en eski tekniklerden biridir.
Bu teknikte tiim 6rneklemler n boyutlu uzayda saklanir [36]. Algoritma, bilinmeyen bir
orneklemin hangi smifa dahil oldugunu belirlemek i¢in Oriintli uzayini arastirarak
bilinmeyen oOrnekleme en yakin olan k orneklemi bulur. Yakinlik, genellikle o6klit
uzakligi ile tanimlanir. Hedef fonksiyon kesikli veya reel degerli olabilir. Daha sonra,
bilinmeyen 6rneklem, k en yakin komsu iginden en ¢ok benzedigi sinifa atanir. Burada
K harfi arastirilan komsularin sayisidir. 5-en yakin komsulugunda, 5 komsuya ve 1-en

yakin komsulugunda 1 komsuya bakilir [1].

K-en yakin komsu algoritmasi, ayni zamanda, bilinmeyen orneklem i¢in bir gercek
degerin tahmininde de kullanilabilir. K-en yakin komsu algoritmasinda uzaklik
fonksiyonu ve dahil edilecek komsu sayis1 parametresi olan k’nin degerleri ile ilgili
kararlar en O6nemli segimlerdir [51]. K-en yakin komsu modeli, 6zellikle ¢ok fazla
aciklayict degisken oldugu durumda, ¢ok fazla hesaplama yiikii getirmesinden dolay1
dezavantaja sahiptir. Boyle bir durumda komsuluklar alakasiz noktalarda cikabilir ve

anlamli sonuglar elde edilemeyebilir.

2.10.3.5. Bayes Simiflandiricilar

Bayes siniflandiricilar istatistiksel smiflandiricilardir. Ozel bir smifa ait olarak verilen
bir olasilik gibi, sinif {iyeliklerine ait olasiliklar1 6nceden sdyleyebilirler [1]. Bunun yan1
sira biiylik veri tabanlar1 iizerinde islem yapan bayes siniflandiricilar hiz ve dogruluk
yoniinden oldukca yiliksek performansa sahiptirler. Bayes smiflandiricilar, verinin

olasilik dagilimi verildiginde en diisiik hata oraniyla etkin bir sekilde galisabilirler [52].

Naive bayes, verilen bir siif iizerindeki bir 6zellige ait degerin etkisinin diger 6zellige

ait degerlerden bagimsiz oldugunu farz eder. Bu kabul, simif kosullu bagimsizlik olarak
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adlandirilir. Bu ise gerekli hesaplamalari basitlestirir, anlasilirligt kolaylastirir ve dogal

olarak saf yani “naive” kelimesi ile ifade edilir.

Bayes simiflandiricilar  verinin  tek  bir kez taranmasimi  gerektiren  basit
siiflandiricilardir. Bu nedenle biiyiik veri yiginlarinda yiiksek dogruluk ve hiz elde
edebilirler. Performanslari karar agaglar1 ve sinir aglari ile rekabet edebilecek dlglidedir

[36].

2.10.3.6. Dogrusal Regresyon

Regresyon analizi istatistiksel bir teknik olup, bir veya daha ¢ok degiskenin baska
degiskenler cinsinden tahmin edilmesini saglayan iliskilerin bulunmasina yardimei olur.
Regresyon analizinin degisik tiirleri vardir. Dogrusal regresyonda veri, diiz bir dogru
kullanilarak modellenir. Dogrusal regresyon, regresyonun en basit halidir. Iki degiskenli
dogrusal regresyon, rastsal bir degisken olan Y’yi (yanit degiskeni) diger bir rastsal
degisken olan X’in (tahminleyici degisken) dogrusal bir fonksiyonu olarak modeller [1].
Fonksiyon su sekildedir;

Y=a+ fx (2.1.)

Burada yanit degiskeni Y nin varyansi sabit olarak kabul edilir. o ve g, sirasiyla Y-

kesisim ve dogrunun egimini saglayan regresyon sabitleridir. Bu sabitler, gergek veri ve
tahmin edilen dogru arasindaki hatayr en kiigiikleyen, en kiiciik kareler yontemi ile
¢oziilebilir. Dogrusal regresyon, bagimli ve bagimsiz tiim degiskenler niimerik

oldugunda segilecek en dogal yontemdir [53].

2.10.3.7. Dogrusal Olmayan Regresyon

Veri dogrusal bir bagimlilik géstermiyorsa, yanit degiskeni ve tahminleyici degigkenler
ancak cok terimli bir fonksiyonla modellenebiliyorsa bu durumda dogrusal olmayan
regresyon kullanilir. Cok terimli regresyon, temel dogrusal modele ¢ok terimli ifadeler
ekleyerek modellenir. Dogrusal olmayan regresyonda degiskenlere doniisiimler
uygulanarak, dogrusal olmayan model dogrusal bir model haline donistiiriiliir ve bu

dogrusal model daha sonra en kii¢iik kareler yontemi ile ¢oziiliir.
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2.10.3.8. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, smiflandirma analizlerinde yaygin olarak kullanilan dogrusal
regresyonun genellestirilmis halidir. Lojistik regresyonda, genellestirilmis dogrusal
modeller, kategorik bagimli degiskenlerin tahmin edilmesinde kullanilir. Lojistik
regresyon ilk olarak evet/hayir, 0/1 gibi ikili degiskenlerin bazen de ¢ok simifli

degiskenlerin tahmin edilmesinde kullanilmistir [54].

Cok degiskenli normal dagilim varsayimina ihtiyag duymadigindan, lojistik regresyon
bu tiir uygulamalardan istiinliik saglamaktadir. Ayrica lojistik regresyonun smnif
tiyeligine iliskin olasiliklar1 belirleme 6zelligi de wvardir. Lojistik regresyonun
varsayimlarindan biri, dogrusal olasilik fonksiyonunun, hata terimlerinin dagiliminin

lojistik dagilima uymasidir.

Lojistik regresyon giiclii bir modelleme aract olmasina ragmen, yanit degiskeninin
tahminleyici degiskenler katsayilarinda dogrusal oldugunu farz eder. Ayrica, modeli
kuran kisi, veri ve veri analizi ile ilgili deneyimlerine gére dogru girdileri segmeli ve

bunlarin yanit degiskeni ile fonksiyonel iliskilerini belirlemelidir.

2.10.3.9. Siiru Zekasi

SZ, o6zerk yapidaki basit bireyler grubunun kolektif bir zeka gelistirmesi olarak
tanimlanir [55]. SZ tanimi ilk olarak 1989 yilinda Gerardo Beni ve Jing Wang [56]
tarafindan hiicresel robotik sistemler kavrami iginde kullamilmistir. SZ, merkezi
olmayan, kendi kendini yoneten sistemlerde toplu davranis calismasina dayanmaktadir.
Sirii zekas1 sistemleri genel olarak, birbirleriyle ve gevreleriyle etkilesen basit ajanlar
toplulugundan olusur. Birey olarak ajanlarin nasil davranacagini dikte eden
merkezilesmis bir kontrol yapisi yoktur. Bu ajanlar arasindaki yerel etkilesimler
cogunlukla kiiresel davranisin ortaya ¢ikisini gosterir. Bu tip sistemlere drnekler dogada
mevcuttur. Bunlara 6rnek olarak karinca kolonileri, kus siiriileri, hayvan siiriileri,

bakteri kiifleri, ar1 kolonileri ve balik siiriisii vb. verilebilir.

Siirli zekas1 “stigmergy”, yani “etkilesim” ve “self-organization” yani “kendi kendine
organizasyon” olmak iizere iki mekanizma {izerine kuruludur. Etkilesim, siiriiniin
iletisim kurmasina ve siiriideki elamanlarin birbirlerinin hareketlerini diizenlemelerine

yardimer olur. Kendi kendine organizasyon ise, siiriiniin herhangi bir plan olmadan



37

sonu¢ Uretebilmesini, esnek, saglam ve merkezi bir yonetim birimi olmadan

yapilanmasini saglar.

Siirli zekasi, karinca koloni optimizasyonu [10], parga siirii optimizasyonu (PSO) [57]
ve stokastik diflizyon arama (SDA) [58] olmak tiizere farkli algoritmalar igermektedir.
Bu algoritmalar optimizasyonda basari ile kullanilmaktadir. Giinimiizde siirii zekasi
teknikleri veri madenciligi alaninda da kullanilmaya baslanmistir ve yapilan
uygulamalar bu tekniklerin smiflandirmada iyi sonuglar elde edebildigini

gostermektedir.

2.10.3.10. Durum Tabanh Nedenleme

Ik olarak Schank [59] tarafindan ortaya atilan DTN smiflandiricilari, érnek tabanl
smiflandiricilardir [1]. DTN, deneyimle Ogrenir ve verilen problemle daha once
karsilagilan problemlerin benzerlik ve farkliliklarindan yararlanir. Egitim orneklerini
oklit uzayinda noktalar olarak saklayan en yakin komsu smiflandiricilarindan farkli
olarak, DTN tarafindan saklanan Ornekler veya durumlar karmasik sembolik
tanimlamalardir. Yapay sinir aglarindan farkli olarak ise durum tabanli nedenlemeye
dayali siniflandiricilar genelleme yapmazlar. Durum tabanli nedenleme siniflandiricilart

sunlari icerir [60];

e Yeni istekleri kargilamak i¢in eski ¢ozlimleri uyarlamak,
e Yeni durumlan agiklamak veya yeni ¢oziimleri ispatlamak i¢in eski durumlari
kullanmak,

e Yeni durumlar1 yorumlamak i¢in dnceki durumlar: nedenlemek.

Siiflandirilacak yeni bir durum ele alindiginda, bir durum tabanli nedenleyici ilk olarak
belirli bir egitim durumunun mevcut olup olmadigmi kontrol eder. Eger bir egitim
durumu mevcutsa, ilisik bir ¢cdziim o duruma geri gonderilir. Eger hicbir belirli durum
bulunmazsa, bu durumda durum-tabanli nedenleyici yeni durumun bilesenleriyle ayni
bilesenlere sahip egitim durumlarini arar. Kavramsal olarak bu egitim durumlari yeni
durumun komsular1 olarak diisiiniilebilir. Durum tabanli nedenleyici yeni duruma bir
¢Oziim Onermek i¢in komsu egitim durumlarinin ¢dziimlerini birlestirmeye c¢alisir.

Coziimlerde uyusmazlik ortaya ¢ikarsa bu durumda yeni ¢oziimler icin yeniden arama
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yapmak gerekebilir. Durum tabanli nedenleyici, uygun bilesik bir ¢6ziim bulmak igin

gecmis bilgileri ve problem ¢dzme stratejilerini kullanabilir.

DTN’ye yeni yaklasimlar iyi bir benzerlik 6l¢iisiiniin bulunmasi, egitim durumlarini
indekslemek i¢in etkin tekniklerin gelistirilmesi ve ¢oziimlerin birlestirilmesini igerir.
Mevcut bazi durum se¢im metotlari sunlardir [61]; 6zetlenmis en yakin komsu, durum
genisletme veya budama ile 6rnek tabanli 6grenme (IB3 gibi), nitelik agirliklandirma ile

ornek tabanli 6grenme (IB4 gibi).

2.10.3.11. Kaba Kiime Yaklasim

Ik olarak Pawlak [62] tarafindan ortaya atilan KK yaklasimi siniflandirmada kesin
olmayan, giiriiltiilii verideki yapisal iliskileri bulmakta kullanilir ve kesikli degerli
degiskenlere uygulanir. Kaba kiime yaklasimi, klasik kiimedeki, kiimenin yalnizca
elemanlar1 ile tanimlandigi ve kiimenin elemanlar1 hakkinda ilave higbir bilginin
bulunmadigir yaklasimin aksine, bir kiimenin tanimlanmasi i¢in baslangicta uzay
hakkinda bazi bilgilere gereksinim oldugu varsayimina dayanir. KK yaklasiminin
temelini ayirt edilememe iliskisi olusturur. Bilginin temelini olusturan ve ayni
nesnelerin kiimesi olan kiimeye “elemanter” kiime denir. Elemanter kiimelerin herhangi
bir birlesimi ise “kesin” kiime olarak adlandirilir, aksi halde bir kiime “kaba” olarak
ifade edilir. Her kaba kiimenin kesinlikle kiimenin kendisinin veya timleyen kiimesinin

elemanlar1 olarak siniflandirilamayan elemanlar1 vardir, bunlara “sinir hatt1 elemanlar1”

denir [63].

Kaba kiime yaklasimi, ele alinan bir egitim verisinde denklik siniflarinin kurulumuna
dayanir. Bir denklik smifin1 olusturan tiim veri Ornekleri ayirt edilemez niteliktedir.
Verilen bir sinif i¢in kaba kiime tanimi iki kiime ile tahmin edilir, bunlar “alt yaklagim”
ve “lUst yaklagim”dir. Alt yaklasim kesin olarak sinifa ait olan tiim nesnelerden olusur.
Ust yaklasim ise smifa ait olmas1 olas biitiin nesneleri igerir. Alt ve {ist yaklasimlar
arasindaki fark smir bolgesini olusturur [64]. Karar kurallart her bir sinir igin
olusturulur. Genel olarak kaba kiime yaklagiminda, kurallar1 gostermekte karar tablolari

kullanilir [1].

KK yaklagimi kullanilarak c¢oziilebilen ana problemler; 6zellik degerleri cinsinden

nesnelerin kiimesinin tanimi, Ozellikler arasindaki tam veya kismi bagimliliklarin
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belirlenmesi, 6zelliklerin indirgenmesi, 6zelliklerin 6neminin ortaya konulmasi ve karar

kurallariin olusturulmasidir [62].

2.10.3.12. Bulanik Kiime Yaklasimi

Zadeh [65] tarafindan ortaya atilan ve bulanik mantiga dayanan bulanik kiime
yaklasimi, belirsizlik ile ilgilenir. Bulanik mantik, karmasik, iyi tanimlanmamis ya da
matematiksel olarak kolay analiz edilemeyen sistemlerin davranislarini tanimlamak i¢in
hemen hemen dogru ve etkin yontemler sunar. Diger bir deyisle, bulanik mantik,
belirsiz ve kesin olmayan bilginin kullanilmasi i¢in bir platform olusturur. Kategoriler

arasinda kesin bir ayrimdan ziyade, 0-1 arasinda bir dogruluk degeri kullanirlar.

Bulanik kiime yaklasimlari, veri madenciligi uygulamalarinda 6zellikle siniflandirma
amactyla kullanilmaktadir. Ancak siirekli degiskenler i¢in keskin sinirlarinin olmasi
simiflandirmada Onemli bir dezavantajdir. Bununla birlikte yiiksek diizeyde bir

soyutlama saglamalari siniflandirmada bulanik kiime yaklagimina avantaj saglamaktadir

[1].

2.11. Siniflandirma

2.11.1. Smmiflandirma Kurallar1

Siniflandirma, sinif etiketi bilinmeyen nesnelerin simiflarin1 tahmin etmek igin elde
edilen modeli kullanmak amaciyla, veri sinif ve kavramlarin1 tanimlayan modeller veya
fonksiyonlar kiimesinin bulunmasi siirecidir [1]. Siniflandirma islemi genellikle
veritabanlarindan siniflandirma modeli olusturmak i¢in danigsmanli 6grenme metotlarini
kullanir. Ciktr sinifi bilinen bir 6rnekler kiimesi verildiginde, smniflandirmanin amact
degiskenler ve siiflar arasindaki gizli iliskilerin kesfedilmesidir [66]. Siniflandirmada

karar sinirlari, farkli siniflara ait 6rnekleri ayirt etmek i¢in olusturulur [36].

Siniflandirma kurallar1 veri madenciligi uygulamalarinda, ¢iktinin gdsterimi i¢in en ¢ok
tercih edilen yontemlerden biridir. Bunun nedeni kullanicinin kurallar1 anlamasinin ve
yorumlamasiin kolay olmasidir. Karar agaglarmin diiglimlerdeki testleri gibi bir
kuralin 6nde gelen kismi test serilerini igerir, sonra gelen kismi ise o kuralca kapsanan
smif veya siniflart ifade eder [53]. Kurallar genellikle bilginin ifade edilmesinde

kullanilir ve kullanicilar tarafindan kolayca anlasilabilir.



40

Smiflandirma geleneksel analizlere gore bazi avantajlara sahiptir ve bu avantajlar su

sekilde 6zetlenebilir [67];

e (0ziim zamani daha kisadir,

e Parametre ve degisken degisikliklerine uyarlanabilir ve dinamiktir,

e (oziimlerin dogruluklart daha yiiksektir,

e Maliyeti diisiiktiir ve elde edilen sonuglar daha tutarlidir,

e (Genel olarak analizlerin gerceklestirilmesi i¢cin uzman bilgisi gerektirmez,

e Coklu problemlere uygulanabilir.

Kosullu ifade olarak bilinen bir kuralmn genel yapisi “EGER kosul(lar) O HALDE
sonug” yapisindaki bir 6nermedir. Bu 6nermede, kuralin 6nde gelen (kosullar) kismi
tahminleyici degiskenlerin mantiksal kombinasyonlarini igerir ve kuralin sonra gelen
(smif/sonug) kismi, kuralin 6nde gelen kismini saglayan durumlar i¢in tahmin edilen
smifi icerir. Bu sekilde bir gosterim, kesfedilen bilginin anlasilabilirligine katkida

bulunan yiiksek diizeyde ve sembolik bilgi gésterim avantaji saglar.

Smiflandirma kurallar1  tanimlama (characterization) kurallart ve ayirt etme
(discrimination) kurallar1 olmak iizere ikiye ayrilir [67]. Tanimlama kurallarinda amag
bir kavramin o6zelliklerini tanimlayan kurallar1 bulmaktadir ve elde edilen kurallar
“EGER kavram O HALDE &zellik” formundadir. Ayirt etme kurallarinda ise amag bir
kavrama (sinifa) ait orneklerin (veri kayitlarinin) kalan 6rnekler (veri kayitlar1 veya
siniflar1) icinden se¢ilmesini (ayirt edilmesini) saglayan kurallarin bulunmasidir. Ayirt
etme kurallart “EGER &zellik O HALDE kavram” formunda bulunurlar. Tanimlama

kurallarimin tersi ayirt etme kurallar degildir.

Cikarilan kurallarin kullanigh olmasi igin, ilgili verinin 6zelliklerini yeterli dogruluk ile
tanimlamalar1 gerekir. Siniflandirmada kullanilan veri genellikle her bir 6rnek icin esit
sayida degisken iceren Ornekler kiimesiyle ifade edilir. Degiskenler bir 6rnekce temsil
edilen bir kavrami tanimlayan farkli oOzelliklerdir. Bir o6zelligin kavram niteligi
degiskenler kiimesi ve bunlarin verilen bir kavram i¢in belirleyici olan ilgili degerleri ile
tanimlanir. Simif (karar) degiskeni olarak ifade edilen 6zel bir d; degiskeni igeren, n
kayittan olusan bir veri kiimesi ele alindiginda, d. degiskeni veri kiimesindeki kayitlari,

smiflar olarak ifade edilen ve kayitlart smiflandiran, kayitlari siif degiskeninin
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degerine gore tanimlanan ayrik alt kiimelere ayiran parcalara boler. Burada ayrik alt

kiime sayisi, veri kiimesinde mevcut sinif sayisina esittir.

2.11.2. Smiflandirma Kural Cikarimi

Siiflandirma kural ¢ikarimi, dogru bir siniflandirict olusturmak igin veritabaninda
kiiglik bir kurallar kiimesi kesfetmeyi amaglar [41, 68]. Kural ¢ikarimi siireci, bir veri
kiimesinden sembolik, siirekli veya kesikli bilginin, veri kiimesinde sakli olan bilgiyi
yeterli dogrulukta tanimlayan sembolik onermeli mantik kurallarina ¢evrilmesi olarak

diistiniilebilir [69, 70].

Kural ¢ikariminda temel amag, verideki gizli bilgiyi ortaya ¢ikarip anlagilir sekilde ifade
etmek, daha Once bilinmeyen iligkileri ortaya cikarmak, nedenleme ve tanimlama
kabiliyeti saglamaktir [2]. Siniflandirma kural ¢ikarimi ile elde edilen kurallar su

ozelliklere sahip olmalidir [67];

e Anlasilir olmali,

e Kisa, basit, acik ve temiz olmali

e Cikarildig1 veriyi dogru tanimlamali,
e Kurallar tekrarlanmamali,

e ifade ettikleri bilgi kullanisli olmall,

e Verideki bilgiyi 6zetlemeli.

Veritabanlarindan kural ¢ikarimi, sadece kural tabanli siniflandirma icin hizmet etmez
ayn1 zamanda kesfedilen dilsel bilgi ile ele alinan probleme bakis acis1 saglar ve daha
iyl anlagilmasma olanak tanir. Kural tabanli smiflandirma veri madenciligi bakis
acistyla, siniflandirma kararinin anlasilabilirligi ile bir¢ok klasik siniflandirma teknigine

stlinliik saglamustir [71].

Bir veri kiimesinde siniflara ait 6rnekleri siniflandirma islemini gerceklestiren bir kural
cogu zaman “siniflandiric1” olarak adlandirilir. Siniflandirma kural ¢ikarim teknikleri

kural tabanli metotlar ve kural tabanli olmayan metotlar olarak ikiye ayrilir [3].

Kural tabanlhi metotlar: Kural tabanli smiflandirma metotlar1 veriden gizli bilgiyi
dogrudan ¢ikarirlar ve kullanicilar bu bilgileri kolaylikla anlayabilirler. C4.5, karar

tablolar1 vb. kural tabanli metotlara 6rnek olarak verilebilir.
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Kural tabanli olmayan metotlar: Kural tabanli olmayan smiflandirma metotlart
genellikle kural tabanli siniflandirma metotlarina gére daha dogru sonuglar verirler fakat
kara kutu gibi davrandiklarindan dolay1 elde ettikleri bilgileri kullanicilar anlayacagi
bicimde sunamazlar. Genel olarak yapay sinir aglari gibi kural tabanli olmayan
simiflandiricilar  ¢ok iyi smiflandirma dogruluklart elde edebilmelerine ragmen
anlagilabilirlik yoniinden rekabet¢i degillerdir. Destek vektor makineleri, yapay sinir
aglari, dogrusal genetik programlama kural tabanli olmayan metotlara 6rnek olarak

verilebilir

Bir veri kiimesini siniflandirmak i¢in kural kiimesi olusturulurken, yerel, kiiresel veya
yerel-kiiresel bir melez algoritma egitim ve test etme olmak iizere iki asamada
kullanilir. Birinci asamada simiflandirilmis kayitlardan olusan bir veri kiimesinden

(P-4

siiflandirma kurallar1 6grenilir. Bu adimda kullanilan veri kiimesine ‘“egitim veri
kiimesi” denir. Bu tip 6grenmede 6grenilene ise “kavram” denir. Dolayisiyla bu siireg
“kavram 6grenme” olarak adlandirilir [72]. ikinci asamada, birinci asamada dgrenilen
kurallar bir test veri kiimesine uygulanir ve kurallarin dogrulugu degerlendirilir. Egitim
veri kiimesi gibi, test veri kiimesi de smif degerlerini igerir. Test kiimesi
smiflandiricinin genelleme yetenegini ve tahminleyici dogrulugunu degerlendirmek igin
kullanilir. Tahminleyici dogruluk test veri kiimesindeki dogru siniflandirilan érneklerin

yiizdesini ifade eder. Egitim ve test veri kiimelerinin se¢im siireci olduk¢a karmagsik ve

zor bir stiregtir [67].

2.11.3. Simiflandirma Metotlarinin Degerlendirilmesinde Temel Olgiitler

Veri madenciliginde belki de en yaygin kullanima sahip teknik simiflandirmadir [73].
Siniflandirmada kategorik bir hedef degisken vardir. Veri madenciligi modeli bu hedef
degiskenle ilgili bilgileri ve ayn1 zamanda girdi degiskenlerini de igeren ¢ok sayida
kayitlar kiimesini ele alir. Siniflandirmada amag yeni kayitlar icin hedef degiskenle ilgili
bir siniflandirma ¢ikarmaktir. Egitim veri kiimesi kullanilarak algoritma hedef degisken
ile ilgili bilgileri 6grenir, daha sonra ise test kiimesinde bulunan yeni kayitlara gore
ogrendigi bilgileri test eder. Ancak algoritmanin isleyisi ve sonuclarin kalitesi hakkinda
baz1 degerlendirmelerin yapilmasi gerekir. Asagida siralanan Olgiitler siniflandirma

metotlariin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir [72].

e Tahminleyici dogruluk,
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Kural anlasilabilirligi,

Hiz ve olgeklenirlik,
o Modeli kurmak i¢in gerekli stire,

o Modeli kullanmak i¢in gerekli siire.

Saglamlik,

o Giriltiyli ve bos degerleri ele alma

Igi gekicilik.

Tahminleyici dogruluk: Tahminleyici dogrulugun belirlenmesi, siniflandiricinin daha
once goriilmemis ornekleri hangi dogrulukta kesfedecegini belirleyeceginden dolay1 ¢ok
onemlidir. Ayrica tahminleyici dogruluk farkli siniflandiricilarin karsilagtirilmasinda da
kullaniciya biiyliik kolaylik saglar. “Direnme (holdout)”, “capraz-dogrulama (cross-
validation)”, “Onyiikleme (bootstrapping)” ve “bir-disarda-birak (leave-one-out)”
dogruluk tahmininde kullanilan tekniklerdir [1].

Direnme ve ¢apraz-dogrulama, siniflandirict dogrulugunu degerlendirmede en yaygin
kullanima sahip yontemlerdir. Bu tekniklerde ele alinan veri rastgele pargalara ayrilir.
Direnme metodunda, veri egitim ve test kiimeleri olmak tizere birbirinden bagimsiz iki
parcaya ayrilir. Genellikle verinin lgte ikisi egitim kiimesi, kalan iigte biri ise test
kiimesi olarak degerlendirilir. Egitim kiimesi siniflandirict elde etmek i¢in kullanilir ve
siniflandiricinin dogrulugu test kiimesi ile elde edilir. Baslangi¢ verisinin sadece bir
kismi1 siniflandirici elde etmek icin kullanildigindan dolay: direnme teknigi kotiimser bir
tekniktir. Rastgele alt-ornekleme, direnme metodunun k kez tekrarlandigi, direnme
metodunun bir varyasyonudur. Dogruluk, her bir iterasyondan elde edilen dogruluklarin

ortalamalarinin alinmasi ile hesaplanir.

k-katli ¢apraz-dogrulama tekniginde veri esit biiyiikliikte rastgele k pargaya ayrilir.
Egitim ve test islemleri k kez tekrarlanir. Her bir tekrarda k parcadan farkli bir tanesi
test kiimesi, kalan k-1 par¢a ise egitim kiimesi olarak kullanilir. Dogruluk tahmini k
iterasyondan elde edilen dogru smiflandirmalarin toplam sayisinin baslangig verisi
ornek sayisina boliinmesi ile hesaplanir. Genel olarak 10-katli ¢apraz-dogrulama, diistik
esik ve varyansindan dolay1 siniflandirici dogrulugunun belirlenmesinde Onerilen bir
tekniktir. Capraz dogrulama tekniginde kat olarak en ¢ok 10 kullanilmasinin nedeni,

farkli 6grenme teknikleri ile cok sayida veri kiimesi tizerinde yapilan detayli testlerde 10
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sayisinin en az hatayi veren, dogru say1 olarak ¢ikmasidir. Ayrica bunu destekleyecek

teorik bilgiler de mevcuttur [53].

Onyiikleme metodu ise degistirmeli 6rneklemeye dayanan istatistiksel bir yéntemdir.
Daha 6nce anlatilan yontemlerde egitim ve test veri kiimeleri degistirme olmaksizin
olusturulurken yani ayni Ornek bir kere secildikten sonra tekrar secilemezken
onyliklemedeki temel fikir egitim kiimesini olusturmak icin degistirme ile veri

kiimesinin 6rneklenmesidir.

Bir-disarda-birak yontemi, n veri kiimesindeki 6rnek sayisini gostermek iizere, basitge
n-katli-capraz-dogrulamay1 ifade eder. Bu yontemde sirasiyla her bir 6rnek disarida
birakilir ve 6grenme metodu kalan Orneklerle egitilir. Test islemi disarida birakilan
ornek tizerinde yapilir, dogruluk degeri ya pozitif ya negatif ¢ikacaktir. Her bir 6rnek
tizerindeki testin sonucu, yani n testin sonucu ortalanir ve bu ortalama deger son

dogruluk degerini ifade eder.

Kural anlasilabilirligi: Siniflandirma kural ¢ikariminda 6nemli bir diger degerlendirme
kriteri modelin anlasilabilirligidir. Modelin anlasilabilir olmasi, kullanicilar tarafindan
kolayca anlagilip yorumlanabilmesi anlamma gelmektedir. Bazi uygulamalarda
dogruluk oranlarindaki kii¢iik artiglar 6nemli olsa da, kuralin yorumlanabilmesi ¢ok

daha biiyiik 6nem tasiyabilir.

Hiz ve olgeklenirlik: Hiz ve Olgeklenirlik siniflandirma kural ¢ikariminda elde edilen
kurallarin degerlendirilmesinde yararlanilan 6l¢iitlerdir. Bu dlgiitler modeli kurmak igin

gerekli olan siire ve modeli kullanmak i¢in gerekli olan siire ile ilgilidir.

Saglamhik: Saglamlik, siniflandirma metotlarinin degerlendirilmesinde kullanilan diger
bir Olgiittiir ancak dogruluk ve anlasilirhik kadar sik kullanilmamaktadir. Saglamlik,

egitim verisinde veya baslangic alan bilgisindeki bozukluklara duyarliliginin dl¢iisiidiir.

Ilgi cekicilik: Yukarida agiklanan olgiitlerin yani sira, siniflandirma kural ¢ikariminda

dikkate alinmasi gereken bir diger 6lgiit ilgi ¢ekiciliktir. Son kullanict igin [74];

e Kurallar kullanicinin bilgi ve beklentilerine ters diisliyorsa (beklenmedik

kurallar),
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e Kullanicilar kurallarla bir seyler yapabiliyor ve fayda saglayabiliyorlarsa
(kullanilabilir),

e Kullanicinin daha 6nceki bilgisine bilgi ekliyorsa (yeni) ilgi ¢ekicidir.

2.11.4. Simiflandirma Kurallarinin Mikro ve Makro Degerlendirilmesi

Kurallarin degerlendirilmesi siniflandirma siirecinde biiyiilk 6nem tasir. Mevcut kural
O0grenme algoritmalarinin ¢ogu tekil kural degerlendirme oOlgiitiine goredir. Bununla
birlikte kural ¢ikarim sisteminin performansi ve siniflandirma siireci kurallar kiimesinin
degerlendirilmesinde dikkate alinir. Bu da tekil kural ve kural kiimesi degerlendirme

Olciitlerinin birlestirilmesini gerektirir.

Kural degerlendirme 6lciitleri 2x2 durumsallik tablosunda, kuralin 6nde gelen ve sonra
gelen kismi arasindaki iligki analiz edilerek belirlenir. Tablo 2.1. 6rnek bir durumsallik

tablosunu gostermektedir.

Tablo 2.1. 2x2 Durumsallik tablosu.

Simif Yanlig sinif Toplam
Onde gelen tp fp Onde gelen saglanan
Yanlis 6nde gelen fn tn Onde gelen saglanmayan
Toplam Sinif saglanan Siif saglanmayan | Veri kiimesi

Bir kural, verilen bir egitim 6rnegini siniflandirmakta kullanildiginda; pozitif dogru (tp),
pozitif yanlis (fp), negatif dogru (tn) ve negatif yanlis (fn) olmak tizere dort durum
ortaya ¢ikar [3]. Pozitif dogru ve negatif dogru, dogru siniflandirmalari; pozitif yanlis
ve negatif yanlis, yanlis siniflandirmalar ifade eder.
e Pozitif dogru (tp): Kural sinifin pozitif oldugunu tahmin eder ve verilen 6rnegin
smifi da pozitiftir.
e Negatif dogru (tn): Kural sinifin negatif oldugunu tahmin eder ve verilen
ornegin siifi da negatiftir.
e Porzitif yanlis (fp): Kural smifin pozitif oldugunu tahmin eder fakat verilen

Ornegin sinifi negatiftir.
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e Negatif yanlis (fn): Kural smifin negatif oldugunu tahmin eder fakat verilen

ornegin smifi pozitiftir.

Yao ve Zhou [75], kural degerlendirme Olgiitlerini degerlendirilen kural sayisina gore
makro ve mikro degerlendirme olmak iizere ikiye ayirmuslardir. Ikinci asamada ise
makro degerlendirme Olgiitlerini, bir kiimede kurallar arasindaki iliskiye gore cakisan ve
cakismayan kurallar olarak iki gruba siniflandirmislardir. Siiflandirmalart  su
sekildedir;
1. Mikro degerlendirme
» Karmasiklik olgiitleri (degisken sayisi gibi)
» Performans olgiitleri (genellik, giivenilirlik, destek gibi)
2. Makro degerlendirme
e (Cakismayan kurallar
» Karmagiklik olciitleri (degisken sayisi, kural sayis1 gibi)
» Performans olgiitleri (genellik, giivenilirlik, destek gibi)
e (Cakisan kurallar
o Tutarli kurallar
» Karmasiklik olgiitleri (degisken sayisi, kural sayisi, ¢akisma
derecesi gibi)
» Performans olgiitleri (genellik, giivenilirlik, destek gibi)
o Celisen kurallar
» Karmagiklik oOlgiitleri (degisken sayisi, kural sayisi, ¢akigsma
derecesi gibi)

» Performans olgiitleri (genellik, giivenilirlik, destek gibi)

Mikro degerlendirme tekil kurallar iizerinedir. Mevcut birgok kural degerlendirme
Olciitli mikro degerlendirme icin Onerilmistir. Bu Olgiitler kural iiretiminde durdurma
kriterinin  belirlenmesinde ve smiflandirma amaciyla yiiksek kaliteli kurallar
cikarilmasinda kullanilir. Bununla birlikte, tekil kurallara gore degerlendirme c¢akisan

sonuglarin ortaya ¢ikmasina neden olabilir.

Makro degerlendirme bir kural kiimesi iizerinedir. Bir karar vermek i¢in birden ¢ok
kural oldugundan dolayr mikro degerlendirmeye gore daha karmasiktir. Makro

degerlendirmede, ele alinan uzayda eger bir nesne kural kiimesinde en fazla bir kural
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sagliyorsa kurallar ¢cakismayan kurallardir, eger birden fazla kurali sagliyorsa cakisan
kurallardir. Cakisan kurallar1 da tutarli ve celisen kurallar olmak iizere ikiye
ayirmiglardir. Ele alinan uzayda eger bir nesne bir veya daha fazla kurali ayn1 sinifla
sagliyorsa kurallar tutarhidir, eger birden ¢ok kuralla en az iki farkli sinifi sagliyorsa

celisen kurallardir.

Smiflandirmalarindaki  son asama farkli kural Olgiitlerinin  amacina  gore
degerlendirmedir. Eger Ol¢iit kurallarin karmasiklifina gore tasarlanmigsa buna
karmagiklik olgiitli, kurallarin performansina gore tasarlanmigsa buna da performans
ol¢iiti demislerdir. Tekil kurallarin karmasiklik ve performans Olgiitleri eger kurallar
cakismayan ve tutarli kurallarsa dogrudan kural kiimesine uygulanabilir. Celisen

iligkilerde ise mikro ve makro degerlendirmeleri yapmak gerekir.

Mikro degerlendirme Olgiitleri tekil kurallarin giiclinli géstermek i¢in tasarlanmistir. En
cok kullanilan mikro performans degerlendirme oOlgiitlerine iligkin formiiller (2.2.)-
(2.5.)’de verilmistir.

Dogruluk = —2* (2.2)
tp+tn+fp+fn

Dogruluk ele alinan kuralin veri kiimesini ne derecede yansittigin1 6lgen bir Ol¢iittiir ve
veri kiimesindeki toplam 6rnek sayisinin dogru siniflandirilan 6rnek sayisina boliinmesi
ile bulunur.

Givenilirlik = —2 (2.3)
tp+fp

Siniflandirmada giivenilirlik, kuralin 6nde gelen kismini saglayan nesneler icinde hem
siifi hem de onde gelen kismi saglayan nesnelerin oranini ifade eder ve 0 ile 1 arasinda

degerler alir.

Destek = —2 (24.)
tp+fn

Destek 6lgiitii bir kuralin kabul edilebilirliginin 6l¢tistidiir ve 0 ile 1 arasinda degerler
alir. Siniflandirma problemlerinde destek smifi dogru saglayan nesneler i¢inde onde

gelen kismi da saglayan nesnelerin oranini verir.
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Genellik = T2 (2.5)

Genellik, tiim veri kiimesinde kuralin 6nde gelen kismini saglayan parcay: ifade eder.
Giivenilirlik ve destek gibi genellik degerlendirme 6lgiitii de (0-1) arasinda degerler alir.
Mikro kurallarda karmasiklik Slgiitii olarak degisken sayisi kullanilabilir. Bu 6l¢iit ise

kuralin 6nde gelen kisminda bulunan degisken sayisi ile belirlenir.

Makro degerlendirme, sistemin her bir tekil kuralinin performansini degerlendirmek
yerine tiim kural ¢ikarim sisteminin performansini degerlendirmeye odaklanir. Makro

performans degerlendirme oSlgiitleri su sekilde hesaplanabilir. Dogruluk;

Kural kiimesi tarafindan dogru siniflandirilan 6rnek sayisi

Dogruluk = (2.6.)

Veri kimesindeki 6rnek sayisi

Makro degerlendirmede dogruluk kural kiimesinin dogrulugunu ifade eder ve veri
kiimesindeki toplam 6rnek sayisinin dogru siniflandirilan 6rnek sayisina boliinmesi ile

bulunur. Guvenilirlik;

Kural kiimesi tarafindan dogru siniflandirilan 6rnek sayisi

Guvenilirlik = (2.7)

Kural kiimesi tarafindan siniflandirilan 6rnek sayis

Giivenilirlik kural kiimesi tarafindan siniflandirilan nesneler i¢inde dogru siniflandirilan
nesnelerin oranini verir. Destek ise tiim nesneler i¢inde kural kiimesi tarafindan dogru

siiflandirilan nesnelerin oranini verir (2.8.);

Kural kiimesi tarafindan dogru siniflandirilan 6rnek sayisi

Destek =

(2.8)

Veri kimesindeki 6rnek sayis1

Bir kural kiimesinin genelligi, veri kiimesindeki nesneler i¢inde kural kiimesi tarafindan

kapsanan nesnelerin oranini gosterir ve agsagidaki formiil ile hesaplanir;

Kural kiimesi tarafindan kapsanan 6rnek sayisi

Genellik =

(2.9.)

Veri kiimesindeki 6rnek sayis1

Makro degerlendirmede karmasiklik Olgiitii olarak degisken sayist kural kiimesindeki
degisken sayis1 hesaplanarak bulunur. Kural sayis1 ise kural kiimesindeki kural sayisi ile

ifade edilir.
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2.11.5. Kural Gosterimi

Smiflandirma kural ¢ikariminda ilk verilmesi gereken karar bir ¢éziimde ka¢ kuralin
kodlanacagidir [76]. Bu problemle ilgili iki yaklasim s6z konusudur: Michigan
yaklasimi ve Pittsburgh yaklagsimi. Michigan yaklagiminda her bir ¢6ziim dizisi bir
kural igerirken Pittsburgh yaklagimda bir¢ok kural bir diziyi meydana getirir.

Pittsburgh yaklasimi, biitlin kural kiimesini degerlendirme yeteneginden dolay1
siiflandirmaya daha uygundur ve bunun sonucu olarak kural etkilesimlerini dikkate
alir. Bu yaklasimla elde edilen kurallarin kalitesinin degerlendirilmesi kolaydir.
Bununla birlikte, karmasiktir ve ¢oziimlerin dizi uzunlugunun fazla olmasindan dolay1

islem zamani ytiksektir.

Michigan yaklasimi, karmasik olmayan c¢oziimler icerdiginden dolayr diisiik islem
zamani avantajia sahiptir. Bununla birlikte, bir anda bir kurali ele almasindan dolay1
kural etkilesimlerini dikkate almaz ve bu da kural kiimesinin tahminleyici dogrulugunun
temel engelidir. Bu yaklasimla ilgili diger bir olumsuzluk ise bir kural kiimesi
gerekmesine ragmen, yaklagimin tek bir ¢oziime yakinsamasidir. Bu durumla
ilgilenmenin bir yolu, farkli kurallar elde etmek icin algoritmayr birgok kez

calistirmaktir. Ancak bu da zaman ve islem maliyetini artirir.

Coziim dizisinde tek bir kural m1 yoksa coklu kurallar mi kodlanacagina karar
verildikten sonra, dizilerin nasil kodlanacagina karar verilmelidir. Yiiksek diizeyli kural
gosterimi kullanilabilecegi gibi, ikili kodlama en ¢ok kullanilan ve en basit kodlama
seklidir [72]. Sembolik degiskenler (kesikli degerler iceren degiskenler) igin bir
yaklasim her bir degere bir bit kullanmaktir. Bu durumda N deger igeren bir degisken N
bitlik bir alt dizi ile gosterilecektir. Ornek olarak, {kirmizi, beyaz, siyah, sari}
degerlerini igeren bir renk degiskeni ele alinirsa “1010” alt dizisi rengin kirmizi veya
siyah oldugunu temsil edecektir. Bu yaklasimda, bir degiskenin eger tiim alt dizilerinin
bit degerlerleri 1 ise, bu degiskenin test neticesi siirekli dogru donecektir, bagka bir
ifade ile bu degigsken kuralin 6nde gelen kisminin bir pargast olmayacaktir. Bu kuralin
genelligi dikkate alindiginda kritik bir faktordiir. Baz1 degiskenlerin ¢ikarilmasi daha

basit kurallar ortaya ¢ikarir ve ¢gakigmalar1 engeller.
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Ikili kodlama icin diger bir yaklasim ise bir degiskenin indeks degerini ikili formda
gostermektir. Bu gosterimle, 6zellikle ¢ok sayida eleman igeren degiskenler i¢in kisa alt
diziler elde edilir. Bu yaklasimda kuraldan degisken ¢ikarmak i¢in 6nemsizlik biti gibi

farkl bir teknik kullanmak gerekir.

Siirekli (sayisal) degiskenler i¢in genellikle bir kesiklendirme teknigi gerekir. Eger
degisken degerleri tamsay1 veya ondalikli kisimlarda sabit say1 indeksli ise degiskenin
ikili degere dogrudan doniistiiriilmesi miimkiindiir. Kullanilabilecek ¢ok basit
kesiklendirme teknikleri olmasina ragmen, kesiklendirme islemi ¢ok karmasik olabilir
ve kurallarin basarisini etkileyebilir. Danigmanli ve danismansiz kesiklendirme olmak
tizere iki tiir kesiklendirme vardir. Danismansiz kesiklendirmede smif bilgisi
kullanilmadan degisken degerleri kesiklendirilir, danismanli kesiklendirmede ise sinif

degerleri de kesiklendirme islemine dahil edilerek degisken kesiklendirilir [53].

Kuralin 6nde gelen kismi gibi sinif yani sonu¢ kisminin gosterimi i¢in de farkl
yaklagimlar kullanilabilir. Tahminlenen sinif, degiskenler ile ayni1 sekilde kodlanabilir
ve kurali gosteren ikili diziye ilave edilebilir. Diger bir yaklagim algoritma ¢alisirken
siifi sabit tutmak ve her bir sinif i¢in algoritmay1 en az bir kez g¢alistirmaktir. Bu
durumda smif kisminin gosterimde bulunmasi gerekmez. Daha karmasik bir siireg
gerektiren diger bir teknik, kuralin 6nde gelen kismina gore sinifa karar vermektir. Bunu
gergeklestirmenin bir yolu bireyin uygunlugunu en biiyiikleyen smifi segmektir. Ilk
yaklasim gibi, bu teknik de algoritma ¢alisirken kuralin simif kisminin degismesine izin

Verir.

2.11.6. Uygunluk Fonksiyonu

Siniflandirmada verilmesi gereken ikinci en 6nemli karar kullanilacak olan uygunluk
yani amag fonksiyonudur. Siniflandirma kural ¢ikarimi i¢in uygunluk fonksiyonu ¢ogu
zaman smiflandirma siirecinin amacina ve kullanilan kural gosterim yapisina gore
secilir. Tahminleyici dogrulugun en biiyiiklenmesi ¢ogu zaman ilk amactir ve
tahminleyici dogruluk basit bir sekilde, dogru smiflandirilan 6rneklerin egitim
kiimesinde yer alan orneklere orani olarak hesaplanir. Spears ve De Jong [77], dogru
siniflandirilan  6rneklere dogrusal olmayan bir esik sunan asagidaki uygunluk

fonksiyonunu dnermistir.
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Uygunluk(dizi i) = (dogru smiflandirilan érnekler yiizdesi)? (2.10.)

Ancak bu fonksiyon tekil kurallarin neden oldugu yanlis smiflandirmalar1 etkin bir
sekilde cezalandiramaz ve bu da performans problemine neden olabilir. Bu, 6zellikle
kurallar Michigan yaklagimi ile gosterildiginde dogrudur, ¢linkii kurallar arasinda
etkilesimler dikkate alinmaz. Bu problemi azaltmak i¢in, sadece pozitif dogru ve negatif
dogruyu (dogru smiflandirilan 6rnekler) degil, ayn1 zamanda pozitif yanls ve negatif
yanlis (yanlis siniflandirilan 6rnekler) degerlerinin farkli varyasyonlarii dikkate alan

uygunluk fonksiyonlar1 kullanilabilir.

Tahminleyici dogruluk, smiflandirma kurallarinin degerlendirilmesinde tek faktor
degildir. Anlasilabilirlik ve ilgi ¢ekicilik de uygunluk fonksiyonunda kullanilabilir.
Anlagilabilirlik veya basitlik, problem alani ve kullanict tercihlerine gore farkl
yollardan olgiilebilir. Kuralin 6nde gelen kisminda yer alan ifade sayisi en yaygin

kullanilan yontemdir.

flgi cekiciligin 6lciilmesi genellikle daha karmasiktir. Mesela Noda vd. [78],
kullanicilarin atadig agirliklara bagli olarak kuralin 6nde gelen kisminda yer alan her

bir degiskenden bilgi kazanci hesaplayan bir yontem onermistir.

2.11.7. Simiflandirma Literatiirii

Son yillarda veri madenciliginde smiflandirma ile ilgili ¢ok sayida ¢aligma
yaptlmaktadir. Yapilan bu c¢aligmalarin ¢ogu siniflandirma igin metasezgisel
algoritmalar1 kullanmaktadir. Metasezgiseller genis arama uzaylariyla bir¢ok problemde
yiiksek kaliteli ¢oziimler elde ederek, etkin modeller kurarlar. Metasezgisellerin bu
ozelliklerinden ve siniflandirma kural ¢ikariminin bir arama problemi, ¢oziimiiniin
degiskenlerin degerleriyle olusturulan mantiksal durumlarin bilegenlerinin bir kiimesi
olmast ve simif degeri tahmininin genis bir arama uzayinda gergeklestirilmesinden
dolayr [2], arastirmacilar evrimsel algoritmalar ve siirii zekasi tekniklerini kural
cikarimina uygulamaktadirlar. Bunlarin disinda destek vektor makineleri, birliktelik
kurali madenciligi, kaba kiime teorisi gibi konular da siniflandirma literatiiriinde yer

almaktadir.

Evrimsel Algoritmalar: Bir kural ¢ikarim teknigi olarak evrimsel algoritmalarin iki

onemli avantaji uzay1 genis Olciide aramalar1 ve arama uzayina uyacak probleme 6zgii
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uygunluk fonksiyonu esnekligidir [72]. Freitas [79], tarafindan vurgulanan diger bir
avantaji ise degisken etkilesimlerini ele almalar1 ile ilgilidir. Simiflandirma kural
¢ikariminda evrimsel algoritmalarin temel dezavantaji ise uygulama hizlaridir. Dharl ve
arkadaglar [80] tarafindan ortaya siiriilen diger iki dezavantajlari popiilasyona baglangig
degerlerinin verilmesi ayn1 zamanda arama siirecindeki rastgelelik ve bir kere buldugu

1yi bir ¢6zlime odaklanmaktaki egilimidir.

Evrimsel algoritmalar siniflandirma kural c¢ikariminda bir¢ok arastirmaci tarafindan
calisilmis ve pek ¢ok farkli siniflandirma problemine uygulanmistir. Freitas [79], veri
madenciligi ve bilgi kesfi icin Ozellikle genetik algoritmalar ve genetik programlama
olmak {izere evrimsel algoritmalardaki c¢aligmalar1 ortaya koyan bir arastirma

sunmustur.

Carvalho ve Freitas [81], veri madenciliginde kii¢iik pargali kurallar bulmak i¢in bir
karar agaci/genetik algoritma melezi sunmuslardir. Biiyiik pargalara ait 6rnekleri bir
karar agaci algoritmasi (C4.5) tarafindan iretilen kurallarla siniflandirmis, kiigiik
pargalara ait 6rnekleri ise kiiciik pargali kurallar1 kesfetmek i¢in tasarlanmis bir genetik
algoritmadan elde edilen kurallar ile siniflandirmislardir. Sekiz farkli veri kiimesinde
algoritmalarin1 C4.5 algoritmasimin {i¢ farkli versiyonu ile karsilastirmislar ve daha iyi

dogruluk degerleri elde etmislerdir.

Hsu ve Hsu [82], siniflandirma gelistirmekte GEC olarak isimlendirdikleri bir evrimsel
yaklasim sunmuslardir. Algoritmalar1 basit yapili genetik algoritmay: kullanmaktadir.
Deneysel ¢alismalar1t GEC algoritmasinin klasik kural 6grenme algoritmalari ile rekabet

edebilecek yetenekte oldugunu gostermektedir.

Tan ve arkadaslar1 [66], istenmeyen tibbi durumlarin daha iyi anlagilmasi ve dnlenmesi
igin klinik uygulamalarda kullanilabilecek siniflandirma kurallarinin ¢gikarimi igin iki
asamali melez evrimsel bir siiflandirma teknigi onermislerdir. Ilk asamada melez bir
evrimsel algoritma, 1yi bir aday kurallar havuzu olusturarak arama uzaymi
daraltmaktadir. Daha sonra bu aday kurallar, dogru ve anlasilir kural kiimeleri
olusturmak i¢in ikinci asamada kural sayis1 ve sirasi olarak en iyilenmistir. EvoC ismini
verdikleri algoritmalarin1 iki referans veri kiimesi iizerinde analiz etmislerdir. Elde
ettikleri sonuglar algoritmalarinin  anlagilir ve dogru smiflandirma kurallari

tiretebildigini gostermektedir.
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Pappa ve Freitas [83], otomatik kural tiiretme algoritmalari gelistirmek i¢in bir genetik
programlama algoritmas1 Onermislerdir.  Gelistirdikleri algoritmanin, degisken
etkilesimleri ile basa ¢ikmakta mevcut aggozIii kural tiiretme algoritmalarindan daha 1yi

olabilecegini 6ne siirmiislerdir.

Bojarczuk vd. [76], tibbi veri kiimeleri i¢in siniflandirma kurallar1 ¢ikarmakta yeni bir
kisitl s6zdizimi genetik programlama algoritmasi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri
algoritmay1 bes tibbi veri kiimesi ilizerinde degerlendirmislerdir. Deneysel calismalari,
tahminleyici dogruluk ve anlagilirlik yoniinden algoritmalarinin iyi sonuglar elde ettigini

gostermektedir.

Carvalho ve Freitas [84], smiflandirma kurallar1 ¢ikarmakta bir karar agaci/genetik
algoritma melezi sunmuglardir. Melez yaklasimlarinda, kiiciik parcalara ait 6rnekleri
kapsayan kurallar1 kesfetmek i¢in tasarlanmis iki genetik algoritma gelistirmis ve biiylik
pargalara ait orneklerle ilgili kurallar1 ¢ikarmakta bir geleneksel karar agaci algoritmasi
kullanmislardir. ~ Algoritmalarmin  performansimi 22 ger¢cek hayat verisinde

degerlendirmislerdir.

Wang ve Zhang [85], smiflandirma kural ¢ikarimi i¢in yeni bir bagisiklik algoritmasi
gelistirmislerdir. Algoritmalarinin performansin1 dogruluk ve basitlik yoniinden bagka

algoritmalarla karsilastirmis ve daha 1yi sonuglar elde etmislerdir.

Tan vd. [86], veri madenciliginde anlasilir kurallar ¢ikarmak i¢in bir dagitilmis ¢oklu
evrimsel siniflandirict (DCC) sunmuglardir. Algoritmalar1 farkli parcalar1 bir arada
eszamanli olarak ele almakta ve hesapsal 1§ yiikii internetteki coklu bilgisayarlar
arasinda paylasilmaktadir. DCC algoritmasinin avantaj ve performansin1i makine
O6grenme deposundan aldiklart gesitli veri kiimeleri {izerinde degerlendirmislerdir. Elde
ettikleri sonuglar ve karsilagtirmalar, tahminleyici dogrulugun saglam oldugunu ve

mevcut algoritmalar ile rekabet edebildigini gostermektedir.

Tan ve arkadaslari [3], yaptiklar1 galismada ¢oklu karar kurali listeleri ¢ikarmak i¢in ¢ok
amagcl bir evrimsel algoritma (DOEA) gelistirmislerdir. Mevcut algoritmalardan farkli
olarak DOEA algoritmasi, farkli siniflandirma dogrulugu ve kural sayis1 igeren baskin

olmayan Karar listeleri igermek igin Pareto baskinlik kavramini kullanmaktadir. Sekiz
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farkli veri kiimesi tizerinde yaptiklari analizler algoritmalarinin rekabetci bir dogrulukla

anlagilir kurallar ¢ikarabildigini gostermektedir.

Tan vd. [71], simiflandirma kurallar1 ¢ikarmakta CORE ismini verdikleri ¢oklu evrimsel
tabanli bir smiflandirma teknigi gelistirmislerdir. Aday kural ve kural kiimelerinin
simiflandirma siirecinin farkli asamalarinda ele alindigi mevcut yaklagimlarin tersine
CORE algoritmasinda kurallar ve kural kiimeleri eszamanli olarak ele alinmaktadir.
Algoritmalarim1 7 farkli referans veri kiimesi {lizerinde analiz etmislerdir ve ¢ogu veri

kiimesinde CORE algoritmasi anlasilir ve 1yi siniflandirma kurallar1 ¢ikarmistir.

Chen ve Hsu [87], en yiiksek tahminleyici dogrulukta bir karar modeli kurmak igin
tahminleyiciler, ilgili esitsizlik ve esik degerlerini es zamanli olarak igeren karar
kurallar ¢ikarmakta gogiis kanseri 6rneklerini belirlemekte genetik algoritmaya dayali
bir yaklasim sunmuslardir. Sonuglarini ticari bir veri madenciligi yazilimi ile
karsilastirmis ve oOnerdikleri kural ¢ikarim algoritmasinin tahminleyici dogruluk ve
modelleme basitligini gelistirmekte umut vaat eden bir yontem oldugunu deneysel

olarak gostermislerdir.

Dehuri ve Mall [88], biiyiikk boyutlu veri tabanlarindan yiiksek dogrulukta ve anlasilir
siniflandirma kurallari madenlemek i¢in ¢ok amacli bir genetik algoritma sunmuslardir.
Gelistirdikleri algoritmay1 iyilestirilmis hiicreli pareto genetik algoritma (INPGA)
olarak isimlendirmislerdir. Algoritmalarinin kural iiretim performansini basit genetik
algoritma ve temel hiicreli Pareto genetik algoritma ile karsilastirmiglar ve daha iyi

sonuglar elde etmislerdir.

Pitangui ve Zaverucha [89], siniflandirma problemlerinde kesikli veri ig¢in yeni bir
caprazlama operatorii gelistirmislerdir. Ayrica, nitelik se¢ciminde yeni bir gdsterim
mekanizmas1 sunmuslardir. Sistemleri Michigan ve Pittsburg yaklagimlarint bir arada
kullanmaktadir. Sistemlerinin performansinm1 C4.5 algoritmasi ile karsilagtirmiglardir.
Elde ettikleri sonuglar algoritmalarinin saglam oldugunu ve basit kurallarla yiiksek

dogruluk degerleri elde edebilecegini gdstermektedir.

Baykasoglu ve Ozbakir [90], kural ¢ikarimi igin yeni bir kromozom gdsterimi ve
MEPAR-miner olarak isimlendirdikleri ¢oklu denklem programlamaya dayanan yeni bir

¢Oziim teknigi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri yontemi 9 farkli ikili ve ¢ok smifli



55

referans veri kiimesi lizerinde degerlendirmislerdir. Geleneksel yontemlere gore

gelistirdikleri algoritma daha iyi sonuglar elde etmistir.

Patterson ve Zhang [91], sinif dengesizligi problemleri igeren ikili siniflandirma igin bir
genetik programlama yaklagimi gelistirmiglerdir. Elde ettikleri sonuglar, uygunluk
fonksiyonu olarak dogruluk kullanildiginda, GP sisteminin baskin sinifa yoneldigini
gostermistir. Simif dengesizligi probleminin {istesinden gelmek icin yeni uygunluk
fonksiyonlar1 Onermislerdir. Deneysel ¢alismalar1 6nerdikleri her bir uygunluk
fonksiyonunun baskin olmayan smif performansimi artirdigint  ve iki simf

performansinin dengelendigini gostermistir.

Dehuri vd. [92], biiyiik boyutlu veritabanlarindan siniflandirma kurallar1 ¢ikarmak igin
bir seckinci ¢ok amacli genetik algoritma (EMOGA) gelistirmislerdir. Kurallarin
tahminleyici dogrulugu, anlasilirligi ve ilgingligi {izerine yogunlasmislardir. Bu
amaglart es zamanli olarak en iyilemek i¢cin melez bir caprazlama operatoriiyle ¢ok
amach bir genetik algoritma gelistirmiglerdir. Sonuglarini basit genetik algoritma ile
karsilastirmis ve kendi algoritmalarimin basit GA {izerindeki istiinliiglinii ortaya

koymuslardir.

Pappa ve Freitas [93], kural ¢ikarim algoritmalarin1 otomatik olarak iireten bir gok
amacl dilsel tabanli genetik programlama (MOGGP) sistemi sunmuslardir. Ayrica
sistemleri dogru kural modelleri sunmaktadir. Karsilastirmalarini bir tek amagh genetik
programlama ve diger ti¢ farkli kural ¢ikarim algoritmasi ile yapmiglardir. Yirmi veri

kiimesi tizerindeki analizleri sistemlerinin daha 1yi sonuglar verdigini gostermistir.

Siirii Zekasi1 Teknikleri: Siiflandirma kural ¢ikariminda kullanilan diger bir alan siirii
zekast teknikleridir. Karinca koloni optimizasyonu algoritmasi, par¢a siirii
optimizasyonu algoritmasi etkin arama kabiliyetlerinden dolayr simiflandirmada kaliteli

sonugclar tiretmektedirler.

Parpinelli vd. [2,11], veri madenciligi i¢in Ant-Miner ismini verdikleri yeni bir
algoritma gelistirmislerdir. Algoritmalarinin amaci veriden smiflandirma kurallart
cikarmaktir. Ant-Miner gercek karinca siiriilerinin davranislarindan ve bazi veri

madenciligi kavram ve prensiplerinden esinlenilerek gelistirilmistir. Algoritmalarini
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CN2 algoritmast ile alti yerel alan veri kiimesinde karsilastirmislardir. Dogruluk ve

basitlik yoniinden daha i1yi sonuglar elde etmislerdir.

Liu ve arkadaslar1 [94], Parpinelli vd. [2] tarafindan gelistirilen Ant-Miner
algoritmasinin feremon giincelleme fonksiyonunda iyilestirmeler yaparak, gelistirdikleri
algoritmaya Ant-Miner3 ismini vermislerdir. Algoritmalarini iki veri kiimesi {izerinde
test etmis ve orijinal Ant-Miner algoritmasindan daha iyi sonuglar verdigini

gormiislerdir.

Sousa vd. [95], veri madenciliginde parga siirii optimizasyonunun kullanimini ele
almiglardir. Arastirmalarinin ilk asamasinda ii¢ farkli parca siirii veri madenciligi
algoritmasini genetik algoritma ve J48 algoritmasi ile karsilastirmiglardir. Elde ettikleri
sonuglar neticesinde PSO’nun veri madenciliginde etkin kullanilabilecegini vurgulamis
ve ikinci asamada PSO algoritmalarindan birini iyilestirmislerdir. Sonug¢ olarak

PSO’nun iyi bir VM arac1 oldugunu ileri stirmiislerdir.

Wang ve Feng [96], siniflandirma kurali madenciligi i¢in ACO-Miner ismini verdikleri
bir 1iyilestirilmis karinca koloni optimizasyonu algoritmast gelistirmislerdir.
Algoritmalarinin amaci Ant-Miner’a gore daha dogru ve basit kurallar elde etmektir.
ACO-Miner algoritmasinin performansini Ant-Miner algoritmasi ile kargilagtirmislar ve

tahminleyici dogruluk ve basitlik agisindan daha iyi sonuclar elde etmislerdir.

Holden ve Freitas [97], smiflandirma kurallarinin kesfi ig¢in yeni bir parga siirii
optimizasyonu/karinca  koloni optimizasyonu melezi PSO/ACO algoritmasini
sunmuslardir. Geleneksel PSO algoritmasindan farkli olarak, gelistirdikleri melez
algoritma nominal degerleri 6n isleyerek sayilara dontistiirme ihtiyaci duymadan

nominal degiskenlerle basa ¢ikabilmektedir.

Smaldon ve Freitas [98], Unordered Rule Set Ant-Miner olarak isimlendirdikleri sirasiz
simiflandirma kurallar1 iireten algoritmayr orijinal Ant-Miner algoritmasimnin bir
versiyonu olarak gelistirmislerdir. Algoritmalarini 6 veri kiimesi iizerinde orijinal Ant-
Miner algoritmas1 ile karsilastirmislardir. Tahminleyici dogruluk yoniinden

karsilastirilabilir sonuglar elde etmislerdir.
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Admane vd. [99], karincalar1 kullanarak danismansiz smiflandirma problemleri igin
AntPart ismini verdikleri bir algoritma gelistirmislerdir. Algoritmalarinin performansini
yine karinca davraniglarindan esinlenilerek gelistirilen ii¢ farkli karinca algoritmasi ile

karsilagtirmiglardir.

Ji ve arkadaglar1 [100], temel Ant-Miner algoritmasi iizerinde bazi iyilestirmeler
yapmuslardir. ilk olarak kural ve durum sayilarmi azaltmak igin bir kural cezalandirma
operatorii uygulamiglardir; ikinci olarak ise yakimsama oranini hizlandirmak i¢in bir
mutasyon operatorii ve bir adaptif durum cevrim kurali uygulamiglardir. Deneysel
caligmalar1 algoritmalarinin daha uygun ve Kkaliteli kurallart temel Ant-Miner

algoritmasindan daha kisa siirede buldugunu gostermektedir.

De Falco vd. [101], ¢ok smifli veritabanlarinda simiflandirma problemini ¢ozmekte
parga siirli optimizasyonu algoritmasinin kullanimini ele almiglardir. PSO’nun {i¢ farkl
versiyonuyla li¢ farkli uygunluk fonksiyonunu degerlendirmislerdir ve en iyi igin
PSO’yu dokuz farkli teknik ile karsilagtirmiglardir. Elde ettikleri sonuglar PSO

algoritmasinin rekabet¢i oldugunu gostermistir.

Martens vd. [102], simiflandirma i¢in AntMiner+ ismini verdikleri bir algoritma
gelistirmiglerdir. Daha once gelistirilen AntMiner algoritmalarindan farkli olarak
algoritmalari, MAX-MIN karinca sistemini daha 1iyi kullanmaktadir. Deneysel
calismalar1 ve karsilastirma sonuglari, gelistirdikleri algoritmanin kaliteli sonuglar

tiretebildigini gostermektedir.

Zahiri ve Seyedin [103], etkin bir siirii zekasi tabanli siniflandirict gelistirmekte parca
siirli optimizasyonu algoritmasindan faydalanmislar ve gelistirdikleri algoritmay1 IPS-
classifier olarak adlandirmislardir. Ug farkli veri kiimesi iizerindeki analizleri
algoritmalarinin ¢ok katmanli algilayicilardan ve k-en yakin komsu algoritmasindan

daha 1yi sonuglar elde ettigini géstermektedir.

Holden ve Freitas [104], daha once gelistirmis olduklari orijinal PSO/ACO algoritmasi
tizerinde iyilestirmeler yapmigslardir. Yeni algoritmalarint PSO/ACO2  olarak
isimlendirmiglerdir. Deneysel c¢alismalar1 gelistirdikleri algoritmanin rekabet¢i bir

siiflandiric1 oldugunu gostermektedir.
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Jaganathan vd. [105], veri 6n isleme i¢in iyilestirilmis hizli azaltim algoritmasi ve Ant-
Miner algoritmasini birlestiren bir sistem 6nermislerdir. Standart veri kiimeleri lizerinde
gelistirdikleri algoritmay1 test etmis ve orijinal Ant-Miner algoritmasindan daha iyi

sonugclar elde etmiglerdir.

Thangavel ve Jaganathan [106], simiflandirma kurali ¢ikarimima TACO-miner ismini
verdikleri yeni bir karinca koloni optimizasyonu algoritmasi Onermislerdir.
Algoritmalarinin temel amaci, basit ve yiliksek dogrulukta kurallar iceren anlasilir
smiflandirma kurallar1 ¢ikarmaktir. Gelistirdikleri algoritmayi, literatiirde yer alan ve
siiflandirmada karinca koloni optimizasyonu algoritmasini kullanan algoritmalarla
karsilagtirmiglardir. Dogruluk, basitlik, islem zamani ve maliyeti agisindan daha iyi

sonuclar elde etmislerdir.

Otero ve arkadaglari [107], siirekli degiskenlerle basa ¢ikmakta Ant-Miner
algoritmasiin bir versiyonu olan cAnt-Miner algoritmasini gelistirmislerdir. Siirekli
degiskenleri ele almak i¢in kural kurulum siirecinde entropi tabanli kesiklendirme
metodunu kullanmiglardir. Algoritmalarint Ant-Miner algoritmasi ile 8 referans veri
kiimesi iizerinde tahminleyici dogruluk ve basitlik 6l¢iitleri agisindan analiz etmislerdir.
Elde ettikleri sonuglara gore gelistirdikleri algoritma daha dogru ve basit siniflandirma

kurallar1 tiretmektedir.

Nalini ve Balasubramanie [108], Ant-Miner algoritmasma iki katki ile algoritmay1
gelistirmislerdir. ilk olarak Laplas-dogrulanmis giivenilirlik sezgisel fonksiyonunu
karma degiskenler icin siralanmamis kural kiimeleri iiretmekte ve kesfedilmis bir
kuralin tahminleyici dogrulugunu 1iyilestirmekte mevcut kismi kuralda bir ifade eklemek
icin deterministik se¢im ve stokastik secimi kullanmislardir. ikinci olarak ise,
kesiklendirme kullanmaksizin siirekli ve kesikli degiskenleri ele almislardir.
Algoritmalarinin performansini orijinal Ant-Miner algoritmasi ile karsilastirmislar ve

daha kisa siirede daha dogru ve kisa kurallar elde etmislerdir.

Otero vd. [109], daha once gelistirmis olduklari cAnt-Miner algoritmasima iki yeni
metot daha sunmuslardir. Tlk metot siirekli degisken araliklarmin gosteriminde daha
esnektir. Ikinci metot ise problem degisken etkilesimlerini arastirmaktadir. Sekiz veri
kiimesi tlizerindeki deneysel degerlendirmeleri sunduklar1 algoritmalarin daha dogru

siiflandirma modelleri kesfettigini gostermektedir.
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Birliktelik Kurallari: Birliktelik kurallar1 kullanarak siniflandirma, birliktelik kurallar
ve siniflandirmayi birlestirir. Dolayisiyla tek bir sinif degiskeninin dogru tahminlenmesi
ile iligkilendirilir. Birliktelik kurali madenciliginin en O6nemli avantaji biitiin ilging
kurallarin bulunabilmesidir. Bununla birlikte veritabanlarinda yer alan birlikteliklerin
cok sayida olmasi genellikle ¢ok fazla kurala neden olur ve bu da dogrudan
siniflandirmada kullanim1 etkiler. Siniflandirmada birliktelik kurali kullanilirken
gerceklestirilmesi gereken ii¢ adim vardir; dogru kurallar kiimesinin madenlenmesi,
kurallarin degerlendirilmesi ve budanmasi ve son olarak bulunan kural kiimesi ile

goriilmemis orneklerin siniflandiriimasi.

Birliktelik kurali madenciligi teknikleri, siniflandirma kurali ¢ikariminda son yillarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismalara birkag 6rnek verilecek olursa; Chen vd.
[110], siniflandirma kavrami iginde genisletilmis birliktelik kurali madenciligi teknigine
dayanan bir siniflandirict kurmak i¢in yeni bir yaklasim sunmuslardir. Algoritmalarini
kazang tabanl birliktelik kurali siniflandirmasi (GARC) olarak isimlendirmislerdir.
Algoritmalarinin  performansint 30 referans veri kiimesi {izerinde diger bazi

siniflandiricilar ile karsilastirmis ve daha kaliteli ¢6ziimler elde etmislerdir.

Thabtah ve Cowling [111], ¢oklu etiketli kurallar ¢ikaran, siralanmis ¢oklu etiketli kural
(RMR) ismini verdikleri yeni bir birliktelik¢i siniflandirma teknigi gelistirmislerdir.
Algoritmalar1 kurallarin c¢akigsmasini engellemektedir. Yirmi farkli veri kiimesi
tizerindeki deneysel calismalari sistemlerinin, c¢oklu siniflarla ilgili kurallar igeren

siniflandiricilar iiretebildigini gostermektedir.

Coenen ve Leng [112], birliktelik kurali madenciligi parametrelerinin, siniflandirma
tahminleyici dogrulugu iizerindeki etkilerini incelemislerdir. Parametrelerin uygun
secilmesiyle dogrulugun iyilesecegini gostermis ve en iyl parametre se¢imi igin bir

tirmanis metodu sunmuslardir.

2.12. Sonug¢

Bu boéliimde, tez caligmasinin gatisini olusturan konularla ilgili genel bilgilere yer
verilmistir. Gelistirilen egitilmis yapay sinir aglarindan kural ¢ikarim algoritmasinin bir
siniflandirma algoritmas1 ve siniflandirmanin da veri madenciligi fonksiyonlarindan biri

olmast nedeniyle VM ve simiflandirma detayli olarak anlatilmistir. Siniflandirmada
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kural gosterimi, uygunluk fonksiyonu ve etkinlik Olciitleri, gelistirilen algoritmaya

temel olusturmasi nedeniyle detayli olarak agiklanmistir.

Ayrica bu bolimde literatiirde yer alan evrimsel algoritmalar ve siirli zekasi gibi
metasezgisellerle kural c¢ikarim algoritmalar1 incelenerek Ozetlenmistir. Bdylece
gelistirilen algoritmanin etkinliginin, deneysel ¢alisma ve analizler ile ilgili 7. Bolimde

bu algoritmalar ile karsilastirilmas1 miimkiin olmustur.



3. BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARI

3.1. Giris

Bu béliim, yapay sinir aglarindan kural ¢ikarimina temel olusturmasi icin yapay sinir
aglarma ayrilmustir. Ik olarak YSA’larin tanmmi ve tarihgesi verildikten sonra,
YSA’larin avantaj ve dezavantajlari, uygulama alanlarina deginilmistir. Biyolojik sinir
sistemi kisaca agiklandiktan sonra, biyolojik sinir sistemine benzetilerek gelistirilen

yapay sinir hiicresi aciklanmustir.

Ayrica bu boliimde yapay sinir aglarinin yapisi, aktivasyon fonksiyonlari ve 6grenme
algoritmalar1 gibi YSA’larin yapisal dzelliklerine deginilmistir. Son olarak ise yapay

sinir aglarinin uygulanmasinda karsilasilan problemlere kisaca yer verilmistir.

3.2. Yapay Sinir Aglarinin Tanimi ve Tarihcesi

Yapay sinir aglari, insan beyninin Ogrenme yolu ile yeni bilgiler iiretebilme,
olusturabilme ve kesfedebilme gibi yeteneklerini taklit ederek ve bir aga bagli cok
sayida néron kombinasyonunun matematiksel modelini olusturarak, sistemlere herhangi
bir yardim almadan otomatik olarak Ogrenme, genelleme yapma, hatirlama gibi
kabiliyetler kazandirmayi amaglayan bilgi isleme sistemleridir [113, 114]. Bu
kabiliyetleri klasik programlama yontemleri ile gergeklestirmek olduk¢a zor veya
miimkiin degildir. Dolayisiyla, yapay sinir aglarinin, programlanmasi ¢ok zor veya
miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bir bilim

dal1 oldugu soylenebilir [115].

YSA kavrami beynin ¢alisma prensiplerinin sayisal bilgisayarlar iizerinde taklit

edilmesi fikri ile ortaya atilmis ve ilk calismalar beyni olusturan biyolojik hiicrelerin ya-



62

ni ndronlarin matematiksel olarak modellenmesi {izerine yogunlasmistir. YSA’nin
dayandigi ilk hesaplama modelinin temelleri 1943 yilinda McCulloch ve Pitts’in
calismasiyla atilmistir [116]. Daha sonra 1954 yilinda Farley ve Clark tarafindan bir ag
icinde uyarilara tepki veren, uyarilara adapte olabilen model olusturulmustur. 1960 yili
ise ilk yapay bilgisayarin ortaya ¢ikis yilidir. 1963’de basit modellerin ilk eksiklikleri
fark edilmis, ancak basarili sonuglar 1970 ve 1980’lerde termodinamikteki teorik
yapilarin dogrusal olmayan aglarinin gelistirilmesinde elde edilmistir. 1985 yili, yapay

sinir aglariin olduk¢a tanindigi, yogun arastirmalarin basladigi yil olmustur [117].

Yapay sinir aglar1 6rnekler yoluyla 6grenmekte ve noron olarak isimlendirilen, birbirine
bagl islemci elemanlardan olugmaktadir. Her bir ndron baglantisinin bir agirlik degeri
vardir ve yapay sinir aglarinin sahip oldugu bilgi, bu agirlik degerlerinde saklidir. YSA
metodolojisinde, bir YSA mimarisi olusturulur ve gesitli matematiksel algoritmalardan
bir tanesi kullanilarak iiretilen ¢iktilarin dogruluk diizeyinin en biiyiiklenmesi igin
gerekli olan agirlik degerleri belirlenir. YSA’lar mevcut 6rnekleri kullanarak agirliklar:
belirlemek yoluyla girdi degiskenleri ile ¢ikti degiskenleri arasindaki iliskiyi ortaya
cikarirlar. Bu sekilde yapay sinir aglar egitilir. Bir kez bu iliskiler ortaya ¢ikartildiktan
yani ag egitildikten sonra, YSA’lar yeni veriler ile calistirilabilir ve tahminler
iretilebilir. Yapay sinir aglarinin gelistirilmesindeki temel amag, insanin bilgisayara

gore sahip oldugu Ustiin yonlerin bilgisayarlara aktarilmak istenmesidir.

Genel olarak yapay sinir aglari model se¢imi ve simiflandirilmasi, kiimeleme veya
kategorize etme, fonksiyon tahminleme, optimizasyon, giriltilii ve eksik bilgilerin
islenmesi ve veri smiflandirilmasi gibi alanlarda basarilidir [118]. Klasik programlama
teknikleri ise Ozellikle model segme alaninda verimsizdirler ve sadece algoritmaya

dayal1 hesaplama islemleri ile kesin aritmetik islemlerde hizlidirlar.

3.3. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 hesaplama ve bilgi isleme yetenegini paralel dagitilmig yapisindan,
Ogrenebilme ve genelleme yapabilme yeteneginden almaktadir. Genelleme, egitim veya
ogrenme siirecinde karsilagilmayan girisler i¢in yapay sinir agmin uygun tepkileri

tretmesi olarak tanimlanir. Bu dstiin o6zellikleri YSA’ya karmasik problemleri
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cOzebilme yetenegi saglamaktadir. Yapay sinir aglarinin 6zellikleri su sekilde

siralanabilir [119];

Dogrusal Olmama: Yapay sinir aglarinin temel islem elemani1 olan hiicre dogrusal
olmadigi i¢in bu hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve
bu dogrusal olmama 6zelligi tiim aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile yapay sinir

aglari, dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢oziimiinde 6nemli bir aragtir.

Ogrenme: Yapay sinir aglar1 6rneklerle ¢alisir. Yapay sinir aglarimnin istenilen davranist
gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak ayarlanmasi gerekir. Bunun ig¢in hiicreler
arasinda dogru baglantilar kurulmali ve baglantilar uygun agirliklara sahip olmalidir.
YSA’nin karmasik yapisindan dolayr baglantilar ve agirliklar dnceden ayarlanamaz
veya tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenilen davranis1 gosterecek sekilde ilgilendigi

problemden aldig1 egitim drneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

Paralellik: YSA, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugundan
paralel dagitilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar
tizerine dagilmis durumdadir. Oysa alisilmis bilgi islem yontemlerinin ¢ogu seri
islemlerden olusmaktadir. Bu da hiz ve giivenirlik sorunlarini beraberinde
getirmektedir. Seri bir islem gerceklesirken herhangi bir birimin yavas olusu tiim

sistemi dogrudan yavaslatirken, paralel bir sistemde yavas bir birimin etkisi ¢ok azdir.

Genelleme: Yapay sinir ag1 orneklerden 6grendikten sonra egitim sirasinda onceden

karsilagmadigi test 6rnekleri i¢in de istenilen tepkiyi liretebilir.

Gergeklenme Kolayligi: Yapay sinir aglarinin basit islemler gergekleyen hiicrelerden
olusmast ve baglantilarin diizgiin olmasi, aglarin ger¢eklenmesi acgisindan biiyiik

kolaylik saglamaktadir.

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglar1 ele alinan problemdeki degisikliklere gore
agirliklarimi ayarlar. Yani, belirli bir problemi c¢ozmek amaciyla egitilen YSA,
problemdeki degisiklere gore tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise gergek zamanda

da egitime devam edebilir.
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Eksik Bilgi ile Calisma: YSA’lar egitildikten sonra eksik bilgiler ile ¢alisabilir ve gelen
yeni Orneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug iiretebilirler. Oysa geleneksel

sistemler bilgi eksik olunca ¢alisamazlar.

Belirsiz, Tam olmayan Bilgileri Isleyebilme: Yapay sinir aglarinin belirsiz bilgileri
isleyebilme yetenekleri vardir. Olaylar1 6grendikten sonra belirsizlikler altinda aglar

ogrendikleri olaylar ile ilgili iligkileri kurarak kararlar verebilirler.

Yerel Bilgi Isleme: YSA’da her bir islem birimi, ele alman problemin tamam ile
ilgilenmek yerine, sadece problemin gerekli pargasi ile ilgilenmektedir ve problemin bir
parcasini islemektedir. Hiicreler ¢ok basit islem yapmalarina ragmen, saglanan goérev

paylasimi sayesinde ¢ok karmasik problemler ¢oziilebilmektedir.

Hata Toleransi: YSA, paralel dagitilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi,
agdaki biitiin baglantilar lizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir yapay
sinir aginin bazi baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi agin dogru
bilgi tiretmesini 6nemli 6l¢iide etkilemez. Oysa sayisal bir bilgisayarda, herhangi bir
islem elemanini yerinden almak, onu etkisiz bir makineye doniistiirmektir. Yapay sinir

aglarinin hatay: tolere etme yetenekleri geleneksel yontemlere gore oldukca yiiksektir.

Donanim ve Hiz: YSA, paralel yapisi nedeniyle biiyiik 6lgekli entegre devre (VLSI)
teknolojisi 1le gergeklenebilir. Bu ozellik, yapay sinir aglarmin hizli bilgi isleme

yetenegini artirir ve gercek zamanli uygulamalarda arzu edilir.

Analiz ve Tasaruim Kolayligr: Yapay sinir aglarmin temel islem elemani olan hiicrenin
yapist ve modeli biitlin YSA yapilarinda hemen hemen aynidir. Yapay sinir aglarinin
farkli uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir.
Dolayisiyla, farkli uygulama alanlarinda kullanilan YSA’lari, benzer ©6grenme
algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik, farkli problemlerin yapay sinir

aglar1 ile ¢oziilmesinde biiyiik kolaylik saglar.

Sayisal Bilgi ile Calisma: Yapay sinir aglar1 sadece sayisal bilgiler ile ¢alisirlar.

Sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin sayisal gosterime ¢evrilmesi gerekir.
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3.4. Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

Yapay sinir aglarmin en biiyiik avantaji, 6grenme kabiliyetinin olmas1 ve farkli 6grenme
algoritmalar1 kullanabilmesidir. Bunun yani sira en cok belirtilen dezavantajlart ise
sistemin c¢alismasinin analiz edilememesi ve Ogrenme isleminde basarisizlik riski

olmasidir [120]. Yapay sinir aglarinin avantajlar1 sunlardir;

e Matematiksel bir modele ihtiya¢ duymazlar,

e Kaural tabani kullanim1 gerektirmezler,

e Goriilmemis ornekler hakkinda bilgi tiretebilirler,

e Eksik bilgi ile ¢alisabilirler,

e Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilirler,

e Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler,

e Oriintii iliskilendirme ve simiflandirma yapabilirler,

e Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir,
YSA’larin dezavantaji olarak ise sunlar sdylenebilir;

e Sistem icerisinde ne oldugu bilinemez, kara kutu gibidirler,

e Probleme uygun ag yapisiin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yoluyla
yapilir,

e Bazi aglarda agin parametre degerlerinin belirlenmesinde bir kural yoktur,

e Agin egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek icin gelistirilmis bir
yontem yoktur,

e Sadece sayisal bilgiler ile ¢alismaktadirlar,

e Bazi aglar haric, kararlilik analizi yapilamaz,

e Donanim bagiml ¢alisirlar,

e Farkli sistemlere uyarlanmasi zor olabilir.

3.5. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlari

Yapay sinir aglar1 6zellikle ¢6ziimii zor ve karmasik ¢ok farkli problemlerde basarili bir
sekilde uygulanmaktadir. YSA’lar agsagidaki 6zellikleri tagiyan alanlarda kullanilmaya

uygun bir aragtir;

e Cok degiskenli problem uzayi,
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e Probleme iliskin degiskenler arasinda karmasik etkilesim,
e (0ziim uzaymin bulunmamasi, tek bir ¢éziimiin veya ¢ok sayida ¢Ozlimiin

olmast.
Yapay sinir aglari ¢ok farkli alanlara uygulanabilmektedir. Bu alanlara 6rnek olarak;

e Ariza analizi ve tespiti,

e Tip,

e Parmak izi tanima,

e Otomatik ara¢ denetimi,

o Kalite kontrol,

e Savunma sanayi,

e Petrol ve gaz arama,

e iflas tahmini,

e Laboratuar arastirmalari,

e Islem modelleme ve yonetimi,
e Konusma ve yapi tanimlama,
e Kredi derecelendirme,

e Ekonomik ve finansal dngdrii
e Haberlesme,

e Uretim,

e Otomasyon ve kontrol verilebilir.

3.6. Biyolojik Sinir Sistemi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir
karar iireten bir merkez ve bu merkezin kontroliinde bulunan alic1 (resoptor) ve tepki
sinirlerinden (efektor) olusur. Alict sinirler, organizma igerisinden veya dig ortamdan
aldiklar1 uyarilari, beyne bilgi ileten elektriksel sinyallere dontstiirler [119]. Tepki
sinirleri ise beynin tirettigi elektriksel sinyalleri organizma ¢iktisi olarak uygun tepkilere
dondstiirtirler. Merkezi sinir aginda bilgiler, alic1 ve tepki sinirleri arasinda ileri ve geri
besleme yoniinde degerlendirilerek uygun tepkiler tretilir. Bu yoniiyle biyolojik sinir
sistemi, kapali ¢evrim denetim sistemi Ozelliklerini tasir. Sekil 3.1. bir sinir sisteminin

blok diyagrami géstermektedir.
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Dahili Geri Besleme

Tepki Sinirleri

Harici Geri Besleme

Sekil 3.1. Biyolojik sinir sistemi blok diyagrama.

Merkezi sinir sisteminin temel islem elemani néron olarak adlandirilan sinir hiicresidir.
Bir néron, soma (hiicre govdesi), akson, sinaps ve dentrit olmak {izere baslica dort
kistmdan olusur. Soma yani hiicre govdesi, gelen bilgileri toparlayan, birlestiren ve
bi¢imini degistirerek diger sinirlere gonderen yapidir. Bir noronda yiizlerce bazen de
binlerce bulunabilen dentritin igyapist sinir govdesi ile aynidir. Dentritler kisa lifler
olup, diger hiicrelerden aldiklar bilgileri hiicre govdesine bir agag yapisi seklinde ince
yollarla iletirler. Her néronda sadece bir tane bulunan akson ise elektriksel darbeler
seklindeki bilgiyi hiicreden disariya tasiyan daha uzun liflerdir. Aksonlarin bitimi, ince
yollara ayrilabilir ve bu yollar, diger hiicreler i¢in dentritleri olusturur. Aksonun dentrite
baglanti elemani sinapslardir. Sinapsa gelen ve dentritler tarafindan alinan bilgiler
genellikle elektriksel darbelerdir ancak, sinapsdeki kimyasal ileticilerden etkilenirler.
Belirli bir siirede bir hiicreye gelen girislerin degeri, belirli bir esik degerine ulastiginda
hiicre bir tepki tretir. Hiicrenin tepkisini artirici yondeki girisler uyarici, azaltici
yondeki girisler ise onleyici girisler olarak bilinir ve bu etkiyi sinaps belirler. Ozet
olarak basit bir néron, dentritler yoluyla sinyalleri alan ve bunlari somasinda isleyen
buna kars1 gelen cevaplar ¢ikis olarak aksonlar yoluyla ileten basit bir islem elemani

olarak ifade edilebilir. Sekil 3.2. bir néron hiicresinin yapisin1 gostermektedir.
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) Elektriksel detim
Hiicre givdesi «
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/

Hicre géveesi T

Akson /T

Sinaps T

Sekil 3.2. Biyolojik noron.

aralik Flektriksel dletim

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma prensibi 6rnek alinarak gelistirilmistir. Yapay
sinir aglar ile biyolojik sinir sistemi arasinda yapisal benzerlikler bulunmaktadir. Bu

benzerlikler Tablo 3.1.’de gosterilmektedir.

Tablo 3.1. Sinir sistemi ile YSA’nin benzerlikleri.

Sinir sistemi Y SA sistemi

Noron Islem eleman:

Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Aktivasyon fonksiyonu
Aksonlar Eleman Cikis1
Sinapslar Agirliklar

3.7. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicresi, YSA’nin calismasina esas teskil eden en kiigiik bilgi isleme
birimidir. Temel bir yapay sinir hiicresi biyolojik sinir hiicresine gére ¢ok daha basit bir
yapiya sahiptir. En temel noron modeli Sekil 3.3.’de goriilmektedir. Yapay sinir hiicresi
bes temel elemandan olusmaktadir. Bunlar girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikislardir.
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Sekil 3.3. Temel yapay sinir hiicresi.

Girdiler, dis ortamdan ya da diger noronlardan alinan bilgilerdir ve agin 6grenmesi
istenen Ornekler tarafindan belirlenirler. Yapay sinir hiicresine dis diinyadan oldugu gibi

baska hiicrelerden veya kendi kendisinden de bilgiler gelebilir.

Agwliklar, dis ortamdan alinan veriyi nérona baglarlar ve ilgili girdilerin etkisini
belirlerler. Agirliklarin bilyiik yada kii¢iik olmasi 6nemli veya 6nemsiz oldugu anlamina
gelmez. Agirligin pozitif veya negatif olmasi etkisinin pozitif veya negatif oldugunu
gosterir. Sifir olmast ise herhangi bir etkinin olmadigint gosterir. Agirliklar degisken

veya basit degerler olabilirler.

Toplama fonksiyonu, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun igin degisik
fonksiyonlar kullanilmakla birlikte en yagin kullanilan fonksiyon agirlikli toplamdir.
Burada her gelen girdi degeri kendi agirhigi ile carpilarak toplanir, daha sonra ise
aktivasyon fonksiyonun esik degeri bu toplama eklenir. Boylece aga gelen net girdi
bulunur. Bu, w agirliklari, X girdileri, n bir hiicreye gelen toplam girdi sayisini ve b esik

degerini gostermek iizere su sekilde ifade edilmektedir;

Tablo 3.2. degisik toplama fonksiyonlariyla ilgili 6rnekler icermektedir [115]. Tablodan
gorildiigi gibi, bazi durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate alinirken bazi

durumlarda ise gelen girdilerin sayis1 6nemli olabilmektedir. Bir problem i¢in en uygun
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toplama fonksiyonunun belirlemek i¢in bulunmus bir formiil yoktur. Genellikle deneme
yanilma yontemi ile toplama fonksiyonu belirlenmektedir. Bir yapay Sinir aginda
bulunan islem elemanlarinin tamaminin ayni toplama fonksiyonuna sahip olmalari
gerekmez. Her islem elemani1 bagimsiz olarak farkli bir toplama fonksiyonuna sahip
olabilecegi gibi hepsi ayni toplama fonksiyonuna sahip olabilir. Bu tamamen

tasarimcinin kendi 6ngoriisiine dayanarak verdigi karara baghdir.

Tablo 3.2. Toplama fonksiyonu &rnekleri.

Net giris Aciklama

Carpim Agirlik degerleri girdiler ile g¢arpilir ve
Net girdi = [Tw;x; daha sonra bulunan degerler birbirleri ile

' carpilarak net girdi hesaplanir.
Maksimum N adet girdi iginden agirhiklar ile
Net girdi= Maks(w.x.), i=1....N carpildiktan sonra en biiyligli yapay sinir
hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Minimum N adet girdi iginden agirhiklar ile

Net girdi = Mak(w,X;), i=1....N carpildiktan sonra en ku¢ligi yapay sinir
hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Cogunluk N adet girdi icinden agirliklar ile

Net girdi = Z sgn(w. X,) carpildiktan sonra pozitif ve negatif
i olanlarin sayist bulunur. Biiyiik olan say1

hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.

Kiimiilatif toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak

Net girdi = Net(eski) + Zwi X, toplanir ve daha oOnce gelen bilgilere
! eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik
uretecegl net c¢iktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
fonksiyonu olarak da degisik formiiller kullanilmaktadir. Baz1 modeller (¢cok katmanh
algilayict modeli gibi) bu fonksiyonun tiirevi alinabilir bir fonksiyon olmasini sart
kosmaktadir. Yapay sinir ag1 modllerinde agmn islem elemanlarinin hepsinin ayni
aktivasyon fonksiyonu kullanmasi sart degildir, farkli fonksiyonlar da kullanilabilir. Bir
problem i¢in en uygun fonksiyonun belirlenmesi tasarimcinin denemeleri sonucunda
belirleyebilecegi bir durumdur. Uygun fonksiyonu gosteren bir formiil bulunmus
degildir [115]. Giinimiizde en yaygm olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir [73] .
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Cikni, aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir. Uretilen ¢ikt1 baska
bir hiicreye ya da dis diinyaya verilebilir. Baz1 yapilarda hiicre kendi ¢iktisin1 kendisine

de yollayabilir.

3.8.  Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Noronlar bir grup halinde islem gordiiklerinde bu gruba ag denilir ve bir agda binlerce
noron bulunur. Yapay noronlarin birbirleriyle baglantilar araciligiyla bir araya gelmeleri
yapay sinir agint olusturur. Yapay sinir aginda, néronlarin ayni dogrultu iizerinde bir
araya gelmeleriyle katmanlar olusur. Katmanlarin farkli baglantilar1 degisik ag

yapilarini ortaya ¢ikarir. Yapay sinir aglari {i¢ katman sekli igermektedir. Bunlar;

e Girdi katmani
e Gizli katman(lar)

e (Cikt1 katmanidir.

Girdi katmani: Girdi katmanindaki islem elemanlar1 dis diinyadan bilgileri alarak gizli

katmanlara tasirlar. Bazi aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz.

Gizli katman(lar): Gizli katman veya katmanlarda bulunan islem elemanlari yani

noronlar girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikti katmanina gonderirler.

Cikti katmani: Bu katmandaki islem elemanlar1 gizli katman(lar)dan gelen bilgileri
isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi kiimesi i¢in liretmesi gereken ciktiy1

iiretirler. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya génderilir.

Bu ii¢ katmanin her birinde bulunan noéronlar ve katmanlar arasi iligkiler sematik olarak

Sekil 3.4.”de gosterilmektedir.
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GIRDI KATMANI

GizLI KATMANLAR

CIKTI KATMANI

Sekil 3.4. Yapay sinir ag1 modeli

3.9. Aktivasyon Fonksiyonlari

Transfer fonksiyonu veya Ogrenme egrisi olarak da adlandirilan aktivasyon
fonksiyonlar1 bir yapay sinir aginda noronun ¢ikis genligini istenilen degerler arasinda
sinirlar. Bu degerler cogunlukla [0, 1] veya [-1, 1] arasindadir. Yapay sinir aglarinda
kullanilacak olan fonksiyonlarin tiirevi alinabilir ve siireklilik arz eden fonksiyonlar
olmas1 gerekir. Amaca gore tek veya ¢ift yonlii aktivasyon fonksiyonlar1 da
kullanilabilir. Uygulamalarda daha ¢ok sigmoid veya hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonlar1 kullamlmaktadir [119]. Ornegin eger agm bir modelin ortalama
davranigin1  6grenmesi isteniyorsa sigmoid fonksiyon, ortalamadan sapmanin

Ogrenilmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant fonksiyon kullanilmasi 6nerilmektedir.

Dogrusal veya dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi yapay sinir
aglarimin karmasik ve cok farkli problemlere uygulanmasini saglamistir. En cok

kullanilan aktivasyon fonksiyonlari izleyen boliimde detayli olarak agiklanmustir.
Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu:

Dogrusal bir problemi ¢d6zmek amaciyla kullanilan dogrusal hiicre ve genellikle sinir
aglarmin ¢iktt katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon, hiicrenin net girdisini

dogrudan hiicre ¢ikisi olarak verir. Genellikle ADALINE olarak isimlendirilen dogrusal



73

islemci eleman matematiksel olarak (3.4.) esitligi ile gosterilir. Burada A, sabit bir

katsayidir.
y = Av (3.4)

Yapay sinir aglarinin ¢ikis katmaninda kullanilan dogrusal fonksiyon Sekil 3.5.(a)‘da

gosterilmektedir.
Basamak Fonksiyonu:

Algilayict olarak bilinen islemci eleman bu fonksiyon ile iglem goriir. Basamak
fonksiyonu tek veya ¢ift kutuplu fonksiyon olabilir. Matematiksel modeli (3.5.) ve
(3.6.)’da  verilmektedir. Basamak fonksiyonun davramist  Sekil  3.5.(b)’de

gosterilmektedir.
1, v=0
y=F@={y 72, (35)
1, v=0
y=FQ@) ={_1 v <0 (3.6.)

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu:

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, tiirevi alinabilir, siirekli ve dogrusal olmayan bir
fonksiyon olmasi nedeniyle uygulamada en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.
Bu fonksiyon girdinin her degeri i¢in O ile 1 arasinda degerler {iiretir. Fonksiyonun

davranig1 Sekil 3.5.(c)’de, formiilii ise esitlik (3.7.)’de verilmektedir [121].

1

y = (3.7)

T 14e?

Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu:

Hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyonunun farkli bir seklidir. Giris uzaymnin
genigletilmesinde etkili bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu [0,1]
araliginda deger alirken, hiperbolik tanjant fonksiyonu [-1, 1] araliginda deger alir. Sekil
3.5.(d) hiperbolik tanjant fonksiyonun grafigini gostermektedir. Formiilii ise (3.8.)’de
verilmistir [121];



74

=2V

1-e
V=T (3.8.)
y
A
(a) Dogrusal aktivasyon (b) Tek kutuplu ve ¢ift kutuplu
fonksiyonu basamak fonksiyonlar
y y

A A
1 7T 1 T

- ; |

—— v
v
0 /o

\j

+ -1

-1

(d) Hiperbolik tanjant aktivasyon

(c) Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ;
fonksiyounu

Sekil 3.5. Aktivasyon fonksiyonlari.

Anlatilan bu aktivasyon fonksiyonlarindan bagka literatiirde gecen diger aktivasyon

fonksiyonlar ise soyle siralanabilir;

e Parcali dogrusal aktivasyon fonksiyon

e Uyarlanabilir parametreli aktivasyon fonksiyon

3.10. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglari, birbirleri ile baglantili néronlardan olusurlar. Her bir ndron
arasindaki baglantilarin yapis1 agin  yapisin1  belirler. Istenilene ulasmak igin
baglantilarin nasil degistirilecegi 6grenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Buna gore

yapay sinir aglari, yapilarina ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilabilirler.



75

e YSA’nin yapilarina gore siiflandirilmasi
o lleri beslemeli aglar

o Geri beslemeli (recurrent) aglar

e YSA’nim 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilmast
o Danigsmanli 6grenme
o Danismansiz 6grenme
o Takviyeli 6grenme

o Karma stratejiler

3.10.1. Yapilarina Gore Smiflandirma

Yapay sinir aglar1 yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak tizere

ikiye ayrilirlar.

Ileri beslemeli aglar: Tleri beslemeli aglarda noronlar, genellikle katmanlara ayrilir.
Bilgi akist giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla saglanir. Bu
aglarda gecikme olmaz ve noéronlar bir katmandan diger bir katmana baglanti
kurarlarken, ayn1 katman igerisinde baglantilar1 bulunmaz. Ileri beslemeli aglarda ¢ikis
degerleri istenen ¢ikis degerleri ile karsilastirilarak bir hata sinyali ile ag agirliklar
giincellenir. Sekil 3.6. ileri beslemeli aglar icin blok diyagramini gdstermektedir. Ileri

beslemeli aglara 6rnek olarak ¢ok katmanli algilayict modeli verilebilir.

O ) fwx ) o0

Sekil 3.6. Ileri beslemeli YSA blok diyagramu.

Geri beslemeli aglar: Geri beslemeli YSA’da, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine veya
diger hiicrelere giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemant
tizerinden yapilir. Geri besleme bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi, katmanlar
arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapist ile geri beslemeli ag, dogrusal

olmayan dinamik bir davranis gosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis sekline gore



76

farkli yapida ve davranigta geri beslemeli YSA yapilari elde edilebilir. Ayrica geri
beslemeli aglarda gecikmeler s6z konusudur ve ag yapisi ¢ikiglar girislere baglanarak
ileri beslemeli aglardan elde edilir. Agin (t) anindaki ¢ikist o(t) ise (t+A) anindaki ¢ikist
ise o(t+A)’dir. Buradaki A sembolik anlamda gecikme siiresidir. Bu aglara drnek olarak

Hopfield, Elman ve Jordan aglar verilebilir.

O N fwx o] o

o(t)

Gecikme
A

A

Sekil 3.7. Geri beslemeli YSA blok diyagramu.

3.10.2. Ogrenme Algoritmalarina Gore Simiflandirma

Orneklerden dgrenen yapay sinir aglarinda degisik 6grenme stratejileri kullanilmaktadir.
Ogrenmeyi gerceklestirecek olan sistem ve kullanilan 6grenme algoritmas: bu
stratejilere bagh olarak degismektedir. Zurada [122], 6grenme stratejilerini danismanli
ve danismansiz 6Zrenme olarak ikiye ayirsa da genel olarak asagidaki dort 6grenme

stratejisi kullanilmaktadir.

Damigmanl égrenme: Danigsmanli 6grenmede sinir agina 0rnek olarak bir dogru ¢ikis
verilir. Bu 6grenmede agin trettigi ¢iktilar ile hedef ¢iktilar arasindaki fark hata olarak
ele alinir ve bu hata en kiicliklenmeye ¢alisilir. Bunun i¢in de baglantilarin agirliklart en
uygun c¢ikist verecek sekilde degistirilir. Bu sebeple danismanli 6grenme algoritmasinin
bir danigmana ihtiyact vardir. Bu 6grenme modelinde giris ve ¢ikis drnekleri kiimesi
“egitim kiimesi” olarak adlandirilir. Sekil 3.8.°de damismanli 6grenme yapisi
gosterilmektedir. Cok katmanli algilayici ag1 danigmanli 6grenme algoritmalarina 6rnek

olarak verilebilir.
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Girig Gergek pikig

S Em—-

p(d.y) Istenilen gdag

Sekil 3.8. Danigmanli 6grenme yapisi.

Danismansiz dgrenme: Danismansiz 6grenmede aga sadece girdiler verilir. Agin
ulagsmast gereken hedef ¢iktilar verilmez. Girige verilen Ornekten elde edilen ¢ikis
bilgisine gore ag siniflandirma kurallarin1 kendi kendine gelistirir. A§ daha sonra
baglant1 agirliklarin1 ayn1 6zellikleri gosteren desenler olusturmak iizere ayarlar. Sekil
3.9. danismansiz 6grenme yapisini gostermektedir. Bu tip 6grenmeye adaptif rezonans

teori (ART) ve 6zdiizenleyici haritalar 6rnek olarak verilebilir.

Gergek gilag
¥

Sekil 3.9. Danigsmansiz 6grenme yapisi.

Takviyeli ogrenme: Takviyeli 6grenmede 6grenen sisteme bir danigsman yardimet olur.
Fakat 6gretmen her girdi seti i¢in olmasi gereken ¢ikti setini sisteme gdstermek yerine
sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik ciktisini iiretmesini bekler ve iiretilen
ciktinin dogru veya yanlis oldugunu gosteren bir sinyal iiretir. Sistem danigmandan

gelen bu sinyali dikkate alarak 6grenme siirecini devam ettirir. Sekil 3.10. takviyeli
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O0grenme yapisini gostermektedir. Boltzmann kurali veya GA takviyeli 6grenmeye

ornek olarak verilebilir.

(Cririg Gergek ilag
S — o
Kntak Iparet '_I'alm;re
Isaretler Uretici Igarets

Sekil 3.10. Takviyeli 6grenme yapist.

Karma stratejiler: Yukaridaki {i¢ stratejiden birkacin1 birlikte kullanarak 6grenme
gerceklestiren aglarda vardir. Bu aglar, kismen danismanli kismen de danismansiz
olarak 6grenme gerceklestirmektedirler. Radyal tabanli yapay sinir aglar1 ve olasilik

tabanli aglar bunlara 6rnek olarak verilebilir.

3.11. Temel Ogrenme Kurallari

Yapay sinir aglarinda Ogrenme, danismanli, danismansiz, takviyeli veya karma
stratejilerden hangisi uygulanirsa uygulansin bazi kurallara gore gerceklestirilmesi
gerekir. Ogrenme islemi ¢ok parametreli, karmasik ve matematiksel olarak ifade
edilmesi zor bir islemdir. Bugiin kullanilan 6grenme kurallar1 bu islemin basitlestirilmis
veya farkli sekilde ifade edilmis bigimleridir [119]. Literatiirde mevcut Ogrenme
algoritmalarinin ¢ogu Hebb, Delta, Kohonen ve Hopfield olmak iizere dort farkli
o0grenme kuralindan esinlenilerek gelistirilmistir. Bu kurallar izleyen bdoliimde

agiklanmaktadir;

Hebb kurali: Hebb [123] tarafindan gelistirilen ve diger 6grenme kurallarinin temelini
olusturan Hebb kurali, bilinen en eski 6grenme kuralidir. Bu kuralin temelinde, eger bir
yapay sinir ag1 elemant diger bir elemandan bilgi alirsa ve her iki yapay eleman da aktif
ise (matematiksel olarak ayni isareti tasiyorsa) iki yapay sinir ag1 elemani arasindaki

baglanti kuvvetlendirilmelidir diisiincesi vardir. Bu kural su sekilde 6zetlenebilir; bir
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yapay eleman kendisi aktif ise bagl oldugu yapay sinir ag1 elemanini aktif yapmaya,

pasif ise pasif yapmaya caligmaktadir.

Hopfield kurali: Bu kural, zayiflatma ve kuvvetlendirme biiylikliigli disinda Hebb
kuralina benzemektedir. Kuralda yapay sinir agt baglantilarinin ne kadar
kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmas:t gerektigi belirlenir. Eger beklenen c¢ikt1 ve
girdiler ikisi de aktif/pasif ise Ogrenme katsayis1 kadar agirlik degerleri
kuvvetlendirilir/zayiflatilir. Yani, agirliklarin kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi
ogrenme katsayis1 yardim ile gergeklestirilmektedir. Ogrenme katsayisi genel olarak 0-

1 arasinda kullanici tarafindan belirlenen sabit ve pozitif bir degerdir.

Delta kurali: Hebb kuralinin degisik bir formudur ve en ¢ok kullanilan 6grenme
algoritmalarindan birisidir. Beklenen ¢ikt1 ile gergeklesen ¢ikt1 arasindaki farklilig
azaltmak icin yapay sinir aginin elemanlarinin baglantilarina yonelik agirlik
degerlerinin siirekli degistirilmesi ilkesine dayanarak gelistirilmistir. Agin trettigi ¢ikti
ile Uiretilmesi gereken yani beklenen ¢ikti arasindaki hatanin karelerinin ortalamasini en
kiigiiklemek amaglanmaktadir. Hata, ayn1 anda bir katmandan 6nceki katmanlara geri
yayilarak azaltilir. Agmn hatalarinin diisiiriilmesi islemi, c¢ikis katmanindan giris
katmanina ulasincaya kadar devam eder. Bu kural, geri yayilim, Widrow-Hoff veya en

kiiciik ortalama karesel 6grenme kurali olarak da adlandirilir.

Kohonen kurali: Biyolojik sistemlerdeki oOgrenmeden esinlenen Kohonen [124]
tarafindan gelistirilen bu kuralda, néronlar 6grenmek i¢in yarigirlar ve kazanan ndronun
agirliklar giincellenir. Bu kural “kazanan hepsini alir” olarak da adlandirilir. En biiyiik
cikisa sahip islemci noron kazanir. Bu, o néronun cevresindeki ndronlara karsi daha
kuvvetli hale gelmesi demektir. Hem kazanan ndronun, hem de komsular1 sayilan
noronlarin agirliklarini degistirmesine izin verilir. Kohonen kurali hedef ¢ikisa ihtiyag

duymadigindan danismansiz bir 6grenme metodudur.

3.12. Temel Ogrenme Algoritmalari

Geriyaytlhim Algoritmasi: Genellestirilmis delta algoritmasi olarak da isimlendirilen geri
yayilim algoritmasi ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir ag§ mimarisi gerektirmektedir.
Anlagilmasi kolay ve matematiksel olarak kolayca ispatlanabilir olmasindan dolay1 en

cok tercih edilen Ogrenme algoritmasidir. Geriyayillm algoritmasi olarak
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isimlendirilmesinin nedeni hatalar1 ¢ikistan girise yani geriye dogru azaltmaya
caligmasidir. Cok katmanli algilayicilart  egitmekte daha ¢ok bu algoritma
kullanilmaktadir [53]. Temelde istenilen ¢ikis ile ag ¢ikis1 arasindaki hatanin agirliklara
bagli olarak disiiriilmesi prensibine dayanmaktadir. Geriyayilim algoritmasinda
ornekler aga ogretilir ve aga hedef degeri verilir. Ogrenme esnasinda, her érnek icin
agin ¢ikt1 degeri ile hedef degeri karsilastirilir. Hata degeri, aga tekrar geri besleme
seklinde iletilir. Egitim kiimesindeki hata kareleri toplamini en kiicliklemek igin
noronlar arasindaki baglanti agirliklart degistirilir [125]. Tipik ¢ok katmanli geri
yayilim ag1, daima bir giris, bir ¢ikis ve en az bir gizli katman icerir. Ogrenme
algoritmasi olarak geriyayilim algoritmasi kullanildiginda iki parametre 6nem kazanir.
Bunlar &grenme katsayisi () ve momentum katsayisidir (a). Ogrenme katsayisi,
agirliklarin bir sonraki iterasyonda hangi oranda degistirilecegini géstermektedir. Kiiciik
O0grenme katsayilari, agin sonuca ulasmasini yavaslatirken, biiyliik 6grenme katsayilari
agin sonuca daha kisa siirede ulagsmasini saglar. Bununla birlikte ¢ok yiiksek oranlar
agin hesaplamalarinda biiyiik salinimlara neden olur ve agin optimum noktay1 bulmasini
engelleyebilir. Momentum katsayisi ise, agdaki salinimlari engellemeye ve agin hata
yiizeyindeki bodlgesel minimum noktalardan kacarak, daha optimum noktalara
ulagsmasina yardimci olur. Optimal O6grenme oram1 ve momentum katsayisinin

belirlenmesi biiyiik 6lgiide deneysel ve sezgisel bir 6zellik tasir.

Delta-Bar-Delta: Cok katmanli algilayicilarda baglanti agirliklarinin yakinsama hizini
artirmak icin kullanilan sezgisel bir yaklasimdir. Hata ylizeyindeki degisiklikleri
aciklamak i¢in, 6zellikle agin her baglantist kendi 6grenme katsayisina sahip olmalidir
[126]. Ogrenme katsayis1 artirma ve azaltma faktorii, 6grenme katsayis1 temel
parametreleridir. Delta-bar-delta algoritmasi, 6grenme katsayilarini dogrusal olarak

artirmakta fakat geometrik olarak azaltmaktadir.

Huizli yayihm  algoritmasi: Hizli yayilim algoritmasi Fahlman [127] tarafindan
gelistirilen ve Newton metoduna dayanan, ¢cok katmanli algilayicilarin egitilmesinde
kullanilan sezgisel bir algoritmadir. Hizl1 yayilim algoritmasi, her bir agirlik igin, agirlik
hata egrisi kollar1 yukar1 dogru agik olan bir parabol ile yaklastirilabilir ve hata egrisinin
egilimindeki degisim, diger tim agirliklarin ayn1 andaki degisimlerinden etkilenmez
varsayimlarina dayanir. Genellikle performans olarak oldukca iyi sonuglar veren bir

algoritmadir.
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Eslestirmeli egim: Eslestirmeli egim algoritmasinda, egim azaltim ydntemindeki
dogrultulardan genellikle daha hizli yakinsayan eslestirme dogrultularinda bir arama
islemi yapilir [128]. Egim azaltimli 6grenme algoritmalarinda kiiresel minimuma dogru
olan agirlik giincellemesindeki adim biiylikligini belirleyen bir 6grenme orani
parametresi kullanilmaktadir. Eslestirmeli e§im algoritmasinda adim boyutu, her bir
iterasyonda yeniden gilincellenir. Performans fonksiyonun o dogrultu boyunca en
kii¢iiklenecegi adim boyutunu belirlemek i¢in eslestirmeli egim dogrultusu boyunca bir
arama gergeklestirilir [129].  Literatiirde farkli eslestirmeli egim algoritmalari
mevcuttur. Bunlara ornek olarak Fletcher-Reeves, Powell-Beale ve olgeklendirilmis

eslestirmeli egim verilebilir.

Yukarida bahsedilen 6grenme algoritmalarinin haricinde literatiirde ¢esitli 6grenme

algoritmalar1 mevcuttur. Bunlardan bazilar1 agsagida siralanmastir.

e Esnek yayilim algoritmast

o Gelistirilmis delta-bar-delta

e Genetik algoritma

e Yonlendirilmis rastgele arama

e Kuasi-Newton

o BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno)

e Tek adim sekant 6grenme algoritmasi.

3.13. Cok Katmanh Algilayici

XOR problemini ¢ozmek amaci ile yapilan ¢alismalar sonucu ¢ok katmanli algilayici
modeli gelistirilmistir. Rumelhart ve arkadaslar1 [130] tarafindan gelistirilen bu modele
hata yayma modeli veya geriyayillim modeli de denilmektedir. Bu model gliniimiizde
miihendislik problemlerinin hemen hemen hepsine c¢oziimler iiretebilecek bir giice
sahiptir ve en popiiler yapay sinir ag1 modellerinden biridir [131]. Ozellikle
smiflandirma, fonksiyon tahminleme ve uzman sistemler i¢in ¢ok Onemli bir ¢dziim
aracidir [132]. CKA modeli, delta 6grenme kuralim1 kullanmaktadir. Temel amaci agin
beklenen ¢iktis1 ile iirettigi ¢ikti arasindaki hatayr en aza indirmektir. Bunu hatay1 aga

yayarak ger¢eklestirdigi i¢in bu aga hata yayma ag1 da denilmektedir.
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Bir CKA modeli, bir giris, bir veya daha fazla gizli ve bir de ¢ikis katmanindan
meydana gelir. Ornek bir CKA yapis1 Sekil 3.11.‘de gdsterilmektedir. Bir katmandaki
biitiin islem elemanlar bir iist katmandaki biitiin islem elemanlarina baglanmistir. Bilgi
akisi ileri dogru olup geri besleme yoktur. Bunun igin ileri beslemeli sinir ag1 modeli
olarak da adlandirilir. Giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki
islem elemani yani ndéron sayisi tamamen uygulanan problemin girig sayisina baghdir.
Gizli katman sayis1 ve gizli katmanlardaki islem elemani sayisi ise deneme-yanilma
yolu ile bulunur. Cikis katmanindaki eleman sayisi ise yine uygulanan problemdeki

cikis sayisina gore belirlenir.

Bulunan hatay Cikasg
yayina yéni *

(zeri) $
izl Tabak:
(i é (birden daha ZD
farla olabili)
(j (3irig Tabal-r_amb Cilag
! hezaplama

wan (ilert)

X

Girisg

Sekil 3.11.Cok katmanl algilayici yapist.

Cok katmanl algilayict ag1 damismanli 6grenme stratejisi kullanmaktadir. Dolayisiyla
aga hem Ornekler hem de drneklerden elde edilmesi gereken ciktilar (beklenen c¢ikti)
verilmektedir. Ag, kendisine gosterilen drneklerden genelleme yaparak problem uzayini
temsil eden bir ¢oziim uzay1 liretmektedir. Daha sonra gdsterilen benzer 6rnekler igin bu

¢Ozlim uzay1, sonuglar ve ¢coziimler iiretebilmektedir.
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3.13.1. Cok Katmanh Algilayic1 Aginin Ogrenme Kural

CKA aglarina egitim sirasinda hem girdiler hem de girdilere karsilik iiretilmesi gereken
ciktilar gosterilir (danigmanli 6grenme). Agin gorevi her girdi i¢in o girdiye karsilik
gelen ¢iktiyr iiretmektir. Ogrenme kurali olarak en kiigiik kareler ydntemine dayanan
delta 6grenme kuralinin genellestirilmis halini kullanmaktadir. Agin 6grenebilmesi i¢in
egitim kiimesi olarak isimlendirilen ve 6rneklerden olusan bir kiimeye ihtiyag¢ vardir. Bu
kiime i¢inde her ornek i¢in agin hem girdiler hem de o girdiler i¢in agin lretmesi

gereken ciktilar belirlenmistir. Genellestirilmis delta kurali iki asamadan olusur;

e ileri dogru hesaplama: agin ¢iktisinin hesaplanmasi asamasidir.

e Geriye dogru hesaplama: agirliklarin degistirilme agamasidir.

Ileri dogru hesaplama: CKA’da bilgi isleme egitim kiimesindeki bir érnegin girdi
katmanindan aga gosterilmesi ile baslar ancak girdi katmaninda herhangi bir bilgi
isleme olmaz, gelen girdiler higbir degisiklik olmadan ara katmana gonderilir. Girdi

katmanindaki i girdi katmanini ifade etmek iizere, |. islem elemaninin giktis1 O, esitlik

(3.9.) ile hesaplanir. Gizli katmanlardaki islem elemanlari girdi katmanindaki tiim iglem
elemanlarindan gelen bilgileri baglant1 agirliklar: (wj I=1....girdi proses elemani sayisi,
J=1.....gizli katman proses eleman sayisi) etkisi ile alirlar. a, gizli katman1 ifade etmek
lizere, gizli katmandaki islem elemanlarina gelen net girdi toplama fonksiyonu ile
(3.10.) esitligi ile hesaplanir. j. gizli katmanin g¢iktist ise (3.10.) esitligi ile hesaplanan
net girdinin aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi ile hesaplanir. Sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanilmas: halinde ¢ikt1 (3.11.) esitligi ile hesaplanir. Burada £}, gizli

katmanin j. elemanina baglanan esik deger elemanimi gostermektedir. Gizli katmanin
biitiin islem elemanlar1 ve ¢ikti katmaninin islem elemanlarinin ¢iktilar1 aynmi sekilde
kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesi vasitasiyla belirlenir. Cikti katmanindan ¢ikan degerler (¢iktilar) bulununca,

agin ileri dogru hesaplama iglemi tamamlanmis olur.
of =1, (3.9)

NETf = 37w, 0 (3.10.)

i
J
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1
Of =— =
J 1+e—(NETj +B5)

(3.11.

Geriye dogru hesaplama: Agin lrettigi hata degeri gergeklesen ile beklenen ¢ikti
kullanilarak hesaplanir. Amag¢ bu hatanin diisiiriilmesidir. Bu nedenle, geriye dogru
hesaplama yapilirken bu hata agin agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda
hatanin azaltilmasi saglanir. Cikt1 katmanindaki K. islem elemani1 igin olusan hata (3.12.)
esitligi ile hesaplanir [122, 133]. Burada dx beklenen ¢iktiyi, ok ise gergeklesen ¢iktiy1
ifade etmektedir. Bu bir iglem elemani i¢in olusan hatadir. Cikti katmaninda olusan

toplam hatay1 bulmak i¢in (3.13.) esitligi kullanilir [53].

E, = (d, -0,) (3.12)
E(t) = %ZK: E? (3.13)

Uretilen hatanin en kiiciiklenmesi icin agirliklar geriye dogru hesaplanarak degistirilir.
Bunun i¢in hata, kendisine neden olan islem elemanlarina dagitilir. Agin agirliklarini
degistirmek i¢in iki durum s6z konusudur: gizli katman-¢ikti katmani arasindaki
agirhiklarin  degistirilmesi, gizli katmanlar arasi veya gizli katman-girdi katmani
arasindaki agirliklarin degistirilmesi. 4 6grenme katsayisini, & momentum katsayisini,
o, k. Cikt1 Uinitesinin hatasin1 gostermek iizere, gizli katmandaki j. islem elemanini ¢ikti
katmanindaki K. islem elemanima baglayan baglantinin agirligindaki degisim miktari
AD? (3.14.) esitligi ile hesaplanir. Agirliklarin t. iterasyondaki yeni degerleri (3.15.)
esitligi ile hesaplanir. Esik deger iinitesi i¢in de benzer hesaplamalar (3.16.) ve (3.17.)
formiilleri ile yapilir. Gizli katmanlar aras1 veya gizli katman-girdi katmani arasindaki
agirhiklarin degistirilmesi ise benzer sekilde (3.18.) ve (3.19.) esitlikleri ile saglanir.

Burada bulunan esik deger tinitesinin yeni agirliklart da (3.20.) ve (3.21.) formiilleri ile

hesaplanir.
AD’, (t) = 46,07 +aAD?, (t-1) (3.14)
D (t) = D (t —1) + ADj (1) (3.15.)

ABE(t) = A8, +aABS (t —1) (3.16.)
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Bi(t) = BLt=D)+AB (D) (3.17)
ADj (t) = 2670, +aADy; (t 1) (3.18.)
D;; (t) = Dy (t —1) + ADj () (3.19.)
ABE(t) = AS2 +aABl(t-1) (3.20.)
B (1) = B7 (t-1) + AB} (1) (3.21)

3.13.2. Cok Katmanh Algilayic1 Aginin Calismasi

Cok katmanli algilayicilar asagidaki adimlari gergeklestirerek calismaktadirlar. Bu
adimlar CKA aginin 6grenmesi tamamlanincaya kadar, yani gerceklesen ciktilar ile
beklenen ¢iktilar arasindaki hatalar kabul edilebilir diizeye ininceye kadar devam
ettirilir. Agin 6grenmesi i¢in bir durdurma kriterinin olmasi gerekmektedir. Bu ise
genellikle tiretilen hatanin belirli bir diizeyin altina diismesi veya belirli bir iterasyon

sayisinin tamamlanmasi olarak ele alinmaktadir.

e Orneklerin toplanmasi

e Agin topolojik yapisinin belirlenmesi

e Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi

e Agirliklarin baslangi¢ degerlerinin atanmasi

e [Egitim kiimesinden 6rneklerin se¢ilmesi ve aga gosterilmesi
e Ogrenme sirasinda ileri hesaplama yapilmasi

e Gergeklesen ¢ikti ile beklenen ¢iktinin karsilastirilmasi

e Agirliklarin degistirilmesi

3.14. Diger Yapay Sinir Aglar

LVQ Agi: LVQ ag1, giris ve gizli katman arasinda tamamen, gizli ve ¢ikis katmani
arasinda da kismen baghdir. Her ¢ikis islem elemani farkli bir gizli islem eleman
kiimesine baghdir. Gizli ve c¢ikis islem elemanlar1 arasindaki agirhiklar 1’e
sabitlenmigtir.  Giris-gizli islem eleman baglantilarinin  agirliklart  “referans”

vektorlerinin elemanlarin1 olusturur (her gizli islem elemana bir referans vektor



86

atanmistir). Agin 0gretilmesi esnasinda bunlar yeniden deger alirlar. Hem gizli islem
elemanlari (bunlar Kohonen islem elemanlar1 olarak da bilinir) hem de ¢ikis islem
elemanlar ikili ¢ikisa sahiptir. Aga bir giris deseni verildiginde referans vektorii giris
desenine en yakin olan gizli islem eleman kiimesi “1”, digerleri “0” iretir. “1” iireten

¢ikis islem elemani giris isaretini siniflar ve her islemci eleman ayr1 bir sinifa atanir.

Hopfield Ag1: Bu ag genellikle ikili (0 veya 1) ve bipolar (+1 veya -1) girisler kabul
eder. Tek tabaka islemci elemanlar1 vardir ve her islemci eleman bir digerine

baglanmistir. Bu da daha 6nce belirtilen geri beslemeli yapidir.

Elman ve Jordan Aglari: Bu aglar, ¢ok katmanli algilayicilara benzer bir yapidadir ve
cok kathdirlar. Her iki agda da gizli katmana ek olarak diger bir “durum” katmani
denilen 6zel bir gizli katman daha vardir. Bu katman gizli katmandan veya ¢ikis
katmanindan geri besleme isaretleri alir. Jordan aginin ayni zamanda durum
katmanindaki her islem elemanindan kendisine baglantilar1 vardir. Her iki agda da
durum katmanindaki islem elemanlarinin ¢ikislart ileriye dogru gizli katmana
verilmektedir. Eger sadece ileri dogru baglantilar gz oniline alinir ve geri besleme
baglantilarina sabit degerler verilirse, bu aglar siradan ileri beslemeli aglar haline

gelirler.

Kohonen Agi: Kohonen agi, bir giris katman ve bir de ¢ikis katmani1 olmak tizere iki
katmandan meydana gelir. Cikis katmanindaki islem elemanlar1 genellikle diizenli iki
boyutlu araliklar olarak diizenlenir. Cikistaki her islem elemani, biitiin giris islem
elemanlarina baghdir. Baglantilarin agirliklar: verilen ¢ikis islem eleman ile ilgili olan

referans vektoriiniin elemanlarini olusturur.

ART A@i: ART aginin, ART-1, ART-2, Fuzzy-ART, MART gibi degisik cesitleri
vardir. ART-2 gercek degerler kabul etmektedir. ART-1 agmin giris ve ¢ikis olmak
lizere iki katmani vardir. ki katman birbirleriyle tamamen baglantilidir ve baglantilar

ileri ve geri yondedir.

3.15. Yapay Sinir Aglarinin Uygulanmasinda Karsilasilan Problemler

Yapay sinir aglarinin basarisi, uygun parametrelerin se¢imine baglhidir. Ancak uygun

parametrelerin secimi ile ilgili kesin ortaya konmus kriterler yoktur. Dolayisiyla bu
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parametrelerin secimi YSA uygulamalarinda bazi problemler ortaya g¢ikarmaktadir.

Bunlar [119];

e Yapay sinir agmin yapisi veya mimarisinin se¢imi,

e YSA giris ve ¢ikis sayilarinin en uygun veya en az sayida se¢imi,
e @Gizli katman sayisinin se¢imi,

e Gizli katman veya katmanlarda bulunacak islem elemani sayilarinin segimi,
e Kullanilacak 6grenme algoritmasinin YSA yapisina uygun olmasi,
e Ogrenme algoritmasi parametrelerinin se¢imi,

e Veri kodlama yapist,

e Veri normalizasyon yaklasimi,

e Secilen aktivasyon fonksiyonunun yapisi,

e Toplama fonksiyonu tipi,

e Uygun performans fonksiyonu se¢imi,

e Uygun iterasyon sayisi se¢imi,

e Uygun veri tipinin ve sayisin belirlenmesi vb.

3.16. Sonuc¢

Bu bdliimde, yapay sinir aglarindan kural ¢ikarimina temel olusturmasi i¢in yapay sinir
aglar1 hakkinda bilgiler verilmistir. YSA’larin tanimi1 ve tarihgesi verildikten sonra,
YSA’larin avantaj ve dezavantajlari, uygulama alanlari, biyolojik sinir sistemi, yapay
sinir hiicresi agiklanmistir. YSA’larin yapisi, aktivasyon fonksiyonlar1 ve 6grenme
algoritmalar1 gibi YSA’larin yapisal 6zellikleri de yine bu bolimde yer almaktadir. Son

olarak ise YSA’larin uygulanmasinda karsilasilan problemlere kisaca yer verilmistir.

Boylece yapay sinir aglarmin isleyisi ve temel yapisi {izerinden, gelistirilen

algoritmanin galisma prensibi Boliim 6.’da daha kolay agiklanabilmistir.



4, BOLUM
YAPAY SINIiR AGLARINDAN KURAL CIKARIMI

4.1. Giris

Bu boliimde yapay sinir aglarindan kural ¢ikariminin amaci kisaca agiklandiktan sonra
kural ¢ikarimi hakkinda detayli bilgiler verilerek, ¢ikarilan kurallarin tagimasi gereken
Ozelliklerden bahsedilmistir. Daha sonra YSA’dan kural c¢ikarim metotlar
siiflandirilmigtir. Boliimiin sonunda ise YSA’lardan metasezgisel teknikler ile kural

¢ikaran yaklasimlara iligkin detayli bir literatiir verilmistir.

4.2. Neden Yapay Sinir Aglarindan Kural Cikarimi?

Sinir aglart en ¢ok kullanilan yapay zeka tekniklerinden biridir. Yapay Sinir ag1 modeli,
siniflandirmada ve verinin tahmin edilmesinde olduk¢a dogru sonuclar vermektedir.
YSA metotlarinin ve sistemlerinin bircok endiistri ve bilimsel alandaki basarili

uygulamalar1 YSA’nin kabiliyetlerini gostermektedir.

Sinir aglarinin smiflandirma ve fonksiyon tahminleme kavramlari ¢ogu zaman
kullanicilar i¢in ¢ok zor anlasilmaktadir. Bunun sebebi, tipik sinir ag ¢dziimlerinin
yorumlamast gii¢ gercek degerli parametrelerin biiylik kiimeleriyle karakterize edilen,
birbiriyle etkilesimli dogrusal olmayan ¢ok sayida elemandan olusmasidir. Dagitilmis i¢
gosterimler, bir agin gercekten ne 6grendigini ve gercek cevabi iliretmek igin nerede

kalacagini anlamay1 daha da zor hale getirmektedir [5].

Sinir ag1 sistemlerinin genis alanda isletilmesindeki temel engel dogal tanimlama
yeteneklerinin olmamasidir. Bir ag sistemine bu tip bir yetenek vermenin bir yolu,
yetenegi sunacak sistemin klasik parcasiyla birlikte bir melez sistem saglamaktir.
Ancak, eger klasik kisim sinir aglar ile ayn1 kurallar1 kullaniyorsa, bu durumda kural

cikarim mekanizmasina ihtiyag¢ vardir. Bu nedenle ¢ogu arastirmaci, egitilmis ileri
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beslemeli YSA’larin sembolik kurallar seklinde gosterimini bulmaya ve bunlardan kural

cikarma teknikleri gelistirme arastirmalarina odaklanmaktadir.

Craven ve Shavlik [134], sinir aglarindan kural ¢ikarma problemini “egitilmis bir sinir
ag1 ve bunu egitmekte kullanilan 6rnekler verildiginde, agin 6zli ve dogru sembolik
taniminin liretilmesi” olarak tanimlamistir. Kurallarin ¢ikarimu ile birlikte, son kullanici
sinir aginin ne Ogrendigini ve nasil calistifin1 anlayabilir. Sinir aglarmin i¢
parametrelerinden sembolik kurallar olusturarak bilgi ¢ikarimi, YSA’nin  bazi

sinirlamalarinin listesinden gelmekte artik kabul géren bir teknik haline gelmistir.

4.3. Kural Cikarim

Sinir aglar1 farkli uygulama alanlarina sahip olup, konusma ve karakter tanima gibi
birgok smiflandirma problemine saglam ¢oziimler iiretebilmektedir. Bununla birlikte
kara kutu 6zelliginden dolay1 bu ¢oziimleri nasil tirettigi anlagilamamaktadir. Bir yapay
sinir agindaki bilgi ag etrafina dagilmigtir ve sayisal agirlik parametreleri formunda
saklanir. Yapay sinir aglarinin c¢alisma prensibini anlamaya yonelik bir yaklasim,
agirliklandirilmis  parametreli sembolik gosterimlerle ifadedir. Bilginin sembolik
yorumlanmasi kara kutu problemini ¢ézebilir. Bu sekilde yeniden formiilasyon kural

¢ikarimi olarak bilinir ve agin davranisini, karakterini ifade eder.
Kural ¢ikarimi ayrica;

e Dogrulama amaciyla agin 6grendigi kurallar1 denetlemek,
e Veride mevcut olabilecek yeni iligkileri kesfetmek ve

e (oziimlerin genellenmesini iyilestirmekte kullanilabilir.

Andrews ve arkadaslari [8], egitilmis yapay sinir aglarindan kural ¢ikariminin 6nemini

sOyle siralamiglardir;

e Kullanici tarafindan anlagilirlik garantisi,

e Kiritik giivenlik problem alanlarina YSA sistemlerinin uygulanmasi,

e Yazilim sistemlerinde dogrulama ve YSA bilesenlerinde hata ayiklama,
e YSA ¢ozlimlerinin genellemesinin iyilestirilmesi,

e Bilimsel teorilerin ¢ikarimi ve veri arastirimi
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Uzman sistemler i¢in bilgi kazanimu.

Yapay sinir aglarindan kural ¢ikariminin basta kullanicinin yapay sinir aglarinda gizli

olan bilgiyi anlamas1 olmak {izere bir¢cok avantaj1 vardir. Bu avantajlardan baslicalar1 su

sekilde siralanabilir;

Agin girdi/gcikti  gosterimini  kurallar formunda agiklayan mekanizmanin
garantisi,

Orijinal egitimdeki eksiklikleri belirleme yetenegi,

Ag performansim1 artiracak c¢ikarim i¢in, gereksiz ag parametrelerinin
belirlenmesi,

Veride daha once bilinmeyen iliskilerin analizi,

Nedenleme ve tanimlama kabiliyetleri,

Capraz-gonderme ve kanitlama kabiliyetlerini destekleme,

Bilgi kazanimi probleminin ele alinmas1 ve baslangi¢ alan bilgisinin saglanmasi.

Bunlar gibi daha pek cok avantaja sahip olan yapay sinir aglarindan kural ¢ikarimi

algoritmalarinda bulunmasi gereken bazi ozellikler vardir. Thrun [135] 1994 yilinda

yaptig1 ¢alismasinda bu 6zelliklerin ideal olarak neler olmasi1 gerektigini ele almistir. Bu

ozellikler;

Mimari ihtiya¢ yoktur,
Egitim ihtiyaci yoktur,
Dogruluk ve

Yiiksek ifade giiciidiir.

Yapay sinir aglarindan ¢ikarilan kurallar belli bir formda olmalidir. Kural ¢ikariminda

genellikle “EGER(durum veya durumlar ), O HALDE (sonug)” seklinde onerme

matematigi kullanilir. Ornek olarak asagidaki kural verilebilir.

Eger A dogruysa

ve B dogruysa

ve C yanlissa ....

0 halde X de dogrudur.
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Kural gosteriminde Onerme matematigine alternatif baska bir form “N icinde M”
metodudur. N i¢inde M yontemi gruplama yaparak kurali ifade etmeye calisir. Ornek

olarak asagidaki kural verilebilir.

Eger su N 6nde gelenlerden M’i ... dogru ise
o halde ........ dogrudur.

Digerleri kadar sik kullanilmayan ve anlasilmasi zor diger iiglincii bir kural gosterim
sekli “dolayli kural” gosterimidir. Dolayli kurallar parcali diskriminant fonksiyonlari

ifade ederler ve genellikle asagidaki sekilde gosterilirler.

C1, C2, .....,c6 € R olmak ilizere

Eger (c1X+C,Y>C3) Ve ((C4X+C5Y>Cg) Ve ........ o halde Simif1

4.3.1. Cikarilan Kurallarin Tasimas1 Gereken Ozellikler

Yapay sinir aglarindan ¢ikarilan kurallarda ideal olarak beklenen 6zellikler gegerlik,

maksimum genellik, tamlik ve dogruluk olarak siralanabilir.

Gecgerlik: Kurallar, izerinde durulmayan degiskenlerin aldig1 degerler ne olursa olsun

bunlar1 igermelidir.

Maksimum genellik: Eger kuraldaki durumlardan herhangi biri ¢ikarilirsa kural

dogrulugunu korumaz. Bu haliyle kural maksimum geneldir denilemez.
Tamlik: Cikarilan kurallar eksiksiz olmalidir.

Dogruluk: Cikarillan kurallar ele alman veri veya Ornek kiimesini tam olarak

yansitmalidir.

4.3.2. Cikarimlar

Bir kural ¢ikarim teknigi ile ilgili ¢ikarimlar su sekilde siralanabilir [5, 136];

o  Graniirliik: Sistemin her bir ¢ikt1 kararinda sunabilecegi detayli hipotez ve ifade

diizeyidir.

e Saydamlik: Kararlarin veya sonuglarin ne derece iyi agiklandigidir.
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Genelleme yetenegi: Kararlarin ve sonuglarin genis bir veri grubunu

ornekleyebilmesidir.

Giincellenebilirlik: 11gili egitilmis sinir ag mimarisi giincellendiginde veya farkli
veri kiimeleriyle yeniden egitildiginde c¢ikarillan kurallarin giincellenme

kabiliyetidir.

Saglamlik: Metodun, egitim verisinde veya baslangic alan bilgisindeki

bozukluklara duyarliliginin 6l¢tisiidiir.

Olgeklenirlik: Biiyiik veri kiimeleri veya kural-tabanlarindaki 6lgeklenirligi ifade

eder.

4.3.3. YSA’dan Kural Cikarim Tekniklerinin Siniflandirilmasi

Andrews ve ark. [8], egitilmis sinir aglarindan kural ¢ikaran teknikleri siniflandirmakta

bir yaklagim sunmuslardir. Siniflandirmalar: ifade giicii, kalite, yar1 seffaflik, algoritma

karmagiklig1 ve portatiflik olmak iizere bes kriter icermektedir.

Siniflandirma

b ,, Vo

Ifade Giicii Kalite Yar: Seffaflik Algoritma Portatiflik
i . Karmasiklig
e Onerisel e Dogruluk e Analizci
Ikili e Tamlik e Egitimci
e Bulanik e Uyum e Secici
kiime ve e Anlasilirlik
mantiga e Olceklenirlik
dayanan e Genellik

Sekil 4.1. Kural ¢ikarim tekniklerinin siniflandirilmasi.
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ifade Giicii: Cikarilan kurallar asagidaki gibi gesitli formda gosterilir.

Kalite:

Klasik sembolik kurallar (ikili, énermeli) “EGER ...... O HALDE” ve "N i¢inde
M” gibi. Onermeli mantik, mantiksal tanimlarin dogrulugu hakkinda nedenleme
icin bir matematiksel modeldir. Tam ifadelerin sadece dogru degerleriyle
ilgilenildigi ve nesneler arasindaki genel iliski ve bagimliliklar1 dikkate almadigi

seklinde sinirlamalar1 vardir.
Klasik olmayan kurallar: Bulanik kiime ve mantiga dayanan kurallar.

Birinci derece hiikiim: Hilkiim mantig1, hiikkiimler (belirli bir alandaki nesnelerin
ozelliklerini veya iligkilerini tanimlayarak), niteliklendirmeler (keyfi alanlarda
yer alan degiskenler) ve niteliklendirilmis hiikiimler i¢in ¢ikarim kurallari

belirleyerek onermeli kurallar1 genisletir.
Kalitenin Olgiileri su sekilde 6zetlenebilir;

Kural dogrulugu: Kurallar, egitim sirasinda goriilmemis, daha Onceden

goriilmeyen ornekleri dogru bir sekilde siniflandirmalidir.
Kuralin uygunlugu: Cikarilan kurallarin gizli bilgiyi tam gosterimiyle ilgilidir.

Kural uyumu: YSA’nm, farkli egitimlerde, goriilmemis Orneklerin ayni

siniflandirmalar1 tiretmesi seklinde, kural kiimeleri iiretmesi halidir.

Kural anlasilirligi: Kural sayist ve egitilen sinir agindan ¢ikarilan her kuralin

ifade sayistyla tanimlanir.

Kural élgeklenirligi: Kural c¢ikarim algoritmasinin ¢alisma zamaninin nasil
oldugu ve ag, nitelik kiimesi ve egitim kiime boyutu gibi faktorlerin fonksiyonu

olarak degisen, ¢ikarilan modellerin anlasilirliginin Slgiisiidiir.

Kural genelligi: Metodun 6zel egitim rejimleri veya ag mimarisinde sinirlamalar

gerektirmesidir.
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Yan Seffafhik: Cikarilan kurallar ve temel yapay sinir agmin i¢ mimarisi arasindaki
iliskileri yansitir. Analizci, egitimci ve segici olarak smiflandirilan kural ¢ikarim

tekniklerini siniflandirr.

e Analizci: Kural ¢gikarimini ikili formda gizli ve ¢ikt1 birimler diizeyinde ele alir.
Gizli katmanlarin aktivasyon degerlerini ve agirliklarin1 analiz ederek kurallar

cikarir.

e Egitimci: Girdileri dogrudan ¢iktilara eslestirmeye ¢alisir ve YSA’lar1 kara kutu
olarak gosterir. Kurallar1 ¢ikarirken sadece girdi ve c¢ikti aktivasyonlarindan
faydalanir. Cikarilan kural sayist ve kurallarin yapist ele alinan sinir aginin

yapisindan ve agirlik sayisindan bagimsizdir.

o Secici: Segici yaklagimlar hem analizci, hem de egitimci tekniklerin elemanlarini

icermektedir.

Algoritma Karmasikhgi: Biiyiik veri kiimeleri ve kural tabanlar ile ilgili hesapsal

sonuglardir. Kural ¢ikarim teknigini desteklerler.

Portatiflik: Ele alinan yapay sinir agmin 6zel egitim yontemlerini i¢ine alabilme

kabiliyetidir.

4.4. YSA’dan Kural Cikarim Metotlar

4.4.1. Analizci Metotlar

Analizci metotlarda, bir ag her biri tek bir gizli katman ndronu igeren birgok farkli aga
ayrilir. Gizli katman néronun aktivasyonu, baglantili girdi noronlarin aktivasyon
orneklerine dayanir ve agirliklar, agin girdi katmanindan baglantilarin egilimine

bakilarak elde edilir.
Analizci yaklagimlarin temel 6zellikleri sunlardir;

e Bir sinir agindaki her birimden kurallar veya ifadeler ¢ikarir ve bunlari
biitlinlestirir.

e Egitilen YSA’nin her bir biriminin ¢iktist ikili birimlere denk gelir.
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e Sinir agindaki her bir birimi ele alir, boylece egitim sonuglar1 birim vasitasiyla
anlasilabilir.
e Genel olarak, kurallar agdan arama ile ¢ikarilir.

¢ Bir¢ok metot hesapsal karmasiklikta tisteldir.

Bu metotlarin olas1 dezavantaji, belirli bir mimariye 6zel olmalaridir. Analizci metotlara

ornek olarak asagidaki algoritmalar verilebilir.

e COMBO
e KT

e Tsukimoto’nun metodu

e FERNN

e REFANN
e RX

e Subset

e Nicinde M
e RULEX

e RuleNet

e Partial-RE
e Full-RE

e BAB-BB

4.4.2. Egitimci Metotlar

Egitimci metotlar, agin i¢yapisi veya agin nasil egitildigi hakkinda herhangi bir 6n
bilgiye ihtiyag duymadan bir agdan kurallar ¢ikarirlar. Ag1 par¢alamaya g¢alismazlar.
Bunun yerine, girdi ndronlarin kiimesine dayanan olasi tim kurallardan olusan kural

alani tizerinde ¢aligirlar.
Egitimci metotlarin temel 6zellikleri soyledir;

e YSA’y1 kara kutu gibi gosterirler.
e Egitilmis sinir agindan oOrnekler tretir ve oOrneklerden kurallar meydana

getirirler.
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e fleri beslemeli aglardan sadece girdi-gikt1 eslestirme yapisin1 dikkate alarak
kurallar ¢ikarirlar.

e Kaurallar sinir aginin tipi veya yapisi dikkate alinmadan ¢ikarilir.

e Biitiin sinir agmin sonuglarini sunarlar.

e Egitim algoritmalarina dayanmazlar.
Egitimci metotlara 6rnek olarak asagidaki teknikler verilebilir;

o Gegerlik Araligi Analizi

e TREPAN ve
e BRAINNE
e BIO-RE

4.4.3. Secici Metotlar
Segici metotlar, yapay sinir aglarmi tek birim diizeyinde analiz eden fakat kurallari
kiiresel diizeyde ¢ikaran, 6zellikle melez teknikleri birlestirmek igin gelistirilmislerdir.

Secici metotlarin temel 6zellikleri;

e Analizci ve egitimci tekniklerinin elemanlarini birlestirirler.
e YSA’lardan kurallar ¢ikarmakta sembolik 6grenme algoritmasini tamamlamak
icin egitilmis yapay sinir aglarinin i¢c mimarisi ve/veya agirlik vektorii hakkinda

bilgi kullanirlar.

Secici metotlara 6rnek olarak asagidaki teknikler verilebilir;

e REAL
e DEDEC
e GYAN

45. METASEZGISELLERLE YAPAY SINiR AGLARINDAN KURAL
CIKARIMI

Literatiirde metasezgisel kullanarak yapay sinir aglarindan kural ¢ikarimina yonelik pek
¢cok calisma mevcuttur. Yapilan calismalarda genel olarak evrimsel algoritmalar

kullanilmistir. Siirii zekas1 teknikleri de evrimsel algoritmalar kadar yaygin olmamakla
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birlikte, yapay sinir aglarindan kural ¢ikariminda kullanilmaktadir. Literatiirde
metasezgisellerle YSA’dan kural ¢ikarimina yonelik ¢alismalar kisaca izleyen boliimde

acgiklanmustir.

Evrimsel Algoritmalar: Zhang ve ark. [137], genetik algoritma kullanilarak budanan
sinir agindan kurallar ¢ikarmak i¢in RulExt algoritmasini gelistirmiglerdir. RulExt
algoritmasinin temelini standart ¢cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 olusturmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanmislardir. Ileri beslemeli sinir
agmi standart geri yayilim algoritmasi ile egitmis ve egitilmis agi GA kullanarak
basitlestirmiglerdir. Algoritmalarinda GA’daki her bir popiilasyon egitilmis agin
baglantilarini ifade etmektedir. Bireyler, her bir elemanin bir baglantiyr gosterdigi ikili
kodlamalardir. Ikili gdsterimde “1” baglantiin varligini, “0” ise baglant1 olmadigini
ifade etmektedir. Girdi ve/veya ¢iktt baglantilarinin hepsinde baglanti olmamasi
durumunda ilgili birimi iptal etmislerdir. Amaglar1 dogrulugu koruyarak, olabildigince
baglant1 ve birimi budamaktir. Tahminleyici dogrulugu koruyarak, 6nemsiz baglantilari
budamis ve ilgisiz nitelikleri indirgemislerdir. Algoritmalar1 ag agirliklarimi dikkate
almamakta, aktivasyon fonksiyonlar1 iizerine calismaktadir. Aktivasyon degerleri
sirekli degerler oldugu i¢in Oncelikle bu degerleri kiimeleme algoritmas: ile
kesiklendirmislerdir. Kesiklendirme isleminden sonra, M ¢ikt1 birimleri sayisin
gostermek ve problemin smif sayisina esit olmak {izere, budanan agi M agaca
cevirmiglerdir. Bu yolla, her bir ¢ikt1 birimi bir agaca doniistliriilmiistiir. Her bir agacin
kokii bir ¢iktt birimini ve bunlarin dallar1 da agdaki ilgili ¢ikt1 birimlerine girdi olan
birimleri ifade etmektedir. Agagta dallanma girdi birimlerine ulasilana kadar devam
etmektedir. Bu algoritma ile yapraklar girdi niteliklerini, kok ise verinin sinifini
gostermektedir. Olusturulan agaci kokten yapraklara adim adim analiz ederek her bir
siifla ilgili kurallar1 elde etmislerdir. RulExt algoritmasinda her bir sinif bir kurallar
kiimesi olusturmaktadir. Cikarilan kurallar aglarin dogrulugunu korumakla birlikte
yorumlanabilir ~ niteliktedir.  Tez  calismasinda  gelistirilen ~ TAKKOYSA-
smiflandiricisinin aktivasyon fonksiyonu yerine ag agirliklarina dayanarak kurallar
cikarmas1 ve kural c¢ikarirken ag iizerinde indirgeme yapmayarak, biitiin ag1 dikkate

almas1 RulExt algoritmasindan temel farkliliklaridir.

Arbatli ve Akin [138], YSA topolojisini optimize etmek i¢in GA’lar1 kullanmislardir.

GA’y1 uygulamaya rastgele topolojilerle, Yyani rastgele fretilen genotiplerle
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baslamislardir. Daha sonra her bir genotipi, fenotipe ¢evirmis ve sinir agi egitim
algoritmas1 kullanarak egitmislerdir. Se¢im, caprazlama ve mutasyon operatorlerini
uygulayarak yeni nesli elde etmislerdir. Bu siireci dnceden belirlenen nesil sayisina
ulagana kadar tekrarlamiglardir. Son iterasyondaki en iyi uyuma (en az hataya) sahip
topolojiyi se¢mislerdir. Algoritmalarinda YSA’larin genetik gosteriminde direk
kodlama kullanmiglardir. Boylece fenotip, genotip tarafindan tam olarak
tanimlanabilmistir. Genotipi ise, “1” baglantinin varligini, “0” yoklugunu ifade etmek
tizere ikili bir diziyle gostermislerdir. Algoritmalarinda baslangi¢ popiilasyonunu
rastgele tretilen genotiplerden olusturmus ve dizi uzunlugunu gizli birim sayisinin bir
fonksiyonu olarak ele almiglardir. Ag topolojilerinin egitilmesinde, geri yayilim
algoritmasi ve birlesik gradyan 6grenme melezini, 6grenme algoritmasi olarak ele
almiglardir. Uygunluk fonksiyonu olarak ise, ortalama kareli test hatasinin tersini
kullanmiglardir. Daha sonra egitilen ve optimize edilen sinir aglarindan ayiran normal
formda kurallar ¢ikarmak i¢in analizci yaklagimini kullanmigladir. Yaklagimlarinin
altindaki temel fikir, YSA topolojisini optimize etmek i¢in GA’y1 kullanmak ve daha
sonra optimize edilen topolojiyi kullanarak, girdi alanindan ilgili girdileri ¢cikarmak ve
son olarak bu ilgili girdileri kullanarak birlesik kurallar olusturmaktir. Yaklasimlarini
deneysel olarak performans, dogruluk ve anlasilirlik yoniinden incelemislerdir.
Algoritmalarinin tez ¢alismasinda gelistirilen TAKKOY SA-siniflandiricisindan temel
farklilig1, YSA topolojisini optimize ederek kural ¢ikarmalaridir. Kural ¢ikariminda bir
metasezgisel yerine KT gibi klasik bir kural ¢ikarim algoritmast kullanmalar1 da

algoritmalarinin diger bir farkliligidir.

Fukumi ve Akamatsu [139], EA kullanilarak egitilen sinir aglarindan kurallar ¢ikarmak
icin bir metot gelistirmislerdir. Kullandiklar1 EA, deterministik mutasyonlu bir genetik
algoritma ve deterministik mutasyonlu bir rastgele optimizasyon metoduna
dayanmaktadir. Deterministik mutasyonu sinir ag Ogrenme sonuglart temeline
uygulamiglardir. Bu, deterministik olarak uygunluk fonksiyonlarini artirmak igin
bireylerin kromozomlarin1 igermektedir. Basit kurallar ¢ikarabilmek i¢in ag boyutun
evrimsel algoritmalar kullanilarak azaltilmasi gerekmektedir. Dolayisiyla EA’y1 sinir ag
baglantilarinin sayisini azaltmak i¢in kullanmislardir. Algoritmalarinda egitimden sonra
hayatta kalan ag baglantilari, 6rnek siniflandirmasi olusturmak i¢in kurallar1 temsil

etmektedir. Ayrica, gizli katmanlarda ikili ¢iktilar tiretmek ic¢in sigmoid fonksiyonlu
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gizli birimler kullanmislardir. Boylece, egitilmis sinir aglarindan basit kurallar
cikarilmasini saglamiglardir. Simiilasyon sonuglari, bu metodun basit bir ag yapisi
iiretebilecegi ve sonug olarak Iris veri siniflandirmasi i¢in basit kurallar ¢ikarabilecegini
gostermistir.  Tez calismasinda  gelistirilen TAKKOYSA-smiflandiricist  ile
algoritmalarinin en belirgin benzerlikleri sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanmalari,
en belirgin farkliliklar1 ise metasezgisel algoritmalari kullanmalarindaki amagtir.
Fukumi ve Akamatsu GA’y1 ag1 indirgemekte kullanirken, TAKKOY SA-siniflandiricisi

kural turetiminde kullanmaktadir.

Fukumi ve ark. [140], sinir aglarindan kural ¢ikarimina yeni bir metot 6nermislerdir. Bir
sinir agmi, egitim kiimesindeki diizeni gostermek icin virlis enfeksiyonlu ve
deterministik mutasyonlu genetik algoritma kullanarak olusturmuslardir. Basit kurallar
¢ikarmak i¢in ag boyutunun GA Kullanilarak indirgenmesi gerekir. Bunu saglamak igin,
modiil yapili bir GA kullanmiglardir. Her bir modiilde, sigmoid ve yiiksek diizey sinir
aglar1 gibi farkli bir sinir ag yapisini GA kullanarak olusturmuslardir. GA’da
kromozomlar arasindaki ag bilgileri virlis enfeksiyonu vasitasiyla diger modiillerle
haberlesmektedir. Agin tanimlama dogrulugunun belirlenmesinde, gizli katmanlarinda
ikili ¢iktilar tiretebilmek icin sigmoid fonksiyonlu gizli birimlerden faydalanmislardir.
Egitimde, sigmoid fonksiyonlar gizli katmanlarda kullanilmistir. Bu, egitilmis sinir
aglarindan basit kurallar ¢ikarmalarina olanak saglamistir. Modiiller {izerinde ¢alismasi
ve virlis enfeksiyonlu genetik algoritma kullanmasi Fukumi ve Akamatsu’nun [139]
algoritmasindan temel farkhiliklaridir. Bilgisayar simiilasyonlar1 yaklasimin agik ag
yapilar1 irettigini ve sonu¢ olarak basit kurallar ¢ikardigini gostermektedir. Ancak
YSA’da baglant1 sayisinin ¢ok olmasi durumunda algoritmalart iyi ¢aligmamakta ve
uzun zaman almaktadir. Algoritmalarinin modiiller lizerinde ¢aligmasi ve veri gosterimi,

TAKKOYSA-siniflandiricisindan temel farkliliklaridir.

Santos ve ark. [141], sinir aglarindan dogru ve anlasilir kurallar ¢ikarmak i¢in bir metot
onermislerdir. Yontemleri ag topolojisi olusturma ve sinir aglarindan kurallar ¢ikarma
alanlarini birlestirmektedir. Sunduklar1 metot, iyi bir tek gizli katmanli ileri beslemeli
sinir ag1 topolojisi bulmak i¢in GA’lar1 kullanmaktadir. GA’da popiilasyondaki her bir
birey RPROP algoritmasi ile egitilen bir sinir ag1 topolojisini ifade etmektedir. Bu
topoloji, daha sonra ¢iktis1 bir smiflandirma kiimesi olan kural ¢ikarim algoritmasina

gecmektedir. Kural ¢ikariminda basitligi nedeniyle RX algoritmasini kullanmislardir.
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Cikarilan kurallarin  kalitesini  tahminleyici dogruluk ve anlagilirliklarina gore
degerlendirmislerdir. Bu degerlendirmenin sonucunu ise bireyin uygunluk degeri olarak
ele almiglardir. Uygunluk degeri tek bir kuralin kalitesi yerine bir kural kiimesinin
kalitesini degerlendirmektedir. Bu da yaklasimlarinin énemli bir avantajidir, ¢linkii bu
sayede kural etkilesimleri ortadan kalkmaktadir. Sonu¢ olarak, YSA topolojisinin
kalitesi, c¢ikarilan kurallarin tahminleyici dogruluk ve anlasilirhiklarina gore
degerlendirilmektedir. Hesaplanan kalite yeniden, aday yeni ag topolojileri tiretmek igin
kaliteyi dikkate alan GA’ya beslenmektedir. Sunduklar1 sistemi ii¢ yerel-alan veri
kiimesinde degerlendirmislerdir ve yaklasimin dogru oldugu sonucuna varmislardir. Ag
topolojisini optimize ederken es zamanli olarak siniflandirma kurallar1 ¢ikarmalar tezde
gelistirilen algoritmadan temel farkliliklaridir. Ayrica TAKKOY SA-siniflandiricisindan
farkli olarak tek gizli katmani dikkate almis, kural ¢ikarimindan klasik metotlardan biri
olan RX algoritmasini kullanmiglardir. TAKKOY SA-simiflandiricisinda ise gizli katman

sayist bir veya iki katman seklinde veri kiimesine gore deney tasarimi ile belirlenmistir.

Hruschka ve Ebecken [142, 143], smiflandirma problemlerine uygulanan danigsmanl
sinir aglarindan bilgi kazanimi konusunda bir ¢aligma yapmislardir. Metodolojileri, gizli
birim aktivasyon degerlerinin kiimelenmesine dayanmaktadir. Sinir aglarindan kural
cikarimi i¢in bir kiimeleme genetik algoritmasi gelistirmislerdir. Standart genetik
operatdrlerin kullanilmasina izin veren, sabit uzunluk yapisinda kromozomlar iireten
basit bir kodlama yapist kullanmiglardir. Ayrica bu tip gosterimlerin baz1 zorluklarinin
iistesinden gelmek icin, uygun bir algoritma gelistirmislerdir. Buna ek olarak, baslangi¢
popiilasyonunu olusturmak i¢in basit bir sezgisel kullanmiglardir. Bireylerin uyumunu,
nesneler arasindaki oklit uzakliga ve ayn1 zamanda her kiimeye ait nesne sayisina gore
belirlemislerdir. Ik olarak bir sinir ag1 paket programi kullanarak YSA’y1 egitip, girdi
katmanindan gizli katmana ve gizli katmandan ¢ikti katmanina agirliklar: elde etmis ve
bu agirliklara gore girdi birimlerinden gizli birimlere aktivasyon denklemlerini
olusturmusglardir. Kiimeleme genetik algoritmasini kullanarak kiimeleri ve bu kiimelere
diisen elemanlar1 bulmuglardir. Bu elemanlarin maksimum ve minimum degerlerini
dikkate alarak, kiimeleme genetik algoritmasindan alinan sonuglara gore aktivasyon
denklemini yeniden yazmis ve kurallar1 elde etmislerdir. Gelistirdikleri algoritmay iki
veri madenciligi referans problemine uygulamislardir. Dogruluk agisindan gelistirdikleri

algoritma gelistirilmis RX algoritmasina goére daha iyi sonuglar vermektedir.
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Algoritmalarinin agirliklar yerine aktivasyon degerlerine bagli kurallar {iretmesi tez

calismasinda gelistirilen algoritmadan temel farkliligidir.

Fu ve Wang [144], GA ve radyal taban fonksiyonlu sinir ag siniflandiricisi kullanarak
kurallar ¢ikarmak i¢in yeni bir algoritma 6nermislerdir. Her kuralin durum pargasindaki
her girdi icin aralik, genetik algoritmalar kullanilarak belirlenmistir. Bir kromozomun
uygunlugu ise ¢ikarilan kuralin dogrulugu vasitasiyla belirlenmistir. Cikarilan kurallarin
karar sinirlar1 hiper-dortgen formundadir. Radyan taban fonksiyonlu sinir aginin egitimi
strasinda, siniflandirma dogrulugunu korurken, gizli birim sayisim1 azaltmak i¢in ayni
smifla ilgili kiimeler arasindaki biiyiik oOrtiismelere izin verilmekte, daha sonra gizli
birimleri ¢ikt1 birimlerine baglayan agirliklar budanmaktadir. Simiilasyonlari
yaklagimlarinin dogru ve anlasilir kurallar ¢ikardigini gostermistir. Algoritmalarinin
radyal taban fonksiyonlu sinir agina dayanmasi, ¢ok katmanli algilayict modeline

dayanan ve TAKKOY SA-siniflandiricisindan temel farkliligidir.

Fukumi vd., [145], yapay sinir aglarindan kural ¢ikarimina yeni bir yaklagim
sunmuslardir. “Eger....0 halde” formunda bir kurali, egitim verisinin 6zelliklerini
dikkate alarak iiretmis ve daha sonra bunlari agirlik degerleri olarak YSA’ya
eklemislerdir. Bu sinir agini, egitim verisini kullanarak eklenen kurallar1 indirgemek
icin egitmislerdir. Egitim sirasinda kiiciik boyutlu sinir ag sistemleri iiretebilmek i¢in
yapt 6grenme algoritmasini kullanmiglardir. YSA egitiminden sonra, kurallar: bu sinir
ag sisteminden ¢ikarmislardir. Ayrica ikili ¢iktilar iiretmek i¢in YSA gizli birimlerinde
sigmoid fonksiyon kullanmislardir. Bdylece egitilmis YSA’dan basit kurallar
cikarabilmiglerdir. Simiilasyonlar1 ve klasik kural ¢ikarim metotlar ile karsilastirmalari
yaklagimlarinin iyi bir ag yapist olusturdugunu ve basit kurallar elde edebildigini
gostermektedir. Daha once gelistirdikleri algoritmalardan [39, 140] farkli olarak bu
calismalarinda kurallar1 egitimden 6nce YSA’ya beslemislerdir. Bu algoritmalarinin
TAKKOYSA-siniflandiricisindan da temel farkliligidir. TAKKOY SA-siniflandiricisi
oncelikle YSA’y1 egiterek agirliklar1 elde etmekte daha sonra ise bu agirliklara gore

kurallar tretmektedir.

Dorado ve ark. [146], kural arastirma teknigi olarak GP’y1 kullanan ve her tiirdeki
YSA’na uygulanabilen bir kural ¢ikarim sistemi onermislerdir. Sistemleri her tiirdeki

yapay sinir aglaria uygulanabilmektedir. Gelistirdikleri sistemin higbir yapay sinir ag1
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mimari ve egitim ihtiyac1 yoktur, dogrudur ve tanimlama yetenegi oldukca yiiksektir.
Deneysel caligmalar1 yontemlerinin dogru sonuglar verdigini ve her tiirdeki yapay sinir
aglarina uygulanabildigini gostermektedir. Algoritmalar1 YSA’lar kara kutu olarak ele
alan egitimci yaklagima girmektedir. Kural gosteriminde ise tezde gelistirilen

TAKKOY SA-smiflandiricisindan farkli olarak karar agaclarindan faydalanmislardir.

Tsukimoto ve Hatano [147], egitilmis {i¢ katmanli sinir agi birimlerinden ikili
fonksiyonlar ¢ikarmak i¢in bir algoritma gelistirmislerdir. Cikarilan ikili fonksiyonlar
gizli birimleri anlagilir hale getirmektedir. Bir gizli birimden ¢ikarilan ikili fonksiyon
basit oldugunda, gizli birim fonksiyonel olarak belirlenmis demektir. Fakat ikili
fonksiyon karmasiksa, bu durumda birim fonksiyonel olarak belirgindir seklinde
yorumlanamaz. Bu nedenle c¢alismalarinda, gizli birimlerden ¢ikarilan ikili
fonksiyonlarin basitligi sayesinde, gizli birimlerin fonksiyonel belirginligini ele
almuslardir. ikili fonksiyonlarin basitliginin degerlendirilmesi ile ilgili cesitli metotlar
mevcuttur. Tsukimoto ve Hatano, ikili fonksiyonlarin basitligini ikili fonksiyonun
derece ve ifade sayisina gore tahmin etmislerdir. Algoritmalarinda, bir gizli birim birkag
ifade ile ikili fonksiyona iyi tahminlendiginde, fonksiyonel olarak belirgin demektir.
Bir gizli birimin fonksiyonel belirlenmesi, gizli birim ile gizli birimden ¢ikarilan ikili
fonksiyon arasindaki hata vasitasiyla degerlendirilmektedir. Dolayisiyla, fonksiyonel
belirginligin degeri baslangi¢ agirlik degerlerinin bir fonksiyonudur ve bu nedenle
baslangic agirlik degerlerini genetik algoritmalarin bireyleri olarak kodlamislardir.
Uygunluk fonksiyonunu ise gizli birimler ve gizli birimlerden g¢ikarilan ikili
fonksiyonlar arasindaki hataya gore tanimlamiglardir. Optimizasyonu genetik algoritma
kullanarak gergeklestirmislerdir. Algoritmalarinda ilk olarak GA popiilasyondaki sinir
aglarinin baglangi¢ agirlik degerlerini belirlemekte kullanilmig, daha sonra sinir agi
veriyi geri yayilim metodu kullanarak 6grenmis ve son olarak sinir aglar1 fonksiyonel
belirginlik i¢in degerlere gore yasama sansi elde etmislerdir. Sonug olarak, geri yayilim
algoritmasimi veriyi 6grenmekte, GA’y1 ise fonksiyonel belirginlikte kullanmislardir.
Algoritmalarinin ~ ikili ~ fonksiyonlar {iretmesi, siiflandirma kurallar1  sunan

TAKKOY SA-smiflandiricidan temel farkliligidir.

Markowska-Kaczmar ve Lipinski [148], “GenPar” ismini verdikleri, sinir aglarindan
kural c¢ikarimi algoritmasini gelistirmiglerdir. Algoritmalar1 pareto optimizasyonlu

genetik yaklagima dayanmaktadir. Cikardiklar1 kurallar “eger... o halde” formunda
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onermeli kurallardir. Uygunluk fonksiyonunda dogruluk ve anlasilirlik dlgiitlerini ele
almiglardir. GenPar, siiflandirma problemlerinde sinir aglarinin GA’larla tanimlanmasi
icin bir metottur. YoOntemlerini bilinen test problemleri iizerinde test etmis ve
sonuglarini tartismiglardir. Yaptiklari deneysel ¢alismalar GenPar metodunun kesikli ve
siirekli nitelikler igin etkin bir sekilde calistigini gostermektedir. Gelistirdikleri
algoritma veri kodlama, uygunluk degerlendirme gibi bir¢ok yonden tez ¢alismasinda

gelistirilen algoritmadan ayrilmaktadir.

Elalfi ve ark. [149], egitilmis YSA araciligiyla veritabanlarindan dogru ve anlagilir
kurallar ¢ikarmak icin GA kullanarak yeni bir yaklasim sunmuslardir. Yeni
algoritmalart YSA egitim algoritmalarina dayanmamakta ve egitim sonuglarini

degistirmemektedir. GA’y1, ¢iktr diigliimii k’nin ¢ikt1 fonksiyonu i/, ’y1 maksimize eden

girdi niteliklerinin optimal degerlerini bulmak i¢in kullanilmiglardir. Optimal
kromozomu kodlamis ve ilgili smifa ait kurali elde etmekte kullanmislardir.
Algoritmalar1 kesikli ve siirekli degiskenlere uygulanabilmekte, gizli birim aktivasyon
fonksiyonu iizerine herhangi bir tahmin yapmamaktadir. Buna ek olarak egitilmis sinir
aglarinda herhangi bir sayida gizli katmani ele alabilmektedir. Veri kiimesini ikili
formda kodlamis ve egitilmis yapay sinir aglarindan elde edilen agirliklar1 kullanarak
YSA ¢ikt1 fonksiyonunu maksimize eden girdi vektoriinii genetik algoritma kullanarak
bulmuslardir. Algoritmalari her sinif i¢in ayr1 ¢alismaktadir. Elde edilen kurallar1 YSA
cikt1 fonksiyon degerlerine gore biiyiikten kii¢iige dogru siralamislardir ve bu siradan
belirli bir diizeye kadar olan kurallar1 ¢ikarilan kurallar olarak saklamislardir. Daha
sonra her bir kurali basitlestirerek dilsel kurallara doniistirmiislerdir. Tez ¢alismasi
sirasinda gelistirilen algoritma Elalfi ve arkadaslarinin veri gosterimini kullanmaktadir.
TAKKOYSA-siniflandiricisinda, Elalfi ve arkadaslarinin algoritmasindan farkli olarak
kurallar YSA c¢ikt1 fonksiyon degerlerine gore siralanip belirli kurallar saklanmamakta,
ele alinan uygunluk fonksiyonuna goére YSA c¢ikti fonksiyonu yiiksek olan kurallar
arasindan kural indirgeme ile kurallar se¢ilmektedir. Kural tiretiminde GA yerine KKO

kullanilmas1 da algoritmalar arasindaki diger bir farktir.

Markowska-Kaczmar [150], [148]’deki ¢alismalarindan farkli olarak sinir aglarindan
kural ¢ikarmak icin genetik algoritmalara dayanan GEX (Genetic rule EXtraction)

algoritmasin1 gelistirmistir ve metodun parametrelerinin son sonuglardaki etkilerini
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deneysel calismalarla incelemistir. Metodu, her sinifin ayr1 popiilasyonlart icerdigi
evrimsel yaklasima dayanmaktadir. Ilk olarak genetik parametrelerin etkilerini
incelemis, daha sonra ise kural ¢ikarimimin etkinligini etkileyen parametreleri test
etmistir. Ikili, siirekli ve kesikli degiskenler icin farkli kromozom yapilari kullanmistir.
GEX algoritmasinda her popiilasyonu, bir smifin kurallarim1 icerecek sekilde
Ozellestirmistir. Bu da smiflandirma probleminde mevcut olan smif sayisi kadar
popiilasyon olmasi anlamina gelmektedir. Poptilasyondaki her bir birey bir kurali ifade
etmektedir. Uygunluk fonksiyonu olarak dogruluk, eksiklik, tamlik ve anlagilirlik
Ol¢iitlerinin bir fonksiyonunu kullanmistir. Deneysel ¢aligsmalari farkl tipteki drnekler
icin GEX algoritmasmin kural ¢ikarmakta esnek bir metot oldugunu gostermistir.
Kullandig1 uygunluk fonksiyonu, metasezgisel algoritma ve algoritmasinda ele aldig:
ama¢ (parametrelerin etkisini incelemek) tezde gelistirilen algoritmadan ayrilan

yonleridir.

Tokinaga ve ark. [151], zeki ve agiklayict degerlendirme sistemi kurmak icin genetik
programlanmaya dayanan sinir agi kural c¢ikarma tekniklerinin kullanimini ele
almiglardir. Sadece GP’ye dayanan siniflandirma kural c¢ikarimi karar verme
problemlerine dogrudan uygulanabilir. Fakat orijinal GP metodunun siniflandirma
kurallar1 aritmetik tanimlamalar, temel mantik ifadeleri ile aciklanan birgok ifade igerir
ve bu da kural {iretim siirecini ¢ok karmasik hale getirir. Bu nedenle, gercek
uygulamalarda GP prosediiriiniin dogrudan uygulamasindan kacinip aritmetik
tanimlamalarla basit ve ilgili siniflandirma kurallar elde etmek i¢in sinir aglar ve ikili
siniflandirmadan faydalanmiglardir. Basitlestirilmis kurallar1 azaltmak i¢in egitilmis
sinir aglarmin girdi degiskenlerinin kesiklendirme ve ayristirma kabiliyetine
odaklanmiglardir. Girdi ve ¢ikt1 birimlerini birlestirme siireci GP kullanilarak
gerceklestirilmistir. Girdi degiskenleri kullanarak sinir aglarinin egitiminden sonra,
noronlar arasindaki agirliklara basit fakat saglam ikili ifadeler elde etmek i¢in budama
stireci uygulamislardir, bunlar ifade olarak kullanilan siniflandirma kurallaridir. Daha
sonta GP, en son kurali elde etmek icin uygulanmistir. Uygulamalari neticesinde
sunduklar1 kural tiretim yonteminin performansinin karsilastirilabilir oldugunu ve iyi
sonuglar verdigini goérmuslerdir. Tokinaga ve arkadaglarinin algoritmasi, tez
caligmasinda gelistirilen algoritma gibi analizci bir metottur. Ancak Tokinaga ve

arkadaglar1 ag yapisin1 budamakta ve agirliklar iizerinden kural ¢ikaran TAKKOY SA-
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smiflandiricisinin -~ aksine  aktivasyon  degerlerinden  faydalanarak  kurallar

¢ikarmaktadirlar.

Markowska-Kaczmar ve Trelak [152], daha once yaptiklar1 ¢alismalardan [148,150]
farkli olarak, sinir aglarindan bulanik kural ¢ikariminda REX metodunu sunmuslardir.
Yontemleri evrimsel algoritmalara dayanmaktadir. Evrimsel algoritmalarin arama
siirecinde, YSA’larin performansim1 tanimlayan bir kurallar kiimesi bulmuslardir.
Evrimsel algoritma ayrica, dogru bulanik kiimelerin elde edilmesinden sorumludur.
REX Pitt ve REX Michigan olmak {lizere iki yaklasimi karsilastirmiglardir. Bunlar
arasindaki temel farklilik bir kromozomda bulunan bilgide yatmaktadir. REX Pitt’de bir
birey kurallar kiimesini gosterirken REX Michigan’da bir kurali gostermektedir. Elde
edilen sonuglari bilinen yontemlerle karsilastirmislardir. REX Pitt, kiigiik sayida bulanik
kurallar tireten ¢ok iyi etkinlige sahipken, REX Michigan daha diisiik kaliteli kurallar
tretmektedir. Algoritmalarinin  bulanik kural ¢ikarimi {izerine c¢alismasi, tezde

gelistirilen algoritmadan temel farkliligidir.

Hruschka ve Ebecken [7], ¢ok katmanli algilayicilardan kurallar g¢ikarmak igin
kiimeleme genetik algoritmasini kullanmiglardir. Sunduklari metot, gizli birim
aktivasyon degerlerine dayanmakta ve iki temel adimdan olusmaktadir. ilk adimda gizli
birim aktivasyon degerlerinin kiimelerini bulmak i¢in kiimeleme genetik algoritmasi
uygulanmakta, daha sonra ikinci adimda girdilerle bagintili olarak, bu kiimeleri
tanimlayan siniflandirma kurallar tiretilmektedir. Yontemleri, egitilmis sinir aglarindan
kurallar ¢ikarmaya odaklanmakta ve gizli birim aktivasyon degerlerinin kiimelenmesine
dayanan RX algoritmasini temel almaktadir. Egitilmis sinir aglarindan kural ¢ikarmakla
ilgili baz1 metotlar sadece baglant1 agirliklar1 bilgisine ihtiya¢ duyarken, Hruschka ve
Ebecken’in metotlar1 gibi metotlar ayni zamanda egitim kiimesine de ihtiyag
duymaktadir. Algoritmalarinda baslangicta tanimlanmasit gereken kiime sayisiyla
birlikte kiimeleme siirecinin optimizasyonunu saglamak i¢in kiimeleme problemlerine
yonelik tasarlanan genetik algoritmalardan faydalanmislardir. Bdoylece ¢ikarilan
kurallarin hem kalitesini, hem de sayisin1 optimize etmislerdir. Yontemleri “Eger.... 0
halde........ ” formunda kurallar olusturmakta ve herhangi bir 6zel ¢ok katmanl egitim
algoritmas1 gerektirmemektedir. Algoritma, kesikli ve siirekli degisken igeren
simiflandirma problemlerine uygulanabilir. Kural ¢ikarim algoritmasinin karmagsikligi,

uygulanan kiimeleme genetik algoritmasina baglidir. Kiimeleme genetik algoritmasi
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basit bir kodlama semasina dayanmaktadir. N Ornekten olusan bir veri kiimesi i¢in
genotip (N+1) pozisyondan olusan tamsayili bir vektérdiir. Her pozisyon bir 6rnegi
ifade etmekte ve son gen kiime sayisini temsil etmektedir. Sunduklar1 yaklasimi veri
madenciliginde referans olan dort veri kiimesinde ve bir ger¢ek hayat veri kiimesinde
deneysel olarak degerlendirmislerdir. Algoritmalart [142,143]’de  gelistirdikleri
algoritmaya dayanmaktadir. Onceki calismalarindan farkli olarak algoritmalarinin
performans1 degisik veri kiimeleri {izerinde analiz etmis ve gelistirmislerdir.
Algoritmalarinin aktivasyon degerleriyle ¢alismasi, aktivasyon degerlerini igeren
kurallar olusturmast ve veri gosterimi TAKKOYSA-siniflandiricist ile temel
farkliliklaridir.

Kahramanli ve Allahverdi [153], egitilmis adaptif sinir aglarindan kurallar ¢ikarmak
icin yapay bagisiklik sistemi algoritmasi kullanan yeni bir yontem sunmuslardir.
Caligmalarinin amaci, yeni bir adaptif aktivasyon fonksiyonu ve yapay bagisiklik
sistemi kullanarak egitilmis sinir aglarindan kural ¢ikariminda bir metot gelistirmektir.
Algoritmalar temelde Elalfi ve arkadaslarinin [149] calismasina dayanmaktadir. Yapay
sinir aglarini adaptif bir aktivasyon fonksiyonuyla egitmis ve ii¢ parametreli bir ndron-
adaptif aktivasyon fonksiyonu Onermislerdir.  Algoritmalarmi iki referans veri
kiimesinde degerlendirmis ve elde ettikleri kurallar1 dogruluk agisindan literatiirdeki
bazi algoritmalarla karsilastirmiglardir. Ancak elde ettikleri kural sayilar1 ¢ok ytiksektir.
Veri kodlama ve kural gosterimi, TAKKOYSA-siniflandiricist ile algoritmalar
arasindaki benzerliklerdir. Algoritmalar arasindaki temel farkliliklar olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari, kural iiretiminde kullanmilan algoritma ve kural indirgeme

yontemi siralanabilir.

Siirii Zekas1 Teknikleri: Yapay sinir aglarindan kural ¢ikariminda kullanilan diger
metasezgisel teknikler parca siirii optimizasyonu ve karinca koloni optimizasyonu
algoritmalaridir. Parga siirli optimizasyonu ile ilgili ¢alismalarda daha cok bulanik
yapay sinir aglarindan kurallar ¢ikarimi ele alinmistir. Karinca koloni optimizasyonu ile
ilgili yapilan az sayida ¢alisma mevcuttur ve bu ¢aligmalar da egitilmis sinir aglarindan
kural c¢ikarimina yonelik degildir. Bu algoritmalar ile yapilan ¢alismalar sdyle

Ozetlenebilir;
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Zhenya vd. [154], parga siiri optimizasyonuyla bulanik sinir aglarindan kurallar
¢ikarmakta dort katmanli bir adaptif bulanik sinir agini girdi ¢ikti 6rneklerinden bilgi
kazanci elde etmek i¢in sunmusglardir. Girdi parametrelerinin  gerekli {yelik
fonksiyonlarini iceren ag parametrelerini ve izleyen parametreleri degistirilmis parca
strii algoritmas1 kullanarak belirleyip, ayarlamiglardir. Ayrica bulanik sinir agini
egitmekte gelistirilmis PSO’dan faydalanmiglardir. Egitilen ag1 daha sonra budamaislar,
boylece genel kurallar ¢ikarmis ve aciklamislardir. Deneysel sonuglarin diger bulanik
sinir ag1 yaklasimlariyla Kkarsilastirilarak elde edilebilecegini vurgulamiglardir.
Gelistirdikleri algoritma bulanik sinir aglari lizerinde c¢alistigl i¢in tez c¢aligmasinda

gelistirilen algoritma ile tamamen farkli yapidadir.

Ma vd. [155], bulanik sinir agin1 optimize etmek igin parga siirli optimizasyonu
algoritmasina dayanan bir budama algoritmasi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri algoritma
hem bulanik sinir aginin topolojisini, hem de agirlik parametrelerini icermektedir.
Kullandiklar1 ag yapisi, bulanik agirliklandirilmis nedenleme metoduna dayanan adaptif
bir agdir. lyilestirici bulanik agirliklandirilmis nedenleme metodunda, olasi biitiin
bulanik kurallar listelenmeye calisilir.  Agirliklandirilmis bulanik sinir agi, yedi
katmanli geri beslemeli bir agdir. Algoritma, ihtiyaglara gbre bulanik sinir aginin
yaklasik en iyi yapisini otomatik olarak elde edebilir. Budama algoritmasinda bulanik
kurallar, gereksiz baglantilar kaldirilarak elde edilebilir. Sonugta uygun ag agirliklar: ve
bulanik kurallar elde edilir. Ancak PSO, dogrudan agirliklandirilmis bulanik sinir agina
uygulanamaz. Standart PSO ile karsilastirildiginda, tyelik fonksiyonunun
optimizasyonunu ve agirliklandirilmis  parametrelerin  optimizasyonunu  kendi
problemlerine gore giincellemislerdir. Deneysel caligsmalari, algoritmalarinin kabul
edilebilir ve etkin oldugunu gostermektedir. Algoritmalarinin, TAKKOYSA-
siniflandiricisindan ayrilan en belirgin 6zellikleri bulanik sinir aglar lizerinde calisip,
kiimeleme ile ag1 indirgeyerek kural ¢ikarmasi ve geri beslemeli YSA’lar iizerinde

calismasidir.

Chen ve ark [156], sinir ag1 grubuna dayanan, Ant-Classifier isimli bir karinca koloni
siniflandirma kural ¢ikarimi teknigi gelistirmislerdir. Ayrica sinir ag1 grubunu ve Ant-
Classifier sistemini birlestiren NeAnt algoritmasini sunmuslardir. NeAnt algoritmasinda
sinir ag1 grubu, orijinal egitim kiimesinin 6n islenmesinde, Ant-Classifier algoritmasini

ise yeni egitim kiimesinden kurallar ¢ikarmakta kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalari
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NeAnt ve Ant-Classifier algoritmalarinin her ikisinin de genelleme yeteneginin ¢ok iyi
oldugunu gostermektedir. Gelistirdikleri algoritma egitilmis YSA’lardan kural
cikarimina odaklanmayip, yapay sinir ag1 grubunu sadece egitim kiimesinin
olusturulmasinda kullandigindan dolay1 tez calismasinda gelistirilen algoritma ile ortak

noktalari bulunmamaktadir.

Sivagaminathan ve Ramakrishnan [157], nitelik se¢imi i¢in KKO ve yapay sinir
aglarina dayanan melez bir metot sunmuslardir. Yapay sinir aglarini siniflandirma
fonksiyonu olarak, karinca koloni optimizasyonunu ise degerlendirme algoritmasi
olarak kullanmiglardir. Melez algoritmada her bir karincanin gorevi bir ¢oziim alt
kiimesi olusturmaktir. Sunduklar1 melez modeli tibbi tan1 alanindaki veri kiimelerini
kullanarak gostermislerdir. Gelistirdikleri algoritma nitelik se¢imi {izerine oldugu icin
tez calismasinda gelistirilen siniflandirma kural ¢ikarimi algoritmasi ile ortak noktalari

yoktur.

4.6. Sonug

Tez caligmasinda gelistirilen algoritmanin egitilmis yapay sinir aglarindan kural
cikarimi algoritmast olmasi nedeniyle bu boéliimde YSA’dan kural ¢ikarimi hakkinda
bilgiler verilmistir. Kural ¢ikarimi algoritmalar1 siniflandirilarak, her bir sinifin tasidigi

ozellikler aciklanmustir.

Ayrica bu boliimde literatiirde yer alan YSA’dan evrimsel algoritmalar ve siirli zekasi
gibi metasezgisellerle kural c¢ikarim algoritmalar1 incelenerek oOzetlenmis, tez
calismasinda gelistirilen TAKKOY SA-siniflandiricist ile benzer ve farkli yonleri ortaya

konmustur.



5. BOLUM
SURU ZEKASI VE KARINCA KOLONI OPTIiMiZASYONU

5.1. Giris

Bu boélimde egitilmis yapay sinir aglarindan siniflandirma kurallar1 {iretmekte
kullanilan, zeki optimizasyon tekniklerinden karinca koloni optimizasyonu ele
almmustir. {lk olarak siirii zekas1 kavrami kisaca agiklandiktan sonra, karinca
kolonilerinin ve yapay karincalarin davraniglarina deginilmistir. Daha sonra ise KKO

algoritmalar1 siniflandirilarak acgiklanmastir.

Tez caligmasinda gelistirilen algoritmanin temelini olusturmasit nedeniyle, siirekli
problemler icin gelistirilen TAKKO algoritmas1 detayli olarak incelenmigtir. Son

boliimde ise KKO algoritmalarinin temel 6zellikleri 6zetlenmistir.

5.2. Siiru Zekasi

Siirii, birbirleriyle etkilesen dagmik yapili ajanlar grubu olarak tanimlanir. Burada
ajanlar balik, kus, termit, ari, karinca vb. olabilir. Zeka ise, insanlarin zihinsel
kabiliyetlerini tanimlayan bir terimdir. Bu iki terimin birlesmesinden meydana gelen
Siirii  Zekasi, sosyal bocek kolonileri veya diger canli toplumlarinin kolektif
davraniglarindan esinlenerek algoritmalar veya daginik problem ¢6zme planlari
tasarimina yonelik bir tesebbiisii kapsayan bir alan olarak tanimlanir [158]. Baska bir
ifadeyle SZ, merkezi olmayan, kendi kendini yoneten sistemlerde toplu davranis
caligmasina dayanan bir yapay zeka teknigidir. Siirii zekasi, termit veya bal arilarinin
yuva yapimi, karinca kolonilerinin yiyecek arama davranisi, baliklarin siirii halinde
yiizmesi, kuslarin siirii halinde ugmas1 gibi dogadaki olaylardan esinlenilerek ortaya

cikmustir.

SZ sistemleri genel olarak, birbirleriyle ve ¢evreleriyle etkilesen basit ajanlar

toplulugundan olusur. Birey olarak ajanlarin nasil davranacagini dikte eden merkeziles-
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mis bir kontrol yapisi yoktur. Bu ajanlar arasindaki yerel etkilesimler cogunlukla
kiiresel davranisin ortaya ¢ikisini gosterir. Bu tip sistemlere 6rnekler dogada mevcuttur.
Hayvan kolonilerindeki yeteneklere 6rnek olarak bocekler verilebilir. Bir bocek sadece
birka¢ yiiz beyin hiicresine sahip olmasina ragmen, bocek davraniglart mimari

saheserler ve ayrintili iletisim sistemleri olusturabilecek yetenektedir [159].

Stiriilerde  bulunan 6zellikler olarak rastgelelik, toplu davranis, kendi kendine

organizasyon ve etkilesim siralanabilir. Bu 6zellikler agsagida kisaca agiklanmaktadir;

Rastgelelik: Dogadaki adaptasyon, “rastgele” gerceklesen durumlari igeren bir siiregtir.
Rastgelelik dogada ihtimale dayali bir durumdur ve ayni duruma ait tekrar eden olaylar
farkli sonuglarla neticelendiginde ortaya cikar. Adaptif bir bilgisayar programinda,
rastgelelik belirsizlik ve yenilik olmak {izere iki kavrami ortaya ¢ikarir. Bir problem
coziiliirken nereden baslanacagi veya hangi yone gidilecegi bilinmemektedir, fakat bir
yere veya bir yone gidilecegi kesindir. Bu durumda rastgele bir yon herhangi bir ¢6ziim
kadar iyidir. Ayrica rastgelelik bazi durumlarda, yeni ve basarili sonuglarin ortaya

¢ikmasina neden olabilir.

Toplu davranis: Bir bocek kolonisi incelendiginde boceklerin toplu hareket etmesine
ragmen, aslinda her bir basit bocegin kendi ajandasi oldugu goriiliir. Bir koloni toplu
halde ¢ok organize ¢alismaktadir. Burada organizasyonu saglayan bir yoneticiye ihtiyag
yoktur, ¢linkil bu organizasyon goriinmez bir etkilesimle saglanir. Bu etkilesim dolayli

(etki ile) ve dolaysiz (¢evre ile) olmak lizere iki sekilde ortaya cikar.

Kendi kendine organizasyon: Kendi kendine organizasyon, bir¢cok farkli bireyden
meydana gelen bir grubun, degisen sartlardan dolay1 kendi durumunu degistirerek yeni
bir diizen kazanmasidir. Ayrica bir sistemin alt seviyedeki bilesenleri arasindaki
etkilesimlerinden kiiresel seviyedeki yapilarin ortaya ¢ikmasi anlaminda kendi kendine
organizasyon bir dinamik mekanizmalar biitiintidiir. Karinca, ar1, termit gibi boceklerin
kendilerine gore basit, etkilesimli yaratiklar olduklar1 farz edilerek karmagik kolektif
davranig1 agiklamanin miimkiin oldugu diisiiniilmektedir. Ari, karinca, termit gibi kendi
kendine organize olabilen bocekler hakkindaki bilgiler zeki sistem tasarimina
uygulandiginda esneklik, degisen cevreye uyum gibi ¢ok giiclii etki ve araclar ortaya

cikarir.
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Etkilesim: Etkilesim (stigmergy) kelimesi ilk olarak, termitlerin yuvalarini yeniden insa
etme siirecindeki diizenlerini ve gorev koordinasyonlarini agiklamak i¢in kullanilmistir
[160]. Etkilesim bir bocegin hareketi baska bir boceginin hareketinden etkilendiginde
ortaya ¢ikar. Etkilesim, bireysel davranigin ¢evreyi gelistirmesi sonucunda diger
bireylerin davraniglarinin ve koloni seviyesindeki toplam davraniglarin gelismesini
aciklar. Burada ¢evre haberlesme ortamidir. Eger ¢evre, dis bir etki sonucu degisirse, bu
degisim sanki koloni aktiviteleri sonucu olugsmus gibi degerlendirilir. Boylece koloni,
bireylerin aym1 davranigi gostermesiyle kolektif bir cevap verebilir. Etkilesime 6rnek
olarak, sosyal boceklerdeki dolayli etkilesim verilebilir, ¢iinkii kendi kendine
organizasyon boceklerin kendi aralarinda etkilesim kurmasini gerektirir. Dolayli bir
etkilesim, bir bocegin ¢evre sartlarini degisiklige ugratmasi, digerlerinin de bu yeni

cevre sartlarina sonraki bir zamanda cevap vermesidir.

Siiri zekasinin karinca koloni optimizasyonu, parga siirii optimizasyonu, ar1 koloni
algoritmas1 (AKA) ve stokastik difiizyon arama olmak tizere dort alt basligi vardir. Bu
teknikler gezgin satici problemi, karesel atama problemi, grafik boyama, kiime bulma,
is ¢izelgeleme, arama motorlari, is yiikii dengeleme gibi bir ¢ok farkli alana

uygulanmaktadir.

5.3. Karimnca Koloni Optimizasyonu

Karinca kolonileri kor olmalarina ragmen, yuva ve yiyecek kaynag: arasindaki en kisa
yolu bulma yetenegine sahiptirler. Deneysel calismalar bu kabiliyetin karincalar
arasindaki kokuya dayali kimyasal bir haberlesmenin sonucu oldugunu gdstermistir.
Gergek karincalarin yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis ve bir

algoritmalar siifi olan karinca koloni optimizasyonu ¢ok ajanli sistemlerdir.

KKO algoritmasi ortaya atildigi ilk giinden itibaren bilim camiasinin biiyiik ilgisini
cekmistir. Bu ilginin nedeni karinca koloni optimizasyonunun ¢ok yonlii, saglam ve
popiilasyon tabanli bir algoritma olmasidir. ik karinca algoritmasi Dorigo ve
ogrencileri [161] tarafindan gezgin satici problemi ve karesel atama problemi gibi zor
kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in gelistirilmistir. Daha sonra pek cok
arastirmact ¢esitli kesikli optimizasyon problemlerine karinca-tabanli algoritmalari

uygulamiglardir.
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Karinca optimizasyonunun temel 6zellikleri olarak sunlar siralanabilir;

e Zeki davranis bigimi (koloni halinde en iyi ¢6ziimii bulabilme kabiliyeti zeka
gostergesidir ve bu da yapay zeka grubuna girdigini gosterir)

e Kombinatoryal optimizasyon (¢ok sayida alternatif arasindan en iyisini
secebilme yetenegi bu kombinatoryal optimizasyon problemlerinde iyi bir arag
olmasini saglar),

e Pozitif geri-besleme (yollara birakilan feremon maddesi miktar1 daha iyi
¢Oziimlerin bulunmasina yardimci olur),

e Negatif geri-besleme (az kullanilan yolda feremon miktarmnin buharlagma
sonucu azalmasi ve sik kullanilan yolda buharlasma olsa dahi feremon
miktarinin artmasi iyi ¢éziimlerin bulunmasina yardime1 olur),

e Dagitilmis hesaplama (erken yakinsamayi engeller),

e Olasilik 6zelligi (yol secimi yolda depolanan feremon miktarina gore belli bir
olasilikla yapilir)

e Yapici ag-gozlii sezgiselin kullanimi (ilk agamalarda karincalarin kabul edilebilir

coziimleri bulmasinda yardime1 olur).

5.3.1. Karncalarin Yiyecek Arama Davranmsi

Karincalarin yiyecek kaynagi ile yuvalar arasindaki en kisa yolu herhangi bir goriiniir,
merkezi veya aktif koordinasyon mekanizmasi olmadan bulmasi yiyecek aramada
rastgele bir davranisin sonucudur [162, 163]. Cogu karinca kolonilerinde, karincalar ilk
olarak yuvalarinin ¢evresindeki alani rastgele ararlar. Yiyecek kaynaklari bulduklarinda,
yiyecegin miktar ve kalitesini degerlendirdikten sonra yiyecegin bir kismini tekrar
yuvalarina tasirlar. Bu geri doniis sirasinda karincalar, diger karincalarin ayn1 kaynagi
bulabilmeleri i¢in yiyecegin kalite ve miktarma bagli olarak yollarina feremon adi
verilen kimyasal bir madde depolarlar. Yolda depolanan feremon miktar1 diger
karmcalar1 belirli bir olasilikla yiyecek kaynagina yonlendirir. Bu feremon miktar ile
karmcalar arasindaki dolayli iletisim, karincalara yiyecek kaynagi ile yuvalarn

arasindaki en kisa yolu bulma olanagi saglar.

Karincalarin yiyecek arama davranisi ile ilgili ilk calismayr Arjantin karincalari

tizerinde Deneubourg vd. [164] yapmustir. Sekil 5.1.’de gosterilen bu deneyde yuva
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yiyecek kaynagindan esit uzunlukta iki dal igeren kopriiyle ayrilmistir. Baglangigta iki
dalda feremon igermemektedir. Belirli bir zaman gectikten sonra, karincalarin ¢ogu
tarafindan bu dallardan biri secilmis ve iki dalin da esit uzunlukta olmasina ragmen
¢ogu karinca bu dali takip etmistir. Buradaki bir yolda daha fazla feremon
konsantrasyonuna neden olan dallardan birinin se¢iminin nedeni, yol se¢imindeki
rastgele dalgalanmalardir [165]. “Ikili koprii deneyi” olarak isimlendirilen bu deneyden

yol se¢imi belirlemek i¢in basit bir model gelistirilmistir.

< - S
Ust Yol

Yuva Yiverek

Al Yel

PR

Sekil 5.1. Ikili kdprii deneyi.

Daha sonra Goss vd. [166], Sekil 5.2.’de goriildiigii gibi kopriiniin kollarinin birini daha
uzun yaparak, ikili koprii deneyini gelistirmislerdir. Kopriiniin kollar1, karincalarin her

iki yonde kollardan birine secebilecegi sekilde yerlestirilmistir.

Yivecek Yivecek

Yova Yuva

Sekil 5.2. Karinca deneyinde kullanilan kopri.
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Deneyin sonucunda birka¢ dakikalik bir gecis asamasindan sonra karincalarin tiimii en
kisa koprii kolunu kullanmaya baslamislardir. Goss vd. [166], kisa yolun seg¢ilmesi
olasiligimin iki yol arasindaki uzunluk orani ile arttigin1 bulmuslardir. Bu durum Dorigo
ve arkadaslart [167] tarafindan ‘diferansiyel yol wuzunlugu etkisi’ olarak
adlandirilmaktadir. Bu en kisa yol segme durumunun ortaya c¢ikmasi pozitif geri
besleme ve farkli yol uzunluklan tiiriinden ifade edilebilir. Ayrica bu durumun ortaya

cikmasinda dolayli haberlesme formlariin da etkisi bulunmaktadir.

Aslinda Arjantin karincalar1 yuvalarindan yiyecege giderken ve tersi yonde hareket
ederken gectikleri yerlere feremon adli kimyasal bir madde birakmaktadirlar. Karincalar
kopriiniin kisa ve uzun kollarinin kesistigi karar verme noktasina geldiklerinde hangi
taraftan gideceklerine gegis yollarina birakilan feremon maddesini koklayarak olasilikli
bir se¢im ile karar vermektedir. Bu durum segilen bir yolun diger karincalar tarafindan
secilme olasiligim1 artiran bir otomatik katalizor gorevi gormektedir. Deneyin
baslangicinda kopriinlin kollarin higbirinde feremon bulunmamaktadir. Bu nedenle
karincalar hangi taraftan gideceklerinin kararini esit olasilikla vermektedirler. Koprii
kollarmin farkli uzunluklarindan dolay1 daha kisa yolu segen karincalar yiyecege en
once varan karincalar olacaktir. Bu karincalar yuvaya geri donerken kesisme noktasina
geldiklerinde 6nceden biraktiklar1 feremon izine bagli olarak daha biiyiik olasilikla daha
kisa olan yolu sececeklerdir. Secilen yola doniiste yeniden feremon birakilacak ve bu
yol diger karmcalar igin daha fazla tercih edilir hale gelecektir. Islem ilerlerken kisa
olan yolda daha fazla feremon birikecek ve bu yol karincalar tarafindan daha fazla

kullanilir hale gelecektir [168].

5.3.2. Yapay Karincalar

Gercek karincalar ornek alinarak modellenen sistemde, yapay karincalar bulduklar
rotanin uzunlugunu simgeleyen yapay bir feremon birakacak ve diger yapay karincalar
da kisa rotalar1 bu sayede bularak tercih edeceklerdir. Yapay feremon maddesi
miktariin belirli bir hizda buharlagsmasi da simiile edilerek tercih edilmeyen uzun
rotalardaki koku izleri de yavas yavas yok olacak ve bu da yapay karincalarin kisa yol

disindaki uzun rotalara sapmasini dnleyecektir.
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Yapay karincalarda bazi oOzellikler gergek karincalardan aynen alinmis, gercek

karincalarda olmayan bazi Ozellikler ise eklenmistir. Gergek karincalardan alinan

ozellikler su sekildedir [169];

Karincalar arasinda feremon vasitasiyla kurulan iletigim,
Feremon miktarinin yogun oldugu yollarin tercih edilmesi,

Kisa yollar {izerinde feremon miktarinin daha hizli artmasi.

Eklenen 6zellikler olarak ise sunlar siralanabilir;

5.3.3.

Gergek karincalar gibi tamamen kor degillerdir, ele alinan problem ile ilgili
detaylara ulasabilirler,

Ayrik zamanli bir ortamda yasarlar ve ayrik durumlardan ayrik durumlara
hareket ederler,

Problemin ¢6ziimii igin olusturduklar bilgileri hafizada tutabilirler,

Feremonu olusturduklari ¢6zlim kalitesinin bir fonksiyonu olarak birakirlar,
Feremon birakmadaki zamanlama ele alinan karinca algoritmasina gore

degisebilir.

KKO Algoritmalar: ve Simflandirilmasi

Karinca koloni optimizasyonu algoritmalari, karinca sistemi (KS) tabanli algoritmalar

ve Q-6grenme tabanli algoritmalar olmak iizere ¢oziim iiretme kurallarina gore ikiye

ayrilirlar [170]:

Karinca Sistemi tabanl algoritmalar: Bu algoritmalara 6rnek olarak ilk karinca
algoritmasi olan karinca sisteminin varyasyonlar1 olan karinca yogunluk, karinca
miktar, karinca ¢evrim algoritmalari verilebilir [10, 161]. Ayrica Stiitzle ve Hoos
[171] tarafindan gelistirilen Max-Min KS de bu grupta yer alir. Feremon bilgisi
yerine kenarlar1 arastiran bu smiftaki tiim algoritmalar, ayni rastgele doniistim

kuralint kullanmaktadirlar. Ancak kullandiklar glincelleme teknikleri farklidir.

Q-Ogrenme tabanli algoritmalar. Gambardella ve Dorigo [172] tarafindan
gelistirilen Ant-Q ve yine ayni kisiler tarafindan 1997 yilinda gelistirilen karinca
Koloni sistemi (KKS) bu algoritmalara iki érnektir. Iki algoritmanin temel farki

kullandiklar1 giincelleme yontemlerinde yatmaktadir.
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Karinca Sistemi: KS, ilk gelistirilen karinca algoritmasidir [10]. Karinca sistemi,
genel amagli bir optimizasyon sistemi olarak diisiiniilse de, ayrik problemlerin ve esasen
gezgin satici probleminin ¢ézlimiine yonelik gelistirilmis bir algoritmadir. Gezgin satici
problemi, n adet sehir verildiginde, gezgin saticinin her bir sehri bir kez ziyaret etmek

sarttyla minimum uzunluklu kapali bir turu olusturma problemi olarak tanimlanir.

Karinca sistemi iginde gelistirilen ve feremon giincelleme mekanizmalari farkli olan {i¢

karinca sistemi algoritmasi vardir. Bunlar;

e Karinca yogunluk,
e Karinca miktar,

e Karica ¢evrim.

Karinca sisteminde, gezgin satic1 problemi ¢oziilirken ilk olarak karincalar rastgele
sehirlere yerlestirilirler. Gergek karincalardan farkli olarak, yapay karincalarin turlar
esnasinda gegtikleri yollar1 tuttuklari hafizalar1 vardir. Karincalarin bir sehirden bagka
bir sehre gegis olasiliklart yolda biriken feremon miktarina ve 6klit uzakligi kullanilarak
hesaplanan segilebilirlige bagli olarak hesaplanir. Karinca k’nin t aninda,i sehrinden j

sehrine gecis olasiligi (5.1.) esitligi ile hesaplanur;

. [Tij(t)]a*[nij]ﬁ
Pij(t) = Z[Tij(t)]a*[nij]ﬁ
0 aksi durumda

eger j izin verilen degerler arasmmdaysa (5.1

Burada, ‘j izin verilen degerler’ ifadesinden kasit j sehrinin daha 6nce ugranmamis
sehirlerden biri olup olmadigidir. 7;;, i Ve j sehirleri arasindaki feremon miktarini, 7;;
ise i sehrinden j sehrine uzaklhigin tersi olan secilebilirligi gostermektedir. a ve f8
parametreleri ise feremon ve secilebilirlik arasindaki goreli onemi gostermektedir.
Dolayisiyla gegis olasiligi, segilebilirlik degeri ve feremon miktar1 arasinda bir karari
belirler. Yani, segilebilirlik, yakin sehirlerin daha yiiksek ihtimalle segilmesini
destekleyerek bir a¢ gozlii sezgisel kural tanimlarken, feremon miktar1 ise daha fazla
trafigin oldugu hattin tercih edilmesini saglar. Sekil 5.3. karinca sistemini mantigini

vermektedir.
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Coziimlerin
tutuldugu

probleme 6zgi
sezgisel dlciit

Sekil 5.3. Karinca sistemi mantigi.

Kullanilan KKO algoritmasindan bagimsiz olarak feremon giincellemede yerel ve
kiiresel olmak tizere iki farkli feremon giincelleme yontemi vardir. Yerel feremon
giincelleme, bir sehir segildikten sonra, tur olusturma asamasinda uygulanir ve
uygulanmasi istege bagildir. Kiiserel feremon giincelleme ise biitiin karinca sistemi
algoritmalarinda mevcuttur, esitlik (5.2) ile hesaplanir ve algoritmadan algoritmaya

farklilik gosterir.
Tt +1) = (1= p) *7;;(1) + p * TRk, Af(t) (5.2)

Burada 7;;(t + 1), bir sonraki iterasyonda kullanilacak i-j yolundaki feremon miktarin,
7;;(t) ise tamamlanan iterasyondan sonra i-j yolundaki feremon miktarimni
gostermektedir. p, 0-1 arasinda deger alabilen buharlagsma katsayisidir ve feremon
miktarinin zamanla buharlastirilmasinda kullanilir. ZL”zlAT{‘j(t), k karincasinin i-j

hattin1 kullanmas1 sonucu bu hatta meydana gelen feremon miktarindaki toplam
degisimi ifade etmektedir. Bu miktarin hesaplanmasi karinca miktar, karinca yogunluk

ve karinca ¢evrim algoritmalarinda farklidir;

e Karinca Yogunluk: Bir karinca i-J hattin1 her kullandiginda bir miktar feremon i-

J hattina birakilir.

1, eger k karincasii — j hattin1 kullanmirsa

K1y _
Ary;(0) = {0, aksi halde (5:3)
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e Karinca Miktar: i-j hattinin arasindaki mesafenin tersiyle orantili bir miktar
feremon bu hatta birakilir. Dolayisiyla hat ne kadar kisa olursa, depolanan

feremon da o derece fazla olacaktir.

1

—, eger k karincas1i — j hattin1 kullanmirsa

AT(8) = 9y s g
0, aksi halde

(5.4

djj :i-j hattr arasindaki mesafe

e Karinca Cevrim: ¢oziim kalitesine bagl olarak i-j hattina feremon depolanir.

Dolayisiyla olusan tur ne kadar kisa olursa daha fazla feremon birikecektir.

eger k karmcasi i — j hattim1 kullanirsa

1
ATk () = {u_k (5.5.)

0, aksi halde
Uy : k karincasinin olusturdugu turun uzunlugu

Asagida basit karinca sistemi algoritmasi verilmektedir;

begin
Parametrelere ve feremon miktarlarina baslangig¢
degerlerini ver.
Repeat
- Yapay tim karincalar i¢in yapay yollar liret
- Tim yapay yollarin uzunludunu hesapla
- Yollara yapistirilan feremon miktarlarini glncelle
- Su ana kadar bulunan en kisa yolu sakla
Until Maksimum iterasyon sayilisl veya oOnceden tanimlanmis
bir kriter sadlanana kadar
end

Max-Min Karinca Sistemi: Stiitzle ve Hoos [171] tarafindan Onerilen Max-Min
Karinca Sistemi, KS ile aym gecis ve secim kuralim kullanmasindan dolayr KS
algoritmasi ile temelde ayn1 yapidadir. Ancak, KS algoritmasina dort yenilik getirmistir
ve boylece karinca sistemi algoritmasindan ayrilir [173]. Bu yenilikler soyle

siralanabilir;

e Max-Min sistemi en iyi turlar1 basaril bir sekilde bulur. Bunu yalnizca o turdaki
veya o ana kadar olan turlardaki en iyi karmcanin feremon birakmasina izin

vererek basarir. Ancak boyle bir strateji erken yakinsamaya neden olabilir.
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Erken yakinsamay1 engellemek igin feremon miktarlart [T,,;,, Tmax] araliginda

smirlandirilir.

Baslangi¢ feremon miktarlart maksimum degerlerine atanir. Bdylece
arastirmanin baslangicinda turlarin kesfedilme ihtimali, diisitk buharlagsma

oranityla birlikte artar.

Erken yakinsama durumu veya daha iyi ¢oziimiin bulunamamasi durumunda

feremon miktarlar1 baglangi¢ degerlerine getirilir.

Karinca-Q Algoritmasi: Q-0grenme tabanli bir karinca koloni optimizasyonu

algoritmasi olan Karinca-Q algoritmasi 1995 yilinda Gambardella ve Dorigo [172]

tarafindan gelistirilmistir. Karinca-Q algoritmasinda yerel kural giincelleme Q-

o6grenmeden esinlenilmistir. Feremon notasyonu yerini AQ degeri almistir. Karinca-Q

algoritmasinin amaci, AQ degerlerini 6grenerek iyi ¢oziimler elde edebilmektir.

Karinca Koloni Sistemi: Karinca koloni sistemi 1997 yilinda Dorigo ve Gambardella

[169] tarafindan karinca sistemi gelistirilerek ortaya atilmistir. KS’den dort temel

farklilig1 vardir. Bunlar [165];

Karinca sistemine gore daha c¢evik bir se¢cme kurali uygular. Boylece
karincalarin arastirma kabiliyeti daha basarili hale gelir. Karinca sistemindeki
yol se¢cme kurali, agik ve kesin bir kesif davranisinin ortaya ¢ikmasini saglamak

icin gelistirilmistir.

Feremon buharlastirma ve feremon birakma islemleri sadece o ana kadar
bulunan en iyi yolda gerceklestirilir. Daha kisa bir ifadeyle, programin her
tekrarindan sonra, sadece o ana kadar bulunan en iyi karmmcanin feremon

birakmasina izin verilir.

Karincalarin kullandiklart bir yolun feremon miktarinin bir kismi her seferinde
alternatif yollarin aranmasii saglamak i¢in azaltilir. Bu sekilde farkli bir yerel

feremon giincelleme gerceklestirilir.

Ziyaret edilecek alternatif sehir listesini kisitlamak i¢in aday listeler kullanilir.

Bu genellikle biiyiik gezgin satict problemlerini ¢6zmekte kullanilan bir veri



120

yapisidir. Aday listesi, bir sehirden sonra oncelikle veya en yakin ziyaret
edilmesi istenen sehirlerin listesidir. Verilen herhangi bir sehirden ihtimal
dahilinde gidilebilecek biitiin sehirleri incelemek yerine, Oncelikle aday
listesindeki ziyaret edilmeyen sehirler incelenir. Aday listesindeki tiim sehirler
ziyaret edilmigse diger sehirler incelenir. Aday listesindeki sehirler, artan

uzakliklarina gore siraya konulmuslardir ve liste diizenli olarak taranir.

5.3.4. Siirekli Problemler icin Karinca Koloni Algoritmalar:

Kesikli problemler i¢in gelistirilen karinca koloni optimizasyonunun siirekli problemler
icin uygulanmasi ile ilgili cok az ¢calisma mevcuttur. En bilinen ¢aligsmalar olarak sunlar

siralanabilir;

e Siirekli Karinca Koloni Optimizasyonu (SKKO)

e Izgara Tabanli Karinca Koloni Optimizasyonu (ITKKO)
e Pachycondyla Apicalis Optimizasyon Algoritmasi (API)
e Tur Atan Karinca Koloni Optimizasyonu (TAKKO)

Siirekli Karinca Koloni Optimizasyonu: SKKO algoritmast 1996 yilinda Wodrich
[174] tarafindan gelistirilmistir ve siirekli problemler icin gelistirilen ilk karmnca
algoritmasidir. Karincalar yerel ve kiiresel olmak iizere ikiye ayrilir. Kiiresel karincalar
kiiresel arama yaparlar ve toplam karinca sayisinin yaklasik %80’ini olustururlar.
Algoritma baslangicinda bu kiiresel karincalar arama uzayia rastgele dagilir. Kiiresel
karmcalarin belirledikleri bdlgelere uygunluk degeri ile orantili sayida yerel karincalar
detayli arama i¢in gonderilir. Yerel karincalar kiiresel karincalar tarafindan uygun
bulunan bélgelerde kokuya dayali arama yaparlar. Iyi ¢dziim bulundugunda yerel
karinca, sectigi yerin feremon degerini giinceller ve daha i1yi ¢6zlimiin bulundugu
noktaya daha c¢ok sayida yerel karinca gonderilir. Her bdlgede arama yapan son yerel
karmcanin arama vektorii muhafaza edilir. Eger son karinca daha iyi bir ¢dziim
bulduysa yeni karinca bu noktadan aramaya baslar. Gelisim saglanmadiysa yeni karinca

rastgele bir yon seger.

SKKO algoritmasinda bir saya¢ parametresi yerel karincalarin ne kadar uzaga
erisebilecegini belirlemek tizere kullanilir. Coziimiinii gelistiren yerel karinca, feremon

miktarini artirirken ayni zamanda bu ¢oziimiin saya¢ degerini de bir azaltir. Bir yoniin
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saya¢ degeri azaldikca o yonili segen karincanin ayni yonden itibaren uzanabilecegi

mesafe miktar: artar.

Stirekli karinca koloni optimizasyonunda yerel optimumdan kurtulmak ig¢in kiiresel
karmcalar genig alanlara uzanabilme yetenegine sahiptir. Kiiresel arama igin genetik
algoritmadan esinlenen c¢aprazlama benzeri bir fonksiyon kullanilir. Algoritmada

kullanilan kiiresel arama metodunun karinca sistemi ile ilgisi yoktur [175].

Stirekli problemler icin gelistirilen SKKO algoritmasinin en biiyiilk dezavantaji

karincalarin bir noktay1 birden fazla arama hatasina diismesidir.

Izgara Tabanh Karinca Koloni Optimizasyonu: Izgara tabanli KKO algoritmasi tur
atan KKO algoritmasi ile birlikte Hiroyasu ve arkadaslar1 [12] tarafindan gelistirilmistir.
ITKKO algoritmasi, arastirma uzayimni belirli araliklarda 1zgaralara boler. Yapay
karincalar, bu yapay 1zgaralar lizerinde bir diiglimden digerine hareket eder ve sadece
diigiim noktasina feremon birakir. Izgaradaki diiglimlere karincalar gelisigiizel bigimde
dagitilir. Her karinca kendi komsu diigiimlerini gezer ve gectigi her diigiim noktasina
feremon birakir. Karmcalarin bir digiimden baska bir diigiime hareketi, olasilik

tabanlidir ve bu olasilik (5.6.) denklemi ile hesaplanir;

%nf
. = J )
P SRR (5.6

Izgara tabanli KKO algoritmasinda, karinca gectigi diiglime her harekette feremon

birakir. Birakilan feremon miktar1 agagidaki esitlik ile hesaplanir;

_Q

J noktasina t aninda birakilan toplam feremon miktar1 ise, m adet karinca j noktasini

kullaniyorsa 5.8. ve 5.9. denklemleri ile hesaplanir.

J noktasinda feremon buharlagmasi ise n iterasyon sonra, p buharlagsma katsayisina bagl

olarak asagidaki sekilde hesaplanir;
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Bu islemler belirlenen bir durdurma kriteri saglanana kadar devam eder.

Pachycondyla Apicalis Optimizasyon Algoritmasi: Ozel bir karinca tiiriiniin
davranigina dayanan API algoritmasi, Monmarche ve arkadaslar1 [176] tarafindan 2000
yilinda ortaya atilmistir. API algoritmasi karinca tabanlidir ve biitiin karincalar igin
kiiresel bir hafiza kullanilir. En belirgin 6zelligi aramay1 yonlendirmede koku yani
feremon kullanilmamasi ve g¢evreye dayali etkilesim olmamasidir. Bu nedenle cogu

zaman API algoritmasi bir karinca modeli olarak goriilmemektedir.

API algoritmasinda karincalar 6nce arama uzayinda gelisigiizel dagitilir ve arama
uzayini rastgele yonlerde aramaya baglarlar. Karincalar yonlendirildikleri noktada yerel
aramay1 paralel yapida gergeklestirirler ve her karinca buldugu en iyi noktayi
hafizasinda tutar. Daha sonra biitiin karincalar bilgi degisimi yapar ve yuva olarak
isimlendirilen koloni merkezi, bulunan en iyi noktaya tasinir ve bu yeni nokta etrafinda

arama siireci tekrar baglar.

Tur Atan Karinca Koloni Optimizasyonu: Tur atan karinca koloni optimizasyonu
algoritmasi, optimizasyon problemlerinde ikili diziler seklinde kodlanan siirekli
degiskenleri ele almak igin Hiroyasu vd. [12] tarafindan tasarlanmistir. Temel karinca
koloni optimizasyonu algoritmasindan farkli olarak TAKKO algoritmasinda her bir
¢Ozilim ikili bitlerden olusan bir dizi ile gosterilir. Her karinca, ¢6ziim parametrelerinin
birbirine seri olarak eklendigi ikili bir dizisi lizerinde hareket ederek 1 ve 0’lardan
olusan bir ¢6zlim dizisi iiretir. Tur atan karinca koloni optimizasyonu algoritmasinin

temel prensibi Sekil 5.4.”de gosterilmektedir.

O—®

/@—>@
O
—@ F-0O

Sekil 5.4. Tur atan karinca koloni optimizasyonu temel prensibi.
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Karincalar bir bitin degerinin 0 veya 1 olmasina karar vermeye ¢alistiklarinda sadece
feremon bilgisini kullanirlar. Bir karinca ¢oziimiinii tamamladiktan ve ¢ozliimiin kalite
degeri hesaplandiktan sonra, ¢oziimii olusturan alt yollara yapistirilacak olan yapay
feremon hesaplanir. Kolonideki tiim karincalar yollarimi tamamladiktan ve yollara
yapistirilacak olan feremon miktart hesaplandiktan sonra, alt-yollarin bitleri arasindaki

feremon miktarlar1 giincellenir [177].

Feremon bitler arasindaki yollara degil bitleri temsil eden ayrik noktalara birakilir.
TAKKO algoritmasinda segilebilirlik parametresi kullanilamaz. Bu nedenle karinca
hareketi sirasinda her adimda 0 veya 1 noktasin1 segmeden once, sadece bu noktalara

birakilan feremon miktarini kullanarak karar verir.

TAKKO algoritmasinda, 0 ve 1 (0 —1) bitleri arasindaki alt yolun tercih edilmesi

olasiliginin hesaplanmasinda (5.11.) esitligi kullanilir.

Poy = —2 (5.11.)

To1tToo

Burada po;, (0—1) alt yolunun segilme olasiligini temsil eder 7,,ve 7, sirasiyla
(0—>0), (0—>1) alt yollarina yapisik yapay feremon maddesi miktaridir. Bu olasilik
fonksiyonu ile bir secme mekanizmasi kullanilarak tur tamamlanir. Tur tamamlandiktan
sonra olusturulan ¢6ziim problem i¢in degerlendirilir ve probleme 6zel belirlenen bir
kalite fonksiyonuna gore o ¢6ziimiin kalite degeri (Fx) hesaplanir. Pozitif bir sabit olan
Q ve hesaplanan kalite degerine bagl olarak ¢6zlimii lireten karincanin gectigi noktalara
feremon birakilir. Tur tamamlanirken se¢ilmis olan j noktasina birakilacak yapay
feremon maddesi (5.12.) esitligi ile hesaplanir.

eger k karincasi alt yol (0 — 1)'den gecerse

Q
At (et +1) = {Fk (5.12)

0 aksi halde

Burada Az, k. yapay karinca tarafindan (0 1) alt yoluna yapistirilan feremon maddesi

miktaridir; M tane karinca aragtirma islemini tamamladiktan ve yollar1 belirledikten

sonra (0 —1) alt yoluna, t ve (t+1) zaman araliginda atanacak feremon maddesi miktari

asagidaki baginti ile hesaplanir:

Aty (6, t +1) = TN_ Atk (t,t + 1) (5.13.)
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Ayni alt yolun (t+1) anindaki feremon miktari (5.14.) esitligi ile belirlenir:
TOl(t + 1) = pTOI(t) + ATOI(tI t+ 1) (514)

Burada p, buharlagma parametresi olarak adlandirilir ve (1- p), feremon maddesinin

buharlasma miktarin1 gosterir (0< p <1).

Coziim tretirken, yukarida anlatilan prensipleri izleyen TAKKO algoritmasiin temel

adimlar asagidaki sekildedir:

begin

Parametrelere ve feremon miktarlarina baslangi¢ degerlerini ver.

Repeat
- Yapay tiim karincalar igin yapay yollar iiret
- Tiim yapay yollarin kalitesini hesapla
- Yollara yapigtirilan feremon miktarlarim giincelle
- Su ana kadar bulunan en iyi yolu sakla

Until Maksimum iterasyon sayist veya dnceden tamumlanmis bir kriter saglanana kadar

end

5.4. Sonug

Bu boliimde, gelistirilen algoritmanin kural ¢ikarim bdliimiinde kullanilan karinca
koloni optimizasyonu algoritmasi ele alinmigtir. Siirli zekasi, KKO algoritmasi, gergek
karmca kolonileri ve yapay karincalar hakkinda bilgi verildikten sonra KKO
algoritmalar1 simiflandirilarak agiklanmistir. Son olarak ise KKO algoritmalarin

ozelliklerine deginilmistir.

Bu béliimde verilen bilgiler gelistirilen algoritmanin kural ¢ikarim bdliimii i¢in bir alt

yap1 olusturmaktadir.



6. BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARINDAN KARINCA KOLONi OPTIiMiZASYONU iLE
SINIFLANDIRMA KURALLARI CIKARIMI

6.1. Giris

Bu béliimde, tez ¢alismasinda gelistirilen TAKKOY SA-siiflandiricist anlatilmaktadir.
Ik olarak gelistirilen algoritmanin genel yapisi ve isleyisi aciklandiktan sonra, temel
adimlar1 verilmistir. Algoritmada kullanilan veri gosterimi Ornekle agiklanmigtir. Son
olarak ise  TAKKOYSA-siniflandiricisinin  YSA’larin  egitimi, TAKKO ile kural
iiretimi, kural indirgeme, kural basitlestirme ve dilsel kurallara doniistiirme olarak dorde

ayrilan ana boliimleri alt boliimlerine ayrilarak detaylandirilmistir.

6.2. Genel Yapisi ve Isleyisi

Bir yapay sinir ag1 karmagsik girdi/cikt1 iliskilerini belirleme ve gosterme kabiliyetine
sahip giliclii bir veri modelleme aracidir. YSA’lar insan beynine, bilgiyi 6grenme
sayesinde elde etmesi ve bilginin sinaptik agirliklar olarak bilinen ig¢sel-néron
baglantilarinda depolanmasi seklinde iki yonden benzerler. Siniflandirma, tanima ve
genellemede ¢ok iyl araglar olmalarina ragmen, elde ettikleri bilgileri kullaniciya
sunamaz ve dilsel kurallar seklinde ifade edemezler. Bu nedenle son yillarda birgok
arastirmaci, yapay sinir aglarimi dilsel kurallar seklinde ifade eden modeller gelistirme
egilimindedirler. Bu amaci gergeklestirmenin yolu ise egitilmis yapay sinir aglarindan

kurallar ¢ikarmaktir.

Egitilmis yapay sinir aglarindan kural ¢ikarimi Craven ve Shavlik [134] tarafindan
“egitilmis bir yapay sinir ag1 ve bu agi egitmekte kullanilan G6rnekler verildiginde,
aglarin 6zl ve dogru sembolik tanimlarinin iiretilmesi” olarak tanimlanir. YSA’lardan

kural ¢ikarimi son kullanicilarin sinir aginin gergekte ne 6grendigini ve nasil ¢alistigini
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anlamasina yardimci olur. Ayrica yapay sinir aglarinin i¢ parametrelerinden kurallar

cikarimi YSA’larin bazi dezavantajlarinin listesinden gelir.

Bir yapay sinir agiyla elde edilen bilgi, YSA’nin hem mimarisiyle hem de aktivasyon
fonksiyonlartyla ilgili olan baglanti agirliklarinda kodlanir [8]. Bu baglamda, yapay
sinir aglarindan bilgi ¢ikarimi siireci genel olarak ya baglant1 agirliklart degerlerine ya
da gizli birim aktivasyon degerlerine dayanan algoritmalarin kullanimini1 gerektirir.
Bunun i¢in tasarlanan algoritmalara genel olarak “YSA’dan kural c¢ikarimi igin

algoritmalar ” denilir [7].

Gelistirilen kural c¢ikarim algoritmasi Onceden egitilmis YSA’lardan kural ¢ikarimi
problemine odaklanmigtir ve aktivasyon fonksiyonu fiizerine herhangi bir tahmin
yapmamaktadir. Belirli smiflara ait kurallar ¢ikarmak icin sadece agirlik degerleri

kullanildigindan analizci bir yaklagimdir.

Onerilen TAKKOYSA-siniflandiricist ikili veri kiimeleri iizerinde ¢alismaktadir. ikili
gosterim ile egitilmis YSA’lardan elde edilen agirliklar kullanilarak hangi baglanti
agirhiklarmin - ¢kt diiglimiini en iyiledigine yonelik smiflandirma kurallar
cikarilabilmektedir. Gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasi ile siirekli ve kesikli degisken
iceren veri kiimelerinden siniflandirma kurallar1 ¢ikarabilmek i¢in veri kiimelerinin

oncelikle ikili forma doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Verinin gosterimi ikili oldugu i¢in, bu yapiya en uygun KKO algoritmasi Bolim 5°de
de anlatildig1 gibi tur atan karinca koloni optimizasyonu algoritmasidir. Algoritmada
baz1 adaptif degisiklikler yapilarak, TAKKO algoritmasi gelistirilen yaklagimin

siniflandirma kural {iretimi boliimiinde kullanilmistir.

Yapilan calismada sinir ag1 olarak, en yaygin kullanima sahip yapay sinir aglarindan
biri olan ¢ok katmanli algilayict modeli ele alinmistir. Daha dnce de deginildigi gibi
CKA o0zellikle smiflandirma, tanima ve genelleme gibi 0zel problemler igin
kullanighidir. Tez ¢alismasinin da amaci egitilmis yapay sinir aglarindan siniflandirma

kurallari ¢ikarmak oldugu i¢in CKA bu amaca en uygun modeldir.

Egitilmis sinir aglarindan kural ¢ikarimi i¢in gelistirilen algoritma dort boliimden

meydana gelmektedir. Bunlar;
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1. Cok katmanl algilayicilarin egitimi ve agirliklarin elde edilmesi,

2. Elde edilen agirliklara ve ikili veri kiimelerine bagl olarak TAKKO algoritmasi
ile siniflandirma kurallarinin tretilmesi,

3. Kaural indirgeme prosediiri,

4. Kural basitlestirme ve dilsel kurallara doniistiirme.

TAKKOY SA-siniflandiricisinin ilk bolimiinde CKA modeli egitilmekte ve buradan
elde edilen agirliklar TAKKO ile kural ¢ikarim boliimiine girdi teskil etmektedir. Bu
boliimde belirli bir kaliteyi saglayan kurallar kural havuzunda, kural indirgeme islemi
icin saklanmaktadir. Son olarak kural indirgeme bolimiinde, veri kiimesini en iyi
yansitan kural listesi olusturulmaktadir. Onerilen algoritma ile ¢ikarilan kurallar
“EGER.....0 HALDE” formunda siniflandirma kurallaridir. Kuralin énde gelen kismi
(EGER) girdi parametreleriyle ilgili nermeleri, sonda gelen kismi (O HALDE) ise

tahminlenen sinif1 igerir.

Gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasi Intel® Core ™ 2 Duo CPU 2,4 GHz 2 GB RAM
bilgisayar kullamlarak “DELPHI 7” programlama dilinde kodlanmistir. TAKKOYSA-

siniflandiricisinin temel yapisi Sekil 6.1.’de gosterilmektedir.
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J

/( Verinin ikili gosterimi C\

v

Agirliklarin rasgele belirlenmesi

v

Orneklerin aga gosterilmesi ‘

COK KATMANLI ALGILAYICI (CKA)

YAPAY SINIR AGLARININ EGITIMI
o

. ]
™ ﬂ Ileri hesaplama ‘
A 4

Hata fonksiyonunun
hesaplanmasi
\ /
Agirliklarin degistirilmesi

{ (geri hesaplama

-«

[

Gizli katman 1-2 agirhklar1 matrisi (\év)

Gizli katman 2 esik matrisi

BAGLANTI AGIRLIKLARI
Girdi-gizli katman 1 agirhiklar: matrisi (w
Gizli katman 1 esik matrisi

( Gizli katman 2-¢ikt1 agirhklary matrisi(gs)

Verinin kili gésterim . .
Cikt1 esik matrisi |

Y Y

Parametrelere
feremon ve ®
siklik N /'®>< @ Yollarin kalite|
degerlerine ——»9”&@ — degerlerinin
baslangig Al hesaplanmasi

dederlerinin
atanmasi

)

Feremon ve sikhk
miktarlarinin giincellenmesi

Karincalar igin yapay
yollar tretilmesi

]

—
—_— v

——
Kural kimesi test
dogrulugunun ve

kural sayisinin
hesaplanmasi

TAKKO iLE KURAL KUMESI CIKARIMI

Sekil 6.1. TAKKOY SA-siniflandiricisinin temel yapisi.

6.3. TAKKOYSA-siniflandiricisinin Temel Adimlar:

Cok katmanh algilayicilarin egitilmesi, TAKKO ile kural tiretimi, kural indirgeme ve
kural basitlestirme-dilsel kurallara doniistirme prosediirlerinin birlestirilmesi ile

gelistirilen TAKKOY SA-siniflandiricisinin temel adimlari su sekilde 6zetlenebilir;
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Begin
- Parametre degerlerinin atanmasi
- Agirliklarin baglangi¢ degerlerinin rastgele iiretilmesi
Repeat
- Ileri hesaplama
- Hata hesaplama
- Geri hesaplama
Until maksimum iterasyon sayist
- Agwrlik matrislerinin elde edilmesi
- Feremon ve sikltk miktarlarimin baslangi¢ degerlerinin atanmasi
Repeat
Begin
Repeat
- Tiim yapay karincalar icin feremon ve siklik miktarlarina gore yapay
yollarin tiretilmesi
- (6.27.) esitliginde verilen olasilik fonksiyonuna gére bir yol segilmesi
- Karincalarin kalite ve uygunluk degerlerinin hesaplanmast
- YSA ¢ikti fonksiyon degerine gére yollara yapisik feremon ve siklik
miktarlarimin giincellenmesi
- Kalite degeri esik degerinden biiyiik olan ¢oziimlerin kural indirgeme
prosediirii igin kural havuzunda saklanmasi
uUntil maksimum iterasyon sayist
End
until sunif sayist
- Kural listesinin bos olarak belirlenmesi

Repeat
- Kural havuzunda en yiiksek wuygunluk degerine sahip olan kuralin
belirlenmesi

- Kuralin sagladigi orneklerin egitim kiimesinden ¢ikarilmasi
- Coziimiin kural olarak saklanmasi ve kural listesine eklenmesi
until tiim egitim érneklerinin saglanmast veya kural havuzunun bosalmasi
- Kural listesinin test veri kiimesine uygulanmasi ve performans ol¢iitlerinin
hesaplanmasi
Repeat
- Coziim kiimesindeki ilk kuraldan baslanmasi
- Gereksiz degigkenlerin ¢ikarilmast (kuralda alt-dizi bit degeri ayni olan
degiskenler)
- “VE” ve “VEYA” mantiksal operatorlerinin swrasiyla ayni degiskenin mevcut
degerlerini ve farkli degiskenleri birlestirmek igin kullanilmasu.
until kural kiimesinin sonuna kadar.
End.
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6.4. Veri Gosterimi

TAKKOY SA-simiflandiricisinda veri kiimelerindeki her bir veri, ikili diziler seklinde
kodlanmis ve ¢ok katmanli algilayicilara girdi olarak gosterilmistir. Verinin bu sekilde
ikili gosterimi ilk olarak Elalfi ve arkadaslar1 [149] tarafindan egitilmis yapay sinir

aglarindan genetik algoritmalar ile kural ¢ikarimi i¢in kullanilmistir.

Ikili yap1 su sekilde ¢alismaktadir: veri kiimesinin N degiskenden olustugu varsayilsin.
Bu durumda her bir degisken A, (n=1, 2, 3, ...., N); m,, A, degiskeninin olas1
degerlerini gdstermek iizere sabit uzunlukta bir ikili alt-diziye (a,, a, , as,....., G, )
kodlanabilir. ikili kodlama gdsterimine gére, m, elemanin sadece aktif hale gelen bir
elemant “1” degerini alabilir ve diger biitiin elemanlar “0” degerini alacaktir. Bu

nedenle, girdi vektoriiniin uzunlugu GU su sekilde belirlenir;
GU=3N_m, (6.1)

k sinif sayisin1 gostermek iizere, ¢ikti simif vektori CUy (k=1, 2, 3, ..., K) da aym
sekilde sabit uzunlukta ikili diziye kodlanabilir. Girdi degiskeni alt-dizilerinde oldugu
gibi, ¢ikt1 simif vektoriindeki k elemandan yine sadece biri, eger ¢ikt1 vektorii k sinifina
dahilse “1” degerini alabilecek ve vektdrdeki diger tiim elemanlar sifir olacaktir. Bu
nedenle ¢ok katmanli algilayicinin ¢ikti katmanindaki ¢ikti diigiim sayis1 K olacaktir.

Cikt1 sinifi vektorii ise (6.2.) esitligi ile gosterilecektir;
CU, = {51,55,53, v ... , Sk} (6.2.)

Gelistirilen algoritmada, bu ikili gosterim sekli sadece ¢ok katmanli algilayicilarin
girdilerinin gosteriminde degil; ayn1 zamanda algoritmanin kural iiretim bdliimiinde
kural gosteriminde de kullanilmistir. GU ikili girdi vektorleri sayisin1 ve K ikili ¢ikti
siif vektor sayisini gosterdigine gore kural uzunlugu (KU) bu durumda (6.3.) esitligi ile

hesaplanacaktir.
KU =GU+K (6.3.)

Asagida TAKKOY SA-siiflandiricisinda ikili gosterimin nasil uygulandigr ile ilgili bir
ornek verilmektedir. Ele alinan veri kiimesi az sayida veri ve 6rnek igermesinden; ayrica
basit olmasindan dolay:r literatiirde yer alan “Tenis Oynama” veri kiimesidir. Veri

kiimesi, {hava durumu, sicaklik, nem, riizgar} olmak tizere dort kategorik girdi
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degiskeni ve tenis oynama kararmin yer aldigi, {oyna, oynama} seklinde iki deger

alabilen bir ¢ikt1 degiskeni igermektedir. Orijinal veri kiimesi Tablo 6.1.°de

gosterilmektedir.
Tablo 6.1. Tenis oynama veri kiimesi.
Gin  Hava durumu Sicaklik Nem Riizgar Karar
Gl Glinesli Sicak Yiksek Hafif Oynama
G2 Glinesli Sicak Yiiksek Sert Oynama
G3 Bulutlu Sicak Yiiksek Hafif Oyna
G4 Yagmurlu ik Yiiksek Hafif Oyna
G5 Yagmurlu Soguk Normal Hafif Oyna
G6 Yagmurlu Soguk Normal Sert Oynama
G7 Bulutlu Soguk Normal Sert Oyna
G8 Giinesli Ik Yiiksek Hafif Oynama
G9 Giinesli Soguk Normal Hafif Oyna
G10  Yagmurlu ik Normal Hafif Oyna
Gl1l  Giinesli Ik Normal Sert Oyna
G12 Bulutlu Ihk Yiiksek Sert Oyna
G13  Bulutlu Sicak Normal Hafif Oyna
Gl4  Yagmurlu Ik Yiiksek Sert Oynama

Tablo 6.1.°den de goriilebilecegi gibi hava durumu degiskeni {giinesli, bulutlu,
yagmurlu} olmak {iizere iig; sicaklik degiskeni {sicak, 1lik, soguk} olmak {izere ii¢; nem
degiskeni {yliksek, normal} olmak iizere iki ve riizgar degiskeni {hafif, sert} olmak
tizere yine iki farkli deger icermektedir. Dolayisiyla gelistirilen algoritma i¢in toplam
3+3+2+2=10 girdi vektorii (GU=10) olacaktir. Cikt1 degiskeni ise {oyna, oynama}
olmak iizere iki sinif (CUx=2) igermektedir. Sonug olarak ¢ikt1 sinif vektorii sayisi ise 2
olacaktir. Tablo 6.2. tenis oynama veri kiimesi i¢in elde edilen ikili girdi ve ¢ikt1 smif

vektorlerini gostermektedir.
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Tablo 6.2. Tenis oynama veri kiimesi ikili degiskenler.

Hava Durumu

Sicaklik Nem Riizgar Karar
Giinesli|Bulutlu{Yagmurlu| Sicak | Ilik |Soguk |Yiiksek|Normal| Hafif | Sert | Oyna [Oynama
ad dy ds as ds dg ay dg dg dio C: C,

Veri kiimesi ikili formda kodlanirken, bu ikili girdi ve cikti smif vertorleri alt-

dizilerinden yalnizca bir tanesi “1” degerini alabilmekte, digerleri “0” olmaktadir. Tablo

6.3. tenis oynama degiskenlerinin ikili formda gosterim sonucu ifade ettikleri degerleri

gostermektedir.

Tablo 6.3. Tenis oynama veri kiimesi degiskenlerinin ikili ifadesi.

Hava Durumu Sicaklik

a a a3 Durum - as ag Durum

1 0 0 Gilinesli 1 0 0 Sicak

0 1 0 Bulutlu 0 1 0 Ik

0 0 1 Yagmurlu 0 0 1 Soguk

Nem Riizgar Sonug
az ag | Durum ag | aip | Durum C. | C, | Karar
1 0 | Yiksek 1 0 Hafif 1 | 0 | Oynama
0 1 Normal
0 1 Sert 0 1 Oyna

Girdi ve ¢ikti degiskenlerinin yukarida anlatildigi sekilde hepsi

ikili forma

doniistiiriilerek ¢ok katmanli algilayicilara girdi olarak sunulacak hale getirilmektedir.

Tablo 6.4. Tenis Oynama veri kiimesinin ikili kodlanmis halini géstermektedir.




133

Tablo 6.4. Tenis oynama veri kiimesi ikili gosterim.

Hava durumu, m;=3 Sicaklik my,=3 Nem mz=2 Riizgar,m= Tenis oynama

Gn Giinesli Bulutlu Yagmurlu Sicak Ilik Soguk Yiiksek Normal Hafif Sert C, Oynama Oyna

ay a2 a3 a4y A5 B az ag g Ay C C,
G, 1 0 0 1 0 O 1 0 1 0 C 1 0
G, 1 0 0 1 0 O 1 0 0 1 G, 1 0
G; 0 1 0 1 0 O 1 0 1 0 GC; 0 1
G, 0 0 1 0 1 O 1 0 1 0 C4 0 1
Gs 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 Gs 0 1
Gs 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 GCs 1 0
G, 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 C; 0 1
Gs 1 0 0 0 1 O 1 0 1 0 GCg 1 0
Gy 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 G 0 1
Gp O 0 1 0 1 O 0 1 1 0 Cop O 1
Gy 1 0 0 0 1 o0 0 1 0 1 Cy O 1
Gy O 1 0 0 1 O 1 0 0 1 C, O 1
Gz O 1 0 1 0 O 0 1 1 0 Cs O 1
Gy O 0 1 0 1 O 1 0 0 1 Cy 1 0

Ayni ikili gosterim sekli daha Once de deginildigi gibi kural gosteriminde de
kullanilmistir. Veri kiimesinin kodlanmasindan farkli olarak kural gosteriminde, her bir
degisken alt-dizilerinden yalniz biri “1” degerini almamakta; birden fazla alt-dizi
eleman1 “1” degerini alabilmekte veya hepsi “0” veya “1” olabilmektedir. Tablo 6.5.

ornek bir kurali gostermektedir.

Tablo 6.5. Ornek bir kural gésterimi.

Hava Durumu, m;=3 Sicaklik, m,=3 Nem,m;=2 Riizgar,my;=2  Tenis Oyna

Giinesli  Bulutlu Yagmurlu |Sicak Ilik Soguk |Yiiksek Normal |Hafif Sert Hayir Evet

a az az ay as as az ag ag aio C C,

1 1 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0

Dilsel kural: EGER hava durumu giinesli VEYA bulutlu VE sicaklik sicak VEYA soguk VE nem
yiiksek VE riizgar sert ise O HALDE tenis oynama.




134

Bu ikili veri gosterim sekli ikili veya kesikli degisken igeren veri kiimelerine dogrudan
uygulanabilir. Ancak siirekli degisken iceren veri kiimelerinde, verilerin ikili forma

doniistiiriilmeden 6nce kesiklendirilmesi gerekmektedir.

6.5. Gelistirilen Kural Cikarim Algoritmasi

Karinca koloni optimizasyonu ile yapay sinir aglarindan smiflandirma kurallar
cikarabilmek i¢in Oncelikle yapay sinir aglarin yani ¢ok katmanl algilayicilarin ikili
girdi ve c¢iktilarla egitilerek hatayr minimum yapan agirlik kiimelerinin elde edilmesi
gerekmektedir. Ilerleyen boliimde gelistirilen algoritmanin gok katmanli algilayicilarin

egitilmesi agsamasinda yer alan adimlar detayli olarak anlatilmaktadir.

6.5.1. Yapay Sinir Aglarinin Egitimi

Gelistirilen karinca koloni optimizasyonu ile yapay sinir aglarindan kural ¢ikarimi
algoritmasinda, yapay sinir ag1 modeli olarak Rumelhart ve arkadaglar1 [130] tarafindan
gelistirilen ¢ok katmanli algilayict modeli kullanilmistir. CKA modeli, o6zellikle
siniflandirma, tanima ve genelleme yapmay1 gerektiren problemler i¢in bir ¢oziim

aracidir [115].

Bu model en kii¢iik kareler yontemine dayanan delta 6grenme kuralin1 kullanmaktadir.
Temel amact agin beklenen ¢iktisi ile iirettigi ¢ikti arasindaki hatayr en aza indirmektir.
Delta kurali “ileri dogru hesaplama” ve “geriye dogru hesaplama” olmak iizere iki
sathadan olusur. Ilk sathada agin ¢iktis1 hesaplanirken ikinci sathada hataya gore

agirliklar degistirilir.

Gelistirilen algoritmada daha once de deginildigi gibi veri gosteriminde ikili kodlama
kullanilmistir.  Tkili forma doniistiiriilen veri kiimeleri ornekleri, ¢ok katmanli
algilayicilara girdi olarak gosterilerek, hatayr en kiigiikleyen agirliklar kural ¢ikarim
prosediirii i¢in saklanmistir. Sekil 6.2. gelistirilen algoritmada kullanilan ti¢ katmanli bir
cok katmanli algilayict modeline gosterilen 6rnek ve agirlik kiimeleri yapilarini

gostermektedir.
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Sekil 6.2. Kullanilan CKA 6rnek yapisi.

0,762} 0,092

TAKKOY SA-siniflandiricisinda ¢ok katmanh algilayicilarin egitilerek, agirliklarin elde

edilmesine yonelik adimlar su sekildedir;
ADIM 1: Agn topolojik yapisinin ve égrenme parametrelerinin belirlenmesi:

Gizli katman sayisi, gizli katman(lar)daki islem elemani sayisi, 68renme katsayisi,
momentum katsayis1 ve iterasyon sayist parametreleri tur atan karinca koloni
optimizasyonu algoritmas1 parametreleri ile birlikte deney tasarimi yapilarak
belirlenmistir. Deney tasarimi ve parametre diizeyleri 7. Boliimde yer alan deney

tasarimi ve analizler bagligi altinda verilmektedir.

Daha once de deginildigi gibi ¢ok katmanli algilayicilarda en cok tercih edilen
aktivasyon fonksiyonu, tiirevinin alinabilir olmasindan dolay1r sigmoid aktivasyon
fonksiyonudur. TAKKOYSA-smiflandiricisinda da aktivasyon fonksiyonu olarak

sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmgtir.
ADIM 2: Agirliklarin baslangi¢ degerlerinin atanmasi:

Islem elemanlarini yani néronlar1 birbirine baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger

tinitelerinin agirliklariin baslangi¢ degerleri 0-1 araliginda rastgele iiretilmektedir.
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ADIM 3: fleri hesaplama:

Girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz yani girdiler higbir degisiklik olmadan

gizli katmana gonderilir. Girdi katmanindaki 1. islem elemaninin ¢iktisi C,i I I. islem

elemanina girdiyi gostermek iizere (6.4.) esitligi ile hesaplanir.

Gizli katmanlardaki islem elemanlar1 girdi katmanindaki tiim islem elemanlarindan
gelen bilgileri baglant1 agirliklart (wj; I=1....girdi islem eleman: sayisi, j=1.....gizli
katman islem eleman sayisi) etkisi ile alir. Gizli katmandaki islem elemanlarina gelen

net girdi toplama fonksiyonu ile (6.5.) esitligindeki gibi hesaplanr.
NET? = 31y wiCf (6.5.)

J. gizli katmanin ¢iktisi ise (6.5.) esitligi ile hesaplanan net girdinin sigmoid aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmesi ile hesaplanir. Sigmoid aktivasyon fonksiyon kullanilarak

¢ikt1 (6.6.) esitligi ile hesaplanir. Burada A, gizli katmanmn j. elemanma baglanan esik

deger elemanini gostermektedir.

CO=—_ 1 (6.6.)

J T 14e—(NET+p)

Gizli ve ¢ikti katmaninin islem elemanlarinin ¢iktilar1 ayni sekilde kendilerine gelen
NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gegcirilmesi
vasitastyla belirlenir. Cikti katmanindan ¢ikan degerler bulununca, agin ileri dogru

hesaplama islemi tamamlanmais olur.
ADIM 4: Gerceklesen ile beklenen ciktinin karsilastirilmasi:

Agin iirettigi hata degeri gerceklesen ile beklenen ¢ikti kullanilarak hesaplanir. Amag bu
hatanin diistliriilmesidir. Bu nedenle, geriye dogru hesaplama yapilirken bu hata agin
agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Cikti
katmanindaki k. islem elemani igin olusan hata (6.7.) esitligi ile hesaplanir. Burada di

beklenen ¢iktiyl, ¢k ise gerceklesen ciktiyr ifade etmektedir. Bu bir islem elemani igin
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olusan hatadir. Cikt1 katmaninda olusan toplam hatayr bulmak igin (6.8.) esitligi

kullanilir.
Ey = (dx — k) (6.7.)
E(t) = XK., B (6.8.)

ADIM 5: Geri hesaplama:

Uretilen hatanin en kiigiiklenmesi i¢in agirliklar geriye dogru hesaplanarak degistirilir.
Bunun i¢in hata, kendisine neden olan islem elemanlarina dagitilir. Agin agirliklarim
degistirmek i¢in iki durum séz konusudur: gizli katman-¢ikti katmani arasindaki
agirhiklarin  degistirilmesi, gizli katmanlar arasi veya gizli katman-girdi katmani

arasindaki agirliklarin degistirilmesi.

Aogrenme katsayisini, o momentum Kkatsayisini, 6, K. ¢ikti iinitesinin hatasin

gostermek iizere, gizli katmandaki j. islem elemanini ¢ikti katmanindaki k. iglem
elemanina baglayan baglantinin agirh@indaki degisim miktar1 AD®* (6.9.) esitligi ile

hesaplanir.

ADji (t) = A6k Ci* + aADj(t — 1) (6.9.)
k. ¢ikt1 tinitesinin hatasi ise (6.10.) esitligindeki formiil ile hesaplanir;

S = f'(NET)E} (6.10)

Bu esitlikte yer alan f?(NET) aktivasyon fonksiyonun tiirevini ifade etmektedir.
Gelistirilen  algoritmada  aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon

kullanildigindan dolay1, bu fonksiyonun tiirevi (6.11.) esitligi ile hesaplanir;

Agirliklarin t. iterasyondaki yeni degerleri (6.12.) esitligi ile hesaplanir. S, k. ¢ikti

linitesine baglanan esik deger elemanini gostermek iizere, esik de§er iinitesi i¢in de

benzer hesaplamalar (6.13.) ve (6.14.) formiilleri ile yapilir.
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5 (6) = Dfi.(t — 1) + ADf (t) (6.12)
ABp(t) = A8y + alB(t — 1) (6.13.)
Bi = Brt — 1) + AB(D) (6.14.)

0}, i. islem elemanimin ¢iktisin gostermek iizere, gizli katman-girdi katmani arasidaki

agirliklarin degistirilmesi ise benzer sekilde (6.15.) esitligi ile saglanir.

AD};(t) = 2670} + aAD};(t — 1) (6.15)
Buradaki hata terimi ise (6.16.) esitligi ile hesaplanacaktir.
5% = f'(NET) S 8 Dfy (6.16.)

Aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyon oldugu icin (6.16.) esitligi, (6.17.) esitligi ile
ifade edilebilir.

87 = CF(1 = C) S 81 Df (617
Bu durumda agirliklarin yeni degeri (6.18.) esitligi ile hesaplanacaktir.

D/;(t) = Dj;(t — 1) + AD};(t) (6.18.)

Burada bulunan esik deger tinitesinin yeni agirliklar1 da (6.19.) ve (6.20.) formiilleri ile

hesaplanir.
AB(t) = A8 + alBf(t— 1) (6.19)

Bi() = Bi(t—1) + AR (D) (6.20.)
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ADIM 6: Durdurma kriteri:

Yukarida verilen adimlar deney tasariminda belirlenen iterasyon sayisi tamamlanana
kadar tekrarlanarak, hata en kii¢iiklenmeye c¢alisilir ve hatayr en kiigiikleyen agirlik

kiimeleri kural ¢ikarimi igin saklanir.

6.5.2. TAKKO Algoritmasi ile Kural Uretimi

TAKKOYSA-siniflandiricist ile yapay sinir aglarinda gizli olan bilgiyi dogru ve
anlasilir smiflandirma kurallarina  doniistiirmek ic¢in, tur atan karinca koloni
optimizasyonu temelli bir kural iiretim modiilii tasarlanmistir. Bu modiil, ¢ok katmanli
algilayicilardan gelen agirlik ve ikili veri kiimeleri ile ¢alismaktadir. Asagida gelistirilen

algoritmanin TAKKO ile kural tiretim modiilii agiklanmustir.
Problem formiilasyonu:

CKA, bir gizli katman kullanilarak egitildiginde iki grup agirlik elde edilir. Birinci grup
(wq) girdi katmani (i)’den gizli katman (j)’ye agirliklari ve ikinci grup (wy), gizli katman
(j)’den ¢ikt1 katmani (k)’ya agirliklari igerir. j. gizli katman islem elemanina toplam

girdi GGK;, (6.21.) esitligi ile ifade edilir.

GGK; = Yi_1 x;wl;; (6.21)
ayni islem elemaninin ¢iktis1 CGK;, sigmoid aktivasyon fonksiyon kullanildig: icin
(6.22.) esitligi ile hesaplanir;

1

1+e

K. ¢ikt1 diigiimiin toplam girdisi GCKy (6.23.) ise esitligi ile hesaplanir;
GCKy = ¥)_, w2j.. CGK; (6.23)

Sonug olarak, k. ¢ikt1 diiglimiin son degeri yani ¢iktist ise (6.24.) esitligi kullanilarak

hesaplanir;

1

Ck = Tr=cere (6.24.)
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Eger CKA bir yerine iki gizli katman kullanilarak egitilirse, bu durumda ti¢ grup agirlik

elde edilir;

wi: girdi katmani (i)’den gizli katman (j)’ye agirliklar,
wy: gizli katman (j)’den gizli katman (m)’e agirliklar,

ws: gizli katman (m)’den ¢ikt1 katmani (K)’ya agirliklar

Bu agirliklar kullanilarak, K. ¢ikt1 diigiimiin son degeri Cy, (6.25.) ve (6.26.) esitlikleri

kullanilarak hesaplanir;

1

Ck = Tro—ccrx (6.24.)

1

GCKk = Z%:l W3mk' T (625)

J
= W2
=1 jm Ji
J Zi=1xl’.W1ij

1+e 1+te
Ck fonksiyonu tistel bir fonksiyondur ve maksimum g¢ikt1 degeri 1°dir. Sonug¢ olarak
girdi nitelikleri ile ilgili smiflar arasinda kurallar ¢ikarmak i¢in Ci’y1 en biiyiikleyen
girdi vektoriiniin bulunmasi1 gerekir. Bu bir optimizasyon problemidir ve su sekilde

gosterilebilir [4, 149];

En buyiikle Cg
x; =0veyal (6.26.)

Kodlama ve bagslangi¢ popiilasyonu:

Kural gosteriminde daha once bahsedilen ikili yap1 kullanilmistir. Sekil 6.3. “Tenis
Oynama” veri kiimesi i¢in gelistirilen algoritmada karincalarin kullandig ikili yollar
gostermektedir. Sekilde heniiz hi¢bir karinca arama islemine baslamamaistir ve yollarin

feremon ve siklik miktarlar1 baglangi¢c degerlerindedir.
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Sekil 6.3. Gelistirilen algoritmada karincalarin kullandigi ikili yollara 6rnek.

TAKKO tabanl kural ¢ikariminda baslangi¢ popiilasyonu rastgele iiretilmektedir. Sekil
6.4. yapay yollarin karincalar tarafindan rastgele iiretimini gostermektedir. Gelistirilen
algoritma her sinif igin ayr1 ¢alismaktadir. Dolayisiyla her bir sinif i¢in belirlenen sayida
karinca, belirlenen iterasyon sayisi boyunca yapay yollar kat ederek ilgili siifa ait

kurallar: tiretmektedir.

%g@%f/‘%@’@@@@@@

I».II.%I..I

Sekil 6.4. Karincalar tarafindan yapay yollarin rastgele iiretilmesi.

Yapay karincalar i¢in yapay yollarin iiretilmesi:

TAKKO algoritmasinda Boliim 5°de bahsedildigi gibi yapay yollar bir olasilik
fonksiyonuna gore iretilir. Ancak temel tur atan karinca koloni optimizasyonu
algoritmasi, sadece feremon tabanli yon se¢im stratejisi kullanmasindan dolay1 erken
yakinsama gibi bir dezavantaja sahiptir. Bu dezavantajin iistesinden gelmek i¢in tabu
arama algoritmasinin siklik tabanli hafiza 6zelligi kullanilabilir [177]. TAKKO’da
siklik tabanli hafiza bir alt yolun karincalar tarafindan ne siklikla kullanildigini
tutmaktadir. Eger karincalar bazen yollarin1 bu prensibe gore segerlerse, farkli yollar
izleyebilirler, yerel optimuma takilma ihtimalleri azalir ve genel optimumu

yakalayabilirler.
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Gelistirilen algoritmada 0 ve 1 (0 —1) bitleri arasindaki alt yolun tercih edilmesi
olasiliginin hesaplanmasinda temel TAKKO algoritmasindan farkli olarak (6.27.)
esitligi kullanilmustir. Burada f, siklik faktoridiic (f21). Eger (fxf, < f,)sarts
saglanirsa, bu durumda (0 —1) yolu dogrudan segilir; aksi halde feremon tabanli yol

secimi stratejisi kullanilir.

1 eger (f * fo1 < foo
Por(t) = _tor_ aksi halde (6.27.)
To11+To0

Sekil 6.5.’de tenis oynama veri kiimesi ikili gdsteriminde karincalarin (6.27.) esitliginde
verilen olasilik fonksiyonuna gore yol se¢im stratejisini gosterilmektedir. Her bir
karinca olasilik fonksiyonunu kullanarak bulundugu noktadan 0 noktasina mi yoksa 1
noktasina mi ilerleyecegine karar vermektedir. Sekilde noktalar arasindaki ¢izgilerin
kalinliklart ve ton farkliliklar1 onceki iterasyonlarda karincalar tarafindan daha yogun

kullanilan yollarin feremon ve siklik miktarlarinin artmis oldugunu ifade etmektedir.

Sekil 6.5. Karincalar tarafindan olasilik fonksiyonuna gére yapay yollarin

se¢ilmesi.

Feremon ve siklik miktarlarinin giincellenmesi:

Yapay feremon ve siklik sirasiyla (6.28.) ve (6.29.) esitlikleri kullanilarak hesaplanir.
Esitlik (6.28)’de Azl k. yapay karinca tarafindan (0 —1) alt yoluna yapistirilan
feremon maddesi miktaridir; Q pozitif sabittir ve Fy, karinca tarafindan bulunan ¢6ziim
kullanilarak hesaplanan amag¢ fonksiyon degeridir. Onerilen algoritmada amag
fonksiyon degeri olarak yapay sinir aginin ¢ikt1 fonksiyon degeri yani, kalite degeri Cy

kullanilmastir.
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ATE (6t +1) = {QO* F :iizfllcal;;zmcam alt yol (0 — 1)'den gecerse (6.28.)

1 eger i — j yolu kullanmilirsa

AFE(t,t+1) =
ybt+1) {0 aksi durumda

j (6.29.)

Biitlin karincalar arastirma iglemini tamamladiktan ve yollar1 belirledikten sonra (0 —1)

alt yoluna, t ve (t+1) zaman araliginda atanacak feremon maddesi Aty,(t,t + 1) ve

siklik miktarlar1 AFyq (¢, t + 1), (6.30.) ve (6.31.) esitlikleri kullanilarak hesaplanir.
Atg,(t,t+1) =¥ Atk (t,t+1) (6.30.)
AFy (t,t +1) = ¥M  AFE (t,t + 1) (6.31.)

Ayni alt yolun (t+1) anindaki feremon ve siklik miktarlar1 ise (6.32.) ve (6.33.)

esitlikleri ile belirlenir. Burada p, buharlagma parametresi olarak adlandirilir ve (1- p),

feremon maddesinin buharlagsma miktarini gostermektedir (0< p <1).

To1(t + 1) = pto.(t) + At (t, t + 1) (6.32.)
Fo1(t+ 1) = Fy, (t) + AFy.(t, t + 1) (6.33.)

Sekil 6.6. tim karincalar yollarin1 tamamladiktan sonra, olusan alt-yollara yapistirilan
feremon ve siklik miktarlarini gostermektedir. Gortildiigii gibi kullanimina baglh olarak,
her yolun siklik ve feremon miktarlar1 farklidir. Gelistirilen algoritmada feremon ve
siklik miktarlar1 ¢cok boyutlu dizilerde tutulmaktadir. Sekilde 6rnek siklik ve feremon

dizisi verilmektedir.
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Siklik miktarlar1 Feremon Miktarlar1

3126 7,23,5....6,72,4
1719 6,698 ....4,4 6,9

Sekil 6.6. Feremon ve siklik giincelleme.

Aday kurallarin belirlenmesi:

Kural indirgeme prosediirii i¢in aday ¢oziimler (kurallar) bu asamada belirlenir. Amag
yapay sinir agini dilsel olarak ifade etmek oldugu ve aktivasyon fonksiyonu olarak da 0-
1 araliginda deger iireten sigmoid fonksiyon kullanildig1 igin; kural indirgemeye aday
olarak kalite degeri (Ci) 1’e yakin olan ¢oziimler saklanir. Kalite degeri 1’e yakin olan
kurallar, gelistirilen algoritmada, Cy degeri belirli bir “w” degerin iistiinde kalan

kurallardir. Sekil 6.7.”de aday ve aday olmayan kurala 6rnek gosterilmektedir.

Uretilen Kural Kalite degeri

001011 11 10§| 0,7945j <o

KURAL HAVUZU

1000110011 S

Uretilen Kural ";Kalite degeri
[101 01110009 [0.9945] > &

Sekil 6.7. Aday kural drnegi.

Durdurma kriteri:

TAKKO tabanli kural {iretim algoritmas1 belirli bir iterasyon sayis1 saglanana kadar
devam ettirilir. Daha sonra veri kiimesini en iyi yansitacak kural kiimesinin belirlenmesi

icin kural indirgeme prosediirii gergeklestirilir.
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6.5.3. Kural indirgeme

Kural indirgeme siirecinde, kurallar ¢6ziim dizilerinin uygunluk degerine gore segilir.

Uygunluk degeri, elde edilen kurallarin veri kiimesini temsil etme giiclinii ortaya

koymaktadir.

Bir kural verilen egitim 6rnegini siniflandirmakta kullanildiginda; pozitif dogru (tp),

pozitif yanlis (fp), negatif dogru (tn) ve negatif yanlis (fn) olmak iizere dort durum

ortaya ¢ikar [3]. Pozitif dogru ve negatif dogru, dogru smiflandirmalart; pozitif yanlis

ve negatif yanlis, yanlig siniflandirmalari ifade eder.

Porzitif dogru (tp): Kural sinifin pozitif oldugunu tahmin eder ve verilen drnegin

smifi da pozitiftir.

Negatif dogru (tn): Kural smifin negatif oldugunu tahmin eder ve verilen

ornegin sinifi da negatiftir.

Pozitif yanhs (fp): Kural smifin pozitif oldugunu tahmin eder fakat verilen

ornegin sinifi negatiftir.

Negatif yanhs (fn): Kural sinifin negatif oldugunu tahmin eder fakat verilen

ornegin siifi pozitiftir.

Bu durumlarin 6rnek iizerinde gosterimi “Tenis Oynama” veri kiimesi i¢in Tablo 6.6.-

6.9.’da verilmektedir. Tablolarda ilk satir verilen 6rnegi, ikinci satir ise {iretilen kurali

ifade etmektedir.

Tablo 6.6. Pozitif dogru durumu.

Hava Durumu Sicaklik Nem Riuizgar Karar
Giinesli | Bulutlu | Yagmurlu | Sicak | Ilik | Soguk | Yiiksek | Normal | Hafif | Sert | Oynama | Oyna
a a a3 A s ds a7 ag dg 10 C, C,
ornek 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0
kural 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0
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Tablo 6.7. Negatif dogru durumu.

Hava Durumu Sicaklik Nem Riizgar Karar
Giinesli | Bulutlu | Yagmurlu | Sicak | Ilik | Soguk | Yiiksek | Normal | Hafif | Sert | Oynama | Oyna
ag az az as as ag a7 ag dg aio G, C,
ornek 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0
kural 0 1 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1

Tablo 6.8. Pozitif yanlis durumu.

Hava Durumu Sicaklik Nem Riizgar Karar
Giinesli | Bulutlu | Yagmurlu | Sicak | Ilik | Soguk | Yiiksek | Normal | Hafif | Sert | Oynama | Oyna
a ay as ay ds ag az ag ag aio C; C,
ornek 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0
kural 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 0 1

Tablo 6.9. Negatif yanlis durumu.

Hava Durumu Sicaklik Nem Riizgar Karar
Giinesli | Bulutlu | Yagmurlu | Sicak | Ik | Soguk | Yiiksek | Normal | Hafif | Sert | Oynama | Oyna
a az az a a 3 az ag Qg ajo G, C
ornek 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0
kural 0 0 1 1 1 0 0 1 1 0 1 0

Kuralin verilen 6rnegi saglayip saglamadiginin kontrolii her bir degiskenin alt-dizi
bitlerine bakilarak yapilmaktadir. Veri gosterimi boliimiinde anlatildig1 gibi veride her
bir degisken alt-dizi bitlerinin yalniz bir tanesi “1” degerini alabilmektedir. Dolayisiyla
ornek ile ayn1 bit degerleri “1” olan veya ele alinan degisken ile ilgili tiim alt-dizi bitleri
ayni olan (tiim alt-dizi bit degerleri 0 veya 1 olan) kurallarin 6nde gelen kisimlari
ortiigir. Eger smif alt-dizi boliimlerinde de “1” degerini alan bitler oOrtiislirse bu
durumda Tablo 6.6.’da oldugu gibi kural “pozitif dogru” durumunu yansitir. Eger
kuralin 6nde gelen kismi oOrtiisiir fakat Tablo 6.8.de oldugu gibi smif kisimlari

ortlismezse, kural “pozitif yanlis” durumu ifade eder.

Tablo 6.7.’de oldugu gibi kuralin 6nde gelen kisminda Grtiisme olmaz (mesela tabloda
hava durumu degiskeni Ornekte giinesli degerini alirken, kuralda yagmurlu degerini
almis; yani kural ile 6rnek farkli durumlar ifade ediyor) ve sinif boliimleri de tutarsizsa

bu durumda kural, negatif dogru durumunu yansitir. Eger Tablo 6.9.’da oldugu gibi eger
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kuralin 6nde gelen kismi1 6rnek ile drtiismez fakat sinif kismi ortligiirse bu durumda bu
kural negatif yanlis durumunu ortaya koyar. Dort durum ile ilgili kiyaslama sonuglari

Tablo 6.10.’da gosterilmektedir.

Tablo 6.10. Durumsallik tablosu.

Onde gelen boliimlerde értiisme Swnif boliimiinde ortiisme Durum
N N tp (pozitif dogru)
x x tn (negatif dogru)
N X fp (pozitif yanlis)
x N fn (negatif yanlig)

Bir kuralin 6nde gelen kismindaki tiim bit degerleri ayni degeri alirsa bu durumda bu
kural anlamsiz bir kuraldir, yani hi¢bir durumu ifade etmez. Bu kurallar igin
karsilagtirma ve hesaplama yapmaya gerek yoktur. Gelistirilen algoritma igin bu tip

kurallar anlamsiz kurallardir ve degerlendirmeye alinmaz.

Bu durumlar kullanilarak hassaslik ve belirlilik 6lgiitleri ifade edilebilir. Hassaslik (Se)
dogru smmiflandirilan gercek pozitif drneklerin kesitini dlgerken, belirlilik (Sp) dogru
siniflandirilan gercek negatif drneklerin kesitini 6lger [90]. Bu kavramlar kullanilarak,
uygunluk degeri (6.35) fonksiyonu ile hesaplanir [11];

_tp s = tn
tp+fn p tn+fp

e

(6.34.)

Uygunluk = S, X S, (6.35.)

Kural havuzunda bulunan aday kurallarin uygunluk degerlerine gore kurallar indirgenir.
Uygunluk degeri en yiiksek olan kuraldan baglanarak, egitim veri kiimesinde
siniflandirilmamig  hicbir 6rnek veya kural havuzunda degerlendirilecek kural
kalmayana kadar bir kural listesi olusturulur. Bu islem sirasinda degerlendirmeye alinan
kuralin sagladigi durumlar egitim kiimesinden c¢ikarilir. Cilinkii buradaki temel amag,
ilgili probleme ait veri kiimesinin en az sayida kural ile ifade edilmesidir. Uygunluk
degeri en yiliksek olan kuraldan indirgeme islemine baslanmasinin da nedeni budur,

c¢linkii bu kural veri kiimesindeki daha ¢ok 6rnegi ifade edebilir.
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Kural listesi belirlendikten sonra, bu listenin egitim dogrulugu ve kural sayisi
hesaplanir. Dogruluk, siniflandiricinin dogru sonuglar iiretmekteki yetenegini 6lgen bir

Olclittiir ve (6.36.) esitligi ile hesaplanir;

o Kural listesinin dogru siniflandirdigl 6rnek sayisi
Dogruluk = g ! 5 24 (6.36.)

Veri kiimesindeki 6rnek sayisi

(6.36.) esitliginde paydada egitim veri kiimesi ele alinirsa ve bu kiime {izerinde dogru
siniflandirilan 6rnek belirlenirse egitim dogrulugu hesaplanmis olur. Eger test veri
kiimesi ele almirsa bu durumda test dogrulugu hesaplanir. Gelistirilen algoritmanin

tahminleyici dogrulugu test dogrulugu ile belirlenmistir.

6.5.4. Kural Basitlestirme ve Dilsel Kurallara Doniistiirme

Yapay sinir aglarindan kural ¢ikarimindaki temel amag, YSA’nin i¢indeki gizli bilginin
kullanicinin anlayacagi dilsel kurallara doniistiiriilmesi oldugu i¢in olusturulan kural
listesi basitlestirilerek dilsel kurallara doniistiiriiliir. Bu agsamada izlenen yol su sekilde

aciklanabilir;

e Kuraldaki bir degiskene ait tiim bit degerleri ayn1 degeri igeriyorsa (hepsi 0 veya
hepsi 1) bu durumda bu degisken dilsel kuralda yer almaz ve kuraldan ¢ikarilir.
Bu islem sayesinde daha basit kurallar elde edilebilir (basitlestirme). Bu sekilde
olas1 tiim degerleri alabilen bir degiskenin kuralda yer almasinin veya
almamasinin kurali etkilemeyecegi agiktir.

e Kuraldaki bir degiskene ait birden fazla bit degeri “1” degerini almigsa ve
degiskene ait bitlerden en az biri farkli degere sahipse bu durumda “1” degerini
iceren bitlerdeki dilsel degiskenler mantiksal “VEYA” operatorii ile birlestirilir.

e ki farkli degisken dilsel kuralda birlestirilirken mantiksal “VE” operatdrii

kullanilir.

Tablo 6.11. Tenis Oynama veri kiimesi lizerinde ¢ikarilan bir ikili kuralin dilsel kurala

doniistiiriilmesi ve basitlestirilmesi islemini gostermektedir.



149

Tablo 6.11. Kural basitlestirme ve dilsel kurallara dontistiirme ornegi.

Hava Durumu, m;=3 Sicaklik, m,=3 Nem,m;=2 Riizgar,my;=2  Tenis Oyna

Giinesli Bulutlu Yagmurlu |Sicak Ilik Soguk |Yiiksek Normal |Hafif Sert Hayir Evet

a a az a4 as as az ag dg aio C; C,

1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0

Dilsel kural: EGER hava durumu giinesli VEYA yagmurlu VE sicaklik sicak VEYA soguk VE

riizgar hafif veya sert ise O HALDE tenis oynama.

Basitlestirilmis dilsel kural: EGER hava durumu giinesli VEYA yagmurlu VE sicaklik sicak
VEYA soguk ise O HALDE tenis oynama.

Tablodan da goriildiigii gibi riizgar degiskeni {hafif, sert} olan olas1 iki degerini de
almaktadir. Dolayisiyla bu degisken kuralda bir anlam ifade etmemektedir. Benzer
sekilde nem degiskeni de olast {yiiksek, normal} degerlerinin her ikisini de
almamaktadir. Bu degiskenin kuralda yer almasi da anlamsizdir. Riizgar ve nem
degiskenlerinin bit degerleri ayni degeri aldigi i¢in bu degiskenler kuralda yer

almayacak ve ¢ikarilacaktir.

Hava durumu degiskeni ise olast {glinesli, bulutlu, yagmurlu} degerlerini ifade eden ii¢
bit degerinden ikisini almaktadir. Dolayisiyla bit degerlerinde “1” igeren degerler
“VEYA” mantiksal operatorii kullanilarak “giinesli VEYA yagmurlu” seklinde
birlestirilecektir. Ayni1 islem sicaklik degiskeni i¢in de yapilacaktir.

Son olarak basitlestirme isleminden sonra kalan degiskenlerin dilsel kuralda
birlestirilmesinde “VE” operatorii kullanilarak Tablo 6.11.’in son satirinda yer alan

basitlestirilmis dilsel kural elde edilecektir.

6.6. Sonug

Bu boéliimde, YSA’larinda gizli olan bilgiyi kullanicinin anlayacagi dilsel kurallara
dontistiirmek i¢in gelistirilen algoritma anlatilmistir. Gelistirilen algoritma egitilmis
yapay sinir aglarindan smiflandirma kurallar1 ¢ikarmak i¢in aktivasyon fonksiyonu

tizerine herhangi bir tahmin yapmamakta, sadece agirlik degerlerini kullanmaktadir.

Tur atan karinca koloni optimizasyonu algoritmasi, elde edilen agirliklart kullanarak

yapay sinir agimin ¢ikti fonksiyonunu en biyiikleyen kurallarin iiretilmesinde
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kullanilmistir. TAKKO ile fdretilen kurallar indirgenerek dilsel kurallara
doniistiiriilmiistir. TAKKOY SA-smiflandiricisi ile elde edilen sonuclar Bolim 7°de

verilmistir.



7. BOLUM
DENEYSEL CALISMA VE ANALIZLER

7.1. Giris

Calismanin bu bolimiinde gelistirilen TAKKOYSA-smiflandiricisinin  elde  ettigi
sonuglar ¢esitli kriterler agisindan degerlendirilmistir. Degerlendirmede UCI (University
of California at Irvine) makine 6grenme deposundan [178] alinan 12 farkli ikili ve ¢ok
sinifli referans veri kiimesi kullanilmistir. Test problemleri tizerinde Taguchi yontemi
ile deney tasarimi gergeklestirilerek algoritma faktorleri performans Olgiitii olan test
dogruluklarina gore siralanmistir. Faktorlerin etkinlikleri analiz edilmis ve her bir

faktoriin almasi gereken diizeyler belirlenmistir.

Belirlenen faktor diizeyleri ile gelistirilen algoritmanin elde ettigi sonuglar ele alinan
etkinlik 6l¢iitleri bakimindan incelenmistir. Son bdliimde algoritmanin performansi iki
asamada degerlendirilmistir. [lk asamada gelistirilen algoritma dért farkl klasik makine
O0grenme algoritmasi ile karsilastirilmis ve istatistiksel analizler gergeklestirilmistir.
Ikinci asamada ise algoritmanin elde ettigi sonuglar literatiirde mevcut olan kural tabanli
siniflandiricilar ile karsilagtirilmistir. Bu karsilastirmalara yapay sinir aglarindan kural

¢ikaran algoritmalar da dahil edilmistir.

7.2. Veri Kiimeleri

UCI makine 6grenme deposundan alinan 12 farkli veri kiimesi gelistirilen algoritmanin
performansini test etmek i¢in kullanilmistir. Veri kiimelerinin 6zellikleri Tablo 7.1.’de

gosterilmektedir.
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Tablo 7.1. Veri kiimelerinin temel 6zellikleri.
Veri Ornek Kategorik Stirekli Degisken ~ Bos Degisken Siif
Kiimesi Sayisi Degisken Sayisi Sayisi Degeri Sayisi
CRX 690 9 6 Evet 2
Heart-C 303 8 5 Evet 5
Iris 150 - 4 Hayir 3
LBC 286 9 - Evet 2
Monks-2 432 6 - Hayir 2
Nursery 12 960 8 - Hayir 5
Pima 768 - 8 Hayir 2
Spect-heart 267 22 - Hayir 2
Tic-Tac-Toe 958 9 - Hayir 2
Vote 435 16 - Evet 2
WBC 699 - 9 Evet 2
Zoo 101 17 - Hayir 7

Bu veri kiimeleri arasindan sekizi ikili, kalan dordii ¢oklu siiflandirma problemleridir.
Baz1 veri kiimeleri eksik degerler icermektedir fakat bu ornekler veri kiimelerinden

cikarilmamis sadece eksikligin oldugu parametre degeri ¢ikartilmigtir.

Bolim 6’da da deginildigi gibi gelistirilen TAKKOYSA-siniflandiricisi, ikili
degiskenler iizerinde ¢alismaktadir. Kesikli degiskenler dogrudan Bolim 6°da
anlatildigi gibi ikili alt-dizilere kodlanabilmektedir. Ancak siirekli degiskenlerin ikili
forma doniistiiriilmeden once kesiklendirilmesi gerekmektedir. Kesiklendirme islemi,
Weka 3.5 yazilimi kullanilarak “Basit Bélme -Simple Binning” ile gergeklestirilmistir.
Basit bolme yontemi, ele alinan siirekli degiskeni, ayrilacag aralik sayisina gore “esit
genislik”te parcalara bdlmektedir. Ornek olarak (0-100) arasi deger alan bir sayisal
degisken ele alindiginda ve bu degiskenin dort araliga bolinmesi istendiginde basit
bolme algoritmasinin olusturacagi kesikli araliklar su sekilde olacaktir: {(0, 25), (25,
50), (50, 75), (75,100)}. Basit bolme algoritmasinda “esit genislik yerine”, “esit
frekans” Ol¢iitii de kullanilabilir. Bu durumda algoritma, her bir kesikli araliga esit
miktarda 6rnek atayacaktir. Tez ¢aligmasinda basit bolme algoritmasinin “esit genislik”

Olciitl kullanilmustir.
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Monks-2, Spect-heart ve Zoo veri kiimeleri disinda kalan veri kiimelerinde tahminleyici
dogruluk ¢ok iyi bilinen bir yontem olan ¢apraz-gegerlilik testi ile dl¢iilmiistiir. Capraz-
gegerlilik testinde 10-kath ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Her veri kiimesi 10 alt veri
kiimesine boliinmiis ve gelistirilen kural ¢akirim algoritmasi 10 kez calistirilmistir. Her
bir caligtirmada farkli bir alt-veri kiimesi test veri kiimesi, kalan 9 parga ise egitim
kiimesi olarak kullanilmigtir. Test veri kiimesi tizerindeki tahminleyici dogruluk on

farkli ¢alistirmanin ortalamalar1 alinarak hesaplanmustir.

Monks-2 ve Spect-heart veri kiimelerine 10-katli c¢apraz gegerlilik testinin
uygulanmamasimin nedeni, bu veri kiimelerinin orjinalinde tek bir egitim ve test
kiimelerine ayrilmasidir. Zoo veri kiimesinin ise az sayida ornek ve ¢ok sayida sinif
icermesinden dolayr bu veri kiimesine de 10-kath c¢apraz gegerlilik testi
uygulanmamuistir. Veri kiimesinin % 67’si egtitim kalan % 33’0 ise test veri kiimesi

olarak ele alinmistir.

Credit Approval veri kiimesi (CRX): CRX veri kiimesi kredi kart1 uygulamalart ile ilgili
verileri igermektedir. Veri kiimesinin siirekli, kii¢iikk degerli kesikli ve biiyiik degerli
kesikli degiskenlerin iyi bir karigtmini igermesinden dolay1 bu veri kiimesi gelistirilen
algoritmanin performansini degerlendirmek icin kullanilmistir. CRX veri kiimesinde
690 ornek, 9 kategorik ve 6 siirekli de§isken bulunmaktadir. 37 6rnek bir veya daha
fazla bos deger igermektedir. Simif degiskeninin % 44.5’i ‘+’ simifina, % 55.5’1 *-°
sinifina aittir. Tablo 7.2. CRX veri kiimesi degiskenleri hakkinda bilgi vermektedir.
Tablonun 2. siitunu orijinal veri ile ilgili bilgiyt 3. ve 4. siitunu ise gelistirilen
algoritmada kullanilan ve kesiklendirme isleminden sonra elde edilen ikili degiskenler
ile ilgili bilgileri igermektedir. Tablodan da goriilebilecegi gibi kesiklendirme

isleminden sonra toplam 54 ikili girdi degiskeni elde edilmistir.
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Tablo 7.2. CRX veri kiimesi degiskenleri.

Degisken ikili Degisken
Degisken o Alt-Aralik

Bilgisi Sayisi
Al b, a 2 {b}, {a}
A2 Siirekli 2 [-; 38,96), [38,96; -)
A3 Siirekli 2 [ -; 4,2075), [4,2075; -)
A4 uy,lt 4 {u}, {3 A3 {t}
A5 g,p, 99 3 {a}. {r}. {00}
A6 c,d,cci,j kmraqgw, 1 {c}, {d}, {cc}, {i}, {0}, {k}, {m},

X, e, aa, ff {r}, {a}, {w}, {x}, {e}, {aa}, {ff}
A7 v, h.bb.j, n. 2, dd, ff, 0 9 {v}, {h}, {bb}, {ij}, {n}, {z}, {dd},

{ff}, {0}

A8 Stirekli 2 [-1,02), [1,02; -)
A9 t, f 2 {t+ {f}
A10 t, f 2 {t+ {f}
All Stirekli 3 [-; 0,5), [0,5; 2,5),[2,5; -)
Al2 t, f 2 {t}, {f}
A13 g.p s 3 {a}. {p}, {s}
Al4 Stirekli 2 [-; 105), [105; -)
Al5 Stirekli 2 [-; 492), [492; -)
Al6 (Smif) +, - 2

Heart-C veri kiimesi: Heart-C veri kiimesi dort farkli tibbi merkezden toplanan kalp
hastaliklar1 verilerini icermektedir. Veri kiimesinde 303 o6rnek ve 76 degisken
bulunmaktadir. Ancak yayinlanan biitiin deneysel ¢alismalar, bu 76 degiskenin sadece
biri simif degiskeni olmak ftizere, 14’iniin kullanimini O6nermektedir. Heart-C veri
kiimesinin sinif degiskenini, 6rnegin ait oldugu hastada kalp hastaliginin olup olmadigi
bilgisi olusturmaktadir. Sinif degiskeni kalp hastaliginin agirligint yansitan {0, 1, 2, 3,
4} degerlerini almaktadir. Veri kiimesi eksik degerler icermektedir. Sinif degiskeninin
% 54’1 ‘0’ siifina, % 18’1 ‘1’ smifina, % 12’s1 ‘2° smifina, % 12°si ‘3’ smifina ve %
41 ‘4° sinifina aittir. Tablo 7.3. Heart-C veri kiimesi degiskenlerine iligkin bilgileri
icermektedir. Tablodan da goriilebilecegi gibi kesiklendirme isleminden sonra toplam

38 ikili girdi degiskeni elde edilmistir.
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Tablo 7.3. Heart-C veri kiimesi degiskenleri.

Degisken Ikili Degisken

Degisken o Alt-Aralik
Bilgisi Sayisi
Age Suirekli 3 [-; 45), [45; 61), [61; -)
Sex Erkek, Kadin 2 {erkek}, {kadin}
Cp 1,2,3,4 4 {1}, {2}, {3}, {4}
Trestbps Siirekli 3 [; 129.33), [129.33; 164.67), [164.67; -)
Chol Siirekli 3 [; 272), [272; 418), [418; -)
Fbs Dogru, yanlis 2 {dogru}, {yanlis}
Restecg 0,1,2 3 {0}, {1}, {2}
Thalach Siirekli 3 [-; 114.67), [114.67; 158.33), [158.33; -)
Exang Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Oldpeak Siirekli 3 [; 2.07), [2.07; 4.13), [4.13; -)
Slope 1,2,3 3 {1}, {2}, {3}
Ca 0,123 4 {0}, {1}, {2}, {3}
Thal 3,6,7 3 {3} {6} {7}
Num (Smif)  0,1,2,3,4 5

Iris veri kiimesi: Iris, makine 6grenme literatiiriinde en ¢ok bilinen ve kullanilan veri
kiimesidir. Bu veri kiimesinde her biri 50 6rnek iceren, iris bitkisi tirtiyle ilgili 3 simf
bulunmaktadir. Ayrica veri kiimesi 4 siirekli degisken igermektedir. Kesiklendirme ve
ikili forma doniistiirme isleminden sonra 12 ikili girdi degiskeni elde edilmistir. Tlgili

girdilere ait bilgiler Tablo 7.4.’de yer almaktadr.

Tablo 7.4. Iris veri kiimesi degiskenleri
Degisken ikili Degisken
Degisken o Alt-Arahk
Bilgisi Sayisi
Sepal length Siirekli 3 [-; 5.55], [5.555; 6.15),[6.15; -)
Sepal width Siirekli 3 [-; 2.95), [2.95; 3.35), [3.35; -)
Petal length Stirekli 3 [-; 2.45), [2.45; 4.75), [4.75; -)
Petal width Siirekli 3 [; 0.8), [0.8; 1.75), [1.75; -)

Setosa, Versicolour,
Simf L 3
Virginica
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Ljubljana breast cancer veri kiimesi (LBC): LBC veri kiimesi 286 Ornekten
olusmaktadir ve iki sinifl bir veri kiimesidir. Orneklerin % 70’1 bir sinifa, kalan % 30’u
ise diger smifa aittir. LBC veri kiimesi 9 kategorik degisken igermektedir ve veri
kiimesinde 9 eksik degerli 6rnek yer almaktadir. Ikili forma doniistirme isleminden
sonra 51 ikili girdi degiskeni elde edilmistir. Ilgili girdilere ait bilgiler Tablo 7.5.’de

verilmektedir.

Tablo 7.5. LBC veri kiimesi degiskenleri.

Ikili
Degisken
Degisken Bilaisi Degisken Alt-Aralik
ilgisi
Sayisi
10-19, 20-29, 30-39, 40-49, {10-19}, {20-29}, {30-39},
Age 50-59, 60-69, 70-79, 80-89, 9 {40-49}, {50-59}, {60-69},
90-99 {70-79}, {80-89},{90-99}
Menopause 1t40, ge40, premeno 3 {1t40}, {ge40}, {premeno}

{0-43}, {5-9%}, {10-14}, {15-19},
{20-243}, {25-29}, {30-34},
{35-39}, {40-44}, {45-49},

{50-54}, {55-59}
{0-2}, {3-5}, {6-8}, {9-11},
{12-14%}, {15-17}, {18-20},
{21-23}, {24-26}, {27-29},
{30-32}, {33-35}, {36-39}

0-4, 5-9, 10-14, 15-19, 20-
Tumor-size 24, 25-29, 30-34, 35-39, 40- 12
44, 45-49, 50-54, 55-59

0-2, 3-5, 6-8, 9-11, 12-14,
Inv-nodes 15-17, 18-20, 21-23, 24-26, 13
27-29, 30-32, 33-35, 36-39

Node-caps Evet, Hay1r 2 {evet}, {hayir}
Deg-malig 1,2,3 3 {1}, {2}, {3}
Breast Sol, Sag 2 {sol}, {sag}
Sol-ist, Sol-alt, Sag-ist, {sol-iist}, {sol-alt}, {sag-iist},
Breast-quad 5
Sag-alt, Orta {sag-alt}, {orta}
Irradiat Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}

No-recurrence-events,
Sinif 2
recurrence-events

Monks-2 veri kiimesi: Monks problemleri, 6grenme algoritmalarinin ilk uluslararasi

karsilastirilmasinin temelini olusturur ve robotlarin 6 farkli degiskenle tanimlandigi
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yapay robot alaniyla ilgili veriler igerir. Veri kiimesi 432 6rnek ve 6 kategorik degisken
icermektedir. Monks problemleri orjinalinde egitim ve test kiimelerine ayrilmustir.
Monks-2’de egitim igin 169, test igin 432 o6rnek yer almaktadir. Ikili forma
doniistiiriildiikten sonra Monks-2 veri kiimesi 17 ikili girdi degiskeniyle ifade
edilmektedir. Tablo 7.6. veri kiimesi degiskenlerini gostermektedir.

Tablo 7.6. Monks-2 veri kiimesi degiskenleri.

Ikili
Degisken

Degisken Bilgisi Degisken Alt-Aralik

Sayisi
Al 1,23 3 {1} {2}, {3}
A2 1,2,3 3 {1} {2}, {3}
A3 1,2 2 {1}, {2}
Ad 1,23 3 {1}, {2}, {3}
A5 1,2,3,4 4 {13, {2}, {3}, {4}
A6 1,2 2 {1}, {2}
Sif 0,1 2

Nursery veri kiimesi: Nursery veri kiimesi, hemsirelik okullarindaki uygulamalari
derecelendirmek i¢in gelistirilmis hiyerarsik bir karar modelinden faydalanilarak
olusturulmustur. 12.960 o6rnek ve 8 kategorik degiskenden olusmaktadir. Veri
kiimesinde eksik degerli 6rnek bulunmamaktadir. 12.960 6rnegin % 33.33’1 birinci
sinifa, % 0.015°1 ikinci smifa, % 2.531°1 ti¢lincii sinifa, % 32.917’si dordiincii siifa ve
% 31.204’ii besinci smifa aittir. Ikili forma doniistiirme isleminden sonra 27 ikili girdi

degiskeni elde edilmistir. Veri kiimesi degiskenleri Tablo 7.7.’de verilmektedir.



158

Tablo 7.7.  Nursery veri kiimesi degiskenleri.

ikili
Degisken
Degisken Bildisi Degisken Alt-Aralhik
ilgisi
Sayisi
] {usual}, {pretentious},
Parents Usual, pretentious, great_pret 3

{great_pret}

) {proper}, {less_proper},
Proper, less_proper, improper, . .
Has_nurs o ) 5 {improper}, {critical},
critical, very_crit

{very_crit}
form Complete, completed, A {complete}, {completed},
incomplete,foster {incomplete}, {foster}

children 1, 2, 3, more 4 {1}, {2}, {3}, {more}

] ] - {convenient}, {less_conv},
housing Convenient, less_conv, critical 3 o

{critical}
finance Convenient, inconv 2 {convenient}, {inconv}
social Non-prob, slightly prob, 3 {non-prob}, {slightly prob},
problematic {problematic}

health Recommended, priority, not_recom 3 {recommended}, {priority},

{not_recom}

Not_recom, recommend,
Sinif o ] 5
very_recom, priority, spec_prior

Pima Indians diabetes veri kiimesi: Pima veri kiimesi 768 6rnekten olusmaktadir. Veri
kiimesi 8 siirekli degisken igermekte ve eksik deger bulundurmamaktadir. Orneklerin %
65’1 birinci smifa ait, kalan % 35’1 ise ikinci smifa ait veriler icermektedir.
Kesiklendirme ve ikili forma doniistiirme isleminden sonra 32 ikili girdi degiskeni elde

edilmistir. {lgili girdilere ait bilgiler Tablo 7.8.”de verilmektedir.
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Tablo 7.8. Pima veri kiimesi degiskenleri.

ikili
Degisken
Degisken Bildisi Degisken Alt-Aralik
ilgisi
J Sayisi
) [-; 4.24), [4.25; 8.5),
Number of times pregnant Stirekli 4
[8.5; 12.75), [12.65; -)
) [-; 49.75), [49.75; 99.5),
Plasma glucose concentration Stirekli 4
[99.5; 149.25), [149.25; -)
) ) Stirekli [-; 30.5), [30.5; 61),
Diastolic blood pressure 4
[61;91.5), [91.5; -)
) ) ) Siirekli [-; 24.75), [24.75; 49.5),
Triceps skin fold thickness 4
[49.5; 74.25), [74.25; -)
o Siirekli [-; 211.5), [211.5; 423),
2-hour serum insulin 4
[423; 634.5), [634.5; -)
) Siirekli [-; 16.775), [16.775; 33.55),
Body mass index 4
[33.55; 50.325), [50.325; -)
) ] ) Siirekli [-; 0.6635), [0.6635; 1.249),
Diabetes pedigree function 4
[1.249; 1.8345), [1.8345; -)
Age Siirekli 4 [-; 36), [36; 51), [51; 66), [66; -)
Sif 0,1 2

Spect-heart veri kiimesi: Spect-heart veri kiimesi, SPECT goriintiilerinin teshisini
tanimlamaktadir. Her bir hasta normal veya abnormal olan iki smiftan birine
siiflandirilmistir. Veri kiimesinde orijinal SPECT goriintiilerini 6zetleyen 267 6rnek ve
22 degisken yer almaktadir. ikili forma doniistiirme isleminden sonra 44 girdi degiskeni
elde edilmistir. Veri kiimesinde eksik deger iceren drnek yer almamaktadir. Orneklerin
% 21’1 birinci smifi, kalan % 79’u ise ikinci sinifi ifade etmektedir. Spect-heart veri
kiimesi orjinalinde egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Egitim kiimesinde 80, test
kiimesinde ise 187 Ornek yer almaktadir. Tablo 7.9. spect-heart veri kiimesi

degiskenlerini tanimlamaktadir.
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Tablo 7.9. Spect-heart veri kiimesi degiskenleri.

Degisken  IKkili Degisken

Degisken o Alt-Aralhik
Bilgisi Sayisi

F1 1,0 2 {1}, {0}
F2 1,0 2 {1}, {0}
F3 1,0 2 {1}, {0}
F4 1,0 2 {1}, {0}
F5 1,0 2 {1}, {0}
F6 1,0 2 {1}, {0}
F7 1,0 2 {1}, {0}
F8 1,0 2 {1}, {0}
F9 1,0 2 {1}, {0}
F10 1,0 2 {1}, {0}
F11 1,0 2 {1}, {0}
F12 1,0 2 {1}, {0}
F13 1,0 2 {1}, {0}
F14 1,0 2 {1}, {0}
F15 1,0 2 {1}, {0}
F16 1,0 2 {1}, {0}
F17 1,0 2 {1}, {0}
F18 1,0 2 {1}, {0}
F19 1,0 2 {1}, {0}
F20 1,0 2 {1}, {0}
F21 1,0 2 {1}, {0}
F22 1,0 2 {1}, {0}
Overall Diagnosis (Sinif) 0,1 2

Tic-Tac-Toe endgame veri kiimesi: Tic-Tac-Toe veri kiimesi, tic-tac-toe oyunundaki
olasi konfigiirasyonlarin tamamini igermektedir. Cikt1 degiskeni, oyunu kazanmayla
ilgili sonucu vermektedir. Veri kiimesinde 9 kategorik girdi ve 958 6rnek vardir. Eksik
degerli degisken bulunmamaktadir. Orneklerin % 65.3’ii kazanma sinifini, kalani ise
kaybetme smifin1 ifade etmektedir. Ikili forma doniistiiriildiigiinde 27 ikili girdi elde

edilmistir. Tablo 7.10. tic-tac-toe veri kiimesi degiskenlerini agiklamaktadir.
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Tablo 7.10.  Tic-Tac-Toe veri kiimesi degiskenleri.

Degisken ikili Degisken

Degisken o Alt-Aralhik
Bilgisi Sayisi

Top-left-square X, 0,b 3 {x}, {0}, {b}
Top-middle-square X, 0,b 3 {x}, {0}, {b}
Top-right-square X, 0,b 3 {x}, {0}, {b}
Middle-left-square X,0,b 3 {x}, {0}, {b}
Middle-middle-square X,0,b 3 {x}, {o}, {b}
Middle-right-square X, 0,b 3 {x}, {0}, {b}
Bottom-left-square X,0,b 3 {x}, {0}, {b}
Bottom-middle-square X,0,b 3 {x}, {0}, {b}
Bottom-right-square X,0,b 3 {x}, {o}, {b}
Smnif Pozitif, negatif 2

Vote veri kiimesi: \Vote veri kiimesi, 16 anahtar oy tizerindeki, oylamalar ile ilgili
verileri igermektedir. Veri kiimesinde 435 6rnek ve 16 kategorik girdi yer almaktadir.
Orneklerin % 45.2’si birinci sinifi, kalan %54.8’1 ise ikinci sinifi tanimlamaktadir. Vote
veri kiimesinin cesitli drneklerinde eksik degerli degiskenler yer almaktadir. Ikili forma
doniistiirme isleminden sonra 32 ikili girdi degiskeni elde edilmistir. Tablo 7.11. vote

veri kiimesi degiskenlerini agiklamaktadir.
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Tablo 7.11.  Vote veri kiimesi degiskenleri.
ikili
Degisken Degis%(?n Degisken Alt-Aralik
Bilgisi Sayisi

Handicapped-infants Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Water-project-cost-sharing Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Adoption-of-the-budget-resolution Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Physician-fee-freeze Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
El-salvador-ait Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Religious-groups-in-schools Evet, hayir 2 {evet}, {hayr}
Anti-satellite-test-ban Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Aid-to-nicaraguan-contras Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Mx-missile Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Immigration Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Synfuels-corporation-cutback Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Education-spending Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Superfund-right-to-sue Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Crime Evet, hayir 2 {evet}, {hayr}
Duty-free-exports Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Export-administration-act-south-africa Evet, hayir 2 {evet}, {hayir}
Sinif Democrat, republican 2

Wisconsin breast cancer veri kiimesi (WBC): Bu veri kiimesi 699 6rnekten olusmakta
ve her bir 6rnek 9 siirekli degisken icermektedir. WBC veri kiimesinde, 16 eksik degerli
ornek mevcuttur. Orneklerin % 65.5°i birinci grubu, % 34.5°i ise ikinci grubu
tanimlamaktadir. Kesiklendirme ve ikili forma doniistiirme isleminden sonra 27 ikili
girdi degiskeni elde edilmistir. Ilgili girdilere ait bilgiler Tablo 7.12.°de

gosterilmektedir.
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Tablo 7.12. ' WBC veri kiimesi degiskenleri.

Degisken ikili Degisken
Degisken o Alt-Aralhik
Bilgisi Sayisi
Clump thickness Tamsay1 (1-10) 3 [ 4, [4:7),[7;-)
Uniformity of cell size Tamsay1 (1-10) 3 [ 4), 471,75
Uniformity of cell shape Tamsay1 (1-10) 3 [ 4), 471,75
Marginal adhesion Tamsay1 (1-10) 3 [ 4), 471,75
Single epithelial cell size Tamsay1 (1-10) 3 [ 4), 471,75
Bare nuclei Tamsay1 (1-10) 3 [ 4), [4: 7). [7;5)
Bland chromatin Tamsay1 (1-10) 3 [ 4), [4: 7). [7;5)
Normal nucleoli Tamsay1 (1-10) 3 [ 4), [4: 7)., [7;5)
Mitoses Tamsay! (1-10) 3 [ 4), [4; 7), [7; )
2

Simif Benign (2), Malignant (4)

Z00 veri kiimesi: Zoo veri kiimesi, 17 kategorik degisken icermektedir. Ancak bu
degiskenlerden “animal name” her Ornek icin farkli bir deger icerdiginden dolay:
[179]’da oldugu gibi veri kiimesinden ¢ikarilmigtir. 7 simiftan olusan zoo veri
kiimesinde 101 6rnek yer almaktadir. Ornek sayisinin az ve simif sayisin ¢ok olmasindan
dolay1 orneklerin % 67’si egitim, kalan % 33’ii ise test kiimesi olarak kullanilmistir.
Orneklerin %41°1 birinci sinifa, % 20’si ikinci siifa, % 5°i igiincii siifa, % 13’
dordiincii sinifa, % 4’1 besinci sinifa, % 8’1 altinct sinifa ve % 10’u yedinci sinifa aittir.
Veri kiimesi herhangi bir bos deger icermemektedir. ikili forma déniistiirme isleminden
sonra veri kiimesinde 36 girdi degiskeni yer almaktadir. Tablo 7.13. ilgili degiskenleri
aciklamaktadir.
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Tablo 7.13.  Zoo veri kiimesi degiskenleri

Degisken ikili Degisken

Degisken o Alt-Aralik
Bilgisi Sayisi
Hair 0,1 2 {0}, {1}
Feathers 0,1 2 {0}, {1}
Eggs 0,1 2 {0}, {1}
Milk 0,1 2 {0}, {1}
Airbone 0,1 2 {0}, {1}
Aguatic 0,1 2 {0}, {1}
Predator 0,1 2 {0}, {1}
Toothed 0,1 2 {0}, {1}
Backbone 0,1 2 {0}, {1}
Breathes 0,1 2 {0}, {1}
Venomous 0,1 2 {0}, {1}
Fins 0,1 2 {0}, {1}
Legs 0,2,4,5,6,8 2 {0}, {23}, {4}, {5}, {6}, {8}
Tail 0,1 2 {0}, {1}
Domestic 0,1 2 {0}, {1}
Catsize 0,1 2 {0}, {1}
Type (Simuf)  1,2,3,4,5,6,7 2

7.3. Performans Olgiitleri

Test dogrulugu ve ortalama kural sayisi gelistirilen algoritmanin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Dogruluk, siniflandiricinin dogru  sonuglar

tiretmekteki yetenegini 6l¢en bir dlgiittiir ve (7.1.) esitligi ile hesaplanir.

Test veri kiimesinde saglanan 6rnek sayisi

Dogruluk = (7.1.)

Test kimesindeki toplam 6rnek sayisi

Monks-2, Spect-heart ve Zoo veri kiimelerinin tek bir egitim ve test kiimesine
ayrilmalarindan dolayi, bu veri kiimelerinde dogruluk ayni egitim ve test kiimelerinde
algoritmanin 10 kez calistirilmast ile elde edilmistir. Biitlin veri kiimeleri igin
tahminleyici dogruluklar, 10 ¢alistirmadaki test dogruluklarinin ortalamasinin alinmasi
ile belirlenmistir. Ayrica tahminleyici dogruluklarin standart sapmalar1 da

hesaplanmuistir.
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Kural sayisi ise kisaca iiretilen kural kiimesindeki kural sayisi ile ifade edilmektedir.
Biitiin veri kiimelerinde, 10 katli c¢apraz dogrulama sonucu elde edilen kural
kiimelerindeki kural sayilarmin ortalamalar1 alinarak ortalama kural sayilari

hesaplanmustir.

7.4. Deney Tasarimi

Gelistirilen egitilmis yapay sinir aglarindan karinca koloni optimizasyonu ile
smiflandirma kurallart ¢ikarimi algoritmasinin etkili faktor kiimelerini belirlemek igin
L-36 (2793™) Taguchi deney tasarimu [180] gerceklestirilmistir. Tasarimda Minitab 14
istatistiksel yazilimi kullanilmistir. Ornek uzayin bir alt kiimesi iizerinde analiz
gerceklestiren Taguchi tasarimi kullanilmasinin nedeni, tasarimda yer alacak faktor
sayisinin, dolayisiyla programin calistirilma sayisinin (2%*3'=1536 ) ¢ok fazla
olmasidir. Tahminleyici dogrulugun oSlgiilmesinde 10-kath g¢apraz gegerlilik testinin
uygulanmasi ve 12 veri kiimesinin analiz kapsamina alinmasi bu sayiyr 120 kat
(1536*10*12=184.320) daha artirmaktadir. L-36 Taguchi tasarimi ile her bir veri
kiimesi i¢in gelistirilen algoritma 36*10=360 kez calistirilmistir. Dolayisiyla 6rnek

uzayindan 360°lik bir alt-kiime alinarak analizler gergeklestirilmistir.

Deney tasariminda etkinlik olgiitii olarak “test dogrulugu (T.D.)” ele alinmistir. Test
dogrulugu (7.1.) esitligi ile hesaplanmaktadir. Taguchi yontemi ile faktorler, etkinlik

ol¢iitli lizerindeki etkilerine gore siralanmustir.

Taguchi tasariminda test dogrulugu iizerinde faktorlerin etkileri analiz edilirken, ana
etkiler ve ikili etkilesimler dikkate alinmistir. Calisilacak ¢ok sayida tasarim faktori
varsa ¢ok kullanisli olan ana etki grafikleri, diizey ortalamalarin1 karsilastirmaya ve

etkinlik 6l¢iitiinii en ¢ok etkileyen faktoriin ayirt edilmesine yardimcei olmaktadir [181].

Ana etki grafiginde elde edilen dogru x-eksenine paralel ise, faktoriin ele alinan her
diizeyi olgiitii ayn1 yonde etkiliyor demektir ve bu da ana etki yoktur seklinde
yorumlanir. Eger elde edilen dogru belirli bir egime sahipse, bu durumda bir ana etki
mevcuttur ve ele alinan faktoriin farkli diizeyleri, etkinlik olgiitiinii farkli sekilde
etkilemektedir. Dogrudaki egim arttik¢a etkinin 6nemi de artar. Ana etki grafiklerinde,

dogrularin egimleri karsilastirilarak, faktoriin géreceli 6nemi belirlenebilir.
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Ancak ana etki grafikleri faktorlerin etkinlikleri hakkinda net bir sonuca varmak igin
yeterli degildir. Ciinkii etkilesim egrileri, ana etkiyi dogrulayabilecekleri gibi ortadan da

kaldirabilirler. Bu bakimdan etkilesim grafiklerinin de incelenmesi gerekir.

Bir etkilesim grafigi bir faktoriin ayarlamalarini diger bir faktore degistirmekteki etkiyi
gosterir.  Etkilesim grafikleri ana etkiyi dogrulayabileceginden veya ortadan
kaldirabileceginden dolayi, etkilesimleri degerlendirmek ¢ok onemlidir. Eger etkilesim
grafiklerinde ele alinan faktorlerin dogrulari paralele yakinsa, bu durumda bu faktorler
birbirinden bagimsizdir ve ¢ok az veya hig etkilesim yoktur seklinde yorumlanir [182].

Kesisen dogrular, faktorler arasindaki giiglii etkilesimleri ifade ederler.

Taguchi tasarimi sonucu ana etkiler ve ikili etkilesim grafiklerinden faydalanilarak test
dogrulugu tizerinde etkisi olan faktorler ve bu faktorlerin etkin diizeyleri belirlenmistir.
Gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasi, her bir veri kiimesi i¢in faktorlerin belirlenen

diizeylerinde ¢alistirilmig ve etkinlik dlgiitleri hesaplanmistir.

7.4.1. Uygun Faktor Kiimesinin Belirlenmesi

Tasarimda ilk olarak uygun faktor kiimesi ve bu faktorlerin tasarimda kullanilacak
diizeyleri belirlenmistir. TAKKOY SA-siiflandiricisinda, karinca sayisi, TAKKO
iterasyon sayisi, siklik faktorii, feremon sabiti, buharlasma katsayisi, momentum
katsayisi, ogrenme katsayisi, CKA iterasyon sayisi, gizli katman sayist ve gizli

katman(lar)daki islem elemani1 sayis1 olmak tizere 10 farkli kontrol faktorii vardir.

Gelistirilen algoritma farkli test problemleri lizerinde pek ¢ok kez calistirilarak
tasarimda kullanilacak uygun faktor diizeyleri ve diizey sayilar1 belirlenmistir. Boliim
3’de de deginildigi gibi YSA’nda en uygun gizli katman sayisinin ve gizli
katman(lar)daki islem elemani sayilariin belirlenmesine ydnelik kesin bir yontem
yoktur. Ancak bir veya iki gizli katman yaygin olarak kullanilmaktadir, bu nedenle gizli
katman sayisi olarak tasarimda bir veya iki gizli katman dikkate alinmistir. Gizli
katman(lar)daki islem elemani sayisi faktoriiniin diizeyleri ise (7.2)-(7.4) esitlikleri

kullanilarak belirlenmistir [179].

h = 2randvv X c (7.2.)
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hy =€ + arand Y2< (7.3)
h, = rand \/? +c (7.4.)

(7.2.)-(7.4.) esitliklerinde v girdi degisken sayisini, ¢ sinif sayisin1 géstermektedir. Rand
[0,1] araliginda deger alan rastgele bir sayidir. Tek gizli katman i¢eren yapay sinir aglari
icin (7.2.) esitligi kullanilir. iki gizli katmanli YSA’lar igin, birinci gizli katmandaki
islem elemani sayilart esitlik (7.3.) kullanilarak, ikinci gizli katmandaki islem eleman

sayilari ise (7.4.) esitligi kullanilarak belirlenir.

Tasarimda kullanilan faktor ve faktor diizeyleri Tablo 7.14.’de verilmektedir.

Tablo 7.14.  Deney tasarimi faktorleri ve diizeyleri.

Faktorler Aciklama Diizey Sayis1  Diizeyler
M Karinca sayisi 2 100 200
T TAKKO iterasyon sayis1 2 500 1000
f Siklik faktori 2 2 5
Q Feremon sabiti 2 5 10
p Buharlasma katsayisi 2 0,8 0,9
a Momentum katsayisi 2 0,7 0,9
y) Ogrenme katsayisi 2 0,2 04
Epoch CKA iterasyon sayisi 2 10000 20000
GK Gizli katman sayis1 2 12
IES GK(lar)daki iglem elemani sayisi 3 (7.3)-(7.5) esitlikleri

7.4.2. Analiz Sonuclari

Gelistirilen algoritmada analizler her veri kiimesi i¢in ayri yapilmistir. Deneysel
tasarimda analizlerin ayr1 ayr1 ele alinmasindaki ana neden, gizli katman(lar)daki islem
eleman1 sayilarinin problem parametrelerine bagli olarak (7.2)-(7.4) esitlikleri ile
belirlenmesi, dolayisiyla her veri kiimesinde farkli islem elemani sayilarmin ele
alinmasidir. Diger bir neden ise veri kiimesindeki Ornek sayisinin degismesi ile

faktorlerin etkinliginin degisebilecegidir.
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Tablo 7.15. hazirlanan Ornek deney tasarimiyla ilgili faktdrler ve bu faktorlerin
diizeylerinin listesini gostermektedir. IES siitunundaki 1, 2 ve 3 ifadeleri (7.2.)-(7.4.)
esitlikleri kullanilarak belirlenen gizli katman(lar)daki islem elemani sayilarimi ifade
etmektedir. Tabloda bu sekilde verilmesinin nedeni, bu faktorlerin diizeylerinin her veri
kiimesinde farkli degerler almasidir. Ayrica gizli katman sayisinin 1 veya 2 olmasina

gore kullanilan esitlik ve hesaplanan degerler de degismektedir.

Tablo’daki T.D. siitunu TAKKOYSA-siniflandiricisinin  ilgili test probleminde,
tasarimin ilgili faktor ve faktor diizeyleriyle elde edilen test dogruluklarmni ifade

etmektedir. Test dogrulugu, deney tasariminda yanit faktorii olarak ele alinmistir.
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Tablo 7.15.  L-36 6rnek tablosu.
M T f Q p a A Epoch GK IES T.D.
1 100 500 2 5 0,8 0,7 0,2 10000 1 1 0,990742
2 100 500 2 5 0,8 0,7 0,2 10000 1 2 0,987732
3 100 500 2 5 0,8 0,7 0,2 10000 1 3 0,990742
4 100 500 2 5 0,8 0,9 04 20000 2 1 0,818289
5 100 500 2 5 0,8 0,9 04 20000 2 2 0,834724
6 100 500 2 5 0,8 0,9 0,4 20000 2 3 0,917131
7 100 500 5 10 0,9 0,7 0,2 10000 2 1 0,990741
8 100 500 5 10 0,9 0,7 0,2 10000 2 2 0,986114
9 100 500 5 10 0,9 0,7 0,2 10000 2 3 0,961576
10 100 1000 2 10 0,9 0,7 04 20000 1 1 0,986576
11 100 1000 2 10 0,9 0,7 04 20000 1 2 0,984725
12 100 1000 2 10 0,9 0,7 04 20000 1 3 0,985649
13 100 1000 5 5 0,9 0,9 0,2 20000 1 1 0,986808
14 100 1000 5 5 0,9 0,9 0,2 20000 1 2 0,986345
15 100 1000 5 5 0,9 0,9 0,2 20000 1 3 0,987965
16 100 1000 5 10 0,8 0,9 0,4 10000 2 1 0,797919
17 100 1000 5 10 0,8 0,9 04 10000 2 2 0,866904
18 100 1000 5 10 0,8 0,9 04 10000 2 3 0,860886
19 200 500 5 10 0,8 0,7 04 20000 1 1 0,893751
20 200 500 5 10 0,8 0,7 04 20000 1 2 0,987966
21 200 500 5 10 0,8 0,7 0,4 20000 1 3 0,984029
22 200 500 5 5 0,9 0,9 0,4 10000 1 1 0,969908
23 200 500 5 5 0,9 0,9 0,4 10000 1 2 0,987037
24 200 500 5 5 0,9 0,9 0,4 10000 1 3 0,990512
25 200 500 2 10 0,9 0,9 0,2 20000 2 1 0,718983
26 200 500 2 10 0,9 0,9 0,2 20000 2 2 0,988891
27 200 500 2 10 0,9 0,9 0,2 20000 2 3 0,844877
28 200 1000 5 5 0,8 0,7 0,2 20000 2 1 0,960187
29 200 1000 5 5 0,8 0,7 0,2 20000 2 2 0,956484
30 200 1000 5 5 0,8 0,7 0,2 20000 2 3 0,886577
31 200 1000 2 10 0,8 0,9 0,2 10000 1 1 0,984261
32 200 1000 2 10 0,8 0,9 0,2 10000 1 2 0,982871
33 200 1000 2 10 0,8 0,9 0,2 10000 1 3 0,991436
34 200 1000 2 5 0,9 0,7 0,4 10000 2 1 0,926391
35 200 1000 2 5 0,9 0,7 0,4 10000 2 2 0,980094
36 200 1000 2 5 0,9 0,7 0,4 10000 2 3 0,951389
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7.4.2.1. CRX Veri Kiimesi Deney Tasarimi

Deney tasariminin ilk asamasinda Tablo 7.14°de verilen faktor ve faktor diizeyleri ile
Taguchi tasarimi gerceklestirilmistir. Taguchi deney tasarimi sonucunda etkinlik 6lgiitii

tizerinde etkili faktorler belirlenmis ve siralanmistir.

CRX veri kiimesi i¢in hazirlanan deney tasariminin analizi ile elde edilen ana etkiler

grafigi Sekil 7.1.’de gosterilmistir.

CRX Veri Kumesi Ana Etkiler Grafigi

KARINCA_SAYISI TRKKO_ITERASYON_SAYISI  SIKLIK_FAKTORU FEREMON_SABITI
0’94_ / / /. /.
0,92 1 / ./ -— ./
0,90 4
T T T T T T T T
100 200 500 1000 2 5 5 10
3 BUHARLASMA _KATSAYISIMOMENTUM KATSAYISI | OGRENME_KATSAYISI |CKA_ITERASYON_SAYISI
=
2 0,94+ /' '\ \
D
g . o
0O 0,924 / \ \
)
b4
— 0,90
T T T T T T T T
0,8 0,9 0,7 0,9 0,2 0,4 10000 20000
GIZLL KATMAN SAYISI [ISLEM_ELEMANI_SAYISI
0,94 \ "
0,92 \
0,90

2 1 2 3

Sekil 7.1. CRX veri kiimesi ana etkiler grafigi.

Taguchi ana etkiler grafigi, faktorlerin etkinlik Olciitii lizerindeki etki diizeylerini
gostermektedir. Grafik iizerinde egimi yiiksek olan dogrulara ait faktorlerin, etkinlik
Olciitii lizerindeki etkileri fazladir. Bu etki dogrunun faktorlerin diizeyleri arasindaki
durumuna gore etkinlik 6l¢iitii tizerinde pozitif veya negatif etki olarak yorumlanabilir.

X-eksenine paralel olan dogrularda ise etki yoktur.

Sekil 7.1.’de verilen ana etki grafikleri incelendiginde gizli katman sayis1 faktoriiniin

test dogrulugu etkinlik 6l¢iitii tizerinde etkili oldugu goriilmektedir. Bu etkinin yonii GK
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faktoriinilin birinci ve ikinci diizeyleri arasinda test dogrulugunu azaltan yondedir. Yani
bir gizli katman kullanildiginda test dogrulugu yiiksek iken; gizli katman sayisinin ikiye
cikarilmasi test dogrulugunu negatif yonde etkilemekte ve diistirmektedir. Dolayisiyla
bu veri kiimesinde, Taguchi deney tasarimina gore gizli katman sayisi ilk diizeyinde
iken en iyi sonucu vermistir. Benzer sekilde momentum katsayis1 ve 6grenme katsayisi
faktorlerinde de etki negatif yondedir ve bu faktdrlerin de ilk diizeyleri en iyi sonucu

vermektedir.

Karinca sayisi, TAKKO iterasyon sayisi, siklik faktorii, feremon sabiti ve buharlagma
katsayist faktorlerinin ana etki egrileri dikkate alinacak olursa bu faktorlerin etkinlik
oOlgiiti tizerinde etkin olduklar1 sdylenebilir. Cilinkii dogrular belirli egimlere sahiptir.
Ayrica bu etki test dogrulugunu artiracak sekilde pozitif yondedir. Bu faktorlerin
diizeylerindeki artis etkinlik Olciitiinde de artisa neden olacaktir. Dolayisiyla bu
faktorlerin ikinci diizeylerinin test dogrulugu iizerinde en iyi sonucu verdigi

sOylenebilir.

Islem eleman: sayis1 faktdriiniin {i¢ diizeyi bulunmaktadir. CRX veri kiimesi icin bu
faktoriin birinci diizeyinden ikinci diizeyine gegis test dogrulugu etkinlik o6l¢iiti
lizerinde pozitif yonde bir etki yaratmistir. Ugiincii diizeyin ise etkinlik yoniinden ikinci
diizeyden farki yoktur, ¢linkii ikinci diizey ile lgciincii diizey arasindaki dogru x-
eksenine paralel yondedir. Bu faktoriin ikinci veya tiglincii diizeyinin kullanimi test

dogrulugunu artirmaktadir.

Sekil 7.1.°de CKA iterasyon sayist faktoriiniin egrisi incelenecek olursa, bu egrinin x-
eksenine paralel oldugu yani herhangi bir ana etki gostermedigi sOylenebilir.
Dolayisiyla test dogrulugu etkinlik oOlciitii izerinde CKA iterasyon sayist faktoriiniin

higbir etkisi yoktur, hangi diizeyi kullanilirsa kullanilsin, sonu¢ degismeyecektir.

CRX veri kiimesi i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen, faktorlerin
etkinlik Olciitii iizerindeki etkilerine gore siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo
7.16.’da verilmektedir. Tabloda gosterilen fark, etki derecesini dl¢en bir degerdir ve bu
deger ne kadar yiiksek ise ait oldugu faktoriin etkisi o derece yiiksektir. Siralama satirt

ise faktorlerin etkilerine gore siralama derecelerini gostermektedir.
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Tablo 7.16. CRX veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,9024 0,9176 0,9208 0,9194 0,9108 0,9419 0,9483 0,9283 0,9553 0,8975
2 0,9535 0,9383 0,9351 0,9366 0,9451 0,9140 0,9076 0,9276 0,9007 0,9433
3 0,9431
Fark 0,0511 0,0207 0,0143 0,0172 0,0342 0,0280 0,0408 0,0007 0,0546 0,0459
Siralama 2 7 9 8 5 6 4 10 1 3

CRX veri kiimesi i¢in Tablo 7.16. ve Sekil 7.1.’den elde edilen bilgilere gore, bu veri
kiimesinde faktorlerin test dogrulugu tlizerindeki etkinliklerine gore siralamasi ve en iyi
sonu¢ veren diizeyleri Tablo 7.17.’de gosterilmektedir. CKA iterasyon sayist faktorti,

test dogrulugu iizerinde etkiye sahip olmadigi i¢in Tablo’da yer almamaktadir.

Tablo 7.17.  CRX veri kiimesi i¢in faktor siralamalart ve diizeyleri

Faktor GK M [ES 2 p a« T Q f
Diizey 1 200 12/19 0,2 09 0,7 1000 10 5

Daha 6nce de deginildigi gibi ana etki grafikleri faktorlerin etkileri hakkinda net bir
sonuca varmak i¢in yeterli degildir, etkilesimlerin de incelenmesi gerekir. Ciinkii
etkilesim egrileri, ana etkiyi dogrulayabilecekleri gibi ortadan da kaldirabilirler. Sekil
7.2. CRX problemi i¢in ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir.
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CRX Veri Kimesi Icin Etkilesim Grafikleri
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Sekil 7.2. CRX veri kiimesi etkilesim grafigi.

Sekil 7.2. incelenecek olursa karinca sayisi-TAKKO iterasyon sayist ve TAKKO
iterasyon sayisi-gizli katman(lar)daki islem elemani sayis1 arasinda bir etkilesim oldugu
goriiliir. Ciinkii bu faktorlerle ilgili etkilesim egrileri birbirini kesmektedir. Kalan diger
faktorler arasinda ise ya hi¢ etkilesim yoktur ya da dogrular kesismediginden dolayi
etkiler yok denilecek kadar azdir. Etkilesime sahip faktorlerde ana etkiler, karar vermek
icin yeterli degildir. Ciinkii etkilesimler ana etkiyi daha ¢ok kuvvetlendirebilecegi gibi

ana etkiyi ortadan kaldirabilirler de.

Sonug olarak, ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda; ana etkilere
gore ikinci diizeyinde daha etkin olan TAKKO iterasyon sayisi faktorii “T”, ilk
diizeyinde galistirirsa test dogrulugu artacaktir. ikili etkilesimler bu faktdriin ana etkiler

ile belirlenen diizeyinde degisiklige neden olmustur.

Benzer sekilde ana etki grafiine gore gizli katman(lar)daki islem elemani sayis1 “IES”
faktori ikinci veya tiglincii diizeyinde ¢alistirildiginda test dogrulugunda daha i1yi ¢oziim
elde edilmekteydi. Ikili etkilesim grafiginde bu faktoriin TAKKO iterasyon sayisi

faktorli ile arasindaki etkilesim egrisi ikinci diizeyinin test dogrulugu iizerinde artisa
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neden olacagm gostermektedir. Dolayisiyla IES faktorii iiglincii  diizeyinde
calistirilmalidir. Cok katmanli algilayicidaki iterasyon sayisini gosteren “Epoch”
faktoriiniin ise hangi diizeyde calistirildiginin test dogrulugu iizerinde etkisi yoktur. Ana
etkilerde paralel bir dogruya sahiptir ve diger faktorler ile arasinda da etkilesim
cikmamistir. Dolayistyla gelistirilen algoritmada bu faktdr zamandan tasarruf icin ilk

diizeyinde ¢alistirilmstir.

Gelistirilen algoritmada CRX veri kiimesi icin belirlenen faktér diizeyleri Tablo
7.18.’de verilmektedir.

Tablo 7.18.  CRX veri kiimesi i¢in belirlenen faktor diizeyleri.

Faktor | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES

Deger | 200 | 500 5 10 09 | 0,7 | 0,2 | 10000 1 12

7.4.2.2. Heart-C Veri Kiimesi Deney Tasarim

Heart-C veri kiimesi i¢in hazirlanan Taguchi deney tasariminin analizi ile elde edilen

ana etkiler grafigi Sekil 7.3.de gosterilmektedir.

Sekildeki ana etki grafiklerine gore, biitiin faktorlerin test dogrulugu tlizerinde etkisi
vardir. Karinca sayisi, siklik faktorii, buharlagsma katsayisi, momentum katsayisi,
ogrenme katsayisi ve iglem elemani sayisi faktorlerinin etkinlik 6l¢iitli izerinde pozitif
etkisi oldugu yani bu faktorlerin diizeylerinin ilk degerinden ikinci degerine
¢ikarilmasinin test dogrulugunu artiracagi sdylenebilir. Bu faktorler son diizeylerinde
calistirilmalidir. Kalan diger faktorler icin ise tam tersi bir durum séz konusudur. Faktor
degerlerinin ikinci diizeylerine ¢ikarilmasi test dogrulugunu diisiirecektir; dolayisiyla
kalan faktorler ilk diizeylerinde calistirilmalidir. Boylece etkinlik olgiitii olan test

dogrulugu iizerinde en iyi sonug elde edilebilir.



175

Heart-C Veri Kimesi Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.3. Heart-C veri kiimesi ana etkiler grafigi.

Heart-C veri kiimesi i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen, faktorlerin
etkinlik 6lgiitii iizerindeki etkilerine goére siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo

7.19.°da verilmektedir.

Tablo 7.19.  Heart-C veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,6565 1,0910 0,6551 1,0911 0,6575 0,6844 0,6872 1,0950 1,1866 0,6496
2 1,1066 0,6730 1,1090 0,6729 1,1065 1,0797 1,0769 0,6690 0,5775 0,6877
3 1,3118
Fark 0,4491 0,4180 0,4539 0,4182 0,4490 0,3953 0,3897 0,4260 0,6091 0,6652
Siralama 4 8 3 7 5 9 10 6 2 1

Tablo 7.19. ve Sekil 7.3.’den elde edilen bilgilere gore, bu veri kiimesinde faktorlerin
test dogrulugu tizerindeki etkilerine goére siralamasi ve en iyi sonug veren diizeyleri

Tablo 7.20.’de gosterilmektedir.
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Tablo 7.20.  Heart-C veri kiimesi igin faktor siralamalar1 ve diizeyleri.

Faktor IES GK f M p Epoch Q T a 2
Diizey 25 1 5 200 0,9 10000 5 500 09 04

Sekil 7.4. ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir. Sekilden goriilebilecegi gibi
faktorler arasinda etkilesim s6z konusudur ancak bunlar biiylik etkilesimler degildir.
Karinca sayis1 “M” faktoriiniin TAKKO iterasyon sayist “T”, siklik faktorii “f” ve islem
elemani sayis1 “IES” arasinda; TAKKO iterasyon sayisi faktdriiniin islem elemani sayisi
faktorii arasinda ikili etkilesim s6z konusudur. Kalan diger faktorler arasinda ise ya hig
etkilesim yoktur ya da dogrular kesismediginden dolay:1 etkiler yok denilecek kadar

azdir. Etkilesime sahip faktorlerde ana etkiler, karar vermek i¢in yeterli degildir.

Heart-C Veri Kumesi i¢in Etkilesim Grafikleri
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Sekil 7.4. Heart-C veri kiimesi etkilesim grafigi.
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Sonug olarak, ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda; etkilesimlerin
ana etkileri kuvvetlendirdigi soylenebilir. Ciinkii bu etkilesimler faktor diizeylerinde

herhangi bir degisiklige neden olmamakta, diizeyleri desteklemektedir.

Gelistirilen algoritmada Heart-C veri kiimesi igin kullanilan faktoér diizeyleri Tablo
7.21.°de verilmektedir.

Tablo 7.21.  Heart-C veri kiimesi i¢in belirlenen faktor diizeyleri.

Faktor | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES
Deger | 200 | 500 5 5 0,9 0,9 0,4 | 10000 1 25

7.4.2.3. Iris Veri Kiimesi Deney Tasarimi

Sekil 7.5. Iris veri kiimesi i¢in Taguchi deney tasarimi ile elde edilen ana etkiler

grafigini gostermektedir.

Iris Veri Kimesi Icin Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.5. lris veri kiimesi ana etkiler grafigi.
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Sekilden de goriilebilecegi gibi karinca sayis1t “M” faktoriinlin ana etki dogrusu x-
eksenine paralel oldugundan dolay1 etkinlik Ol¢iitii test dogrulugu iizerinde ¢ok fazla
etkisi yoktur. Diger faktorler ise test dogrulugunu pozitif veya negatif yonde
etkilemektedir. TAKKO iterasyon sayisi, siklik faktorii, feremon sabiti ve buharlagsma
katsayis1 faktorlerinin diizeylerindeki artig test dogrulugunda artis saglayacaktir; bu
faktorler ikinci diizeylerinde calistirilmalidir. Momentum katsayisi, 6grenme katsayisi,
CKA iterasyon sayis1 ve gizli katman sayis1 faktorlerindeki artis ise test dogrulugunun
diismesine neden olacaktir. Dolayisiyla bu faktorler ilk diizeylerinde g¢alistirilmalidir.
Uc diizeye sahip olan islem elemani sayis1 faktdriiniin birinci diizeyden ikinci diizeye
cikarilmasi test dogrulugunun diismesine neden olacaktir, ancak ikinci diizeyden tiglincii
diizeye gecis ise kuvvetli bir sicrama ile biiyiikk bir artisa neden olacaktir. Ana etki
grafigine gore bu faktoriin tgilincii diizeyi en etkin sonucu verecektir. Faktorlerin
etkinlik olgiitii izerindeki etkilerine gore siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo

7.22.’de verilmektedir.

Tablo 7.22.  Iris veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamast.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,9737 0,9678 0,9707 0,9726 0,9726 0,98 0,9763 0,9785 0,9826 0,9739
2 0,9744 0,9804 0,9774 0,9756 0,9756 0,9681 0,9719 0,9696 0,9656 0,9667
3 0,9817
Fark 0,0007 0,0126 0,0067 0,003 0,003 0,0119 0,0044 0,0089 0,017 0,015
Stralama 10 3 6 9 8 4 7 5 1 2

Tablo 7.22. ve Sekil 7.5.den elde edilen bilgilere gore, bu veri kiimesinde faktorlerin
test dogrulugu tizerindeki etkilerine goére siralamasi ve en iyi sonug veren diizeyleri
Tablo 7.23.’de gosterilmektedir. Karinca sayisi faktorii test dogrulugunu etkilemedigi

i¢in tabloda yer almamaktadir.

Tablo 7.23.  Iris veri kiimesi i¢in faktor siralamalari ve diizeyleri.

Faktor GK  IES T a  Epoch f A p Q
Diizey 1 10 1000 0,7 10000 5 02 09 10
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Sekil 7.6. Iris veri kiimesi i¢in olusturulan ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir.
Sekilden de gortldiigi gibi sadece karinca sayisi “M” ile gizli katman(lar)daki islem
eleman1 sayis1 “IES” arasinda kuvvetli bir ikili etkilesim vardir. O kadar kuvvetli
olmasa da karinca sayis1 ile TAKKO iterasyon sayist “T” arasinda ve yine karinca sayisi
ile siklik faktorii “f” arasinda bir etkilesim oldugu sdylenebilir. Dolayisiyla ana etkilere
gore bu faktorlerin test dogrulugunu etkiledigi kesin olarak séylenemez. Etkilesimleri

de dikkate alarak karar vermek gerekir.
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Sekil 7.6. Iris veri kiimesi etkilesim grafigi.

Ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda; ana etkilere gore etkisiz
cikan karinca sayist faktorii ikili etkilesimlere sahiptir. Dolayisi ile bu faktoriin aldig:
diizey test dogrulugunu etkileyebilir. Sekil 7.6.’da verilen etkilesim egrilerine gore eger
bu faktor ikinci diizeyinde ¢alistirilirsa test dogrulugunda bir artisa neden olur sonucuna

varilabilir.
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Gelistirilen algoritmada Iris veri kiimesi i¢in kullanilan faktor diizeyleri Tablo 7.24.’de

verilmektedir.

Tablo 7.24.  Iris veri kiimesi i¢in belirlenen faktor diizeyleri.

Faktor | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES
Deger | 200 | 1000 | 5 10 09 | 0,7 | 0,2 | 10000 1 10

7.4.2.4. LBC Veri Kiimesi Deney Tasarimi

LBC veri kiimesi i¢in hazirlanan Taguchi deney tasariminin analizi ile elde edilen ana

etkiler grafigi Sekil 7.7.”de gosterilmektedir.

LBC Veri Kimesi Icin Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.7. LBC veri kiimesi ana etkiler grafigi.

Sekildeki ana etki grafiklerine gore, karnca sayisi, TAKKO iterasyon sayisi,
momentum katsayis1 ve 6grenme katsayisi faktorlerinin test dogrulugu tizerinde etkisi

yoktur ya da ¢ok az etkisi vardir. Siklik faktorii ve buharlagsma katsayis1 faktorlerinin
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etkinlik oOlgiitii iizerinde pozitif etkisi oldugu yani bu faktdrlerin diizeylerinin ilk
degerinden ikinci degerine ¢ikarilmasinin test dogrulugunu artiracagi séylenebilir. CKA
iterasyon sayisi ve gizli katman sayisi ise test dogrulugu negatif yonde etkilemektedir,
bu faktorlerin ilk degerlerinin kullanilmasi etkinlik 6l¢iitiinde daha iyi sonuglar elde
edilmesini saglayacaktir. Ug diizeye sahip olan IES faktdriiniin ise farkli diizeyleri
T.D.’yi farkli yonde etkilemektedir. Sekilden de goriilebilecegi gibi bu faktor ikinci
diizeyinde ¢alistirilirsa en iyi T.D. degeri elde edilebilir.

LBC veri kiimesi i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen, faktdrlerin
etkinlik olgiitii izerindeki etkilerine gore siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo

7.25.’de verilmektedir.

Tablo 7.25.  LBC veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,9361 0,9373 0,9332 0,9331 0,935 0,9368 0,9359 0,9402 0,9607 0,9346
2 0,9373 0,9361 0,9402 0,9403 0,9383 0,9365 0,9375 0,9332 0,9127 0,9416
3 0,9338
Fark 0,0012 0,0012 0,0071 0,0072 0,0033 0,0003 0,0016 0,007 0,0481 0,0078
Siralama 9 8 4 3 6 10 7 5 1 2

Tablo 7.25. ve Sekil 7.7.’den elde edilen bilgilere gore, bu veri kiimesinde faktorlerin
test dogrulugu tizerindeki etkilerine goére siralamasi ve en iyi sonug veren diizeyleri

Tablo 7.26.’da gosterilmektedir. Etkisiz faktorlere tabloda yer verilmemistir.

Tablo 7.26.  LBC veri kiimesi i¢in faktor siralamalar1 ve diizeyleri.

Faktor  f Q p Epoch GK IES
Diizey 5 10 0,9 10000 1 11

Sekil 7.8. ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir. Karinca sayisi-TAKKO iterasyon
sayisi, karinca sayisi-siklik faktorii, karinca sayisi-islem elemani sayist ve TAKKO

iterasyon sayisi-islem elemani sayisi faktorleri arasinda kuvvetli ikili etkilesimler
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oldugu sekilden goriilmektedir. Dolayistyla etkin faktor diizeylerine karar verirken bu

etkilesimleri de dikkate almak gerekir.

LBC Veri Kimesi Icin Etkilesim Grafikleri
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Sekil 7.8. LBC veri kiimesi etkilesim grafigi.

Sonug olarak, ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda; ana etkilere
gore etkisiz ¢ikan karinca sayisi ve TAKKO iterasyon sayisi faktorleri kuvvetli ikili
etkilesimlere sahiptir. Bu nedenle bu iki faktoriin diizeyi test dogrulugunu etkileyebilir.
Ikili etkilesim egrilerine gore karinca sayisi ikinci diizeyinde, TAKKO iterasyon sayisi
ise ilk diizeyinde ¢aligtirilirsa test dogrulugunda artis saglanabilir. Ikili etkilesimler, ana
etkiler sonucu belirlenen siklik faktorii ve islem elemani1 sayis1 faktorlerinin
diizeylerinde degisiklik yaratmamistir. Bu faktorler i¢in ikili etkilesimlerin ana etkileri

kuvvetlendirdigi sdylenebilir.

Ana etkiler sonucu etkisiz ¢ikan momentum katsayisi ve Ogrenme katsayisi
faktorlerinde herhangi bir etkilesim c¢ikmamustir. Dolayisiyla bu faktorlerin  hangi
diizeyde calistirildiginin test dogrulugu iizerinde etkisi yoktur.
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Gelistirilen algoritmada LBC veri kiimesi i¢in kullanilan faktor diizeyleri Tablo 7.27.°de

verilmektedir.

Tablo 7.27.  LBC veri kiimesi i¢in belirlenen faktor diizeyleri.

Faktor | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES
Deger | 200 | 500 5 10 09 | 09 | 04 | 10000 1 11

7.4.2.5. Monks-2 Veri Kiimesi Deney Tasarimi

Sekil 7.9. Monks-2 veri kiimesi i¢in hazirlanan Taguchi deney tasariminin analizi ile
elde edilen ana etkiler grafigini gostermektedir. Sekilden de goriilebilecegi gibi tiim
faktorlerin test dogrulugu iizerinde etkisi vardir, ancak karinca sayist faktorii en az

etkiye sahip faktordiir.

Monks-2 Veri Kiimesi Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.9. Monks-2 veri kiimesi ana etkiler grafigi.
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TAKKO iterasyon sayisi, siklik faktorii, buharlasma katsayisi ve karinca sayisi
faktorlerinin diizeylerindeki artis etkinlik Olgiitiinde artisa neden olacaktir yani bu
faktorlerin etkisi pozitif yonliidiir. Islem eleman1 haric kalan diger faktorlerin ise etkileri
test dogrulugu ile zit yonlii olup diizeylerdeki artis dogrulugu azaltacak yondedir. Islem
eleman1 faktoriiniin diizeylerinde ise iki durum da mevcuttur. Birinci diizeyden ikinci
diizeye cikis test dogrulugunu artirirken ikinci diizeyden iiglincii diizeye gegis test

dogrulugunu azaltan yondedir.

Monks-2 i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen, faktorlerin etkinlik olgiitii
tizerindeki etkilerine gore siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo 7.28.°de

verilmektedir.

Tablo 7.28.  Monks-2 veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p (04 A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,9401 0,9358 0,937 0,9505 0,9274 0,9662 0,9546 0,9554 0,9811 0,9187
2 0,9436 0,948 0,9468 0,9332 0,9564 0,9175 0,9291 0,9283 0,9027 0,9608
3 0,9461
Fark 0,0036 0,0122 0,0098 0,0173 0,029 0,0487 0,0255 0,0271 0,0784 0,0421
Siralama 10 8 9 7 4 2 6 5 1 3

Tablo 7.28. ve Sekil 7.9.’dan elde edilen bilgilere gore, faktorlerin test dogrulugu
tizerindeki etkilerine gore siralamasi ve en iyi sonu¢ veren diizeyleri Tablo 7.29.’da

gosterilmektedir.

Tablo 7.29.  Monks-2 veri kiimesi i¢in faktor siralamalart ve diizeyleri.

Faktor GK a IES p  Epoch 2 Q T f M
Diizey 1 0,7 7 0,9 10000 0,2 5 1000 5 200

Sekil 7.10. Monks-2 problem igin ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir. Karinca
sayist faktorii ile TAKKO iterasyon sayisi, siklik faktorii ve islem elemani sayisi

faktorlerinin etkilesim egrileri birbirini kesmektedir. Dolayisiyla bu faktorler arasinda
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kuvvetli ikili etkilesimler s6z konusudur. TAKKO iterasyon sayisi faktorii ile islem

elemani sayisi faktorleri arasinda da zayif bir etkilesim s6z konusudur.

Monks-2 Veri Kimesi Icin Etkilesim Grafikleri
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Sekil 7.10.Monks-2 veri kiimesi etkilesim grafigi.

Sonug olarak, ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda, faktorler
arasinda ortaya ¢ikan etkilesimler ana etkileri desteklemektedir. Hicbir faktoriin diizeyi
etkilesimler sonucu degismemis, ana etkilerle belirlenen diizeylerinde kalmistir. Bu

nedenle etkilesimlerin ana etkileri kuvvetlendirdigi sdylenebilir.

Gelistirilen algoritmada Monks-2 veri kiimesi igin kullanilan faktor diizeyleri Tablo
7.30.”da verilmektedir.

Tablo 7.30.  Monks-2 veri kiimesi igin belirlenen faktor diizeyleri.

Faktér | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES

Deger | 200 | 1000 | 5 5 09 | 0,7 | 0,2 | 10000 1 7
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7.4.2.6. Nursery Veri Kiimesi Deney Tasarim

Nursery veri kiimesi i¢in hazirlanan Taguchi deney tasariminin analizi ile elde edilen

ana etkiler grafigi Sekil 7.11.’de gosterilmektedir.

Sekildeki ana etki grafiklerine gore, ¢ok katmanli algilayici ve TAKKO iterasyon sayist
faktorlerinin (T ve Epoch) test dogrulugu tizerinde etkileri yok denecek kadar azdir.
Karinca sayisi, siklik faktorii, buharlagsma katsayisi ve islem elemani sayis1 faktorlerinin
etkinlik Olgiitli iizerinde pozitif etkisi oldugu yani bu faktérlerin diizeylerinin ilk
degerinden ikinci degerine cikarilmasinin test dogrulugunu artiracagi sdylenebilir. Bu
faktorler son diizeylerinde ¢alistirllmalidir. Kalan diger parametreler igin ise tam tersi
bir durum s6z konusudur. Parametre degerlerinin ikinci diizeylerine ¢ikarilmasi test
dogrulugunu diisiirecektir. Dolayisiyla kalan parametreler ilk diizeylerinde

calistirilmalidir. Boylece etkinlik 6l¢iitii iizerinde en iyi sonug elde edilebilir.

Nursery Veri Kiimesi Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.11.Nursery veri kiimesi ana etkiler grafigi.

Nursery veri kiimesi i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen, faktorlerin

etkinlik olcitii tizerindeki etkilerine gore siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo
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7.31.de verilmektedir. TAKKO ve CKA iterasyon sayist (T ve epoch) faktorleri ana

etkilerde etkisiz ¢iktig1 i¢in tabloda yer almamaktadir.

Tablo 7.31.  Nursery veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,9473 0,9537 0,9491 0,9719 0,9473 0,9867 0,9687 0,9575 0,9997 0,9486
2 0,9639 0,9575 0,9621 0,9393 0,9639 0,9245 0,9425 0,9538 0,9115 0,9515
3 0,9668
Fark 0,0167 0,0038 0,013 0,0326 0,0166 0,0621 0,0261 0,0037 0,0882 0,0182
Siralama 6 9 8 3 7 2 4 10 1 5

Tablo 7.31 ve Sekil 7.11.’den elde edilen bilgilere gore, bu veri kiimesinde faktorlerin
test dogrulugu tizerindeki etkilerine gore siralamasi ve en iyi sonug veren diizeyleri

Tablo 7.32.’de gosterilmektedir.

Tablo 7.32.  Nursery veri kiimesi i¢in faktor siralamalar1 ve diizeyleri.

Faktor GK a Q y) IES M p f
Diizey 1 0,7 5 0,2 21 200 09 5

Sekil 7.12. ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir. Karinca sayisi-TAKKO iterasyon
say1s1, karinca sayisi-siklik faktorii ve TAKKO iterasyon sayisi-islem elemani sayist
faktorleri arasinda ikili etkilesim mevcuttur. Karinca sayisi-gizli katman(lar)daki islem

eleman1 sayis1 arasindaki etkilesim ise yok denecek kadar azdir.
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Nursery Veri Kimesi Icin Etkilesim Grafikleri
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Sekil 7.12. Nursery veri kiimesi etkilesim grafigi.

Sonug olarak, ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda; faktorler
arasinda ¢ikan etkilesimler ana etkileri kuvvetlendirmektedir. Etkilesimler ana etkiler ile
belirlenen faktor diizeylerinde herhangi bir degisiklige neden olmamistir. Yalnizca ana
etkilerde etkisiz ¢ikan TAKKO iterasyon sayisit faktori ikili etkilesimlerde etkin
cikmistir ve islem elemani sayisi1 faktoriiniin aldigi degerden etkilenmektedir. Ana
etkiler sonucu diizey belirlemeye gerek duyulmayan TAKKO iterasyon sayisi

faktoriiniin etkilesimler nedeni ile ikinci diizey degerini almas1 gerektigi goriilmektedir.

Ana etkilerde etkisiz ¢ikan bir diger faktdr epoch sayisidir. Bu faktor, herhangi bir
etkilesime de sahip degildir. Dolayisiyla alacagi diizey test dogrulugunu

etkilemeyecektir. Basitlik agisindan program calistirilirken, ilk diizeyi tercih edilmistir.

Gelistirilen algoritmada Nursery veri kiimesi i¢in kullanilan faktor diizeyleri Tablo
7.33.’de verilmektedir.
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Tablo 7.33.  Nursery veri kiimesi i¢in belirlenen faktor diizeyleri.

Faktor | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES
Deger | 200 | 1000 5 5 0,9 0,7 0,2 | 10000 1 21

7.4.2.7. Pima Veri Kiimesi Deney Tasarimi

Sekil 7.13. Pima veri kiimesi i¢in hazirlanan Taguchi deney tasariminin analizi ile elde

edilen ana etkiler grafigini gdstermektedir.

Pima Veri Kimesi Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.13.Pima veri kiimesi ana etkiler grafigi.

Sekildeki ana etki grafiklerine gore, sadece karinca sayisi, feremon sabiti, gizli katman
sayist ve gizli katmanlardaki islem elemant sayis1 faktorlerinin test dogrulugu iizerinde
pozitif veya negatif yonde etkisi vardir. Islem elemani sayis1 ve karinca sayisi
faktorlerinin diizey artiglar1 test dogrulugunu iyelestirecektir. Bunun aksine feremon
sabiti ve gizli katman sayis1 faktorlerindeki diizey artig1 test dogrulugunda diisiise neden

olacaktir. Diger faktorler ise ya etkisizdir ya da etkileri yok denilecek kadar azdir.
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Pima veri kiimesi i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen, faktorlerin
etkinlik Olgiitii tizerindeki etkilerine gére siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo

7.34.>de verilmektedir.

Tablo 7.34.  Pima veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,7698 0,7909 0,7912 0,8058 0,7833 0,7897 0,7916 0,7777 0,8825 0,7418
2 0,8048 0,7837 0,7835 0,7688 0,7913 0,7849 0,783 0,7969 0,6921 0,7963
3 0,8238
Fark 0,0349 0,0071 0,0077 0,037 0,008 0,0048 0,0085 0,0192 0,1904 0,082
Siralama 4 9 8 3 7 10 6 5 1 2

Tablo 7.34. ve Sekil 7.13.’den elde edilen bilgilere gore, bu veri kiimesinde faktorlerin
test dogrulugu tizerindeki etkilerine gore siralamasi ve en iyi sonug veren diizeyleri
Tablo 7.35.°de gosterilmektedir. Tabloda sadece ana etkilerde etkin igin faktorlere yer

verilmistir.

Tablo 7.35.  Pima veri kiimesi i¢in faktor siralamalart ve diizeyleri.

Faktor GK IES Q M
Dizey 1 14 5 200

Sekil 7.14. ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir. Karinca sayisi-TAKKO iterasyon
sayisi, karinca sayisi-siklik faktorii ve TAKKO iterasyon sayisi-gizli katman(lar)daki
islem elemani sayis1 etkilesim egrileri birbirini kesmektedir. Dolayisiyla bu faktorler

arasinda ikili etkilesimler s6z konusudur.
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Pima Veri Kimesi Icin Etkilesim Grafikleri
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Sekil 7.14.Pima veri kiimesi etkilesim grafigi.

Ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda; ikili etkilesimler karinca
sayist  faktoriiniin  diizeyinde bir degisiklige neden olmamakta, etkiyi
kuvvetlendirmektedir. Ayni1 durum gizli katman(lar)daki islem eleman1 faktorii i¢in de

gecerlidir.

Ana etkiler sonucu etkisiz ¢ikan TAKKO iterasyon sayist ve siklik faktorii ikili
etkilesimlere sahiptir. Bu nedenle ana etkilere bakilarak bu faktorler i¢in diizeyin 6nemi
yoktur denilemez, etkilesimlere bakilarak karar vermek gerekir. Etkilesimlere gore
TAKKO iterasyon sayist faktorii ilk diizeyinde, siklik faktorii ise ikinci diizeyinde

calistirilirsa test dogrulugu artacaktir sonucuna varilabilir.

Gelistirilen algoritmada Pima veri kiimesi i¢in kullanilan faktér diizeyleri Tablo

7.36.’da verilmektedir.

Tablo 7.36.  Pima veri kiimesi i¢in belirlenen faktor diizeyleri.

Faktér | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES

Deger | 200 | 500 5 5 0,9 0,7 0,2 | 10000 1 14
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7.4.2.8. Spect-heart Veri Kiimesi Deney Tasarim

Taguchi deney tasariminin analizi ile spect-heart veri kiimesi i¢in elde edilen ana etkiler
grafigi Sekil 7.15.’de gosterilmektedir. Sekilden de goriildiigii gibi, biitiin faktorlerin
test dogrulugu tizerinde etkisi vardir. Karinca sayisi, TAKKO iterasyon sayisi, siklik
faktorii, buharlasma katsayisi, CKA iterasyon sayisi ve islem elemani sayisi
faktorlerinin etkinlik Olgiitii lizerinde pozitif etkisi vardir yani bu faktorlerin
diizeylerinin ilk degerinden ikinci veya {i¢iincli degerine ¢ikarilmasi test dogrulugunu
artiracaktir. Kalan diger parametreler icin ise tam tersi bir durum séz konusudur.
Parametre degerlerinin ikinci diizeylerine ¢ikarilmasi test dogrulugunu diisiirecektir;
dolayisiyla kalan parametreler ilk diizeylerinde ¢aligtirilmalidir. Boylece etkinlik dl¢iitii

izerinde en 1yi sonug elde edilebilir.

Spect-heart Veri Kimesi Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.15. Spect-heart veri kiimesi ana etkiler grafigi.

Spect-heart veri kiimesi igin Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen faktorlerin
etkinlik olgiitii izerindeki etkilerine gore siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo

7.37.’de verilmektedir.
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Tablo 7.37.  Spect-heart veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,6898 0,7209 0,7048 0,7459 0,6925 0,7702 0,761 0,7191 0,7925 0,7166
2 0,7736 0,7425 0,7587 0,7176 0,771 0,6933 0,7025 0,7443 0,671 0,7348
3 0,7439
Fark 0,0838 0,0216 0,0539 0,0283 0,0785 0,0769 0,0585 0,0252 0,1216 0,0273
Siralama 2 10 6 7 3 4 5 9 1 8

Tablo 7.37 ve Sekil 7.15.’den elde edilen bilgilere gore, bu veri kiimesinde faktorlerin
test dogrulugu tizerindeki etkilerine gore siralamasi ve en iyi sonu¢ veren diizeyleri

Tablo 7.38.’de gosterilmektedir.

Tablo 7.38.  Spect-heart veri kiimesi i¢in faktor siralamalar1 ve diizeyleri.

Fakor GK M p a A f IES Q Epoch T
Dizey 1 200 09 07 02 5 17 5 20000 1000

Sekil 7.16.’da etkilesim grafikleri gosterilmektedir. Sekilden goriildiigii gibi her bir
etkilesim egrisi yaklasik olarak birbirine paraleldir. Dolayisiyla bu faktorler arasinda

ikili etkilesim s6z konusu degildir.
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Spect-heart Veri Kiimesi Icin Etkilesim Grafikleri
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Gelistirilen algoritmada Spect-heart veri kiimesi i¢in kullanilan faktor diizeyleri Tablo

Sekil 7.16.Spect-heart veri kiimesi etkilesim grafigi.

7.39.>da verilmektedir.

Tablo 7.39.  Spect-heart veri kiimesi i¢in belirlenen faktor diizeyleri.
Faktor | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES
Deger | 200 | 1000 5 5 0,9 0,7 0,2 | 20000 1 17

7.4.2.9. Tic-Tac-Toe Veri Kiimesi Deney Tasarimi

Sekil 7.17.’de Tic-Tac-Toe veri kiimesi i¢in hazirlanan Taguchi deney tasariminin

analizi ile elde edilen ana etkiler grafigi gosterilmektedir. Sekildeki ana etki grafiklerine

gore, biitlin faktorlerin test dogrulugu iizerinde ayni veya ters yonde etkisi vardir.




195

Tic-Tac-Toe Veri Kimesi Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.17.Tic-Tac-Toe veri kiimesi ana etkiler grafigi.

Bu faktorlerden karinca sayisi, buharlagsma katsayist ve epoch sayisi test dogrulugunu
pozitif etkilemekte, faktdr diizeylerindeki artis test dogrulugunu da artirmaktadir. Islem
elemani sayisi disindaki diger faktorler igin ise tersi durum s6z konusudur. Faktor
diizeylerindeki artis test dogrulugunu diisiirmektedir. Islem eleman1 sayis1 faktoriiniin
ise farkli diizeyleri etkinlik Olgiitiinii farkli yonde etkilemektedir. Birinci diizeyden
ikinci diizeye gecis test dogrulugunu azaltan yonde sonug verirken; ikinci diizeyden

liclincii diizeye gecis ise test dogrulugunu artiran yonde sonug¢ vermektedir.

Tic-Tac-Toe veri kiimesi i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen, faktorlerin
etkinlik olgiitii izerindeki etkilerine gore siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo

7.40.”da verilmektedir.
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Tablo 7.40.  Tic-Tac-Toe veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,9905 0,9944 0,9942 0,9955 0,9906 0,997 0,9969 0,9919 0,9976 0,9952
2 0,9967 0,9928 0,993 0,9917 0,9966 0,9903 0,9904 0,9954 0,9896 0,9897
3 0,9959
Fark 0,0062 0,0016 0,0011 0,0038 0,006 0,0067 0,0065 0,0035 0,008 0,0062
Siralama 4 9 10 7 6 2 3 8 1 5

Tablo 7.40 ve Sekil 7.17.’den elde edilen bilgilere gore, bu veri kiimesinde faktorlerin
test dogrulugu tizerindeki etkilerine gore siralamasi ve en iyi sonu¢ veren diizeyleri

Tablo 7.41.”de gosterilmektedir.

Tablo 7.41.  Tic-Tac-Toe veri kiimesi i¢in faktor siralamalar1 ve diizeyleri.

Faktor GK  «a 2 M IES p Q Epoch T f
Dizey 1 07 02 200 13 09 5 20000 500 2

Sekil 7.18. ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir. Karinca sayisi-siklik faktorii ve
TAKKO iterasyon sayisi-gizli katman(lar)daki islem elemani sayisi etkilesim egrileri

birbirini kesmektedir. Dolayisiyla bu faktorler arasinda ikili etkilesim s6z konusudur.
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Tic-Tac-Toe Veri Kimesi Icin Etkilesim Grafikleri
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Sekil 7.18. Tic-Tac-Toe veri kiimesi etkilesim grafigi.

Sonug olarak, ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda; ana etkilere
gore ilk diizeyinde daha etkin olan TAKKO iterasyon sayis1 faktorii “T”, ikinci
diizeyinde galistirirsa test dogrulugu artacaktir. Ikili etkilesimler bu faktoriin ana etkiler

ile belirlenen diizeyinde degisiklige neden olmustur.

Benzer sekilde ana etki grafigine gore ilk diizeyinde etkin ¢ikan siklik faktori
degiskeninin etkinlik diizeyi etkilesimlerden etkilenmektedir. Ana etkilere gore ilk
diizeyde calistirilmast gereken siklik faktoriinlin, etkilesimler sonucunda ikinci
diizeyinde calistirilmast gerektigi sonucuna ulasilmaktadir. Boylece etkinlik 6lgiitiinde

tyilesme saglanacaktir.

Etkilesime sahip olan karinca sayisi ve gizli katman(lar)daki islem elemani sayisi
faktorlerinin diizeylerinde ise etkilesimden dolay1 herhangi bir degisiklik olmayacaktir.

Ana etkilerle belirlenen diizeyler korunacaktir.

Gelistirilen algoritmada Tic-Tac-Toe veri kiimesi igin kullanilan faktor diizeyleri Tablo
7.42.de verilmektedir.
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Tablo 7.42.  Tic-Tac-Toe veri kiimesi i¢in belirlenen faktor diizeyleri.

Faktor | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES
Deger | 200 | 1000 5 5 0,9 0,7 0,2 | 20000 1 13

7.4.2.10. Vote Veri Kiimesi Deney Tasarim

Vote veri kiimesi i¢in hazirlanan Taguchi deney tasariminin analizi ile elde edilen ana
etkiler grafigi Sekil 7.19.’da gosterilmektedir. Sekildeki ana etki grafiklerine gore, CKA
iterasyon sayisi faktorii “Epoch” disinda kalan biitiin faktorlerin test dogrulugu iizerinde
etkisi vardir. Epoch faktoriiniin etkisiz olmasinin nedeni ana etki egrisinin x-eksenine

paralel olmasidir.

Vote Veri Kiimesi Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.19.Vote veri kiimesi ana etkiler grafigi.

Ana etki grafiklerine gore karinca sayisi, TAKKO iterasyon sayisi, siklik faktorii,
buharlagma katsayisi, momentum katsayisi, gizli katman sayis1 faktorleri test

dogrulugunu pozitif yonde etkilemekte ve bu faktorlerin diizeylerindeki artig test
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dogrulugunda artisa neden olmaktadir. Kalan diger faktorler icin ise tam tersi durum séz
konusu olup, faktor diizeylerindeki artis test dogrulugunu diisiirecektir. Dolayisiyla bu

faktorler ilk diizeyleriyle ¢alistirilmalidir.

Veri kiimesi i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen, faktorlerin etkinlik
olgiitii tizerindeki etkilerine gore siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo 7.43.°de

verilmektedir.

Tablo 7.43.  Vote veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,9812 0,9812 0,9816 0,9823 0,9806 0,9812 0,9825 0,9819 0,9814 0,9821
2 0,9826 0,9826 0,9822 0,9814 0,9832 0,9826 0,9813 0,9818 0,9823 0,9823
3 0,9812
Fark 0,0014 0,0014 0,0006 0,0009 0,0027 0,0014 0,0012 0,0001 0,0009 0,0012
Siralama 3 2 9 7 1 4 5 10 8 6

Elde edilen bu bilgilere gore, bu veri kiimesinde faktorlerin test dogrulugu tizerindeki
etkilerine gore siralamast ve en 1yl sonu¢ veren diizeyleri Tablo 7.44.°de

gosterilmektedir.

Tablo 7.44.  Vote veri kiimesi i¢in faktor siralamalart ve diizeyleri.

Faktor  p T M a A [ES Q GK f
Diizey 09 1000 200 09 02 224 5 2 5

Sekil 7.20. ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir. Karinca sayisi-siklik faktorti,
karinca sayisi-gizli katman(lar)daki islem elemani sayist ve TAKKO iterasyon sayisi-
gizli katman(lar)daki islem elemani sayis1 etkilesim egrileri birbirini kesmektedir.

Dolayisiyla bu faktorler arasinda ikili etkilesim s6z konusudur.
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Vote Veri Kimesi Icin Etkilesim Grafikleri
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Sekil 7.20.Vote veri kiimesi etkilesim grafigi.

Sonug olarak, ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda; ana etkilere
gore ikinci diizeyinde daha etkin olan siklik faktorii “f”, ilk diizeyinde calistirirsa test
dogrulugu artacaktir. Ikili etkilesimler bu faktoriin ana etkiler ile belirlenen diizeyinde

degisiklige neden olmustur.

Benzer sekilde ana etki grafigine gore gizli katman(lar)daki islem elemani sayis1 “IES”
faktorli ikinci diizeyinde calistirildiginda test dogrulugunda daha iyi ¢oziim elde
edilmekteydi. Ikili etkilesim grafiginde bu faktdriin TAKKO iterasyon sayisi faktorii ile
arasindaki etkilesim egrisi birinci diizeyinin test dogrulugu {izerinde artisa neden
olacagini gostermektedir. Dolayisiyla IES faktorii ikinci diizeyinde ¢alistiriimalidir. Cok
katmanli algilayicidaki iterasyon sayisini gosteren “Epoch” parametresinin ise hangi
diizeyde ¢aligtirildiginin test dogrulugu tizerinde etkisi yoktur. Ana etkilerde paralel bir
dogruya sahiptir ve diger faktorler ile arasinda da etkilesim ¢ikmamustir. Dolayisiyla

gelistirilen algoritmada bu faktor zamandan tasarruf i¢in ilk diizeyinde ¢alistirilmistir.

Gelistirilen algoritmada Vote veri kiimesi i¢in kullanilan faktor diizeyleri Tablo 7.45.’de

verilmektedir.
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Tablo 7.45.  Vote veri kiimesi igin belirlenen faktor diizeyleri.

Faktor | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES
Deger | 200 | 1000 2 5 0,9 0,9 0,2 | 10000 2 13/3

7.4.2.11. WBC Veri Kiimesi Deney Tasarimi

Sekil 7.21. Heart-C veri kiimesinde Taguchi tasarimi sonucu elde edilen ana etki
grafiklerini gostermektedir. Sekildeki ana etki grafiklerine gore, siklik faktorii, CKA
iterasyon sayisi ve gizli katman sayisi faktorlerinin test dogrulugu tizerinde herhangi bir
etkisi olmadig1 soylenebilir, ¢linkii bu faktore ait dogrularin egimi neredeyse sifirdir. Bu
tic faktor disindaki diger faktorlerin diizeyleri ayni yonde veya ters yonde test

dogrulugunu etkilemektedir.

WBC Veri Kimesi Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.21.WBC veri kiimesi ana etkiler grafigi.

Karinca sayisi, TAKKO iterasyon sayisi ve feremon sabiti faktorlerinin diizeylerindeki

artis test dogrulugunda da artisa neden olacaktir, dolayisiyla bu faktorlerin etkisi pozitif
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yonliidiir denilebilir. Buharlagsma katsayisi, momentum katsayisi ve 6grenme katsayisi
faktorlerinin test dogrulugu tizerindeki etkileri ise negatif yondedir, yani diizeydeki artis
test dogrulugunu diisiirecektir. Ug diizeye sahip olan islem eleman1 say1s1 faktoriiniin ise
farkli diizeyleri test dogrulugunu farkli yonlerde etkilemektedir. En etkin diizeyi ise

ticlincii diizeyidir denilebilir.

WBC veri kiimesi i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen faktorlerin
etkinlik Olgiitii tizerindeki etkilerine gére siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo

7.46°da verilmektedir.

Tablo 7.46.  WBC veri kiimesi igin Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK 1IES
Diizeyleri
1 0,9854 0,9832 0,9857 0,9834 0,9862 0,9881 0,9863 0,9855 0,9857 0,9862
2 0,9859 0,9881 0,9856 0,9879 0,9851 0,9832 0,985 0,9858 0,9856 0,9836
3 0,9872
Fark 0,0005 0,0049 0,0001 0,0045 0,0011 0,0049 0,0013 0,0003 0,0001 0,0037
Siralama 7 1 10 3 6 2 5 8 9 4

Tablo 7.46. ve Sekil 7.21.’den elde edilen bilgilere gore, bu veri kiimesinde faktorlerin
test dogrulugu tizerindeki etkilerine gore siralamasi ve en iyi sonug veren diizeyleri

Tablo 7.47.’de gosterilmektedir.

Tablo 7.47.  WBC veri kiimesi i¢in faktor siralamalari ve diizeyleri.

Faktor T a Q [ES 2 p M
Diizey 1000 0,7 10 13 02 08 200

Sekil 7.22. WBC veri kiimesi icin olusturulan ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir.
Karinca sayisi-siklik faktorii ve TAKKO iterasyon sayisi-gizli katman(lar)daki islem
elemani sayisi etkilesim egrileri birbirini kesmektedir. Dolayisiyla bu faktorler arasinda

ikili etkilesim s6z konusudur.
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WBC Veri Kimesi Icin Etkilesim Grafikleri
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Sekil 7.22.WBC veri kiimesi etkilesim grafigi.

Ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda; ana etkilere gore etkisiz
cikan sikhik faktérii “f, ilk diizeyinde calistirirsa test dogrulugu artacaktir. ikili

etkilesimler bu faktoriin ana etkiler ile belirlenen etkisizligini ortadan kaldirmistir.

Diger etkilesime sahip faktorlerin diizeyleri ise ana etkilerle ayn1 yondedir. Dolayisiyla
bu faktorlerin ana etkileri kuvvetlendirdikleri sonucuna varilabilir. Cok katmanl
algilayicidaki iterasyon sayisini gosteren “Epoch” ve gizli katman sayisi faktorlerinin
ise hangi diizeyde ¢alistirildiginin test dogrulugu iizerinde etkisi yoktur. Ana etkilerde
paralel bir dogruya sahiptirler ve diger faktorler ile aralarinda da etkilesim ¢ikmamustir.
Dolayisiyla gelistirilen algoritmada bu faktorler kolaylik acisindan ilk diizeyinde

caligtirilmustir.

Gelistirilen algoritmada WBC veri kiimesi i¢in kullanilan faktor diizeyleri Tablo
7.48.”de verilmektedir.
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Tablo 7.48.  WBC veri kiimesi i¢in belirlenen faktor diizeyleri.

Faktor | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES
Deger | 200 | 1000 2 10 0,8 0,7 0,2 | 10000 1 13

7.4.2.12. Zoo Veri Kiimesi Deney Tasarim

Taguchi deney tasariminin analizi ile elde edilen ana etkiler grafigi Sekil 7.23.°de
gosterilmektedir. Sekildeki ana etki grafiklerine gore, gizli katman sayisi, siklik faktori,
momentum katsayisi, 6grenme katsayisi, CKA iterasyon sayisi ve islem elemant sayisi
faktorlerinin etkinlik olgiitii lizerinde etkisi oldugu yani bu faktorlerin diizeylerinin
degismesinin test dogrulugunu degistirecegi soylenebilir. Diger parametrelerin ise

diizeylerinin test dogruluguna herhangi bir etkisi yoktur.

Zoo Veri Kimesi Ana Etkiler Grafigi
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Sekil 7.23.Z00 veri kiimesi ana etkiler grafigi.

Z00 veri kiimesi i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen, faktorlerin etkinlik
Olgiitli tizerindeki etkilerine gore siralamalari, ortalamalar ile birlikte Tablo 7.49’da

verilmektedir.
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Tablo 7.49.  Zoo veri kiimesi i¢in Taguchi faktor siralamasi.

Faktorler M T f Q p a A Epoch GK IES
Diizeyleri
1 0,8453 0,8467 0,8283 0,8429 0,8422 0,8494 0,8525 0,8345 0,9218 0,8478
2 0,8374 0,8361 0,8544 0,8399 0,8405 0,8334 0,8303 0,8483 0,761 0,8299
3 0,8464
Fark 0,0079 0,0105 0,0261 0,003 0,0017 0,0159 0,0222 0,0138 0,1607 0,0179
Siralama 8 7 2 9 10 5 3 6 1 4

Tablo 7.49 ve Sekil 7.23.’den elde edilen bilgilere gore, bu veri kiimesinde faktorlerin
test dogrulugu tizerindeki etkilerine gore siralamasi ve en iyi sonu¢ veren diizeyleri

Tablo 7.50.’de gosterilmektedir.

Tablo 7.50.  Zoo veri kiimesi igin faktor siralamalari ve diizeyleri.

Faktor GK f A IES a Epoch
Diizey 1 5 02 29 0,7 20000

Sekil 7.24. ikili etkilesim grafiklerini gostermektedir. Karinca sayisi-TAKKO iterasyon
say1s1, karinca sayisi-siklik faktorii ve karinca sayisi-gizli katman(lar)daki islem elemant
sayist etkilesim egrileri birbirini kesmektedir. Dolayisiyla bu faktorler arasinda ikili

etkilesim s6z konusudur.
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Zoo Veri Kumesi Icin Etkilesim Grafikleri
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Sekil 7.24.Zoo0 veri kiimesi etkilesim grafigi.

Sonug olarak, ana etkiler ile birlikte ikili etkilesimler dikkate alindiginda; ana etkilere
gore ikinci diizeyinde daha etkin olan siklik faktorii “f”, ilk diizeyinde calistirirsa test
dogrulugu artacaktir. Ikili etkilesimler bu faktoriin ana etkiler ile belirlenen diizeyinde

degisiklige neden olmustur.

Ana etkiler sonucu etkisiz ¢ikan karinca sayis1 ve TAKKO iterasyon sayisi faktorleri ise
ikili etkilesimleri ¢ikmasi nedeni ile etkili hale gelmistir. Ikili etkilesim egrilerinden
faydalanilarak karinca sayisi faktoriiniin ilk, TAKKO iterasyon sayis1 faktoriiniin ise
ikinci diizeyinde calistirilmast gerektigi sonucuna varilabilir. Feremon sabiti ve
buharlasma katsayisi parametrelerinin ise hangi diizeyde c¢alistirildiklarinin test
dogrulugu iizerinde etkisi yoktur. Ana etkilerde paralel birer dogruya sahiptirler ve diger

faktorler ile aralarinda etkilesim ¢ikmamastir.

Gelistirilen algoritmada Zo0o veri kiimesi igin kullanilan diizeyleri tablo 7.51.’de

verilmektedir.
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Tablo 7.51.  Zoo veri kiimesi i¢in belirlenen faktor diizeyleri

Faktor | M T f Q p a A | Epoch | GK | IES
Deger | 100 | 1000 2 5 0,9 0,7 0,2 | 20000 1 29

7.5. Gelistirilen Algoritmanin Test Problemlerine Uygulanmasi

Gelistirilen algoritma i¢in deneysel tasarim yapilarak her bir referans veri kiimesi i¢in
faktor diizeyleri belirlenerek onceki boliimde verilmistir. Elde edilen bu en iyi
parametre diizeyleri ile KKO tabanli kural ¢ikarim algoritmasina 10-katli capraz
dogrulama testi uygulanmistir. 10 ¢alistirma sonucunda elde edilen test dogruluklarinin
ortalamalari, minimum, maksimum degerleri ve standart sapmalari hesaplanmistir.
Kural sayilari ise 10 galistirmanin ortalamasi olarak ortalama kural sayilar1 seklinde ele
alimmistir. Tablo 7.52. ele alman 12 veri kiimesi iizerinde, gelistirilen algoritmanin

tahminleyici dogruluk ve kural sayilarint géstermektedir.

Tablo 7.52. TAKKOY SA-smiflandiricisi tahminleyici dogruluk ve kural sayilari.

Veri kiimesi ~ Min (%)  Ortalama (%) Maks (%)  Standart sapma Ortalama kural sayisi
CRX 92,75 97,54 100 2,17 49,7
Heart-C 80 90,41 100 6,32 45,6
Iris 93,33 99,33 100 2,11 4,8
LBC 89,29 96,84 100 4,23 29,3
Monks-2 97,45 99,07 100 0,78 15,2
Nursery 99,92 99,98 100 0,03 39,7
Pima 97,4 99,61 100 0,88 31,5
Spect-Heart 90,37 94,76 98,4 2,52 17,2
Tic-Tac-Toe 100 100 100 0 16,1
Vote 95,35 98,62 100 1,62 18,8
WBC 97,14 99 100 0,97 24,1

Zoo 94,12 95,3 100 2,06 8,9
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Tablo 7.52.’deki sonuglardan gorildigi gibi, gelistirilen algoritmada varsayilan
(default) smif ele alinmadigi halde, algoritma dogru ve anlasilir kural kiimeleri
iiretebilmektedir. Ornek olmas1 acisindan bu béliimde sadece 3 veri kiimesinde elde
edilen kural kiimeleri Tablo 7.53.-7.55.’de verilmektedir. Diger veri kiimeleri i¢in elde

edilen kurallar ise EK-1"de yer almaktadir.

Tablo 7.53.  Iris veri kiimesinde iiretilen en iyi kural kiimesi.

Kural No  Kalite Uygunluk Elde edilen 6rnek kural kiimesi

1 0,9548 1 Eger (sepal length<6,15) ve (petal length<2,45) ise simf
“setosa”

2 0,9646 0,9342 Eger (0,18<petal width <1,75) ise simf “versicolour”

3 0,9151 0,9236  Eger (petal length>4.75) ise simif “virginica”

4 Eger (sepal length<5,55 veya sepal length>6,15) ve (petal

0,9613 0,5844 o
length>2.45) ise sinif “virginica®.

Egitim Dogrulugu: 99,26 Giivenilirlik: 100
Test Dogrulugu: 100 Destek: 100
CKA En Iyi MSE degeri: 0,05 Genellik: 100




Tablo 7.54.
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Tic-Tac-Toe veri kiimesinde iiretilen en iyi kural kiimesi.

Kural No Kalite Uygunluk

Elde edilen 6rnek kural kiimesi

1 0,9999 0,4345 Eger (middle middle square=0 veya b) ise simif “pozitif”
Eger (top telf square=x veya b) ve (top right square=x veya
) 00999 03269 ger (top q“ ya b) ve (top right sq Y
b) ise siif “pozitif”
3 1 0,3085  Eger (bottom right square=x) ise siif “negatif”
4 0,9999 0,3069 Eger (bottom left square=o) ise simif “negatif.
5 9,9999 0,2976  Eger (bottom left square=x) ise simif “pozitif”
Eger (top left square=x veya o) ve (top rihgt square=x veya
6 09999  0.2899 ger (top q__ ya 0) ve (top rihgt sq y
b) ise smuf “pozitif”
7 0,9999 0,2848 Eger (bottom right square=x veya o) ise sinif “negatif”
Eger (top middle square=x veya o) ve (middle left square=x
8 0,9999  0,2798 ger( p ! . yroyve !
veya 0) ise smuf “negatife.
Eger (middle left square=o veya b) ve (middle middle
9 0,9999 0,2712 )
square=x veya o) ise siif “negatif”
Eger (top left square=x veya o) ve (middle left square=o veya
10 0,9999  0,2542 ger (top 1 yao)ve 1 ) Y
b) ve (bottom left square=x veya o) ise sinif “negatif”
Eger (top middle square=o veya b) ve (top right square=x
11 0,9999  0,2377 ger (top 1 yab) ve (top right sq )
veya 0) ve (middle left square=x veya b) ise simif “negatif”
Egitim Dogrulugu: 100 Giivenilirlik: 100
Test Dogrulugu: 100 Destek: 100

CKA En lIyi MSE degeri:

0,000002 Genellik: 100




Tablo 7.55.
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Zoo veri kiimesinde iiretilen en iyi kural kiimesi.

Kural No Kalite Uygunluk

Elde edilen 6rnek kural kiimesi

Eger (feathers=1) ve (egss=1) ve (backbone=1) ve (legs=2

1
0.9258 ! veya 4 veya 8) ve (tail=1) ise simf “2”
) 0.9327 1 Eger (eggs=1) ve (aquatic=1) ve (breathes=0) ve (legs=0
’ veya 2 veya 6 veya 8) ve (tail=1) ise simf “4”
3 0.9415 1 Eger (milk=0) ve (aquatic=1) ve (toothed=1) ve (bachone=1)
’ ve (fins=0) ve (legs=4 veya 8) ve (catsize=0) ise sif “5”
4 0.9569 1 Eger (eggs=1) ve (mllk=0) ve (bacbone=0) ve (breathes=1)
ve (legs=5 veya 6) ise smif “6°.
Eger (feathers=0) ve (milk=0) ve (bacbone=1) ve (fins=0) ve
5 0,9333  0,9844  (legs=0 veya 4 veya 5 veya 8) ve (tail=1) ve (domestic=0)
ise smuf “3”
6 09334  0,9259 Eger (hair=1) ve (m|Ik=.1) ve (airbone=0) ve (bachone=1) ve
(legs=2 veya 4 veya 5) ise simif “1”
Eger (hair=1) ve (milk=1) ve (toothed=1) ve (bacbone=1) ve
7 0,9876  0,9259  (breathes=1) ve (venomous=0) ve (legs=2 veya 4 veya 5 veya
6) ise simf “1”
8 09742 0,8519 Eger (eggs=0) vg (milk=1) ve (toothed=1) ve (legs=0 veya 4
veya 6 veya 8) ise sif “1%.
Eger (hair=0) ve (milk=0) ve (airbone=0) ve (aquatic=1) ve
(preator=1) ve (backbone=0) ve (breathes=0) ve (fins=0) ve
9 0.9522 0,667 (legs=4 veya 5 veya 6 veya 8) ve (tail=0) ve (domestic=0) ise
sif “7”
Eger (fethers=0) ve (milk=0) ve (toothed=0) ve (bacbone=0)
10 0,9922  0,6667 ve (fins=0) ve (legs=0 veya 5 veya 8) ve (domestic=0) ise
sif “7”
Egitim Dogrulugu: 100 Guvenilirlik: 100
Test Dogrulugu: 100 Destek: 100
CKA En Iyi MSE degeri: 0,00001 Genellik: 100
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7.6. Performans Karsilastirmalari

Gelistirilen TAKKOY SA-siniflandiricisin performansi iki agsamada degerlendirilmistir.
Ilk asamada, gelistirilen yaklastm Weka 3.5 yaziliminin dért popiiler kural tabanli
makine-6grenme algoritmasi ile karsilastirilmistir. Bu algoritmalar “C4.5” [41],
“PART” [183], “DecisionTable” [184] ve “NBTree”dir [185]. C4.5 algoritmasi,
uygulamada yaygin olarak kullanilan bir karar agaci algoritmasidir [66]. PART,
siniflandirma kurallar iiretmekte yetenekli bir kural-6grenme yapisidir. DecisionTable
algoritmasi, basit bir karar tablosu olusturmak ve kullanmakta bir siniflandiricidir.
NBTree algoritmasi, birgok makine-6grenme arastirmacist tarafindan calisilmig bir

algoritmadir ve Bayes tekniklerini kullanir.

Gelistirilen TAKKOYSA-siniflandiricist ile karsilagtirilan klasik makine 6grenme
algoritmalarinin buldugu sonuglar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigin1 gostermek i¢in hipotez testlerinden faydalanmigtir. Hipotez testleri,
aragtirma sonucunda elde edilen degerlerin istatistiksel olarak Onem tasiyip
tasimadigini, bagka bir ifade ile anlamli olup olmadigini test etmek igin kullanilan

yontemlerdir.

Gergeklestirilen hipotez testlerinde 6nemlilik seviyesi (a) dikkate alinarak hesaplanan p
degerlerine gore 0=0,05 Onemlilik diizeyinde gelistirilen algoritmanin elde ettigi

sonuglarin klasik makine 6grenme algoritmalarindan farkli olup olmadig: arastirilmigtir.

Hipotez testleri temelde parametrik ve parametrik olmayan olmak tizere iki gruba
ayrilmaktadir. Parametrik testler ortalama, varyans gibi Olgiitler iizerinde calisirken;
parametrik olmayan testler verilerin numara siralari iizerinden islem yapmaktadir.
Parametrik testler her ne kadar parametrik olmayan testlere gore daha giiglii testler

olsalar da kullanilabilmeleri i¢in bazi varsayimlari saglamalar1 gerekir.

Bu nedenle uygun hipotez testinin se¢imi Vverilerin elde edilmesi ile ilgili durumlara
gore yapilir. Tk bakilmasi gereken durum, érneklem biiyiikliigiidiir, ¢iinkii 6rnek sayis
arttikca kullanilan testin giicli ve gilivenilirligi de artar. Genellikle veri sayist 30’un
altinda oldugunda parametrik olmayan testler tercih edilir. Veri sayisinin 30’un tizerinde

olmasi halinde ise diger varsayimlar da muhakkak degerlendirilmelidir.
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Gelistirilen algoritmada deney tasarimiyla elde edilen parametre diizeyleriyle
algoritmalar 10-katli ¢apraz gegerlilik testi geregi 10 kez ¢alistirllmistir. Dolayisiyla her
veri kiimesi icin 10 drnek s6z konusudur. Ornek sayisinin 30°dan az olmasi nedeniyle
parametrik olmayan test kullanmak genel olarak onerilse de diger durumlari da

incelemekte fayda vardir.

Gelistirilen algoritmada elde edilen test dogruluklar1 ve kural sayilar siirekli nicel
verilerdir. Algoritma, kendisi gibi siniflandiricilarla karsilastirildigr i¢in karsilastirmaya
tabi olan algoritmalar bagimhidirlar. Ancak bu c¢ikarimlar kullanilacak teste karar
verilmesinde yeterli olmayip, verilerin dagilimina da bakmak gerekir. Ciinkii parametrik
testlerin uygulanabilmesi igin dagilimin normal veya normale yakin olmasi gerekir
[186]. Bu nedenle algoritma ile elde edilen test dogruluklar1 ve kural sayilarinin normal
dagilima uyup uymadiklar test edilmistir. Sekil 7.25 ve 7.26°da 6rnek olarak CRX veri
kiimesinde sirastyla test dogrulugu ve kural sayisi etkinlik 6lgiitleri i¢in normal olasilik

testi sonuglar1 gosterilmektedir.

CRX Veri Kimesi N.D.Testi-Test Dogrulugu
Normal
99
Mean 97.54
StDev 2.167
95 N 10
AD 0.472
205 P-Value 0,188
80
70 -
) 60
N 50
=l
30 4
20 4
10 4
5 -
1 T T T T T T T
92 94 96 98 100 102 104
Test dodruludu

Sekil 7.25. CRX veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi.
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CRX Veri Kumesi N.D. Testi-Kural Sayisi

Normal
99
Mean 49,7
StDev 14,06
95 N 10
AD 0,388
01 P-Value 0,316
80
70 -
) 60
N 50_
H=]
> 40-
30 4
20 4
10 4
5_

1 T T T T T T T T

10 20 30 40 5|0 60 70 80 90
Kural Sayisi

Sekil 7.26.CRX veri kiimesi kural sayis1 normal dagilim testi.

Sekillerden de goriilebilecegi gibi bazi noktalar normal olasilik egrisinin disinda
cikmistir. Ayrica, her iki testin de p degerleri 0=0,05 6nemlilik seviyesinin iizerinde
cikmistir. Bu nedenle test dogruluklarinin ve kural sayilarimin normal dagilima
uymadig1 sonucuna varilabilir. Diger veri kiimeleri i¢in de normal olasilik testi
gerceklestirilmis ve bir iki veri kiimesi disinda sonuglarin normal olasilik dagilimina

uymadigi gézlemlenmistir (EK-2).

Ornek say1s1 30°dan kiiciik oldugu i¢in ve cogu veri kiimesinde veriler normal dagilima
uymadig icin, tez ¢alismasinda hipotez testi olarak, normal dagilima uymayan, stirekli
nicel, bagiml veriler i¢in uygun olan ve ikili karsilastirmalarda kullanilan [186] “Mann
Whitney U” testi kullanilmistir. Bu test, iki grup medyanlar arasindaki farkin anlaml
olup olmadigi hakkinda c¢ikarsama yapmakta kullanilmaktadir. Medyan bir veri
dizisinin kii¢iikten biiylige veya biiyiikten kiiclige siralanmasindan sonra bu dizinin tam
ortasinda bulunan degerdir. Eger veri biiyiikliigii tek sayili ise medyan verilen bir
degere, yani ortadaki degere esit olur. Eger veri biiytikligii ¢ift sayili ise, medyan orta

iki degerin ortalamas1 alinarak bulunur.
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Degerlendirmenin ikinci asamasinda, kural g¢ikarim algoritmasinin degerlendirmeye
alman 12 veri kiimesindeki dogruluk ve ortalama kural sayilari, giiniimiiz literatiiriinde
mevcut olan ¢esitli kural-tabanli siniflandiricilarla karsilastirilmistir. Literatlirde yer
alan bu algoritmalarin on-katli ¢apraz gecerlilik testinin her bir katinda elde edilen
sonuclar  mevcut  olmadigindan TAKKOYSA-siniflandiricist  ile  literatiir-
siniflandiricilarinin bulduklar1 sonuglarin istatistiksel olarak aralarinda anlamli bir
farklilik olup olmadigim1 aragtirmak mimkiin olmamistir. Ancak elde edilen

tahminleyici dogruluk ve ortalama kural sayilari, sayisal olarak degerlendirilmistir.

Tez caligmasinda 12 veri kiimesinin analizler kapsamina alinmasi ve karsilastirilacak
algoritmalarin ¢ok olmasi nedeniyle, karsilastirma sonuglarini tek bir tabloda gostermek
miimkiin degildir. Bu nedenle karsilastirmalar her veri kiimesi i¢in ayr1 olarak ele
alinmustir. Ilerleyen béliimlerde her bir veri kiimesi icin karsilastirma sonuglari

verilmektedir.

7.6.1. CRX Veri Kiimesi icin Karsilastirma Sonuclar

Tablo 7.56. gelistirilen algoritmaya 10-katli ¢apraz gegerlilik testi uygulanmasi sonucu
elde edilen sonuglarin NBTree, PART, DecisionTable (DT) ve C4.5 algoritmalar ile
karsilastirilmasina iliskin sonuclar1 vermektedir. Karsilastirmalar minimum, ortalama ve
maksimum test dogrulugu, test dogrulugu standart sapmasi ve ortalama kural sayilari

dikkate alinarak gerceklestirilmistir.

Tablo 7.56. CRX veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri kiimesi NBTree DT PART C4.5  Gelistirilen Algoritma
Minimum 73,913 78,261 76,812 79,71 92,75
Ortalama 84,348 85,072 85,362 86,087 97,54

CRX Maksimum 92,754 91,304 94,203 91,304 100
Standart sapma 5,584 4,736 4,804 3,754 2,17
Ort. kural sayisi 7.8 40,9 32,2 18,2 497

Tablodan da goriildiigii gibi tahminleyici dogruluklar dikkate alindiginda gelistirilen

algoritma biiylik bir farkla minimum, ortalama ve maksimum degerlerin ii¢iinde de
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karsilastirmaya tabi tutulan dort algoritmadan daha iyi sonuglar bulmustur. On katl
capraz dogrulamada sonuclar arasindaki en diisiik standart sapma da gelistirilen
algoritmaya aittir. Bu da ele alinan egitim ve test kiimesi degisse de kural ¢ikarim

algoritmasinin kaliteli ¢oziimler iiretebildigini gostermektedir.

Cikarilan ortalama kural sayisi dikkate alindiginda ise, gelistirilen algoritma diger
algoritmalardan daha fazla kural igermektedir. En az kural, 7,8 ile NBTree
algoritmasina aittir, ancak bu algoritmanin tahminleyici dogrulugu ile gelistirilen
algoritmanin elde ettigi dogruluk arasinda biiyiik bir fark vardir. Elde edilen kural sayis1

ile DecisionTable algoritmasinin kural sayis1 arasinda 6nemli bir fark goriilmemektedir.

Elde edilen sonuglarin daha iyi degerlendirilebilmesi ve aralarinda anlamli bir farklilik
olup olmadiginin belirlinebilmesi i¢in gergeklestirilen Mann Whitney U testi sonuglari
Tablo 7.57.’de verilmistir. Bu test ile gelistirilen algoritma ve her bir klasik makine
Ogrenme algoritmast medyan degerleri arasindaki farkin anlamli olup olmadigi test

edilmistir. Tabloda algoritmalarin medyan degerleri ve p degerleri gosterilmektedir.

Tablo 7.57. CRX veri kiimesi i¢in Mann Whitney U testi sonuglart.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayisi

Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOY SA-smiflandiricisi 97,825 44 5
NBTree 85,507 00002 5 (10,0002
TAKKOYSA-smiflandiricisi 97,825 44 5
Decision Table 85,407 0.0002 36,5 0,089
TAKKOYSA-smiflandiricisi 97,825 445
PART gssog 0002 335 (100022
TAKKOY SA-smiflandiricisi 97,825 445
C45 go,o57 00002 18 (0,0002

Tablo 7.57.°deki test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin medyan degerinin diger dort algoritmanin medyan degerinden de biiyiik

oldugu goriliir. Ancak medyanlar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup
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olmadigini sdylemek i¢in p degerlerine bakmak gerekir. Eger p-degeri 0=0,05 6nemlilik
degerinden kiigiikse, karsilagtirilan algoritmalarin medyan degerleri arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik var demektir. Test dogrulugu p degerleri incelendiginde
gelistirilen algoritmanin elde ettigi tahminleyici dogruluklar arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir farklilik goriilmektedir (p<0,05). Gelistirilen algoritmanin test dogrulugu
medyan degerinin diger algoritmalardan daha biiyilk olmasi gelistirilen algoritmanin

istatistiksel olarak daha i1yi sonuglar liretebildigini gostermektedir.

Tablo 7.57.’de (-) isaretli degerler, karsilagtirilan algoritmanin, gelistirilen kural ¢ikarim
algoritmasindan daha iyi sonug¢ verdigini ifade etmektedir. Cikarilan kural sayilari
dikkate alindiginda, karsilastirmada kullanilan dort algoritmanin da medyan
degerlerinin gelistirilen algoritmadan kiiclik oldugu goriiliir. p degerleri incelendiginde
DecisionTable algoritmasi disinda kalan {i¢ algoritmanin istatistiksel olarak gelistirilen

algoritmadan daha az sayida kural tirettigi soylenebilir (p<0,05).

Tablodaki koyu isaretlenmis degerler, ilgili veri kiimesinde, Kkarsilastirilan
algoritmalarin medyan sonuglarinin birbirinden farkli oldugunu ispatlamanin
istatistiksel olarak miimkiin olmadigin1 gostermektedir, c¢linkii bu degerler 0,05
onemlilik diizeyinden biiyliktiir. Kural sayisi etkinlik 6lgilitinde DecisionTable
algoritmasi ile gelistirilen algoritmanin elde ettigi kural sayilar1 arasinda istatistiksel

olarak bir anlamlilik yoktur, ¢linkii p degeri 6nemlilik diizeyinden biiyiiktiir (p>0,005).

Tablo 7.58. gelistirilen TAKKOY SA-siniflandiricisi ile giiniimiiz literatiiriinde yer alan
kural-tabanl: siiflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural
sayilarinin karsilagtirilmasini vermektedir. Bazi algoritmalarin ismi olmadigindan bu

algoritmalar i¢in tabloda sadece referans yer almaktadir.

Ayni sekilde, kural sayilarinda bazi algoritmalara ait bilgi yer almamaktadir. Bunun
nedeni ilgili algoritmanin ya her sinif i¢in sadece bir kural ¢ikariyor olmasi veya kural
sayist bilgisinin bulunmamasidir. " le gosterilen siniflandiricilar ise yapay sinir

aglarindan kural ¢ikarim algoritmalarini ifade etmektedir.
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Tablo 7.58. CRX veri kiimesinde TAKKOY SA-siniflandiricisinin kural-tabanl
siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.
Veri Algoritma Referans Kural Ortalama
Kiimesi Sayisi Dogruluk
CRX DOEA Tan et al. (2006a) 5 85,48
CORE Tan et al. (2006b) 4,75 86,49
- Carvalho ve Freitas (2002) - 86,12
DCC Tan et al. (2005) 4 86,28
C4.5/GA-small Carvalho ve Freitas (2004) - 90,89
C4.5/GA-large-SN | Carvalho ve Freitas (2004) - 91,66
MEPAR-miner Baykasoglu ve Ozbakir (2007) - 96,96
MOGGP Pappa ve Freitas (2008) - 83,33
PSO/ACO2 Holden ve Freitas (2007) - 86,19
cAnt-Miner Otero et al., (2008) - 85,56
cAnt-Miner-MDL | Otero et al., (2009) - 85,11
cAnt-Miner 2 Otero et al., (2009) - 85,79
cAnt-Miner 2-MDL | Otero et al., (2009) - 85,9
GARC Chen et al. (2006) 21 82,5
- Pitangui ve Zaverucha (2006) 1,4 92,41
""CGA Hruschka ve Ebecken (2006) 2 76,26
"G-REX oracle | Johansson vd., 2006 - 72,7
TAKKOYSA- 49,7 97,54
siniflandiricisi

Tablo 7.58. incelendiginde ortalama dogruluk etkinlik o6l¢iitiinde

en iyl sonucu

TAKKOYSA-smiflandiricisinin verdigi goriilmektedir. Ancak c¢ikarilan kural sayisi

diger algoritmalara gére daha fazladir. Bunun nedeni gelistirilen algoritmanin ikili

diziler {izerinde ¢aligsmasidir.

TAKKOY SA-simiflandiricis, diger yapay sinir aglarindan kural ¢ikaran algoritmalar ile

karsilagtirildiginda ise tahminleyici dogruluklar arasinda biiyiik bir fark goriilmektedir.

Diger algoritmalar % 70’lerde dogruluk elde ederken, gelistirilen algoritma yaklasik %

98 dogruluk elde etmistir. Gelistirilen algoritmanin kural sayis1 diger iki algoritmadan

yiiksek ¢ikmigtir. Kural sayisinin fazla ¢ikmasinin, algoritmanin ikili diziler iizerinde
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calismasindan bagka diger bir nedeni de, algoritmada ilk amag olarak tahminleyici
dogrulugun maksimizasyonunun ele alinmasidir. Algoritmada ele alinan amag

degistirilerek veya ¢oklu amagclar algoritmaya eklenerek kural sayilar1 diistiriilebilir.

7.6.2. Heart-C Veri Kiimesi I¢in Karsilastirma Sonuglar

Gelistirilen algoritmaya 10-katli ¢apraz gegerlilik testi uygulanmasi sonucu elde edilen
sonuglarin dort farkli makine 6grenme algoritmasi ile karsilastirma sonuglar1 Tablo
7.59.’da gosterilmektedir. Her bir algoritma ile elde edilen minimum, ortalama ve
maksimum test dogrulugu, test dogrulugu standart sapmasi ve ortalama kural sayilari

tabloda yer almaktadir.

Tablo 7.59. Heart-C veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilagtirma Sonuglari.

Veri kiimesi NBTree DT PART C4.5  Gelistirilen Algoritma
Minimum 35,484 50 38,71 41,935 80
Ortalama 53,183 54,817 55,505 52,516 90,41
Heart-C Maksimum 63,333 63,333 73,333 63,333 100
Standart sapma 9,09 4,277 9,512 6,804 6,32
Ort. kural sayisi 79 10,1 40,3 38,7 45,6

TAKKOYSA-simiflandiricisinin klasik makine 6grenme algoritmalariyla karsilagtirma
sonuglarindan goriildiigii gibi, algoritma minimum, ortalama ve maksimum tahminleyici
dogruluklarda neredeyse diger algoritmalardan iki kat daha iyi sonuclar elde etmistir.
Standart sapmalara goére 10-katli capraz dogrulamada, birbirine yakin sonuclart
DecisionTable algoritmasi elde etmistir. Ancak buldugu sonuglar % 50-63 arasinda
kalitesiz sonuglardir ve test veri kiimesinin ancak yarisin1 ifade edebilmektedir.
Gelistirilen algoritma standart sapmalar dikkate alindiginda ikinci sirada yer almaktadir.

Dolayisiyla algoritmanin iyi ¢oziimler tiretmekte basarili oldugu sdylenebilir.

Cikarilan ortalama kural sayis1 dikkate alindiginda ise TAKKOY SA-simiflandiricisi,
diger algoritmalardan daha fazla kural i¢ermektedir. En az kural, 7,9 ile NBTree
algoritmasina aittir, ancak bu algoritmanin tahminleyici dogrulugu % 53’lerde iken

gelistirilen algoritma ortalama % 90’ iizerinde dogrulukta kurallar tiretmektedir. Elde
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edilen kural sayis1 ile PART ve C4.5 algoritmalari ile elde edilen kural sayilar1 arasinda
bliyiik bir fark goriilmemektedir. Ancak bunu istatistiksel olarak degerlendirmek

gerekir.

Tablo 7.60. elde edilen sonuglarin daha iyi degerlendirilebilmesi ve aralarinda anlamli
bir farklilik olup olmadiginin belirlenebilmesi i¢in gerceklestirilen Mann Whitney U

testi sonucu elde edilen medyan ve p degerlerini gostermektedir.

Tablo 7.60.  Heart-C veri kiimesi igin Mann Whitney U testi sonuglari.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayis1

Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOY SA-smiflandiricisi 91,67 43
NBTree 56,67 o000 8 (10,0002
TAKKOY SA-simiflandiricisi 91,67 43
Decision Table 5333 0002 9 (-)0,0002
TAKKOY SA-smiflandiricisi 91,67 43
PART 56,67 0,0002 40 0,2265
TAKKOYSA-smiflandiricisi 91,67 43
Ca5 53.33 0,0002 39 (-)0,0413

Tabloda verilen test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin medyan degerinin diger dort makine 6grenme algoritmasinin medyan
degerinden daha biiyiik oldugu goriilmektedir. Ancak medyanlar arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini sdylemek i¢in p degerlerine bakmak gerekir.
Test dogrulugu p degerleri incelendiginde gelistirilen algoritmanin elde ettigi
tahminleyici dogruluklar ile diger algoritmalarin dogruluklar1 arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik goriilmektedir (p<0,05). Algoritmanin medyan degerinin de
diger algoritmalardan daha biiyiik olmasi algoritmanin istatistiksel olarak daha iyi

sonuclar tiretebildigini géstermektedir.

Cikarilan kural sayilar dikkate alindiginda karsilastirmada kullanilan doért algoritmanin
da kural sayis1t medyan degerlerinin TAKKOY SA-siniflandiricisindan kiigiik oldugu
goriilmektedir. p degerleri incelendiginde PART algoritmas1 disinda kalan {i¢
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algoritmanin istatistiksel olarak gelistirilen algoritmadan daha az sayida kural irettigi
sOylenebilir (p<0,05). Kural sayis1 etkinlik 6lciitinde PART algoritmasi ile gelistirilen
algoritmanin elde ettigi kural sayilar1 arasinda istatistiksel olarak bir anlamlilik yoktur,

¢linkii p degeri 6nemlilik diizeyi olan 0,05’den biiytiktiir.

Tablo 7.61. TAKKOYSA-siniflandiricisi ile gliniimiiz literatiiriinde yer alan kural-
tabanli siiflandiricilarin karsilastirma sonuglarini vermektedir. Ortalama kural sayilar

ve ortalama test dogrulugu karsilastirmada kullanilan o6lgiitlerdir.

Bazi algoritmalarda kural sayilar1 ya degerlendirilmemis, ya da her sinif i¢in bir kural
¢ikartlmistir. Bu nedenle bu algoritmalarin kural sayist siitunlari bos birakilmistir.

Tablo 7.61.’de yer alan ortalama dogruluk siitunu incelendiginde en iyi sonucu
gelistirilen yapay sinir aglarindan kural ¢ikarim algoritmasinin verdigi goriilmektedir.
Kural kiimesinde en az kural1 2,6 kural ile Pitangui ve Zavercha (2006) elde etmistir. En
cok kuralr ise 290,4 kural ile CMAR algoritmasi liretmistir. Gelistirilen algoritma ise
45,6 kural ile ortalama bir kural kiimesi elde etmistir. En yliksek test dogrulugu ile

ortalama bir kural sayisi, algoritmanin basarisinin bir 6l¢iisii olarak kabul edilebilir.

Algoritma, bir diger yapay sinir aglart iizerinde c¢alisan G-REX oracle ile
karsilastirildiginda ise tahminleyici dogruluklar arasinda biiyiik bir fark goériilmektedir.
G-REX oracle algoritmas1 % 81 dogruluk elde ederken, TAKKOY SA-siniflandiricist %
90,41 dogruluk elde etmistir.
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Tablo 7.61. Heart-C veri kiimesinde TAKKOY SA-simiflandiricisinin kural-tabanl

siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri Algoritma Referans Kural Sayisi Ortalama

Kiimesi Dogruluk

Heart-C | DOEA Tan et al. (2006a) 6 79,84
CORE Tan et al. (2006b) 6,24 80,77
MEPAR-miner Baykasoglu ve Ozbakir (2007) - 87,78
- Wang ve Zhang (2005) - 58,85
DCC Tan et al. (2005) 8 80,01
MOGGP Pappa ve Freitas (2008) - 76,46
Ant-Miner Parpinelli et al. (2002b) 9,5 59,67
ACO-Miner Wang ve Feng (2004) 7,29 78,28
Unordered Rule set | Smaldon ve Freitas (2006) 11 56,38
Ant-Miner
E-Ant-Miner Ji et al. (2006) 8,5 56,9
- Nalini ve Balasubramanie 7,2 81,8

(2008)

PSO/ACO2 Holden ve Freitas (2007) - 80,53
GARC Chen et al. (2006) 23 80,2
RMR Thabtah ve Cowling (2007) 75 84,74
TFPC Coenen ve Leng (2007) 98,8 51,4
CMAR Coenen ve Leng (2007) 290,4 54,4
CBA Coenen ve Leng (2007) 52,9 57,3
- Pitangui ve Zaverucha (2006) 2,6 86,88
"G-REX oracle Johansson vd., 2006 - 81
TAKKOYSA- 45,6 90,41
siniflandiricisi

7.6.3. Iris Veri Kiimesi I¢cin Karsilastirma Sonuglar:

Tablo 7.62. TAKKOY SA-smiflandiricisina 10-kath ¢apraz gegerlilik testi uygulanmasi
sonucu elde edilen sonuclarin klasik makine 6grenme algoritmalarindan NBTree,
PART, DecisionTable ve C4.5 algoritmalart ile karsilastirllmasi sonuglarini

vermektedir. Karsilagtirmalar minimum, ortalama ve maksimum test dogrulugu, test
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dogrulugu standart sapmasi ve ortalama kural sayilar1 dikkate alinarak

gergeklestirilmistir.

Tablo 7.62.  Iris veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri kiimesi NBTree DT PART C4.5  Gelistirilen Algoritma
Minimum 86,67 86,67 86,67 86,67 93,33
Ortalama 94 92,67 94 96 99,33

Iris Maksimum 100 100 100 100 100
Standart sapma 4,92 5,84 5,84 5,62 2,11
Ort. kural sayisi 29 45 3,8 4.7 48

Tablodan da goriildiigii gibi gelistirilen kural c¢ikarim algoritmasi tahminleyici
dogruluklar dikkate alindiginda diger algoritmalardan daha iyi sonuglar elde etmistir.
10-katli ¢apraz dogrulama sonucu elde edilen kurallarin dogruluklar1 diger algoritmalara
gore standart sapmasi diisiik olmasi nedeniyle birbirleriyle daha tutarlidir. Bu bakimdan

gelistirilen algoritma saglamdir denilebilir.

Cikarilan ortalama kural sayist dikkate alindiginda ise TAKKOY SA-siniflandiricisi
dahil bes algoritmanin birbirine yakin sayida kural igeren kural kiimeleri iirettikleri
sOylenebilir. Ancak aradaki kiigiik farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini test

etmek gerekir.

Elde edilen sonuglarin daha iyi degerlendirilebilmesi ve aralarinda anlamli bir farklilik
olup olmadiginin belirlenebilmesi i¢in gergeklestirilen Mann Whitney U testi sonuglari
Tablo 7.63.’de gosterilmektedir. Bu test, gelistirilen algoritma ile diger her bir klasik
makine Ogrenme algoritmasi medyan degerleri arasindaki farkin anlamli olup
olmadigimi test etmektedir. Tabloda algoritmalarin medyan degerleri ve p degerleri

gosterilmektedir.
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Tablo 7.63.  Iris veri kiimesi i¢in Mann Whitney U testi sonuglari.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayisi

Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOY SA-siniflandiricisi 100 5

NBTree 93,33 00120 35 (0,004
TAKKOYSA-siniflandiricist 100 5

Decision Table 93,33 0,0126 4,5 0.8798
TAKKOY SA-siniflandiricisi 100 5

PART 93.33 0,0376 3 0,064
TAKKOY SA-siniflandiricisi 100 5

c45 100 0,2123 5 0,8206

Tablo 7.63.’de verilen test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde TAKKOY SA-
siiflandiricisinin medyan degerinin C4.5 algoritmast ile ayni, diger ii¢ algoritmanin
medyan degerinden ise biiyiik oldugu goriilmektedir. Test dogrulugu p degerleri
incelendiginde gelistirilen algoritmanin elde ettigi tahminleyici dogruluk ile PART,
DecisionTable ve NBTree algoritmalarinin elde ettigi dogruluklar arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik goriilmektedir (p<0,05). TAKKOYSA-smiflandiricisinin
medyan degerinin de daha biiyilik olmas1 gelistirilen algoritmanin diger algoritmalardan
istatistiksel olarak daha 1yi sonuglar tretebildigini gostermektedir. Iris veri kiimesinde
C4.5 algoritmas: ile gelistirilen algoritma arasinda tahminleyici dogruluk yoniinden
istatistiksel olarak bir fark goriilmemektedir, ¢iinkii elde edilen p degeri 0,05’den

bilyiiktiir.

Cikarilan kural sayilari dikkate alindiginda, C4.5 disindaki tiim algoritmalarin medyan
degerlerinin gelistirilen algoritmadan kiigiik oldugu goriiliir. p degerleri incelendiginde
ise sadece NBTree algoritmasinin gelistirilen algoritmadan daha az sayida kural tirettigi

sOylenebilir (p<0,05).

Tablodaki koyu isaretlenmis degerler, ilgili veri kiimesinde, karsilastirilan
algoritmalarin medyan sonuglarinin birbirinden farkli oldugunu ispatlamanin
istatistiksel olarak miimkiin olmadigin1 gostermektedir, ¢linkii bu degerler 0,05

onemlilik diizeyinden biiyliktiir. Kural sayisi etkinlik 6l¢iitiinde DecisionTable, C4.5 ve
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PART algoritmalari ile TAKKOYSA-siniflandiricisinin elde ettigi kural sayilar
arasinda istatistiksel olarak bir anlamlilik yoktur, ¢iinkii p degeri 6nemlilik diizeyinden

bityiiktiir (p>0,005).

Tablo 7.64. TAKKOYSA-siniflandiricist ile giliniimiiz literatiiriinde yer alan kural
tabanli siniflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural
sayilarinin karsilastirma sonuglarin1 vermektedir. Kural sayilarinda bazi algoritmalara
ait bilgi yer almamaktadir. Bunun nedeni ilgili algoritmanin ya her simif i¢in sadece bir
kural ¢ikariyor olmasi veya kural sayisi bilgisinin bulunmamasidir. ~ ile gdsterilen
simiflandiricilar ise yapay sinir aglarindan kural ¢ikarim algoritmalarini ifade

etmektedir.

Tablo 7.64. Iris veri kiimesinde TAKK QY SA-simiflandiricisinin kural-tabanl

siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri Algoritma Referans Kural Ortalama

Kiimesi Sayisi Dogruluk

Iris DOEA Tan et al. (2006a) 4 92,81
CORE Tan et al. (2006b) 3,77 96,61
DCC Tan et al. (2005) 4 96,73
PSO/ACO2 Holden ve Freitas (2007) - 97,33
GARC Chen et al. (2006) 7 94
RMR Thabtah ve Cowling (2007) 15 93,87
TFPC Coenen ve Leng (2007) 14,8 95,3
CMAR Coenen ve Leng (2007) 61,6 93,3
CBA Coenen ve Leng (2007) 11,6 94
AntMiner+ Martens et al. (2007) 42 94,51
""RullExt Zhang vd. (1996) 3 97,33
el Santos vd.(2000) 5 93,33
***CGA Hruschka ve Ebecken (2006) 3 96
el Fu ve Wang (2001) 3 97,33
TAKKOYSA- 4.8 99,33
siniflandiricisi
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Tablo 7.64.’de yer alan ortalama dogruluk etkinlik 6l¢iitii degerleri incelendiginde en iyi
sonucu gelistirilen TAKKOYSA-smiflandiricisinin verdigi goriilmektedir. Cikarilan
kural sayilar1 dikkate alindiginda ise gelistirilen algoritma 3,77 ile en az sayida kural
¢ikaran CORE algoritmasi ile rekabet edebilecek diizeydedir. Cikardigr kural sayist 4,8
ile CORE algoritmasininkine ¢ok yakindir.

Algoritma, diger yapay sinir aglarindan kural ¢ikaran algoritmalar ile karsilastirildiginda
ise tahminleyici dogruluklar bakimindan daha iyi sonug iiretmistir. Kural sayilar
dikkate alindiginda ise yapay sinir aglarindan kural ¢ikaran tiim algoritmalarin Iris veri

kiimesi iizerinde birbirine ¢ok yakin sayida kural ¢ikardigi sdylenebilir.

7.6.4. LBC Veri Kiimesi I¢in Karsilastirma Sonuclar

Gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasina 10-kath capraz gegerlilik testi uygulanmasi
sonucu elde edilen sonuglarin klasik makine 6grenme algoritmalarindan NBTree,
PART, DecisionTable ve C4.5 algoritmalar1 ile karsilastirllmasi Tablo 7.65.’de
verilmektedir. Her bir algoritmanin minimum, ortalama ve maksimum test dogrulugu,

test dogrulugu standart sapmasi ve ortalama kural sayilari tabloda gosterilmektedir.

Tablo 7.65.  LBC veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri kiimesi NBTree DT PART C4.5  QGelistirilen Algoritma
Minimum 58,62 67,86 65,52 67,86 89,29
Ortalama 72,75 75,53 70,99 75,16 96,84

LBC Maksimum 86,21 82,76 72,41 86,21 100
Standart sapma 6,96 4,64 2,18 5,10 4,23
Ort. kural sayisi 2,1 14,6 17,7 9,1 29,3

Tablodan da goriildiigii gibi tahminleyici dogruluklar dikkate alindiginda gelistirilen
algoritma biiyiik bir farkla minimum, ortalama ve maksimum degerlerin ii¢clinde de
karsilastirmaya tabi tutulan dort algoritmadan daha iyi sonuglar bulmustur. Standart

sapma ise 4,23 ile diger algoritmalara gore ortalama bir degerdir.

Cikarilan ortalama kural sayist dikkate alindiginda ise, gelistirilen algoritma diger

algoritmalardan daha fazla kural icermektedir. Ancak karsilagtirmaya tabi tutulan
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algoritmalarin tahminleyici dogruluklar1 ile gelistirilen algoritmanin tahminleyici

dogrulugu arasindaki farka dikkat edilecek olursa, kural sayisinin artmasi da normaldir.

Mann Whitney U testi, elde edilen sonuglarin daha iyi degerlendirilebilmesi ve
algoritmalarin elde ettikleri sonuglarin arasinda anlamli bir farklilik olup olmadiginin
belirlenmesi icin gerceklestirilmistir. Bu test, gelistirilen algoritma ile diger her bir
klasik makine O6grenme algoritmasi medyan degerleri arasindaki farkin anlamli olup
olmadigini test etmektedir. Tablo 7.66.’da algoritmalarin medyan degerleri ve p

degerleri gosterilmektedir.

Tablo 7.66.  LBC veri kiimesi i¢gin Mann Whitney U testi sonuglari.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayis1

Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOY SA-siniflandiricisi 100 29
NBTree 73,71 00002 1 (10,0002
TAKKOYSA-siniflandiricisi 100 29
Decision Table 7543 00002 11 00025
TAKKOY SA-siniflandiricisi 100 29
PART 7143 00002 175  ()0.0005
TAKKOYSA-siniflandiricisi 100 29
c45 7371 0,0002 95 (-)0,0002

Tablo 7.66.°daki test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde TAKKOYSA-
siiflandiricisinin medyan degerinin diger dort algoritmanin medyan degerinden ¢ok
daha biiyiik oldugu goriiliir. Algoritma, alabilecegi maksimum medyan degeri olan 100
degerini almistir. Ancak medyanlar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigin1 sdylemek icin p degerlerine bakmak gerekir. Test dogrulugu p degerleri
incelendiginde gelistirilen algoritmanin elde ettigi tahminleyici dogruluklar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklilik goriilmektedir, biitiin p degerleri 0,05’den kiiciik
bir deger olan 0,0002 ¢ikmistir. Gelistirilen algoritmanin medyan degerinin de daha
biiyiik olmast TAKKOY SA-siniflandiricisinin diger algoritmalardan istatistiksel olarak

daha iyi sonuglar {iretebildigini gostermektedir.
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Tablo 7.66.’da kural sayisi siitununda yer alan (-) isaretli degerler, karsilagtirilan
algoritmanin gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasindan daha iyi sonug¢ verdigini ifade
etmektedir. Cikarilan kural sayilar1 dikkate alindiginda, karsilastirmada kullanilan dort
algoritmanin da medyan degerlerinin gelistirilen algoritmadan kii¢iik oldugu goriiliir. p
degerleri karsilastirmaya alinan dort algoritmanin da gelistirilen algoritmadan daha az

sayida kural tirettigini ifade etmektedir (p<0,05).

Tablo 7.67. gelistirilen algoritma ile gliniimiiz literatiiriinde yer alan kural tabanli
siiflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural sayilarinin
karsilastirmasini vermektedir. Bazi algoritmalarin ismi olmadigindan bu algoritmalarda

sadece referans verilmistir.

Ayni sekilde, kural sayilarinda bazi algoritmalara ait bilgi yer almamaktadir. Bunun
nedeni ilgili algoritmanin ya her sinif i¢in sadece bir kural ¢ikariyor olmasi veya kural
sayisi bilgisinin bulunmamasidir. ~ ile gosterilen smiflandiricilar ise yapay sinir
aglarindan kural ¢ikarim algoritmalarini ifade etmektedir.

Tablo 7.67. incelendiginde ortalama dogruluk etkinlik Olgiitinde en iyi sonucu
TAKKOYSA-smiflandiricisinin verdigi goriilmektedir. Ancak c¢ikarilan kural sayisi
diger algoritmalara gore daha fazladir. Bunun nedeni daha 6nce de deginildigi gibi

gelistirilen algoritmanin ikili diziler tizerinde ¢aligmasidir.

Gelistirilen algoritma, Kahramanli ve Allahverdi’nin (2009) yapay sinir aglarindan
kural ¢ikarim algoritmasi ile karsilastirildiginda, LBC veri kiimesi iizerinde daha iyi
tahminleyici dogruluklar elde ettigi goriiliir. Kural sayisi etkinlik olciitii dikkate
alindiginda ise, gelistirilen TAKKOYSA-siniflandiricist diger algoritmanin yaklagik

yarist kadar kural iceren bir kural kiimesi ile daha ytliksek dogruluk degeri elde etmistir.
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Tablo 7.67. LBC veri kimesinde TAKKOY SA-smiflandiricisinin kural-tabanl

siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri Algoritma Referans Kural Ortalama
Kiimesi Sayisi Dogruluk
LBC DOEA Tan et al. (2006a) 5 78,91
CORE Tan et al. (2006b) 4,32 75,41
MEPAR-miner Baykasoglu ve Ozbakir (2007) - 90,63
- Pitangui ve Zaverucha (2006) 1 76,14
DCC Tan et al. (2005) 5 76,16
- Wang ve Zhang (2005) - 76,36
Ant-Miner Parpinelli et al. (2002b) 7,1 78,28
ACO-Miner Wang ve Feng (2004) 6,25 77,14
Unordered Rule set | Smaldon ve Freitas (2006) 6 60,31
Ant-Miner
E-Ant-Miner Ji etal. (2006) 59 75,37
AntMiner+ Martens et al. (2007) 3,4 77,47
- Nalini ve Balasubramanie 75 79,9
(2008)
CPSO Sousa et al. (2004) 5 74,2
PSO/ACO2 Holden ve Freitas (2007) - 74,16
GP Bojarczuk et al. (2004) - 71.8
TACO-miner Thangavel ve Jaganathan, 5,73 77,76
2007
“"Rule extraction | Kahramanli ve Allahverdi 59 92,31
from adaptive ANN | (2009)
using AIS
TAKKOYSA- 29,3 96,84
siniflandiricisi

7.6.5. Monks-2 Veri Kiimesi I¢in Karsilastirma Sonuclar

Tablo 7.68. Monks-2 veri kiimesinde tek egitim ve test kiimeleri olmasindan dolayi,
ayni egitim ve test kiimelerine algoritmanin 10 kez uygulanmasi ile elde edilen

sonuglarin, ele alinan klasik makine Ogrenme algoritmalar1 ile karsilagtirilmasini
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vermektedir. Karsilagtirmalar minimum, ortalama ve maksimum test dogrulugu, test
dogrulugu standart sapmast ve ortalama kural sayilar1 dikkate alinarak

gergeklestirilmistir.

Tablo 7.68.  Monks-2 veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglart.

Veri kiimesi NBTree DT PART C4.5  Gelistirilen Algoritma
Minimum 67,176 67,176 67,557 62,977 97,45
Ortalama 67,176 67,176 75,992 71,832 99,07
Monks-2 Maksimum 67,176 67,176 83,588 85,496 100
Standart sapma 0 0 5,889 5,835 0,78
Ort. kural sayisi 1 1 15 194 15,2

Tablodan da goriildiigii gibi tahminleyici dogruluklar dikkate alindiginda gelistirilen
algoritma biiyiik bir farkla minimum, ortalama ve maksimum degerlerin {i¢iinde de
karsilagtirmaya tabi tutulan dort algoritmadan daha iyi sonuglar bulmustur. Diger
algoritmalar ile gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasi arasinda % 30 gibi ¢ok biiyiik bir

dogruluk farki vardir.

Cikarilan ortalama kural sayisi dikkate alindiginda ise gelistirilen algoritma, 15,2 kural
ile diger algoritmalara gore ortalama sayida kural iceren bir kural kiimesi tiretmistir. %
30’luk bir dogruluk farkiyla bu sayida kural igeren bir kural kiimesi iiretmek,

algoritmanin basarisin1 gostermektedir.

Elde edilen sonuglarin daha iyi degerlendirilebilmesi ve aralarinda anlamli bir farklilik
olup olmadiginin belirlenmesi igin gergeklestirilen Mann Whitney U testi sonuglari
Tablo 7.69.°da gosterilmektedir. Tabloda algoritmalarin medyan ve p degerleri yer

almaktadir.
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Tablo 7.69.  Monks-2 veri kiimesi i¢in Mann Whitney U testi sonuglari.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayist

Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOY SA-smiflandiricisi 99,074 16
NBTree . _ . ]
TAKKOY SA-siniflandiricisi 99,074 16
Decision Table - i - i
TAKKOY SA-smiflandiricisi 99,074 16
PART 75,955 0,0002 15 1,0000
TAKKOYSA-smiflandiricisi 99,074 16
C45 71,756 00002 | 495 0306

Tablo 7.69.°daki test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin medyan degerinin PART ve C4.5 medyan degerlerinden biiyiik oldugu
goriiliir. Ancak medyanlar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini
sOylemek icin p degerlerine bakmak gerekir. Test dogrulugu p degerleri incelendiginde
TAKKOYSA-simniflandiricisinin -~ elde  ettigi  tahminleyici  dogruluklar arasinda
istatistiksel olarak anlaml bir farklilik goriilmektedir (p<0,05). Gelistirilen algoritmanin
medyan degerinin PART ve C4.5 algoritmalarindan daha biiyiik olmas1 gelistirilen
algoritmanin bu iki algoritmadan istatistiksel olarak daha iyi sonuglar tretebildigini
gostermektedir. NBTree ve DecisionTable algoritmalar1 her 10 c¢alistirmada da aym
sonuglari iiretmistir. Sonuglar arasinda standart sapma 0 oldugu i¢cin Mann Whitney U
testi gerceklestirilememistir. Ancak ortalama ve standart sapma istatistiksel Slgiitlere
gore algoritmalarin elde ettikleri sonuglar1 karsilastirmak miimkiindiir. Gelistirilen
algoritma % 99,07 gibi yiliksek bir ortalama test dogrulugu ile ortalama % 67,176 test

dogruluguna sahip olan diger algoritmalardan ¢ok daha i1yi sonuglar tiretmistir.

NBTree ve DecisionTable algoritmalar1 tek bir kural ile % 67,176 test dogrulugu elde
etmiglerdir. Gelistirilen algoritma ise yaklasik % 100 dogrulugu 15,2 kural ile elde
etmistir. Kural sayilar1 arasindaki matematiksel fark istatistiksel farka da isaret
etmektedir. Fakat test dogrulugunun aksine burada diger algoritmalar daha iyi sonug

vermistir.
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Tablodaki koyu isaretlenmis degerler, ilgili veri kiimesinde, Kkarsilastirilan
algoritmalarin medyan sonuglarinin  birbirinden farkli oldugunu ispatlamanin
istatistiksel olarak miimkiin olmadigin1 géstermektedir. Kural sayisi etkinlik olgiitiinde
PART ve C4.5 algoritmalar: ile gelistirilen algoritmanin elde ettigi kural sayilari
arasinda istatistiksel olarak bir anlamlilik yoktur, ¢linkii p degeri 6nemlilik diizeyinden
blyiiktiir (p>0,005). Gelistirilen algoritma, bu iki algoritmayla yakin sayida kuralla ¢ok
daha yiiksek dogruluklar elde edebilmektedir.

Tablo 7.70. TAKKOYSA-siniflandiricist ile giiniimiiz literatiiriinde yer alan kural
tabanli smiflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural
sayilarinin karsilastirmasint vermektedir. Tabloda kural sayilarinda bazi algoritmalara
ait bilgi yer almamaktadir. Bunun nedeni ilgili algoritmanin ya her sinif i¢in sadece bir
kural ¢ikariyor olmasi veya kural sayisi bilgisinin bulunmamasidir. ~ ile gdsterilen
simiflandiricilar ise yapay sinir aglarindan kural ¢ikarim algoritmalarini ifade

etmektedir.

Tablo 7.70. Monks-2 veri kiimesinde TAKKOY SA-siniflandiricisinin kural-tabanh

siiflandiricilar ile karsilastirma sonuglart.

Veri Algoritma Referans Kural Ortalama

Kiimesi Sayisi Dogruluk

Monks-2 | INPGA Dehuri ve Mall (2006) 7 76,65
MEPAR-miner Baykasoglu ve Ozbakir (2007) - 95,83
C4.5/GA-small Carvalho ve Freitas (2004) - 96,93
C4.5/GA-large-SN | Carvalho ve Freitas (2004) - 96,77
TFPC Coenen ve Leng (2007) 39,7 77,8
CMAR Coenen ve Leng (2007) 298,6 88,3
CBA Coenen ve Leng (2007) 78,4 90,1
Arbatli ve Akin (1996) 21 60
TAKKOYSA- 39,7 99,98
siniflandiricisi
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Tablo 7.70. incelendiginde ortalama dogruluk bakimindan en iyi sonucu gelistirilen
algoritmanin verdigi goriilmektedir. Cikarilan kural sayilar1 dikkate alindiginda ise

ikinci en 1yi algoritmadir.

Algoritma, Arbatli ve Akin’in (1996) yapay sinir aglarindan kural ¢ikarim algoritmasi
ile karsilastirildiginda ise gelistirilen algoritma %40’lik bir farkla daha iyi sonuglar elde
etmistir. Cikarilan kural sayis1 dikkate alindiginda, daha fazla kural icermektedir ancak

dogruluklar arasindaki fark dikkate alinirsa kural sayisinin artmasi normaldir.

7.6.6. Nursery Veri Kiimesi I¢in Karsilastirma Sonuclari

Nursery veri kiimesi 12.960 6rnek igeren biiylik bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesinde,
gelistirilen algoritmaya 10-katli ¢apraz gecerlilik testi uygulanmasi ile elde edilen
sonuglarin degerlendirmeye alinan klasik makine algoritmalari ile karsilagtirmasi Tablo
7.71.’de verilmektedir. Tablo, minimum, ortalama ve maksimum test dogrulugu, test

dogrulugu standart sapmasi ve ortalama kural sayilarini igermektedir.

Tablo 7.71.  Nursery veri kiimesi klasik sinmiflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri kiimesi NBTree DT PART C45  Gelistirilen Algoritma
Minimum 96,53 94,06 98,69 96,14 99,92
Ortalama 97,49 94,78 99,21 97,05 99,98
Nursery Maksimum 98,15 95,60 99,61 97,69 100
Standart sapma 0,5 0,6 0,28 0,47 0,03
Ort. kural sayisi 149,1 1053 191,9 352,9 39,7

Tabloda verilen minimum, ortalama ve maksimum dogruluklar incelendiginde,
gelistirilen algoritmanin en yiiksek dogruluklart buldugu goriilmektedir. Ancak diger
algoritmalar ile aradaki dogruluk farki ¢cok degildir. Dogruluktaki standart sapma degeri
en diisiik olan algoritma da yine gelistirilen algoritmadir. Bu da ele alinan egitim ve test
kiimesi degisse de kural ¢ikarim algoritmasinin kaliteli ¢oziimler iiretebildigini

gostermektedir.
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Cikarilan ortalama kural sayist dikkate alindiginda ise gelistirilen algoritma diger
algoritmalardan c¢ok daha iyi kural kiimeleri bulmustur. Gelistirilen TAKKOYSA-
siniflandiricisinin kural kiimesindeki kural sayisi ortalama 39,7 iken, ikinci en diisiik
kural sayisina sahip algoritma 149, 1 gibi biyiik bir degerle NBTree algoritmasidir. En
yiiksek sayida kurali ise 352,9 gibi bir kural ile C4.5 algoritmas1 bulmustur.

Elde edilen sonuglarin daha iyi degerlendirilebilmesi ve aralarinda anlamli bir farklilik
olup olmadiginin belirlenmesi igin gergeklestirilen Mann Whitney U testi sonuglari
Tablo 7.72.de gosterilmektedir. Tabloda algoritmalarin medyan degerleri ve p degerleri

gosterilmektedir.

Tablo 7.72.  Nursery veri kiimesi igin Mann Whitney U testi sonuglari.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayisi

Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOY SA-siniflandiricist 100 39
NBTree 97,49 00002 1475 00002
TAKKOY SA-siiflandiricist 100 39
Decision Table 94,71 0,0002 810 0,0002
TAKKOYSA-siiflandiricist 100 39
PART 99,23 0.0002 189,5 0.0002
TAKKOYSA-siniflandiricist 100 39
C45 96,99 0,0002 354,5 0,0002

Tablo 7.72’deki test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin medyan degerinin diger dort algoritmanin medyan degerinden biiyiik
oldugu goriiliir. Ancak medyanlar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigini sdylemek i¢in p degerlerine bakmak gerekir. Eger p-degeri a=0,05 6nemlilik
degerinden kiiciikse, karsilagtirilan algoritmalarin medyan degerleri arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik var demektir. Test dogrulugu p degerleri incelendiginde
gelistirilen algoritmanin elde ettigi tahminleyici dogruluklar arasinda istatistiksel olarak

anlamli bir farklilik goriilmektedir (p<0,05). Gelistirilen algoritmanin medyan degerinin
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daha yiiksek olmasi, TAKKOY SA-smiflandiricisinin diger algoritmalardan istatistiksel

olarak daha iyi sonuglar iiretebildigini gostermektedir.

Cikarilan kural sayilar1 dikkate alindiginda, gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasinin
medyan degerinin karsilagtirmada kullanilan dort algoritmanin da medyan degerinden
kiiglik oldugu goriiliir. p degerleri incelendiginde gelistirilen algoritmanin istatistiksel

olarak diger algoritmalardan daha az sayida kural iirettigi sdylenebilir (p<0,05).

Tablo 7.73. gelistirilen algoritma ile gliniimiiz literatiiriinde yer alan kural tabanli
siiflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural sayilarinin
karsilagtirmasin1 vermektedir. Tabloda, kural sayisi siitununda bazi algoritmalara ait
bilgi yer almamaktadir. Bunun nedeni ilgili algoritmanin ya her sinif i¢in sadece bir

kural ¢ikariyor olmasi veya kural sayis1 bilgisinin bulunmamasidir.

Tablo 7.73.  Nursery veri kiimesinde TAKKOY SA-smiflandiricisinin kural-tabanl

smiflandiricilar ile karsilagtirma sonuglari.

Veri Algoritma Referans Kural Ortalama

Kiimesi Sayisi Dogruluk

Nursery | INPGA Dehuri ve Mall (2006) 7 76,65
MEPAR-miner Baykasoglu ve Ozbakir (2007) - 95,83
C4.5/GA-small Carvalho ve Freitas (2004) - 96,93
C4.5/GA-large-SN | Carvalho ve Freitas (2004) - 96,77
TFPC Coenen ve Leng (2007) 39,7 77,8
CMAR Coenen ve Leng (2007) 298,6 88,3
CBA Coenen ve Leng (2007) 78,4 90,1
TAKKOYSA- 39,7 99,98
siniflandiricisi

Tablo 7.73. incelendiginde ortalama dogruluk etkinlik oOlgiitinde en iyi sonucu
gelistirilen algoritmanin verdigi goriilmektedir. Cikarilan kural sayilar1 dikkate
alindiginda ise en az sayida kurali vermese de ikinci sirada yer almaktadir. Bu da
algoritmanin elde ettigi test dogrulugu ile kural sayisinin diger algoritmalara gore daha

1yi oldugunu gdstermektedir.
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Algoritma, Nursery veri kiimesinde diger yapay sinir aglarindan kural ¢ikaran
algoritmalar ile karsilastirilamamistir. Bunun nedeni literatiirde bu veri kiimesini

kullanan bir kural ¢ikarim algoritmasinin bulunamamasidir.

7.6.7. Pima Veri Kiimesi I¢in Karsilastirma Sonuclari

Tablo 7.74. gelistirilen algoritmaya 10-katli ¢apraz gegerlilik testi uygulanmasi ile Pima
veri kiimesinde elde edilen sonuclarin NBTree, PART, DecisionTable ve C4.5
algoritmalari ile karsilastirilmasini vermektedir. Karsilastirmalar minimum, ortalama ve
maksimum test dogrulugu, test dogrulugu standart sapmasi ve ortalama kural sayilari

dikkate alinarak gergeklestirilmistir.

Tablo 7.74.  Pima veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri kiimesi NBTree DT PART C4.5  Gelistirilen Algoritma
Minimum 66,23 67,53 64,94 64,94 97,4
Ortalama 74,36 72,27 74,49 73,84 99,61

Pima Maksimum 85,53 77,92 79,22 81,82 100
Standart sapma 6,68 3,56 5,09 5,66 0,88
Ort. kural sayis1 3,2 51,5 7,5 19,2 31,5

Tablo 7.74.den de goriildiigi gibi gelistirilen TAKKOY SA-simiflandiricist ortalama %
99,61 dogrulukta kurallar iiretebilmektedir. Klasik makine 6grenme algoritmalari ile
karsilastirildiginda ise aralarinda % 25’lik bir dogruluk farki bulunmaktadir. On kath
capraz dogrulamada sonuglar arasindaki en diisiik standart sapma da gelistirilen

algoritmaya aittir.

Cikarilan ortalama kural sayis1 dikkate alindiginda ise gelistirilen algoritma NBTree,
PART ve C4.5 algoritmalarindan daha fazla kural igermektedir. DecisionTable ise en
fazla kural igeren algoritmadir. Gelistirilen algoritmanin kural sayisi, % 25°lik bir
dogruluk artisiyla bes algoritma arasinda ortalarda yer almaktadir. Bu da gelistirilen

algoritmanin diger algoritmalardan daha iyi sonuglar elde edebildigini gostermektedir.
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Elde edilen sonuclarin daha iyi degerlendirilebilmesi ve aralarinda anlamli bir farklilik
olup olmadigmin test edilmesi igin gergeklestirilen Mann Whitney U testi sonuglari
Tablo 7.75.’de yer almaktadir. Bu test, gelistirilen algoritma ve diger her bir klasik
makine Ogrenme algoritmasi medyan degerleri arasindaki farkin anlamli olup
olmadigint 6lgmekte kullanilmigtir. Tabloda algoritmalarin medyan ve p degerleri

gosterilmektedir.

Tablo 7.75.  Pima veri kiimesi i¢in Mann Whitney U testi sonuglari.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayis1

Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOY SA-siniflandiricisi 100 31
NBTree 73,38 o000 3 (10,0002
Gelistirilen Algoritma 100 31
Decision Table 7208 00002 1 55 00376
TAKKOY SA-siniflandiricisi 100 31
PART 75.17 0,0002 7 (-)0,0002
TAKKOY SA-siniflandiricisi 100 31
Ca5 75.32 0,0002 18 (-)0,0004

Tablo 7.75.°de yer alan test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin medyan degerinin diger dort makine &grenme algoritmasinin medyan
degerinden maksimum alabilecegi 100 degeri ile daha yiiksek oldugu goriiliir. Ancak
medyanlar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini s6ylemek i¢in p
degerlerine bakmak gerekir. Test dogrulugu p degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin elde ettigi test dogruluklar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik
goriilmektedir (p<0,05). Bu farklilik, medyan degerinin diger algoritmalardan yiiksek
olmasi nedeniyle gelistirilen algoritma yoniindedir. Algoritma, istatistiksel olarak diger

algoritmalardan daha yiiksek dogrulukta ¢coziimler tiretebilmektedir.

Tablo 7.57.’de (-) isaretli degerler, karsilastirilan algoritmanin gelistirilen kural ¢ikarim
algoritmasindan daha iyi sonu¢ verdigini ifade etmektedir. Cikarilan kural sayilar

dikkate alindiginda, NBTree, PART ve C4.5 algoritmalarimin medyan degerlerinin
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gelistirilen algoritmadan kiigiik oldugu goriiliir. DecisionTable algoritmasinin medyan
degeri ise daha yiiksektir. p degerleri incelendiginde DecisionTable algoritmasi diginda
kalan ii¢ algoritmanin istatistiksel olarak gelistirilen algoritmadan daha az sayida kural
tirettigi sOylenebilir (p<0,05). Gelistirilen algoritma p<0,005 oldugu i¢in DecisionTable

algoritmasindan daha az sayida kural igeren kural kiimeleri iiretebilmektedir.

Tablo 7.76. gelistirilen algoritma ile giiniimiiz literatiiriinde yer alan kural tabanli
siniflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural sayilarmin
karsilastirmasini vermektedir. Tabloda, kural sayilarinda bazi algoritmalara ait bilgi yer
almamaktadir. Bunun nedeni ilgili algoritmanin ya her sinif i¢in sadece bir kural
¢ikariyor olmasi veya kural sayisi bilgisinin bulunmamasidir. ~ ile gdsterilen
siiflandiricilar ise yapay sinir aglarindan kural ¢ikarim algoritmalarini ifade

etmektedir.

Tablo 7.76. Pima veri kiimesinde TAKKQOY SA-siniflandiricisinin kural-tabanl

siiflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri Algoritma Referans Kural Ortalama
Kiimesi Sayisi Dogruluk
Pima Ant-Miner with Jaganathan et al. (2007) 11,3 76,58

Imp. Quic k Red.

GARC Chen et al. (2006) 6 73,83

TFPC Coenen ve Leng (2007) 25 74,4

CMAR Coenen ve Leng (2007) 87,9 74,4

CBA Coenen ve Leng (2007) 26,6 75

RMR Thabtah ve Cowling (2007) 65 78,05

- Terson ve Zhang (2007) - 68,6

""CGA Hruschka ve Ebecken (2006) | 5 66,23

""G-REX oracle Johansson vd., 2006 - 75,9

TAKKOYSA- 31,5 99,61

siniflandiricisi

Ortalama dogruluk etkinlik Ol¢iitiinde en iyi sonucu % 20’lik bir dogruluk farkiyla
gelistirilen TAKKOY SA-siniflandiricisinin verdigi, Tablo 7.76.’dan gdriilmektedir.
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Cikarilan kural sayilart dikkate alindiginda ise gelistirilen algoritma diger kural tabanl
siniflandiricilar ile rekabet edecek sayida kural bulmustur. Bulunan kural sayisi en az
olmasa da diger smiflandicilarin kural sayilarina gore orta degerlerde yer almaktadir.

Pima veri kiimesinde gelistirilen algoritma kaliteli ¢ozlimler tiretmistir.

Algoritma, diger yapay sinir aglarindan kural ¢ikaran algoritmalar ile karsilastirildiginda
ise tahminleyici dogruluklar arasinda 6nemli bir fark goriilmektedir. Diger algoritmalar
% 60-70’lerde dogruluk elde ederken, gelistirilen algoritma % 99,61 dogruluk elde
etmistir. Gelistirilen algoritmanin kural sayisi ise daha yiiksektir. Ancak kural
indirgemede uygunluk fonksiyonu {iizerinde degisiklik yapilarak bu kural sayisi

dustirtilebilir.

7.6.8. Spect-heart Veri Kiimesi i¢cin Karsilastirma Sonugclar:

Gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasinin Spect-heart veri kiimesinde ayni egitim ve test
kiimesiyle 10 kez calistirilmasi ile elde edilen sonuglarin NBTree, PART,
DecisionTable ve C4.5 algoritmalar1 ile karsilastirilmast  Tablo 7.77.de
gosterilmektedir.. Minimum, ortalama ve maksimum test dogrulugu, test dogrulugu

standart sapmas1 ve ortalama kural sayilar tabloda yer almaktadir.

Tablo 7.77.  Spect-heart veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilagtirma sonuglart.

Veri kiimesi NBTree DT PART C4.5  QGelistirilen Algoritma
Minimum 59,893 59,358 58,065 59,14 90,37
Ortalama 66,864 67,663 64,719 65,735 94,76
Spect-heart Maksimum 70,43 73,262 70,053 74,866 98,4
Standart sapma 3,477 4,291 3,853 5,22 2,52
Ort. kural sayisi 2,1 14,6 17,7 9,1 29,3

Tahminleyici dogruluklar dikkate alindiginda, gelistirilen algoritma karsilastirmaya tabi
tutulan diger dort algoritmadan da minimum, ortalama ve maksimum test dogrulugunda
daha iyi sonuglar elde etmistir. Programin ayni egitim ve test kiimesinde on kez
calistirilmasi sonucu elde edilen dogruluk standart sapmasi arasindaki en diisiik deger

yine gelistirilen algoritmaya aittir.
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Cikarilan ortalama kural sayist dikkate alindiginda ise gelistirilen algoritma diger
algoritmalara gore daha fazla sayida kural igeren kural kiimeleri tiretmistir. En az kural,
2,1 ile NBTRee algoritmasina aittir, ancak bu algoritmanin tahminleyici dogrulugu ile

gelistirilen algoritmanin elde ettigi dogruluk arasinda biiyiik bir fark vardir.

Elde edilen sonuglarin aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olup
olmadigmin degerlendirilmesi i¢in gerceklestirilen Mann Whitney U testi sonuglari
Tablo 7.78.de yer almaktadir. Tabloda algoritmalarin medyan ve p degerleri

gosterilmektedir.

Tablo 7.78.  Spect-heart veri kiimesi i¢in Mann Whitney U testi sonuglart.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayis1

Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOY SA-simiflandiricisi 94,92 18
NBTree 67,915 OO0 4 (10,0002
TAKKOY SA-siniflandiricisi 94,92 18
Decision Table 68,095 0,0002 18,5 0,8501
TAKKOY SA-smiflandiricisi 94,92 18
PART 6agss 00002 g5 (100003
TAKKOY SA-siniflandiricisi 94,92 18
C4.5 65,045 00002 g5 (00002

Tabloda verilen test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin medyan degerinin karsilagtirmada kullanilan dort algoritmanin medyan
degerinden daha biiyiik oldugu goriiliir. Ancak medyanlar arasindaki farkin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigini sdylemek i¢in medyan degerleri yeterli degildir, p
degerlerini de incelemek gerekir. Test dogrulugu p degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin elde ettigi tahminleyici dogruluklar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
farklilik  goriilmektedir (p<0,05). Bu farkliik gelistirilen algoritmanin diger

algoritmalardan daha yiiksek dogrulukta kurallar tiretebildigini ifade etmektedir.

Tablo 7.78.’de (-) isaretli degerler, karsilastirilan algoritmanin gelistirilen kural ¢ikarim

algoritmasindan daha iyi sonu¢ verdigini ifade etmektedir. Cikarilan kural sayilar
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dikkate alindiginda, DecisionTable algoritmasi disinda kalan ii¢ algoritmanin medyan
degerlerinin gelistirilen algoritmadan kii¢iik oldugu goriliir. p degerleri incelendiginde
bu ti¢ algoritmanin istatistiksel olarak gelistirilen algoritmadan daha az sayida kural

tirettigi sdylenebilir (p<0,05).

Tablodaki koyu isaretlenmis degerler, ilgili veri kiimesinde, Kkarsilastirilan
algoritmalarin medyan sonuglarinin birbirinden farkli oldugunu ispatlamanin
istatistiksel olarak miimkiin olmadigini ifade etmektedir. Ciinkii bu degerler 0,05
onemlilik diizeyinden biiyiiktiir. Kural sayis1 etkinlik 06lgiitlinde DecisionTable
algoritmasi ile gelistirilen algoritmanin elde ettigi kural sayilar1 arasinda istatistiksel

olarak bir anlamlilik yoktur, ¢iinkii p degeri 6nemlilik diizeyinden biiyiiktiir (p>0,005).

Tablo 7.79. gelistirilen algoritma ile giinlimiiz literatiirinde yer alan kural tabanli
siiflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural sayilarinin
karsilastirilmasini vermektedir. Tabloda, kural sayilarinda bazi algoritmalara ait bilgi
yer almamaktadir. Bunun nedeni ilgili algoritmanin ya her simif igin sadece bir kural

cikartyor olmasi veya kural sayisi bilgisinin bulunmamasidir.

Tablo 7.79.  Spect-heart veri kiimesinde TAKKOY SA-siniflandiricisinin kural

tabanli siniflandiricilar ile karsilagtirma sonuglari.

Veri Algoritma Referans Kural Ortalama

Kiimesi Sayisi Dogruluk

Spect- CLIP3 Kurgan vd., 2001 2 79,68

heart - Terson ve Zhang (2007) - 82,2
TAKKOYSA- 17,2 94,76
siniflandiricisi

Tablo 7.79. incelendiginde ortalama dogruluk etkinlik olgiitiinde en iyi sonucu diger
algoritmalardan biiyiik bir farkla gelistirilen algoritmanin verdigi goriilmektedir. Kural
sayist olarak sadece veri kiimesinin sahibi olan Kurgan vd. (2001)’in sonuglar1 yer
almaktadir. Kurgan vd.’nin kural sayisi gelistirilen algoritmaninkine gore oldukga

diisiiktiir, ancak test dogruluklar da diistiktiir.
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Literatiirde Spect-heart veri kiimesi lizerinde analiz yapan herhangi bir YSA’dan kural
cikarim algoritmasina rastlanmadigindan bu veri kiimesi i¢in kural ¢ikarim algoritmalari

arasi degerlendirme yapilamamustir.

7.6.9. Tic-Tac-Toe Veri Kiimesi i¢cin Karsilashrma Sonuclari

Tablo 7.80. gelistirilen algoritmaya 10-kath ¢apraz gecerlilik testi uygulanmasi sonucu
elde edilen sonucglarin dort farkli klasik makine O&grenme algoritmasi ile
karsilastirmasuini vermektedir. Karsilastirmalar minimum, ortalama ve maksimum test
dogrulugu, test dogrulugu standart sapmasi ve ortalama kural sayilar1 dikkate alinarak

gerceklestirilmistir.

Tablo 7.80.  Tic-Tac-Toe veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilagtirma

sonugclari.
Veri kiimesi NBTree DT PART C45  Gelistirilen Algoritma
Minimum 75 75 87,5 75,789 100
Ortalama 84,863 78,913 94,887 85,069 100
Tic-Tac-Toe  Maksimum 90,625 82,292 97,917 90,526 100
Standart sapma 4,539 2,139 3,159 4,492 0
Ort. kural sayisi 45,4 357,4 39,8 90,6 16,1

Gelistirilen yapay sinir aglarindan kural ¢ikarim algoritmasi Tic-tac-toe veri kiimesinde
10 kath ¢apraz dogrulamadaki her bir katta % 100 dogruluk elde etmistir. Dolayisiyla
algoritmanin test dogrulugu standart sapmasi sifirdir. Diger algoritmalarin hi¢ biri
maksimum dogrulukta dahi bu degere ulasamamistir. Gelistirilen algoritma elde
edilebilecek maksimum dogrulukla diger algoritmalardan ¢ok daha kaliteli ¢oziimler

uretebilmektedir.

Cikarilan ortalama kural sayis1 dikkate alindiginda ise gelistirilen algoritma diger
algoritmalardan daha az sayida kural igermektedir. Kural sayisi olarak kendisine en
yakin algoritmanin kural sayist bile gelistirilen algoritmanin elde ettigi ortalama kural

sayisinin iki katindan fazladir. Sonug¢ olarak gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasi,
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maksimum dogruluk ile diger algoritmalara gore ¢cok daha az sayida kural ile dogrulugu

yiiksek kiimeler tiretebilmektedir.

Elde edilen sonuglarin daha iyi degerlendirilebilmesi ve aralarinda anlamli bir farklilik
olup olmadiginin belirlenmesi igin gergeklestirilen Mann Whitney U testi sonuglari
Tablo 7.81.’de gosterilmektedir. Bu test ile a=0,05 6nemlilik diizeyinde, gelistirilen
algoritma ve diger her bir klasik makine Ogrenme algoritmasi medyan degerleri
arasindaki farkin anlamli olup olmadigi test edilmistir. Tabloda algoritmalarin medyan

ve p degerleri gosterilmektedir.

Tablo 7.81.  Tic-Tac-Toe veri kiimesi i¢in Mann Whitney U testi sonuglari.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayis1
Algoritma Ortalama Std.Sapma | Medyan P degeri
TAKKOY SA-smiflandiricisi 100 0 16,5
NBTree 84,86 4,54 46 0.0002
TAKKOY SA-simiflandiricisi 100 0 16,5
Decision Table 78,91 2,14 175 0,0002
TAKKOY SA-simiflandiricisi 100 0 16,5
PART 94,89 3,16 40 0.0002
TAKKOY SA-simiflandiricisi 100 0 16,5
C45 85,07 4,49 90 0.0002

Gelistirilen algoritma 10-katl ¢apraz dogrulamanin her katinda % 100 dogruluk elde
ettigi i¢in dogruluk standart sapmasi 0’dir. Bu nedenle test dogrulugunda Mann
Whitney U testi gerceklestirilememistir. Karsilastirmada kullanilan algoritmalar ile
gelistirilen algoritmalarin elde ettikleri test dogruluklar1 arasinda anlamli bir farklilik
olup olmadigi, algoritmalarin ortalama ve standart sapma degerlerine gore yapilmistir.
Tablo 7.81.°in test dogrulugu siitunu ortalama ve standart sapma degerlerini
icermektedir. Bu degerler incelendiginde gelistirilen algoritma ile diger algoritmalar
arasinda onemli bir dogruluk farki oldugu goriilmektedir. Algoritmanin 0 standart

sapma ile % 100 dogruluk elde etmesi, algoritmanin performansini gostermektedir.
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Cikarilan kural sayilar1 dikkate alindiginda, gelistirilen algoritmanin medyan degerinin
karsilastirmada kullanilan dort algoritmanin medyan degerlerinden kiicliik oldugu
gorilmektedir. p degerleri incelendiginde, karsilastirmada kullanilan diger algoritmalara
gore gelistirilen algoritmanin az sayida kuralla yiiksek dogrulukta kural kiimeleri

tiretebildigi soylenebilir (p<0,05).

Tablo 7.82. gelistirilen algoritma ile gliniimiiz literatiiriinde yer alan kural tabanli
siniflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural sayilarmin

karsilastirmasini vermektedir.

Tablo 7.82. incelendiginde ortalama dogruluk etkinlik &lgiitiinde en iyi sonucu GARC,
RMR ve CBA algoritmalarimin yaninda gelistirilen TAKKOY SA-siniflandiricisinin
verdigi goriilmektedir. Dort algoritma da maksimum dogruluk degerini elde etmistir.
Cikarilan kural sayisint dogruluklar esit oldugu icin, bu ii¢ algoritma ile karsilagtirmak
daha mantiklidir. Kural sayisi bakimindan en az kurali 9 kural ile CBA algritmasi elde
etmistir. Ikinci sirada ise 16,1 kural ile gelistirilen algoritma yer almaktadir. Dolayisiyla

algoritma bu veri kiimesinde de iyi sonuglar vermistir.

Algoritma, diger bir YSA iizerinde ¢alisan G-REX oracle algoritmas: ile
karsilastirildiginda ise tahminleyici dogruluklar arasinda biiyiik bir fark goriilmektedir.
G-REX oracle algoritmasinin kural sayis1 verilmedigi i¢in kural sayilar

karsilastirilamamustir.
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Tablo 7.82.  Tic-Tac-Toe veri kiimesinde TAKKOY SA-siniflandiricisinin kural-
tabanl siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri Algoritma Referans Kural Ortalama

Kiimesi Sayisi Dogruluk

Tic-Tac- | MEPAR-miner Baykasoglu ve Ozbakir (2007) - 94,47

Toe - Wang ve Zhang (2005) - 97,84
Ant-Miner Parpinelli et al. (2002b) 8,5 73,04
ACO-Miner Wang ve Feng (2004) 6,47 98,43
Ant-Miner3 Liu et al. (2003) 18,58 76,58
Unordered Rule set | Smaldon ve Freitas (2006) 6,3 64,39
Ant-Miner
AntMiner+ Martens et al. (2007) 9 99,75
- Nalini ve Balasubramanie 7,16 75,01

(2008)
PSO/ACO2 Holden ve Freitas (2007) - 98,64
GARC Chen et al. (2006) 26 100
RMR Thabtah ve Cowling (2007) 26 100
TFPC Coenen ve Leng (2007) 67,2 67,1
CMAR Coenen ve Leng (2007) 362 93,5
CBA Coenen ve Leng (2007) 9 100
E-Ant-Miner Ji et al. (2006) 7,6 74,33
TACO-miner Thangavel ve Jaganathan, 5,57 71,87
2007

***G-REX oracle | Johansson vd., 2006 - 81,6
TAKKOYSA- 16,1 100
siniflandiricisi

7.6.10. Vote Veri Kiimesi i¢cin Karsilastirma Sonugclar:

Tablo 7.83 gelistirilen algoritmaya 10-kath ¢apraz gegerlilik testi uygulanmasi ile elde
edilen sonuclarin NBTree, PART, DecisionTable ve C4.5 algoritmalar1 ile
karsilagtirmasini vermektedir. Minimum, ortalama ve maksimum test dogruluklari,

standart sapmalar ve ortalama kural sayilar1 her algoritma i¢in tabloda gosterilmektedir.
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Tablo 7.83.  Vote veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri kiimesi NBTree DT PART C4.5  Gelistirilen Algoritma
Minimum 88,372 84,091 84,091 88,936 95,35
Ortalama 94,255 95412 95,063 96,332 98,62

Vote Maksimum 97,727 100 100 100 100
Standart sapma 3,122 4,921 4,205 3,424 1,62
Ort. kural sayisi 9,8 29,1 17,8 5,8 18,8

Tablo 7.83.’de yer alan minimum ve ortalama tahminleyici dogruluklar incelendiginde
en yiiksek degeri gelistirilen TAKKOY SA-siniflandiricisinin elde ettigi goriilmektedir.
Maksimum tahminleyici dogrulugu ise NBTree algoritmasi hari¢ diger dort algoritma
da yakalayabilmistir. Ancak 10 katta elde edilen sonuglar arasinda en fazla tutarlilik

1,62’lik bir standart sapma ile gelistirilen algoritmaya aittir.

Cikarilan ortalama kural sayist dikkate alindiginda ise gelistirilen algoritma diger
algoritmalarla rekabet edebilecek diizeydedir. DecisionTable algoritmasina gore ¢ok
daha az kurali daha yiiksek ortalama dogruluk ile elde etmistir. Diger algoritmalardan

daha yiiksek kural sayisi1 igerse de elde edilen dogruluk degerleri daha yiiksektir.

Algoritmalar ile elde edilen sonuglar aralarinda anlamli bir farklilik olup olmadiginin
degerlendirilmesi icin gerceklestirilen Mann Whitney U testi sonuglar1 Tablo 7.84.’de
gosterilmektedir. Mann Whitney U testi ile, algoritma medyan degerleri arasindaki
farkin anlamli olup olmadig: test edilmistir. Tabloda algoritmalarin medyan ve p

degerleri gosterilmektedir.

Tablo 7.84.°deki test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin medyan degerinin diger dort algoritmanin medyan degerinden de biiyiik
oldugu goriiliir. Ancak medyanlar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigimi sdylemek igin p degerlerini incelemek gerekir. Test dogrulugu p degerleri
incelendiginde DecisionTable algoritmas1 disinda kalan diger {i¢ algoritma ile
gelistirilen algoritmanin elde ettigi tahminleyici dogruluklar arasinda istatistiksel olarak
anlamli bir farklilik goriilmektedir (p<0,05). Bu farklilik gelistirilen algoritmanin daha
yiikksek dogruluk elde edebildigini ifade etmektedir. DecisionTable algoritmasi ile
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gelistirilen algoritma test dogruluklar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir

farkliliktan s6z edilemez ¢iinkii p degeri 6nemlilik diizeyinden biiyiiktiir (p>0,05).

Tablo 7.84.  Vote veri kiimesi i¢in Mann Whitney U testi sonuglari.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayisi

Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOYSA-smiflandiricisi 98,865 18
NBTree 94,266 00013 95 (10,0008
TAKKOYSA-smiflandiricisi 98,865 18
Decision Table 96,565 0,0963 21 0,0757
TAKKOYSA-smiflandiricisi 98,865 18
PART 93.182 0,0140 7 (-)0,0002
TAKKOYSA-smiflandiricisi 98,865 18
C45 97,674 0,0452 6 (-)0,0002

Cikarilan kural sayilar1 dikkate alindiginda, karsilastirmada kullanilan C4.5, PART ve
NBTree algoritmalarinin medyan degerlerinin TAKKOY SA-siniflandiricisindan kiigiik
oldugu goriiliir. p degerleri incelendiginde DecisionTable algoritmast disinda kalan i¢
algoritmanin istatistiksel olarak gelistirilen algoritmadan daha az sayida kural iirettigi
sOylenebilir (p<0,05). DecisionTable ile gelistirilen algoritmanin buldugu kural sayilari

arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik yoktur (p>0,05).

Tablo 7.85. gelistirilen algoritma ile giiniimiiz literatiiriinde yer alan kural tabanl
siiflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural sayilarinin

karsilastirilmasini1 vermektedir.

Tablo 7.85.’de verilen degerler incelendiginde, ortalama dogruluk etkinlik dl¢iitiinde en
iyi sonucu gelistirilen algoritma vermistir. Kural sayilar1 dikkate alindiginda ise
gelistirilen algoritmanin en az sayida kuralla kural kiimeleri olusturdugu sdylenebilir.
Elde edilen kural sayis1 diger algoritmalara gore oldukca diisiiktiir. Gelistirilen

algoritmanin performansi bu veri kiimesinde de oldukg¢a yiiksektir.
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Tablo 7.85. Vote veri kiimesinde TAKKOY SA-siniflandiricisinin kural-tabanl

siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri Algoritma Referans Kural Ortalama
Kiimesi Sayisi Dogruluk
Vote GARC Chen et al. (2006) 32 89,67
RMR Thabtah ve Cowling (2007) 84 88,7
""BP+GA Tsukimoto ve Hatano (2003) | - 96,3
TAKKOYSA- 18,8 98,62
siniflandiricist

Algoritma, diger bir yapay sinir aglarindan kural ¢ikaran algoritma olan BP+GA ile

karsilastirildiginda ise daha yiiksek test dogrulugu elde ettigi goriilmektedir.

7.6.11. WBC Veri Kiimesi i¢in Karsilastirma Sonuclar:

Tablo 7.86. Wisconsin breast cancer veri kiimesinde gelistirilen yapay sinir aglarindan
kural ¢ikarim algoritmasina 10-katli ¢apraz gegerlilik testi uygulanmas: ile elde edilen
sonuclarin NBTree, PART, DecisionTable ve C4.5 algoritmalar ile karsilastiriimasin
vermektedir. Karsilagtirmalar minimum, ortalama ve maksimum test dogrulugu, test
dogrulugu standart sapmast ve ortalama kural sayilari dikkate alinarak

gerceklestirilmistir.

Tablo 7.86. WBC veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri kiimesi NBTree DT PART C45  Gelistirilen Algoritma
Minimum 91,43 91,43 90 88,57 97,14
Ortalama 96,28 95,42 93,85 94,56 99

WBC Maksimum 100 100 98,57 98,57 100
Standart sapma 2,36 2,68 2,94 3,63 0,97
Ort. kural sayisi 3,7 447 9,4 12,2 24,1

Tablo 7.86.’da yer alan minimum, ortalama ve maksimum tahminleyici dogruluk

degerleri incelendiginde en iyi sonucu gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasinin verdigi
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goriilmektedir. Elde edilen sonuglar arasindaki standart sapma ise 0,97 gibi ¢ok kiiciik
bir degerdir. Bu da kural ¢ikarim algoritmasmin kaliteli ¢oziimler iiretebildigini

gostermektedir.

Cikarilan ortalama kural sayist bakimindan ise gelistirilen algoritma 24,1 kural ile
ortalama bir deger elde etmistirr. TAKKOYSA-siniflandiricisi, ikili veri kiimeleri
lizerinde ¢alismasina ragmen elde ettigi kural sayilari, tahminleyici dogrulukla birlikte

dikkate alindiginda oldukg¢a iyidir.

Elde edilen sonuclarin daha iyi degerlendirilebilmesi ve aralarinda anlamli bir farklilik
olup olmadigmin analiz edilmesi i¢in gerceklestirilen Mann Whitney U testi sonuglari
Tablo 7.87.°de gosterilmektedir. Algoritmalarin medyan ve p degerleri tabloda yer

almaktadir.

Tablo 7.87.  WBC veri kiimesi i¢in Mann Whitney U testi sonuglari.

Etkinlik Olgiitii
Test Dogrulugu Kural Sayis1

Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOY SA-smiflandiricisi 98,57 24
NBTree 96,429 o010 35 (100002
TAKKOY SA-siniflandiricisi 98,57 24
Decision Table 95,683 0,0036 41 0,0588
TAKKOY SA-smiflandiricisi 98,57 24
PART 93,571 0,0013 9 (-)0,0002
TAKKOY SA-smiflandiricisi 98,57 24
C45 95,714 00173 12,5 (-)0,0002

Tablo 7.87.°deki test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin medyan degerinin diger dort algoritmanin medyan degerinden biiyiik
oldugu goriiliir. Test dogrulugu p degerleri incelendiginde, gelistirilen algoritmanin elde
ettigi tahminleyici dogruluklar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

gorilmektedir (p<0,05). Gelistirilen algoritmanin medyan degerinin de daha biiylik
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olmas1 gelistirilen algoritmanin diger algoritmalardan istatistiksel olarak daha iyi

sonuglar tiretebildigini gostermektedir.

Tablo 7.87.de (-) isaretli degerler, Kkarsilastirilan algoritmanin  gelistirilen
TAKKOYSA-siniflandiricisindan daha iyi sonug verdigini ifade etmektedir. Cikarilan
kural sayilar1 dikkate alindiginda, karsilastirmada kullanilan DecisionTable disinda
kalan ti¢ algoritmanin medyan degerlerinin gelistirilen algoritmadan kiigiik oldugu
gortliir. p degerleri incelendiginde bu {i¢ algoritmanin istatistiksel olarak gelistirilen

algoritmadan daha az sayida kural {irettigi sdylenebilir (p<0,05).

Kural sayis1 etkinlik 6l¢iitiinde DecisionTable algoritmasi ile gelistirilen algoritmanin
elde ettigi kural sayilari arasinda istatistiksel olarak bir farklilik yoktur, ¢iinkii p degeri

onemlilik diizeyinden biiyiiktiir (p>0,005).

Tablo 7.88. gelistirilen algoritma ile gilinlimiiz literatiirlinde yer alan kural tabanli
siiflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural sayilarmin
karsilastirmasini vermektedir. Tabloda, kural sayilarinda bazi algoritmalara ait bilgi yer
almamaktadir. Bunun nedeni ilgili algoritmanin ya her smif i¢in sadece bir kural
¢ikariyor olmasi veya kural sayisi bilgisinin bulunmamasidir. ~ ile gsterilen
siiflandiricilar ise yapay sinir aglarindan kural ¢ikarim algoritmalarmi ifade

etmektedir.

Tablo 7.88. incelendiginde ortalama dogruluk etkinlik dl¢iitiinde en iyi sonucu % 99,41
dogrulukla MEPAR-miner algoritmasinin  verdigi  goriilmektedir.  Gelistirilen
algoritmanin ise ortalama test dogrulugu % 99’dur. Dogruluklar arasinda énemli bir
fark goziikmese de MEPAR-miner algoritmasinin her sinif i¢in bir kural ¢ikararak bu
dogrulugu elde etmesi gelistirilen algoritmaya {iistlinliik saglamaktadir. Kalan diger
algoritmalarla karsilastirildiginda ise gelistirilen algoritma daha yiiksek dogruluk degeri
elde etmistir. Cikarilan kural sayisi ise diger algoritmalara kiyasla ortalama bir degerle

makul seviyededir.
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Tablo 7.88.  WBC veri kiimesinde TAKKOY SA-simiflandiricisinin kural-tabanl
smiflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri Algoritma Referans Kural Ortalama

Kiimesi Sayisi Dogruluk

WBC EvoC Tan et al. (2003) 5.99 97,57
MEPAR-miner Baykasoglu ve Ozbakir (2007) - 99,41
- Pitangui ve Zaverucha (2006) 2 96,14
GP Bojarczuk et al. (2004) - 93,5
MOGGP Pappa ve Freitas (2008) - 92,1
Ant-Miner Parpinelli et al. (2002b) 6,2 96,04
ACO-Miner Wang ve Feng (2004) 4,63 97,15
Ant-Miner3 Liu et al. (2003) 13,2 94,32
Unordered Rule set | Smaldon ve Freitas (2006) 6,2 95,61
Ant-Miner
E-Ant-Miner Ji et al. (2006) 5,8 95,62
AntMiner+ Martens et al. (2007) 3,4 96,4
Ant-Miner with Jaganathan et al. (2007) 12,25 71,26
Imp. Quic k Red.
- Nalini ve Balasubramanie 7,97 97,26

(2008)
CPSO Sousa et al. (2004) 7 93,4
GARC Chen et al. (2006) 21 94,85
PSO/ACO2 Holden ve Freitas (2007) - 93,85
RMR Thabtah ve Cowling (2007) 60 95,92
TFPC Coenen ve Leng (2007) 14 90
CMAR Coenen ve Leng (2007) 66,8 91,2
CBA Coenen ve Leng (2007) 13,7 94,1
- Wang ve Zhang (2005) - 96,18
TACO-miner Thangavel ve Jaganathan, 4,52 97,98
2007

"RullExt Zhang vd. (1996) 9 96,64
""G-REX oracle Johansson vd., 2006 - 96,7
“"CGA Hruschka ve Ebecken (2006) 3 96,35
TAKKOYSA- 24,1 99

smiflandiricisi
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Algoritma, diger yapay sinir aglarindan kural ¢ikaran algoritmalar ile karsilastirildiginda
ise en yiiksek test dogrulugu degerini elde ettigi goriilmektedir. Gelistirilen algoritmanin

kural sayis1 diger iki algoritmadan yiiksek ¢ikmaistir.

7.6.12. Zoo Veri Kiimesi I¢in Karsilastirma Sonuclari

Zoo veri kiimesi, az sayida ornek icermesi nedeniyle tek bir egitim ve test kiimesine
ayrilmisti. Tablo 7.89. gelistirilen TAKKOY SA-siniflandiricisinin Zoo veri kiimesinde
10 kez aynmi egitim ve test veri kiimelerinde caligtirilmasi ile elde edilen sonuglarin
NBTree, PART, DecisionTable ve C4.5 algoritmalariyla karsilastirilmasini vermektedir.
Karsilagtirmalar minimum, ortalama ve maksimum test dogrulugu, test dogrulugu

standart sapmasi ve ortalama kural sayilar1 dikkate alinarak gergeklestirilmistir.

Tablo 7.89.  Zoo veri kiimesi klasik siniflandiricilar ile karsilastirma sonuglari.

Veri kiimesi NBTree DT PART C4.5  Gelistirilen Algoritma
Minimum 90,625 84,848 87,879 87,879 94,12
Ortalama 94,868 88,973 91,634 91,634 95,3

Z00 Maksimum 100 93,939 96,875 96,875 100
Standart sapma 3,542 3,25 2,696 2,696 2,06
Ort. kural sayisi 3,3 14,1 7 7,1 8,9

Tablodan da goriildiigii gibi tahminleyici dogruluklar dikkate alindiginda TAKKOY SA-
smiflandiricis1  karsilagtirmaya tabi tutulan dort algoritmadan daha iyi sonuclar
bulmustur. Algoritmanin ayni egitim ve test kiimesinde 10 kez ¢alistirilmasi sonucu
elde edilen degerin standart sapmasi diger algoritmalardan daha diisiiktiir. Bu da

algoritmanin kaliteli ¢oztimler lirettiginin bir gostergesidir.

Cikarilan ortalama kural sayis1 bakimindan gelistirilen algoritma 8,9 kural ile diger
algoritmalara yakin sayida kural ¢ikarmistir. En az sayida kurali NBTree algoritmasi, en
cok kurali ise DecisionTable algoritmasi tiretmistir. Gelistirilen algoritmanin elde ettigi

ortalama kural sayisi, test dogrulugu ile birlikte degerlendirildiginde oldukca iyidir.

Elde edilen sonuglarin daha i1yi degerlendirilebilmesi ve aralarinda anlamli bir farklilik

olup olmadiginin incelenmesi icin gergeklestirilen Mann Whitney U testi sonuglari
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Tablo 7.90.’da gosterilmektedir. Tabloda algoritmalarin medyan ve p degerleri

gosterilmektedir.

Tablo 7.90.  Zoo veri kiimesi i¢in Mann Whitney U testi sonuglari.

Etkinlik Olgiitii

Test Dogrulugu Kural Sayisi
Algoritma Medyan P degeri | Medyan P degeri
TAKKOY SA-simiflandiricisi 94,12 9
NBTree 94,115 0708 3 (10,0002
TAKKOY SA-simiflandiricisi 94,12 9
Decision Table 88,06 0,0002 14,5 0,0003
TAKKOY SA-smiflandiricisi 94,12 9
PART o1045 00073 - )
TAKKOY SA-smiflandiricisi 94,12 9
Ca5 91,045 0,0073 7 (-)0,0012

Tablo 7.90.°daki test dogrulugu-medyan degerleri incelendiginde gelistirilen
algoritmanin medyan degerinin diger dort algoritmanin medyan degerinden biiyiik
oldugu goriliir. Ancak medyanlar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigin1 séylemek i¢in p degerlerini incelemek gerekir. Eger p-degeri 0=0,05
onemlilik degerinden kiiciikse, karsilagtirilan algoritmalarin medyanlar1 arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklihik var demektir. Test dogrulugu p degerleri
incelendiginde gelistirilen algoritmanin elde ettii tahminleyici dogruluklar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir farklililk goriilmektedir (p<0,05). Gelistirilen
TAKKOYSA-smiflandiricisi, karsilastirmada kullanilan dort algoritmadan istatistiksel

olarak daha yiiksek dogrulukta kural kiimeleri iiretebilmektedir.

Cikarilan kural sayilar1 dikkate alindiginda, PART algoritmasinin 10 ¢alistirmada da 7
kural bulmasi ve standart sapmasinin 0 olmasi nedeniyle Mann Whitney U testi ile
analiz yapilamamistir. Ancak gelistirilen algoritmadan daha az sayida kural ¢ikardigi

sOylenebilir.

NBTree ve C4.5 algoritmalarinin kural sayist medyan degerleri gelistirilen algoritmanin

medyan degerinden kiiciiktiir. p degerleri de 6nemlilik diizeyinden kii¢iik oldugu i¢in,
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bu algoritmalarin gelistirilen kural ¢ikarim algoritmasindan istatistiksel olarak daha az

sayida kural kiimeleri iiretebildikleri sOylenebilir.

Gelistirilen algoritma ile Decision Table algoritmasiin kural sayist medyan degerleri
incelendiginde gelistirilen algoritmanin daha az sayida kural trettigi goriiliir. P degeri
iIse bu durumun istatistiksel olarak anlamli oldugunu ispatlamaktadir. Dolayisiyla
gelistirilen algoritma DecisionTable algoritmasina gore az sayida kural ile daha yiiksek

dogrulukta kurallar tiretebilmektedir denilebilir.

Tablo 7.91. gelistirilen algoritma ile giiniimiiz literatiirinde yer alan kural tabanli
siiflandiricilarin elde ettikleri tahminleyici dogruluklar ve ortalama kural sayilarimin

karsilastirmasini vermektedir.

Tablo 7.91. Z00 veri kimesinde TAKKOY SA-siniflandiricisinin kural-tabanli

siniflandiricilar ile karsilastirma sonugclari.

Veri Algoritma Referans Kural Ortalama

Kiimesi Sayisi Dogruluk

Zoo DOEA Tan et al. (2006a) 7 92,1
INPGA Dehuri ve Mall (2006) 7 90,55
CPSO Sousa et al. (2004) 7 84,8
PSO/ACO2 Holden ve Freitas (2007) - 81,36
RMR Thabtah ve Cowling (2007) 8 95,15
TFPC Coenen ve Leng (2007) 3149 93
CMAR Coenen ve Leng (2007) 43,6 94
CBA Coenen ve Leng (2007) 2 40,4
GARC Chen et al. (2006) 90 82,35
""G-REX oracle Johansson vd., 2006 - 95
TAKKOYSA- 8,9 95,3
siniflandiricisi

Tablo 7.91. incelendiginde ortalama dogruluk etkinlik Olgilitinde en 1yi sonucu

gelistirilen algoritmanin verdigi goriilmektedir. Cikarilan kural sayist dikkate
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alindiginda ise gelistirilen algoritma, diger algoritmalara gore ortalama bir kural sayisi

ile en yiiksek dogrulugu elde etmistir.

Algoritma, yapay sinir aglar iizerinde calisan bir diger algoritma G-REX oracle ile

karsilagtirildiginda yaklagik ayn1 dogruluklar elde ettikleri goriilmektedir.

7.7. Sonug

Calismanin bu boliimiinde gelistirilen TAKKOY SA-siiflandiricisinin  elde  ettigi
sonuclar test dogrulugu ve ortalama kural sayist etkinlik Olciitleri acisindan
degerlendirilmistir. Degerlendirmede, literatiirde mevcut olan 12 farkli ikili ve ¢ok
smifli referans veri kiimesi kullanilmistir. Her bir test problemine Taguchi yontemi ile
deney tasarimi uygulanarak, algoritma faktorleri performans 6lgiitii olan test dogrulugu
tizerindeki etkilerine gore siralanmistir. Faktorlerin etkinlikleri analiz edilmis ve en
yiiksek test dogrulugunu elde etmek igin her bir faktoriin almasi gereken diizeyler

belirlenmistir.

e Faktorlerin veri kiimesine gore dnem sirast ve aldiklar diizeyler degismektedir.
Bunun nedeni veri kiimelerindeki ikili degisken ve 6zellik sayilarinin degisken
olmasidir. Mesela kii¢lik veri kiimelerinde karinca sayis1 faktorii “M” etkisiz

iken, veri kiimesinin boyutu arttikca etkin hale gelmektedir.

e Biitiin veri kiimelerinde gizli katman(lar)daki islem elemani sayisi faktérii “IES”
etkin ¢cikmigtir. Veri kiimelerindeki analizler sonucunda eger IES faktorii, veri
kiimesine gore ikinci veya Tlgclincli diizeyinde kullanilirsa en yiiksek test

dogrulugu elde edilebilir sonucuna varilmaistir.

e Gizli katman sayis1 “GK” bir diger etkili faktordiir. Bir ka¢ veri kiimesi harig
biitiin veri kiimelerinde etkinlik siralamasinda ilk sirada yer almaktadir. Genel
olarak veri kiimelerinde gizli katman sayisi ilk degerinde iken yani bir gizli

katman kullanilirsa test dogrulugu artar sonucuna vartlmistir.

e (Cok katmanli algilayicilardaki iterasyon sayisi faktorii “Epoch”, en etkisiz faktor

olarak diisiiniilebilir. Ciinkii 12 veri kiimesinin besinde etkisiz ¢ikmuistir.
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Her bir veri kiimesinde belirlenen faktor diizeyleri ile gelistirilen algoritmanin elde
ettigi sonuglar, ele alinan etkinlik Olgiitleri bakimindan incelenmistir. Test dogrulugu
etkinlik olgiitiinde 12 veri kiimesinde % 90-100 arasinda ortalama dogruluk elde
edilmistir. Ortalama kural sayis1 etkinlik 6l¢iitiinde ise veri kiimelerinde ortalama 5 ila

50 kural ¢ikarilmistir.

Boliimiin sonunda algoritmanin performans: iki asamada degerlendirilmistir. ilk
asamada gelistirilen algoritma dort farkli klasik makine 6grenme algoritmasi ile
karsilagtirilmis  ve  istatistiksel  analizler  gerceklestirilmistir. ~TAKKOYSA-
smiflandiricisi, 12 veri kiimesinde de karsilastirildigt her dort makine 6grenme
algoritmasindan daha yiiksek test dogruluklari elde etmistir. Ortalama kural sayisi

bakimindan ise iki veri kiimesinde daha az kural ¢ikarmustir.

Ikinci asamada ise algoritmanin elde ettigi sonuglar literatiirde mevcut olan kural tabanli
smiflandiricilar ile karsilastirnlmistir. Bu karsilastirmalara yapay sinir aglarindan kural
cikaran algoritmalar da dahil edilmistir. Karsilastirma sonuglar1  gelistirilen
TAKKOY SA-smiflandiricisinin diger algoritmalarla rekabet edebilecek diizeyde dogru

ve etkin kurallar ¢ikarabildigini gostermektedir.



8. BOLUM
SONUC VE TARTISMALAR

8.1. Cahsmanin Katkilar

Bu boliimde calismanin bilim diinyasina katkilar1 ve orjinalligi ortaya konmustur.
Calismanin  her bdliimiiniin sonunda, o bodlimde oOnerilen ve/veya uygulanan
yontemlerin getirdigi yeniliklere dair degerlendirmelere yer verilmistir. Bu boliimde bu

degerlendirmeler bir arada ele alinmistir.

Giinlimiizde bilgisayar sistemlerindeki hizli artigla birlikte iiretilen veri boyutu da hizla
artmistir. Bu biiyiik boyutlu veri ise klasik istatistik teknikler ile ¢oziilemez hale
gelmigtir. Olusan bu biliylik boyutlu veri ile basa ¢ikmakta artik veri madenciligi
yontemleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Bircok veri madenciligi fonksiyonunun iginde, veritabanlarinda gizli olan bilgiyi
kullanicilarin  anlayabilecegi kural listeleri veya karar agaglar1 formunda sunan
“smiflandirma” dikkat cekmektedir. Literatiirde pek ¢ok arastirmaci, biiyiik boyutlu veri
kiimelerinde gizli olan bilgiyi anlasilir ve dogru kurallar seklinde sunan etkin

siniflandirma algoritmalari gelistirmek i¢in ¢aligmalar yapmaktadirlar.

Yapay sinir aglari, siniflandirmada oldukga yiiksek dogruluklar elde etmekte, ancak elde
ettikleri bilgileri kullanicilarin anlayabilecegi dilsel kurallara doniistiirememektedirler.
Bu nedenle son yillarda egilim, yapay sinir aglarin1 farkli algoritmalar ile

biitiinlestirerek YSA’larin yapisinda gizli olan bilgiyi kesfetmek seklindedir.

Bu ¢aligmada da yapay sinir aglarinin elde ettikleri yiiksek dogruluklar: dilsel ifadelere
dontistiirmek iizerine bir ¢alisma yapilmistir. Gelistirilen TAKKOY SA-simiflandiricisi
iki ana boliimden olusmaktadir. Ilk boliimde YSA modeli olarak c¢ok katmanl
algilayicilar egitilmekte ve en az hatayr veren agirlik gruplari elde edilmektedir. Ikinci

asamada ise bu en kiiciik hatay1 veren agirlik gruplarini ifade eden dilsel kurallar tiretil-
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mektedir. Cikarilan agirlik gruplart kullanilarak YSA’larin ¢ikti fonksiyonlarmin ve
agirhk gruplarimi  yansitan kural kiimelerinin en iyilenmesinde karinca koloni
optimizasyonu algoritmasindan faydalanilmistir. KKO algoritmasinin tercih edilmesinin
nedeni, yapay sinir agmin c¢ikti fonksiyonunun en iyilenmesi probleminin bir
optimizasyon problemi olmasi, KKO’nun uygulandigi alanlarda elde ettigi kaliteli

sonuglar ve literatiirde bu alanda bir KKO uygulamasina rastlanmamis olmasidir.

TAKKOY SA-siniflandiricis1 yapay sinir aglarinin ve karinca koloni optimizasyonu
algoritmasinin  avantajlarin1  birlestirmekte, bodylece yiiksek kalitede c¢oziimler
tiretebilmektedir. Algoritmanin performansini degerlendirmek igin literatiirde mevcut
olan 12 ikili ve ¢ok-sinifli referans veri kiimesinden faydalanilmistir. Deney tasarimi ile
her bir veri kiimesinde algoritmanin etkin parametreleri ve diizeyleri belirlenmistir.
Veri kiimeleri lizerinde yapilan analizler algoritmanin olduk¢a dogru ve 6zlii kurallar

cikardigini gostermistir.

Ayrica algoritmanin elde ettigi sonuclar ¢esitli kural tabanli siniflandiricilar ile
karsilagtirilmistir.  C4.5, PART gibi klasik makine 0Ogrenme algoritmalar1 ile
karsilastirmalar, gelistirilen algoritmanin baskin bir sekilde diger algoritmalardan iyi
sonuglar {irettigini gostermektedir. Modern siniflandiricilar ile karsilastirmalarda
algoritma dogruluk acisindan biitiin algoritmalardan {istiindiir ve kural sayilar1 ¢cogu
algoritma ile rekabet edebilecek diizeydedir. Egitilmis yapay sinir aglarindan kural
cikarim algoritmalar1 ile karsilastirmalar da algoritmanin etkin bir sekilde yiiksek

dogrulukta daha iyi kural kiimeleri liretebildigini géstermektedir.

Tez ¢alismasinda elde edilen sonuglardan iki SCI makalesi gonderilmistir [187, 188].
Makaleler inceleme asamasindadir. Ayrica bir kitap bolimii [4], bir uluslar arasi kongre

[189] ve bir ulusal kongre bildirisi [190] sunulmustur.

8.2. leriye Yonelik Oneriler

Yapay sinir aglarmin kara kutu olmasi ve elde ettikleri sonuglar1 agiklayamamalari
bilim diinyasin1 bu problemi ¢6zmek icin yontemler gelistirmeye zorlamistir.
Literatiirde YSA’lardan kural ¢ikarimiyla ilgili cok ¢esitli caligmalar mevcuttur. Bu
alana olan biiyiik ilgi ve gelistirilen TAKKOY SA-siniflandiricisinin yiiksek kalitede

cozlimler iiretmesi nedeniyle ileriye yonelik bazi dnerilerde bulunulabilir.
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e Kaural indirgemede tek bir uygunluk fonksiyonunda tek bir amag yerine birden
fazla amac kullanilarak farkli etkinlik Olgiitleri eszamanli olarak en iyilenebilir.
Ornek olarak uygun cok amacli fonksiyon tasarlanarak test dogrulugu en

bliyiiklenirken, kural sayis1 en kiiciiklenebilir.

e Yapay sinir aglarinin egitiminde CKA gibi klasik YSA modelleri yerine genetik
algoritma, par¢a siirii optimizasyonu gibi meta-sezgisel algoritmalar

kullanilabilir ve YSA’larin hatalar1 en kiigiiklenebilir.

e Kural kiimesinin tahminleyici dogrulugu en iyilenecek sekilde YSA topolojisi

optimizasyonu ger¢eklenebilir.

e YSA’larn egitimi ve kural ¢ikarimi prosediirleri entegre edilerek YSA’nin her
iterasyonunda bir kural kiimesi tretilerek, bu kural kiimesi iterasyonlar boyunca

degisen agirliklardan faydalanilarak en iyilenebilir.

e Tur atan karinca koloni optimizasyonu algoritmasiin erken yakinsamasini
engellemek icin tabu aramanin sikhik faktorii yerine farkli yOntemler

incelenerek, algoritmanin performansi gelistirilebilir.

Bu tez caligmasinda, egitilmis yapay sinir aglarindan karinca koloni optimizasyonu ile
siniflandirma kural ¢ikarimi ele alinmistir. Calismada YSA modeli olarak ¢ok katmanli
algilayict modeli ve KKO olarak tur atan karinca koloni optimizasyonu algoritmasi
kullanilmistir. Gelistirilen algoritma ile elde edilen sonuglarin, bilim diinyasinda diger
calismalara 151k tutacak katkilar saglamasi ve literatiirde YSA’dan kural ¢ikariminda

KKO’nun kullanilmasi boslugunu doldurmasi amacglanmustir.
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EKLER

EK-17. BOLUM TEST PROBLEMLERINDE ELDE EDIiLEN KURALLAR

Ek-1.1. CRX veri kiimesinde ¢ikarilan 6rnek veri kiimesi

Kural No Kalite

Uygunluk

Elde edilen 6rnek kural kiimesi

1 0,9999

2 0,9999

3 0,9999

4 0,9999

5 0,9999

6 0,9999

7 0,9999

8 0,9989

0,6716

0,5728

0,5038

0,5009

0,4972

0,486

0,471

0,456

Eger (A4=u veya y) ve (A6=w veya q veya r veya cc veya
k veya c veya X veya i veya e veya aa veya j) ve (A7=v
veya h veya bb veya n) ve (A9=t) ise sinif “+”

Eger (A5=g veya p) ve (A6=w veya q veya m veya k veya
¢ veya d veya x veya j) ve (A7=v veya h veya bb veya j
veya z veya o veya dd veya n) ve (A9=t) ise simif “+”

Eger (A5=g) ve (A6=w veya q veyar veya cc veya k veya
Cveya X veya i veya e veyaaaveya j) ve (A7=v veyah
veya bb veya j veya z veya o0 veya d) ve (A8>1.02) ve
(A9=t) ise stuf “+”

Eger (A4=u veya y) ve (A6=w veya k veya c veya d veya
X veya e veya aa veya ff veya j) ve (A7=v veya bb veya ff
veya j veya z veya d veya n) ve (A9=f) ise simf “-*,

Eger (A6=w veya q veya r veya cc veya k veya ¢ veya x
veya i veya e veya aa veya j) ve (A7=v veya h veya bb
veya ff veya o veya d) ve (A10=t) ise sif “+”.

Eger (A4=u veyay) ve (A6=q veya m veya r veya cc veya
c veyad veya X veya i veya aa veya ff veya j) ve (A7=v
veya bb veya ff veya j veya z veya n) ve (A11<2.5) ve
(A13=g veya s) ise siif “-*.

Eger (A6=w veya q veyar veya cc veya k veya ¢ veya x
veya i veyae veya aa veya j) ve (A7=v veya h veya bb veya
j veay z veya o veya d) ve (A8>1.02) ise siif “+”.

Eger (A6=w veya q veya ¢ veya d veya X veya i veya e
veya aa veya ff veya j) ve (A7=v veya h veya bb veya ff
veya j veya z veyan) ve (A11<2.5) ve (A13=g veya s) ise
sinif “-*,
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

0,9999

0,9999

0,9999

0,9999

0,9981

0,9999

0,9999

0,9958

0,9999

0,9999

0,9999

0,9487

0,4464

0,4264

0,4253

0,4247

0,4125

0,4044

0,3899

0,3827

0,3685

0,3626

0,3624

0,3546

Eger (A5=g) ve (A6=w veya q veya r veya cc veya k veya
C veya X veya i veya e veya aa veya j) ve (A7=v veya h
veya bb veya j veya z veya o veya d) ve (A10=t) ve
(A13=g) ise siif “+”.

Eger (A6=q veya c veya X veya i veya e veya aa veya ff
veya j) ve (A7=v veya h veya bb veya ff veya j veya z veya
o veyan) ve (A11<2.5) ve (A13=g veya s) ise sinif “-*,

Eger (A5=g) ve (A6=w veya q veya r veya cc veya k veya
C veya x veya i veya aa veya ff veya j) ve (A7=v veya h
veya bb veya ff veya o veya d veya n) ve (A10=t) ve
(A13=g) ise stif’+”.

Eger (A6=w veya k veya c veya X veya i veya e veya aa
veya ff veya j) ve (A7=v vye h veya bb veya ff veya j veya
zveyan) ve (A11<2.5) ve (A14>105) ise siuf ”-*.

Eger (A4=u veya y) ve (A6=q veya m veyar veya cc veya
c veya d veya X veya i veya aa veya ff veya j) ve (A7=v
veya bb veyaff veya j veya n) ve (A8<1.02) ise sinif “-*,

Eger (A4=u veya y) ve (A6=q veya m veya r veya cc veya
c veyad veya x veya i veya aa veya ff veya j) ve (A7=v
veya h veya j veya z veya n) ve (A11<2.5) ve (A13=g veya
s) ve (A15<492) ise simif “-*.

Eger (A6=w veya q veyar veya k veya ¢ veya d veya e
veya aa veya ff) ve (A7=v veya bb veya ff veya j veya n)
ve (A8<1.02) ise simif “-*,

Eger (A6=w veya q veya m veya k veya ¢ veya d veya e
veya aa veya ff) ve (A7=v veya h veya bb veya ff veya o
veya d) ve (A8>1.02) ise smif “+”.

Eger (A4=u veyay) ve (A6=w veya m veya k veya ¢ veya
e veya aa veya ff) ve (A7=v vye bb veya ff veya z veya n)
ve (A8<1.02) ise simif “-*,

Eger (A6=w veya q veya k veya c veya d veya x veya i
veya e veya ff veya j) ve (A7=v veya h veya z veya d) ve
(A9=f) ve (A10=f) ve (A1152.5) ve (A13=g veya s) ise
stf -,

Eger (Ad4=u veyay) ve (A5=g) ve (A6=w veya q veyar
veya cc veya k veya c veya X veya i veya e veya aa veya j)
ve (A7=v veya h veya bb veya j veya z veya o0 veya d) ise
sinif 7+

Eger (A2<38.96) ve A4=u veya y) ve (A6=w veya c veya d
veya X veya i veya aa veya ff veya j) ve (A7=v veya bb
veya ff veya j veya z veya n) ve (Al3=g veya s) ve
(A15<492) ise sinif “-“.
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Eger (A4=u veyay) ve (A6=w veya cc veya Cc veya X veya

21 0,9999  0,3543 i veya e veya aa) ve (A7=v veya h veya bb veya ff veya d
veya n) ve (A9=f) ve (A13=g) ve (a15<492) ise siif “-*.
Eger (A2<38.96) ve (A4=u veya y) ve (A6=q veya m veya
29 09745  0,3476 r veya cc veya c veya d veya X Veya i veya aa Veyg ff veya
j) ve (A7=v veya bb veya ff veya j veya z veya n) ise sinif
Eger (A2<38.96) ve (A4=u veya y) ve (A6=q veya m veya
23 09999 03346 r veya cc veya k veya x veya i ve)_/a e veya aa veya ff veya
j) ve (A7=ve veya h veya ff veya j veya z veya d) ve
(A15<492) ise siif “-.
Eger (A6=w veya q veya m veya cc veya k veya ¢ veya x
24 0,9999  0,3199 veya i veya e veya aa veya ff) ve (A7=h veya bb veya ff
veya n) ve (A9=t) ise sif “+”,
25 0,9999 0,3002 Eger -(A6=W veya q veya m Ve.ya rveyac Veya.x veya aa
veya j) ve (A7=v veya h veya j veya z veya n) ise sinif “+”.
Eger (A6=w veya q veya m veya X veya i veya € veya aa
26 0,9999  0,3064 veya j) ve (A7=v veya h veya bb veya j veya z veya 0 veya
d) ise siuf “+”.
Eger (A4=u veya y) ve (A6=w veya k veya X veya i veya
27 0,9999  0,2269 aa veya ff veya j) ve (A7=v veya h veya z) ve (Al3=g veya
s) ise siif “-*.
Eger (A4=u veyay) ve (A6=q veya m veyar veya cc veya
28 0,9999  0,2032 ¢ veya d veya x veya i) ve (A7=v veya h veya z veya n) ve
(A11<0.5 veya A11>2.5) ise simif “-*.
29 0,9999 0,1335 Eger (A6=r veya cc veya c veya aatcviya ff) ve (A7=h veya
bb veya ff veya o veya d) ise sinif “+”,
Egitim Dogrulugu: 98,71 Giivenilirlik: 100
Test Dogrulugu: 98,55 Destek: 98,55
CKA En Iyi MSE degeri: 0,03 Genellik: 98,55
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Ek-1.2. Heart-C veri kiimesinde ¢ikarilan 6rnek veri kiimesi

Kural No Kalite  Uygunluk Elde edilen 6rnek kural kiimesi
1 0,9999  0,5494 Eger (cp=4) ve (thal=7) ise simif “3”
o > = =0) i
’ 09997 0,537 Eger (tllalach_114.67) ve (slope=1 veya 2) ve (ca=0) ise
siif “0
- _ < —
3 09999 04551 Eger (cp=2 veya 3) ve (chol<418) ye (rectecg=0 veya 2) ve
(slope=1 veya 2) ve (ca=0 veya 2) ise sinif “0”.
Eger (cp=2 veya 3) ve (chol<418) ve (exang=no) ve
4 0,9999  0,4513
' ’ (oldpeak<4.133) ve (ca=0 veya 3) ise sinif “0”.
Eger (age<61) ve (chol<272) ve (restecg=0 veya 2) ve
5 0,9724  0,4499 (exang=no) ve (oldpeak<4.133) ve (ca=0 veya 3) ise sinif
GGO’ﬂ'
6 0,9999 0,4425 Eger (restecg=2) ve (thal=7) ise sinif “4”.
o = < =
7 09992 04357 Eger (cp=1 veya 2 Veya. 3) ve (chol<272) ve (restecg=0
veya 2) ve (exang=no) ise sinif “0”.
8 0,9868 0,4314 Eger (age>45) ve (cp=4) ve (thalach<158.33) ise siif “2”.
Eger (cp=1 veya 2 veya 3) ve (chol<418) ve (restecg=0
4302
9 09999 0.430 veya 2) ve (slope=1) ve (ca=0 veya 1 veya 3) ise sinif “0”.
Eger (age<61) ve (cp=1 veya 2 veya 4) ve
10 09994~ 0.4289 (thalach<158.33) ise smnif “2”.
1 09955  0,4266 Eger (age>45) ve (cp=2 veya 4) ve (thalach<158.33) ise
siif “27,
12 0,9999 0,418 Eger (exang=0 veya 2) ise sinif “0”.
13 09999 04161 Eger (cp=2 veya 3) ve (chol<272) ve (ca=0 veya 2 veya 3)
ise smif “0”.
14 0,9948 0,404 Eger (age<61) V.e (cp=1 veya 4) ve (trestbps<164.67) ve
(thal=6 veya 7) ise sinif “2”,
o > = i
15 0,994 0,4006 Eger (age>45) ve (thalach<158.33) ve (thal=6 veya 7) ise
smif “2”,
Eger (cp=1 veya 3 veya 4) ve (fbs=false) ve (restecg=2) ve
1 7 4
6 09975 0,359 (2.067<oldpeak<4.133) ise simf “4”.
17 0,9971 0,3229 Eger (sex:fem'ale) ve (restecg=0 veya 2) ve (exang=no) ve
(ca=0 veya 2) ise smf “0”.
Eger (sex=female) ve (cp=1 veya 2 veya 3) ve (exang=no)
18 0,9999  0,3076
’ ’ ve (oldpeak<4.133) ise sinif “0”.
19 0.9239 0.3009 Eger (chol<418) ve (restecg=1 veya 2) (thalach<158.33) ve

(oldpeak<4.133) ve (ca=0 veya 2 veya 3) ve (thal=3 veya
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20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

0,9999

0,9999

0,996

0,996

0,9744

0,9928

0,9972

0,9999

0,9679

0,9511

0,9999

0,9518

0,9999

0,9802

0,9879

0,2941

0,2883

0,2838

0,2822

0,2796

0,2783

0,2575

0,257

0,2477

0,2397

0,2195

0,205

0,1758

0,1742

0,1533

7) ise smif “3”,

Eger (age<61) ve (slope=1 veya 2) ve (ca=2 veya 3) ise
siif “3”.

Eger (45<age<61) ve (chol<272) ve (oldpeak<4.133) ve
(ca=0 veya 1 veya 3) ve (thal=3 veya 7) ise simif “1”.

Eger (age<45 ve age>61) ve (cp=1 veya 3 veya 4) ve
(tretsbps<164.67) ve (restecg=2) ve (ca=1 veya 2 veya 3)
ise smif “4”,

Eger (45<age<61) ve (cp=1 veya 2 veya 4) ve (restecg=1
veya 2) ve (thal=3 veya 7) ise sinif “1”.

Eger (45<age<61) ve (cp=4) ve (oldpeak<4.133) ve (thal=3
veya 7) ise smif “17,

Eger (cp=1 veya 3 veya 4) ve (thalach<158.33) ve
(oldpeak<4.133) ve (ca=0 veya 3) ve (thal=3 veya 7) ise
stif “1”.

Eger (age>45) ve (chol<272) ve (oldpeak<4.133) ve (ca=1
veya 2 veya 3) ve (thal=3 veya 7) ise sinif “1”,

Eger (trestbps<164.67) ve (restecg=2) ve (ca=0 veya 2) ise
smif “0”,

Eger (cp=1 veya 3 veya 4) ve (restecg=1 veya 2) ve
(thalach<158.33) ve (oldpeak<4.133) ve (thal=3 veya 7) ise
sinif <17,

Eger (cp=1 veya 3 veya 4) ve (trestbps<164.67) ve
(restecg=1 veya 2) ve (oldpeak<4.133) ve (ca=1 veya 2
veya 3) ise siif “17,

Eger (age<61) ve (sex=male) ve (cp=1 veya 2 veya 3) ve
(exang=no) ve (thal=3 veya 6) ise sif “0”.

Eger (sex=male) ve (thalach>158.33) ve (thal=3 veya 7) ise
siif “17.

Eger (sex=male) ve (cp=3 veya 4) ve (chol<272 veya
chol>418) ve (restecg=0) ve (slope=1 veya 2) ve (ca=1
veya 2 veya 3) ve (thal=7) ise sinif “3”.

Eger (age>61) ve (ca=2 veya 3) ve (thal =3 veya 7) ise sinif
6437"

Eger (age<45 veya age>61) ve (cp=1 veya 3 veya 4) ve
(trestbps<129.33) ve (thalach>158.33) ve (exang=yes) ve
(ca=0 veya 3) ise sinif “4”,
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Eger (sex=female) ve (trestbps<129.22 veya

35 0,9999  0,1319
' ’ trestbps>164.67) ve (chol<418) ve (slope=1) ise sinif “0”.
Eger (sex=male) ve (272<chol<418) ve (oldpeak<2.067
36 0,9728 0,124 veya oldpeak>4.133) ve (slope=2 veya 3) ve (ca=1 veya 3)
ve (thal=7) ise sinif “3”,
Eger (cp=4) ve (tbs=false) ve (restecg=1 veya 2) ve
37 0,9907 0,1234 (thalach<114.67) ve (exang=yes) ve (thal=3 veya 7) ise
siif “3”.
Eger (trestbps<129.33 veya trestbps>164.67) ve (chol<272
38 0,9884  0,0498 veya chol>418) ve (exang=yes) ve (ca=0 veya 1 veya 2) ise
siif “0”.
Egitim Dogrulugu: 99,26 Giivenilirlik: 100
Destek: 100
Test Dogrulugu: 100 Genellik: 100

CKA En Iyi MSE degeri:

0,053
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Ek-1.3. LBC veri kiimesinde ¢ikarilan 6rnek veri kiimesi

Kural No Kalite

Uygunluk

Elde edilen 6rnek kural kiimesi

1 0,9999

2 0,9972

3 0,9937

4 0,9999

5 0,9945

6 0,9999

7 0,9999

8 0,9999

9 0,9999

0,3885

0,3635

0,3575

0,3533

0,3448

0,3199

0,3085

0,3031

0,2957

Eger (age={30-39} veya {40-49} veya {50-59} veya {60-
69}) ve (tumorsize={0-4} veya {5-9} veya{10-14} veya
{15-19} veya {20-24} veya {25-29} veya {35-39} veya
{40-44}) ve (invnodes={0-2} veya {3-5} veya {6-8} veya
{9-11} veya {15-17}) ve (degmalig=1 veya 2) ve
(irradiat=no) ise siif “no-recurrence-events”.

Eger (age={30-39} veya {40-49} veya {50-59} veya {60-
69} veya {70-79}) ve (invnodes={0-2} veya {12-14}) ise
sinif “no-recurrence-events”.

Eger (age={30-39} veya {40-49} veya {50-59} veya {60-
69} veya {70-79}) ve (invnodes={0-2} veya {15-17}) ise
sinif “no-recurrence-events”.

Eger (age={30-39} veya {40-49} veya {50-59} veya {60-
69}) ve (tumorsize={0-4} veya {5-9} veya{10-14} veya
{15-19} veya {20-24} veya {25-29} veya {35-39} veya
{40-44}) ve (invnodes={0-2} veya {3-5} veya {6-8} veya
{9-11}) ve (nodecaps=no) ve (breastquad=left_low veya
left _up) ise smif “no-recurrence-events”.

Eger (age={30-39} veya {40-49} veya {50-59} veya {60-
69}) ve (tumorsize={0-4} veya {10-14} veya {15-19} veya
{20-24} veya {35-39} veya {40-44}) ve (invnodes={0-2}
veya {6-8} veya {9-11}) ise sinif ““no-recurrence-events”.

Eger (age={50-59} veya {60-69}) ve (breastquad=Ileft_low
veya left up) ise sinif “no-recurrence-events”.

Eger (age={30-39} veya {40-49} veya {50-59} veya {60-
69} veya {70-79}) ve (tumorsize={10-14} veya {20-24}
veya {30-34} veya {40-44}) ve (invnodes={0-2} veya
veya {6-8} veya {12-14} veya {24-26}) ise smif “no-
recurrence-events”.

Eger (age={20-29} veya {30-39} veya {40-49} veya {50-
59} veya {60-69}) ve (menopause=premeno veya ge40) ve
(tumorsize={0-4} veya {10-14} veya {15-19} veya {20-
24%} veya {35-39} veya {40-44} veya {45-49}) ve
(degmalig= 1 veya 2) ve (breastquad=left_low veya
right_up veya left_up veya central) ve (irradiat=no) ise
sinif “no-recurrence-events”.

Eger (age={40-49} veya {50-59} veya {60-69} veya {70-
79} ve (tumorsize={0-4} veya {5-9} veya {15-19} veya
{25-29} veya {30-34} veya {35-39} veya {40-44} veya
{45-49} veya {50-54}) ve (breastquad=left_low veya




284

10

11

12

13

14

15

16

17

0,9999

0,9999

0,9773

0,9999

0,992

0,9863

0,9999

0,9953

0,2921

0,2834

0,2826

0,2818

0,2801

0,2776

0,2704

0,2684

right_up veya right low veya central) ise simif “recurrence-
events”.

Eger (age={30-39} veya {40-49} veya {50-59}) ve
(tumorsize={0-4} veya {5-9} veya{10-14} veya {15-19}
veya {20-24} veya {25-29} veya {35-39} veya {40-44})
ve (invnodes={0-2} veya {3-5} veya {6-8} veya {9-11})
ve (degmalig=1 veya 2) ve (breastquad=left_low veya
right up veya left_up) ise sinif “no-recurrence-events”.

Eger (age={40-49} veya {50-59} veya {60-69} veya {70-
79}) ve (tumorsize={0-4} veya {5-9} veya {15-19} veya
{25-29} veya {30-34} veya {35-39} veya {40-44} veya
{45-49} veya {50-54}) ve (invnodes={0-2} veya {3-5}
veya {9-11} veya {12-14} veya {15-17} veya {24-26}) ve
(degmalig=3) ise smif “recurrence-events”.

Eger (age={40-49} veya {50-59} veya {60-69} veya {70-
79}) ve (tumorsize={0-4} veya {15-19} veya {25-29} veya
{30-34} veya {50-54}) ve (invnodes={0-2} veya {3-5}
veya {9-11} veya {12-14} veya {15-17}) ise simf
“recurrence-events”.

Eger (age={40-49} veya {50-59} veya {60-69} veya {70-
79}) ve (tumorsize={0-4} veya {5-9} veya {20-24} veya
{25-29} veya {30-34} veya {35-39} veya {40-44} veya
{45-49} veya {50-54}) ve (invnodes={0-2} veya {3-5}
veya {9-11} veya {12-14} veya {15-17} veya {24-26}) ve
(breastquad=letf_low veya right_up veya right_low veya
central) ise siif “recurrence-events”.

Eger (menopause=premeno veya ge40) ve (tumorsize={15-
19} veya {30-34} veya {40-44} veya {45-49}) ve
(invnodes={0-2} veya {3-5} veya {6-8} veya {9-11}) ise
sinif “recurrence-events”.

Eger (age={20-29} veya {30-39} veya {40-49} veya {50-
59} veya {60-69}) ve (tumorsize={0-4} veya {5-9}
veya{10-14} veya {15-19} veya {20-24} veya {35-39}
veya {40-44}) ve (invnodes={0-2} veya {3-5} veya {6-8}
veya {9-11} veya {12-14} veya {24-26}) ve (degmalig=2
veya 3) ise siif “no-recurrence-events”.

Eger (tumorsize={10-14} veya {20-24} veya {25-29} veya
{30-34} veya {45-49} veya {50-54}) ve (invhodes={0-2}
veya {3-5} veya {9-11} veya {12-14} veya {15-17}) ve
(breastquad=right up veya left up) ise siif “recurrence-
events”.

Eger (menopause=premeno veya It40) ve (invnodes={0-2}
veya {3-5} veya {9-11} veya {12-14} veya {15-17}) ise
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18

19

20

21

0,9999

0,9526

0,9939

0,9999

0,2388

0,2358

0,2325

0,2321

sinif “recurrence-events”.

Eger (age={30-39} veya {40-49} veya {60-69})
ve(menopause=premeno veya ge40) ve (tumorsize={0-4}
veya {15-19} veya {25-29} veya {30-34} veya {40-44}
veya {45-49}) ve (invnodes={0-2} veya {6-8} veya {9-
11}) ise siuf “recurrence-events”.

Eger (age={20-29} veya {30-39} veya {40-49} veya {50-
59} veya {60-69}) ve (tumorsize={0-4} veya {10-14} veya
{15-19} veya {20-24} veya {25-29} veya {35-39} veya
{40-44} veya {45-49}) ve (breastquad=left_low veya
central) ve (irradiat=no) ise sinif “no-recurrence-events”.

Eger (age={20-29} veya {30-39} veya {40-49} veya {70-
79}) ve(menopause=premeno) ve (tumorsize={0-4} veya
{5-9} veya{10-14} veya {15-19} veya {20-24} veya {25-
29} veya {30-34} veya {35-39} veya {40-44}) ve
(invnodes={0-2} veya {3-5} veya {6-8} veya {9-11} veya
{12-14} veya {24-26}) ise sinif “no-recurrence-events”.

Eger (age={40-49} veya {50-59} veya {60-69} veya {70-
79}) ve (tumorsize={10-14} veya {20-24} veya {25-29}
veya {30-34} veya {35-39} veya {40-44} veya {45-49}
veya {50-54}) ve (invnodes={0-2} veya {3-5} veya {6-8}
veya {9-11} veya {15-17}) ve (breastquad=right_up veya
left up veya central) ise sinif “recurrence-events”.

Egitim Dogrulugu:
Test Dogrulugu:

CKA En lyi MSE degeri:

100
100
0,106

Givenilirlik: 100
Destek: 100
Genellik: 100
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Ek-1.4. Monks-2 veri kiimesinde ¢ikarilan 6rnek veri kiimesi

Kural No Kalite  Uygunluk Elde edilen 6rnek kural kiimesi
1 0,9946  0,3071 Eger (A3=1) ve (A6=2) ise simif “1”.
2 0,9999  0,3018 Eger (A2=1 veya 3) ve (A6=1) ise sinif “0”.
3 0,9999 0,3 Eger (A6=1) ise sinif “0”.
4 0,9999 0,299 Eger (A2=1 veya 3) ve (A4=1 veya 2) ise sinif “0”.
5 0,9999 0,2853 Eger (A4=1 veya 2) ise simf “0”.
6 0,9913 0,2844 Eger (A4=2 veya 3) ise sif “1”.
7 0,9999  0,2813 Eger (A4=1 veya 3) ve (Ab=1 veya 2 veya 4) ise sinif “0”.
8 09999 0276 Eger (A1=2 veya 3) ve (A3=2) ve (A5=2 veya 3 veya 4) ise
siif “0”,
9 0,9018 0,2738 Eger (A5=2 veya 3) ve (A6=2) ise simif “1”.
10 0,9999 0,2545 Eger (A1=1) ise smif “0”.
1 0.9078  0,2455 Eger (A.1=2 veya 3) ve (A2=1 veya 3) ve (A5=2 veya 3
veya 4) ise smuf “1”.
12 0,9999  0,2455 Eger (A4=1 veya 3) ve (Ab=1 veya 2 veya 3) ise sinif “0”.
13 0,9859  0,1473 Eger (A4=1) ve (A6=2) ise sif “1”.
14 0,9896  0,1265 Eger (A3=2) ve (A4=1) ise simf “1”.
Egitim Dogrulugu: 100 Giivenilirlik: 100
Test Dogrulugu: 100 Destek: 100
CKA En lyi MSE degeri: 0,01 Genellik: 100
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Ek-1.5. Nursery veri kiimesinde ¢ikarilan 6rnek veri kiimesi

Kural No

Kalite

Uygunluk

Elde edilen 6rnek kural kiimesi

10

11

12

13

0,9761

0,9999

0,9999

0,9999

0,9999

0,9999

0,9991

0,9999

0,9767

0,9999

0,9999

0,9999

0,9999

0,9336

0,6686

0,5551

0,5248

0,5099

0,5021

0,5013

0,4842

0,4837

0,4696

0,4402

0,4251

Eger (parents=usual) ve (has_nurs=proper) ve
(form=complete) ve (children= 1) ve (housing=convenient)
ve (finance=convenient) ve (health=recommended) ise
sinif <27,

Eger (parents=usual veya pretentious) ve (has_nurs=proper
veya less_proper veya improper) ve (social=nonprob veya
slightly_prob) ve (health=recommended) ise sinif “3”.

Eger (parents= pretentious veya great_pret) ve (health=
not_recom) ise sinif “1”.

Eger (has_nurs= improper veya critical veya very_crit) ve
(form=complete veya completed veya foster) ve
(health=recommended veya priority) ise sinif “5”,

Eger (has_nurs=proper veya less_proper veya improper
veya critical) ve (housing=convenient veya less_conv) ve
(health=recommended veya priority) ise sinif “4”,

Eger (parents=usual veya pretentious) ve (has_nurs=proper
veya less_proper veya improper veya critical) ve
(form=complete veya completed veya incomplete) ve
(health=recommended veya priority) ise sinif “4”.

Eger (health= priority veya not_recom) ise sinif “1”.

Eger (has nurs=proper veya less_proper veya improper
veya critical) ve (housing=convenient veya critical) ve
(health=recommended veya priority) ise sif “4”,

Eger (housing=convenient veya less_conv) ve
(health=recommended veya priority) ise sinif “4”,

Eger (parents= pretentious veya great_pret) ve (has_nurs=
improper veya critical veya very_crit) ve
(housing=less_conv veya critical) ve
(health=recommended veya priority) ise sinif “5”.

Eger (parents= pretentious veya great pret) ve
(has_nurs=proper veya improper veya critical veya
very_crit) ve (social= slightly_prob veya problematic) ve
(health=recommended veya priority) ise sinif “5”.

Eger (parents=usual veya pretentious) ve
(housing=convenient veya critical) ve
(health=recommended veya priority) ise sinif “4”.

Eger (parents= pretentious veya great pret) ve
(has_nurs=proper veya improper veya critical veya
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14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

0,9254

0,9999

0,9999

0,9998

0,9999

0,9999

0,9146

0,9999

0,9999

0,9999

0,3782

0,3729

0,3546

0,3487

0,3336

0,2818

0,2665

0,2643

0,2475

0,2389

very_crit) ise sinif “5”.

Eger (housing=convenient veya critical) ve
(social=nonprob veya slightly_prob) ve
(health=recommended veya priority) ise sinif “4”,

Eger (parents= pretentious veya great pret) ve (has_nurs=
less_proper veya improper veya critical veya very_crit) ve
(form=complete veya incomplete veya foster) ve
(children= 1 veya 2 veya more) ve (health=recommended
veya priority) ise sinif “5”.

Eger (form= completed veya incomplete veya foster) ve
(children= 2 veya 3 veya more) ve (social= slightly _prob
veya problematic) ve (health=recommended veya priority)
ise smuf “5”,

Eger (has_nurs=proper veya improper veya very_crit) ve
(form=complete veya completed veya incomplete) ve
(health=recommended veya priority) ise sif “5”.

Eger (has_nurs=proper veya improper veya critical veya
very_crit) ve (form= incomplete veya foster) ve (children=
1 veya 2 veya more) ve (health=recommended veya
priority) ise sinif “5”.

Eger (form= completed veya incomplete veya foster) ve
(housing= less_conv veya critical) ve (social=slightly_prob
veya problematic) ise sinif “5”.

Eger (form= completed veya foster) ve (housing=
less_conv veya critical) ise simif “5”.

Eger (parents= pretentious veya great_pret) ve
(has_nurs=proper veya less_proper veya improper veya
very_crit) ve (social=nonprob veya problematic) ise sinif
“57.

Eger (form= incomplete veya foster) ve (children=3 veya
more) ve (health=recommended veya priority) ise sinif “5”.

Eger (parents= pretentious veya great pret) ve
(has_nurs=proper veya less_proper veya very_crit) ve
(form=complete veya incomplete veya foster) ve
(health=recommended veya priority) ise sinif “5”.

Egitim Dogrulugu:

Test Dogrulugu:

CKA En lIyi MSE degeri:

98,71
98,55
0,025

Givenilirlik: 100
Destek: 100
Genellik: 100
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Ek-1.6. Pima veri kiimesinde ¢ikarilan 6rnek veri kiimesi

Kural No Kalite  Uygunluk Elde edilen 6rnek kural kiimesi
Eger (A1<12.75) ve (A2<149.25) ve (A3>30.5) ve
1 09999 05018 (A8<36) ise sinif “0”.
Eger (A1<12.75) ve (A2<149.25) ve (A3>30.5) ve
2 2 4961
0.953 0.496 (AS5<211.5) ve (A8<36 veya A8>51) ise sinif “0”.
3 0,9999 0,4918 Eger (A2<149.25) ve (A8<36) ise simf “0”.
4 0,9999  0,4902 Eger (A2<149.25) ve (A8<36 veya A8>51) ise sinif “0”.
Eger (A1<4.25) ve (49.75<A2<149.25) ve (A3>30.5) ve
5 09574 04745  Eger (A5<425 veya A5>634.5) ve (A6<50.325) ve
(A7<1.8345) ise simf “0”.
Eger (A1<12.75) ve (A2<149.25) ve (A3>30.5) ve
6 0,9999  0,4658 (A5<211.5 veya A5>634.5) ve (A7<0.6635) ve (A8<51)
ise sinif “0”.
Eger (A1<8.5) ve (A2<149.25) ve (A3>30.5) ve
7 7 4
0.958 0.4658 (A7<1.8345) ise sinif 0.
Eger (A1<4.25 veya A1>12.75) ve (49.75<A2<149.25) ve
4
8 09999 04853 30 5<A3<01.5) ve (A7<1.8345) ise smif “0”.
Eger (A1<8.5) ve (A2<149.25) ve (A4<49.5) ve
9 0.958 0.4575 (A5<211.5) ve (A7<0.6635) ve (A8<51) ise simf “0”.
Eger (A1<12.75) ve (A2<149.25) ve (A3>30.5) ve
10 0,9577  0,4542
’ ’ (A5<211.5 veya A5>634.5) ve (A6<33.55) ise sinif “0”.
Eger (A1<8.5) ve (A2>49.75) ve (A3>30.5) ve (A5<211.5
11 0,9537  0,4076
’ ’ veya A5>634.5) ve (A7<0.6635) ve (A8<36) ise sinif “0”.
Eger (A1<8.5) ve (A2>49.75) ve (A3>30.5) ve (A5<211.5)
12
09538 0.4028 ve (A8<36 veya A8>66) ise simf “0”.
y
13 0,9955  0,4012 Eger (A2<149.25) ve (A8<51) ise simif “0”.
Eger (A1<8.5 veya A1>12.75) ve (A2>49.75) ve
14 0,9554  0,3949 (A3>30.5) ve (A5<211.5 veya A5>423) ve (A7<0.6635) ve
(A8<36 veya 51<A8<66) ise sif “0”.
15 09999  0.3933 Eger (A5<211.5) ve (A6<33.55) ve (A7<1.8345) ise siif
! ! “0”‘
16 0,9643  0,3791 Eger (A1<12.75) ve (A3>30.5) ve (A8<36) ise simf “0”.
17 0,9999  0,3753 Eger (A2>149.25) ise simif “1”.
Eger (A1<12.75) ve (A3>30.5) ve (A5<211.5 veya
1 731
8 09588 0373 A5>634.5) ve (A7<0.6635) ve (A8<51) ise sinif “0”.
19 0,9032 0,353

Eger (A4<74.25) ve (A5<423) ve (33.55<A6<50.325) ise
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siif “1”.

Eger (A4<74.25) ve (A5<211.5 veya 423<A5<634.5) ve

20 0,9999  0,3369 (A6>33.55) ve (A7<1.249 veya A7>1.8345) ve (A8<66)
ise sinif “17,
Eger (A1<8.5 veya A1>13.75) ve (A3>30.5) ve (A4<24.75
21 0,934 0,3322 veya A4>49.5) ve (A5<423 veya A5>634.5) ve
(A6<50.325) ise siif “0”.
Eger (A5<211.5) ve (A6<16.75 veya 33.55<A6<50.325) ve
22 22
09999 03229 (A7<1.249 veya A7>1.8345) ve (A8<66) ise sinif “1”.
5 < < < i
23 0.905 0.3158 Eger ‘(‘4;’25<A1_12.75) ve (A4<74.25) ve (A5<423) ise
stuf “17.
24 0,9999 0,248 Eger(A4>24.75) ve (A5<211.5) ise simf “1”.
Eger (A2>99.5) ve (A4<24.75) ve (A7<0.6635 veya
2 2 247
> 0.90 0.2475 A7>1.8345) ve (A8<66) ise sinif “1”.
Eger (99.5<A2<149.25) ve (A5<211.5 veya
2 24
6 09956 0,2455 423<A5<634.5) ise simif “1”.
Eger (99.5<A2<149.25) ve (A4<49.5) ve (A7<0.6635 veya
21 09999 0.214 A7>1.8345) ve (A8<51) ise siuf “1”.
- < .
08 09768  0,2124 Eger (24.75<A4<74.25) ve (A7<1.249) ve (A8<66) ise
stif “0”.
Eger (A1<4.25 veya A1>8.5) ve (A2<99.5 veya
29 09642 01970 4 55149.25) ve (A3<91.5) ise simif 1,
Egitim Dogrulugu: 98,71 Giivenilirlik: 100
Test Dogrulugu: 98,55 Destek: 100
CKA En Iyi MSE degeri: 0,18 Genellik: 100
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Ek-1.7. Spect-Heart veri kiimesinde ¢ikarilan 6rnek veri kiimesi

Kural No Kalite  Uygunluk Elde edilen 6rnek kural kiimesi
Eger (F13=0) ve (F14=0) ve (F16=0) ve (F17=0) ve
1 0,9999 0,5738
' ’ (F18=0) ve (F19=0) ve (F20=0) ise sinif “0”.
) 09999 05625 ?ngr (F11=0) ve (F16=0) ve (F17=0) ve (F22=0) ise sinif
Eger (F1=0) ve (F7=0) ve (F12=0) ve (F13=0) ve(F16=0)
3 0.9589 0,503l ve (F19=0) ise sinif “0”.
4 0,9999  0,3263 Eger (F1=1) ise sinif “1”.
5 0,9999  0,3169 Eger (F2=0) ve (F8=1) ve (F13=1) ise simif “1”.
6 0,9999  0,3094 Eger (F19=0) ve (F22=1) ise simf “1”.
7 0,9999  0,3006 Eger (F5=0) ve (F8=1) ise sif “1”.
8 0,9912  0,2025 Eger (F4=0) ve (F15=0) ve (F20=1) ise sinif “1”.
9 0,9989 0,19 Eger (F5=0) ve (F7=1) ve (F15=0) ise simif “1”.
10 0,9999 0,15 Eger (F1=0) ve (F3=0) ve (F10=0) ise sinif “1”.
Eger (F6=0) ve (F8=0) ve (F9=0) ve (F11=0) ve (F12=1)
1 09979 0,125 ve (F16=0) ise sinif “0”.
Eger (F1=1) ve (F4=0) ve (F15=0) ve (F17=0) ve (F19=1)
12 08972 0.0925 ¢ (£22-0) ise st “0”.
Egitim Dogrulugu: 100 Giivenilirlik: 97,84
Test Dogrulugu: 96,79 Destek: 98,93
CKA En Iyi MSE degeri: 0,09 Genellik: 96,79
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Ek-1.8. Vote veri kiimesinde ¢ikarilan 6rnek veri kiimesi

Kural No Kalite  Uygunluk Elde edilen 6rnek kural kiimesi
1 0,9938 0,9314 Eger (Physician-fee-freeze=evet) ise simif “republican”.
’ 09961  0,7851 Eger (el-salvador-aldfevet) ve (gynfuels-corporgtlon,:
cutback=hay1r) ve (crime=evet) ise sinif “republican”.
3 09214 07687 Eger (aqopt}?n-of-the budget-resolution=hayir) ise sinif
“republican”.
4 09999 07687 ?ger (adol?:uon—of—the budget-resolution=evet) ise sinif
democrat”.
5 0,9999 0,7485 Eger (el-salvador-aid=hayir) ise sinif “democrat”.
6 09998 06961 Eger_ (f:duce_ltlon-spendIng=h_ay1r) ve (gxport-
administration-act-south-africa=evet) ise siif “democrat”.
7 0,9999 0,661 Eger (mx-missile=evet) ise sinif “democrat”.
Eger (synfuels-corporation-cutback=hayir) ve (education-
8 0,9963  0,6353 spending=evet) ve (superfund-right-to-sue=evet) ve (duty-
free-exports=hayir) ise sinif “republican”.
9 0,9999 0,6074 Eger (superfund-right-to-sue=hayir) ise sinif “democrat”.
10 09981 05422 Eger_ a_ntl—sa_\telIlte—test—ban=<_avet) ve (gxport— ’
administration-act-south-africa=evet) ise sinif “democrat”.
1 09999 03455 Eger_ (_synfu_els—corporation—c_:utbackzeyet) ve (ixport— .
administration-act-south-africa=evet) ise sinif “democrat”.
12 09999 02813 Eger (Phys”ician-fee-freezezhay1r) ve (crime=evet) ise sinif
democrat”.
Eg ligious- -in-schools= fuels-
13 09999 02651 ger (rellglous groups-in 5(.: ools e:/et) ve (s>,/’n uels
corporation-cutback=evet) ise siif “democrat”.
Egitim Dogrulugu: 99,49 Giivenilirlik: 100
Test Dogrulugu: 100 Destek: 100
CKA En lyi MSE degeri: ~ 0,00002 Genellik: 100
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Ek-1.9. WBC veri kiimesinde ¢ikarilan 6rnek veri kiimesi

Kural No

Kalite

Uygunluk

Elde edilen 6rnek kural kiimesi

10

11

12

13

0,9665

0,9993

0,9424

0,9867

0,9075

0,9995

0,9999

0,9999

0,9999

0,9999

0,9999

0,9999

0,9999

0,9018

0,9011

0,9002

0,8886

0,8745

0,857

0,4347

0,4333

0,399

0,3897

0,3696

0,3668

0,3551

Eger (clump thickness<7) ve (uniformity of cell size<4
veya uniformity of cell size>7) ve (marginal adhesion<4
veya marginal adhesion >7) ve (single epithelial cell size<4
veya single epithelial cell size>7) ve (bare nuclei<7) ve
(bland chromatin<7) ve (normal nucleoli<7) ve
(mitoses<4) ise smif “2”.

Eger (clump thickness<7) ve (uniformity of cell size<4) ve
(uniformity of cell shape<4 veya uniformity of cell
shape>7) ve (marginal adhesion<4) ve (bland
chromatin<7) ve (normal nucleoli<7) ise sinif “2”.

Eger (clump thickness<7) ve (uniformity of cell size<4) ve
(uniformity of cell shape<4) ve (single epithelial cell
size<4) ve (bland chromatin<4 veya bland chromatin>7) ve
(mitoses<4) ise sinif “2”,

Eger (uniformity of cell size<4) ve (single epithelial cell
size<7) ve (bare nuclei<4) ve (bland chromatin<4) ve
(normal nucleoli<4) ve (mitoses<4) ise sinif “2”.

Eger (clump thickness<7) ve (uniformity of cell size<4) ve
(uniformity of cell shape<4) ve (bland chromatin<7) ve
(mitoses<4) ise smif “2”.

Eger (uniformity of cell size<4) ve (marginal adhesion<4)
ve (bland chromatin<4) ve (normal nucleoli<7) ve
(mitoses<4) ise smif “2”.

Eger (single epithelial cell size>4) ve (bare nuclei<4 veya
bare nuclei>7) ve (mitoses<7) ise sinif “4”,

Eger (bare nuclei<4 veya bare nuclei>7) ve (normal
nucleoli>4) ve (mitoses<7) ise sinif “4”,

Eger (marginal adhesion<4 veya marginal adhesion>7) ve
(bare nuclei>4) ve (bland chromatin<7) ve (mitoses<4) ise
siif “4”.

Eger (clump thickness>7) ve (single epithelial cell size<7)
ise siuf “4”,

Eger (clump thickness>4) ve (uniformity of cell shapee>4)
ve (bland chromatin<4 veya bland chromatin>7) ise sinif
664”‘

Eger (clump thickness>4) ve (uniformity of cell shape >4)
ve (single epithelial cell size>4) ise siif “4”.

Eger (marginal adhesion<4 veya marginal adhesion>7) ve
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(bland chromatin<7) ve (mitoses<4) ise sinif “4”.

Eger (clump thickness>4) ve (uniformity of cell size>4) ve
(single epithelial cell size>4) ve (bare nuclei<4 veya bare

14 0,9999  0,3501
' ’ nuclei>7) ve (normal nucleoli<4 veya normal nucleoli>7)
ise sinif “4”.
- . S . . <
15 09999 0341 Eger'(clump _th1c1-<ness_4)_ve (uanormlty of”cell shape<7)
ve (single epithelial cell size<7) ise sinif “4”.
16 09999 03061 Eger (clump thickn.essz.4) ve (sirlg!fa epithelial cell size<7)
ve (normal nucleoli<7) ise sinif “4”.
Eger (single epithelial cell size<4 veya single epithelial cell
17 0,9999 0,2776 size>7) ve (bland chromatin>4) ve (normal nucleoli<7) ise
siif “4”,
< . . . -
18 09999 02343 Eger (unlforrnlty of c.ell s1ze<7)”ve (bland chromatin<7) ve
(normal nucleoli>4) ise sinif “4”.
Eger (clump thickness<7) ve (uniformity of cell size>4) ve
19 09999 01713 (§|ngle epithelial cell size 4 veya single epithelial gell .
size>7) ve (normal nucleoli<4 veya normal nucleoli>7) ise
siif “4”.
Eger (uniformity of cell size<4 veya uniformity of cell
20 0.927 0.012 size>7) ve (4<marginal adhesion<7) ve (bland chromatin<4
veya bland chromatin>7) ve (normal nucleoli<7) ve
(mitoses<4 veya mitoses>7) ise siif 727,
Egitim Dogrulugu: 100 Giivenilirlik: 100
Test Dogrulugu: 100 Destek: 100
CKA En Iyi MSE degeri: 0,03 Genellik: 100
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EK-2 7. BOLUM NORMAL DAGILIM TESTi SONUCLARI

Ek-2.1a. Heart-C veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi

Heart-C Veri Kiimesi N.D.Testi-Test Dogrulugu

Normal
9
Mean 90.41
StDev 6322
95 N 10
AD 0.309
9 P-Value 0,503
80
704
£ 60
N 50
S ]
30 4
20
10
5.
]- T T T T
75 80 85 90 95 100 105
Test Dodruludu
Ek-2.1b. Heart-C veri kiimesi kural sayis1 normal dagilim testi
Heart-C Veri Kiimesi N.D. Testi-Kural Sayisi
Normal
9
Mean 45.6
StDev  9.192
954 N 10
AD 0.902
9 PValue 0,013
80
70
8 607
N 501
S o]
30
20
10
5.
145 T
20 70

Kural Sayisi
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Ek-2.2a. Iris veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi
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Ek-2.2b. Iris veri kiimesi kural sayis1 normal dagilim testi
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Ek-2.3a. LBC veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi
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Ek-2.3b. LBC veri kiimesi kural sayisi normal dagilim testi
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Ek-2.4a. Monks-2 veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi

Monks-2 Veri Kiumesi N.D.Testi-Test Dogrulugu
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Ek-2.4b. Monks-2 veri kiimesi kural sayisi normal dagilim testi
Monks-2 Veri Kiimesi N.D. Testi-Kural Sayisi
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Ek-2.5a. Nursery veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi
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Ek-2.5b. Nursery veri kiimesi kural sayisi normal dagilim testi
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Ek-2.6a. Pima veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi

Pima Veri Kimesi N.D.Testi-Test Dogrulugu
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Ek-2.6b. Pima veri kiimesi kural sayisi normal dagilim testi
Pima Veri Kiimesi N.D. Testi-Kural Sayisi
Normal
%9
Mean 315
StDev 2.991
95 N 10
AD 0.523
01 P-Value 0,136
80 1
70 1
8 60
N 50
2 o]
301
201
10
5 -

1
25.0 275 300 325 350 375

Kural Sayisi

40.0




301

Ek-2.7a. Spect-heart veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi

Spect-heart Veri Kiimesi N.D.Testi-Test Dogrulugu
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Ek-2.7b. Spect-heart veri kiimesi kural sayisi normal dagilim testi
Spect-heart Veri Kiimesi N.D. Testi-Kural Sayisi
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Ek-2.8a. Tic-Tac-Toe veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi

*#% Gelistirilen TAKKOYSA-siniflandiricist 10 6rnekte de % 100 dogruluk elde ettigi

ve standart sapma 0 oldugu i¢in normal dagilim grafigi olusturalamistir.

Ek-2.8b. Tic-Tac-Toe veri kiimesi kural sayist normal dagilim testi
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Ek-2.9a. Vote veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi

Vote Veri Kiimesi N.D.Testi-Test Dogrulugu
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Ek-2.9b. Vote veri kiimesi kural sayist normal dagilim testi
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Ek-2.10a. WBC veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi

WBC Veri Kiimesi N.D.Testi-Test Dogrulugu
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Ek-2.10b. WBC veri kiimesi kural sayisi normal dagilim testi
WBC Veri Kiimesi N.D. Testi-Kural Sayisi
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Ek-2.11a. Zoo veri kiimesi test dogrulugu normal dagilim testi

Zoo Veri Kimesi N.D.Testi-Test Dogrulugu
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Ek-2.11b. Zoo veri kiimesi kural sayis1 normal dagilim testi
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