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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

MASTITiS HASTALIGININ TESHISI iCIN GUGUK KUSU ALGORITMASI
KULLANILARAK KURAL TABANLI SINIFLANDIRMA ALGORITMASI
GELISTIRILMESI

FADIME DEMIRTAS

GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

MEKATRONIK MUHENDISLiGi ANA BIiLiM DALI

(TEZ DANISMANI:DR. OGR. UYESi KENAN ZENGIN)

Son yillarda dogadan esinlenme yoluyla, problem uzay: igerisinde ¢oziim arayan ve
yerel optimumlara takilma oran1 azaltilmis basarili siirii zekali optimizasyon
algoritmalar1 gelistirilmistir. Guguk kusu algoritmasi bu anlamda bu tiir algortimalar
icin oldukca 1y1 bir ornektir. Optimizasyon algoritmalar1 genellikle analitik ¢6ztimii zor
olan problemler {lizerinde uygulandigindan siniflandirma gibi makine Ogrenmesi
yontemlerinde de en iyileme amacli kullanilmaktadir. Bu g¢alismada Guguk Kusu
Algoritmast kullanilarak kural tabanli bir simiflandirma algoritmasi gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritma siit sigirlarinda goriilen, siit {iretiminde biiyiik ekonomik zararlara
yola acan ve tesbit edilmesi klasik yontemlerle olduk¢a zor olan mastitis hastaliginin
erken donemde teshisi amach kullanilmistir. Olusturulan algortimanin C#NET
programlama dili kullanilarak yazilimi gergeklestirilmistir. Yazilim mastitis hastaligi
teshisi i¢in bilgisayarli ortamda siit iiretimi yapilan bir isletmeden elde edilen gercek
veri seti tlizerine uygulanmistir. FElde edilen deneysel sonuglarda gelistirilen
siniflandirma algoritmasi kullanilarak mastitis hastaliinin erken donemde teshisi i¢in
oldukca basaril1 ve giivenilir bir tahminleyici model elde edilmesi saglanmistir.
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ABSTRACT

MASTER THESIS

DEVELOPMENT OF RULE-BASED CLASSIFICATION ALGORITHMS BY
USING CUCKOO OPTIMIZATION ALGORITHM FOR DIAGNOSING
MASTITIS PATIENT’S DISEASE

FADIME DEMIRTAS

GAZIOSMANPASA UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

DEPARTMENT OF MECHATRONICS ENGINEERING

SUPERVISOR: ASST. PROF. DR. KENAN ZENGIN

In recent years, successful swarm optimization algorithms have been developed, which
have reduced of getting stuck to local optimums rate by searching from within the
problem space through natural inspiration. The Cuckoo Bird Algorithm is a good
example for this kind of algorithms. Optimization algorithms are also used for
optimization in machine learning methods such as classification because they are
applied on problems that are difficult to solve analytically. In this study, a rule-based
classification algorithm has been developed using the Cuckoo Bird Algorithm. The
algorithm developed was used for the early detection of mastitis disease in dairy cattle,
which leads to large economic losses in milk production and is difficult to detect with
conventional methods. The generated algorithm was implemented by using the C #
NET programming language. The software has been applied to the actual data set
obtained from a computer operated dairy farm for the diagnosis of mastitis disease. By
using the classification algorithm developed in the experimental results obtained, it is
possible to obtain a highly successful and reliable predictor model for the early detection
of mastitis disease.

2018, 46 PAGE

KEYWORDS: Data Mining, Rule Based Classification, Optimisation, Cuckoo
Optimization Algorithm



ONSOZ

Bu tez c¢alismasinda literatiirde sik¢a kullanilan kural tabanli siiflandirma
algoritmalarina bir yenisini eklemek amaglandi. Optimizasyon algoritmalarindan biri
olan guguk kusu optimizasyon algoritmasi kullanilarak yeni bir siniflandirma
algoritmas1 gelistirildi.
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1. GIRIS

Hayvanlarda ¢ok cesitli meme hastaliklar1 gériinmektedir. Bunlardan meme bezi yangisi
olarak bilenen mastitis, siit hayvanciliginda en ¢ok rastlanan ve hayati neme sahip bir
meme hastaligidir. Mastitis ¢ok etmenli bir hastalik olup 6zellikle bakterilerin etkisi
biiyiiktiir (Philpot ve Nickerson, 2000). Bakteriler yaninda mikoplazma, mantar, maya
ve klamidyalar gibi etiyolojik etkenlerde hastalik olusumuna neden olmaktadir. Hayvan
yas ve 1rki, hava kosullar1 ve mevsimsel etkileri, sagim ortaminin hijyeni, stres,
beslenme, memenin anatomik ve fizyolojik ozellikleri gibi faktorler de hastalik
olusumunda etkili olmaktadir (Seker ve ark., 2000; Cedden ve ark., 2002; Rigvanli ve
Kalkan, 2002).

Hayvancilikta ¢ok sik karsilasilan mastitis hastaligi siit {iretiminde azalmaya, tedavi
masraflarindaki ciddi artisa, hayvanlarin kesilme yiizdesinin artmasina ve Oliimlere
neden oldugu i¢in sigir yetistiriciliginde biiyilk oranda ekonomik zararlara neden
olmaktadir (Sabuncuoglu ve Coban, 2006). Tiirkiye’de mastitisten kaynaklanan,
hayvancilik isletmelerinin yillik ekonomik kayiplar milyonlarla ifade ediliyor.
Tiirkiye’de bu hastalik nedeniyle ortaya ¢ikan ekonomik zararin yilda 41,5 milyon TL
oldugu ongoriilmektedir (Atasever ve Erdem, 2008). Mastitis, etkiledigi her hayvanda
siit lretimini olumsuz yonde etkilemektedir. Hastalik siitiin kimyasal ve fiziksel
yapisinda onemli degisiklikler meydana getirir. Mastitis hastaligi nedeniyle siit
veriminde gerceklesen azalma, siiriiniin yenilenmesi, tedavi ve veteriner hekim
giderleri, siit kalitesinde diisiis ve Oliim nedeniyle kayiplar meydana gelmektedir
(Memmedova, 2012).

Mastitis hastalig1 klinik ve subklinik mastitis olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Memenin
yapisinda ve siitte degisikliklerin gozle goriilecek sekilde olustugu klinik mastitis,
memede fiziksel degisikliklerin(sisme, kizariklik vb.) yaninda halsizlik, kilo kayb1 gibi
hastalik belirtileri ile kendini gostermektedir. Subklinik mastitis meme dokusunda gozle
goriiliir belirtiler olusturmadigi icin saptanmasi daha zordur (Ozyurtlu, 2011). Siit
sigirciligl isletmelerinde siklikla rastlanan bu hastalik yiiksek ekonomik kayiplara neden
olmaktadir. Genellikle mastitislerin %70’ni subklinik mastitis olusturmakta ve siit

oraninda %3 — 26 oraninda siit kaybina neden oldugu belirtilmektedir (Yesilmen ve



ark., 2012). Bu baglamda subklinik mastitisin erken donem de tespiti Sayesinde siit
iiretiminde kalite artirilabilir ve siit¢iiliik isletmelerinde ekonomik kayiplarin miimkiin
oldukga en aza indirilmesi saglanabilir. Mastitise erken miidahale etme durumunda elde

edilen iyilesme oranlar1 Cizelge 1.1° de gosterilmistir.

Cizelge 1.1. Mastitise erken miidahalenin siiresine gore elde edilen iyilesme oranlari

(Anonim, 2016)

6 saatten az % 86.5
7—12 saat arasi % 81
13-24 saat arast % 69
24 saatten fazla % 47

Biiyiik hayvan isletmelerin de mastitis hastaligina kars1 erken onlemler almak amaciyla
bilgisayar ortaminda veriler dogrultusunda ¢ok hizli bir sekilde tan1 koyabilmek oldukca

onemlidir.

Veri kiimeleri birden fazla degiskenin oldugu ve her degiskenin birden fazla deger
aldig1 yapilardir. Veri kiimelerinin karmasiklig1 nedeniyle veriden bilgi edinmek zor bir
stirectir. Veriden bilgi edinmek veriyi anlamlandirmak i¢in ondan kural c¢ikarimi
yapmak oldukc¢a onemlidir. Smiflandirma kural madenciligi ile kolayca anlasilabilir

kapsamli kurallar ¢ikarilmaya ¢alisiimaktadir.

Son yillarda dogadan esinlenerek olusturulan siirii zekali optimizasyon algoritmalar
oldukga popiilerdir. Bu tez ¢alismasi igerisinde siniflandirma kural madenciligi daha
once bu problem kapsaminda kullanilmamis siirii zekali yapay zekd optimizasyon
algoritmalarindan olan guguk kusu optimizasyon algoritmasi ile gergeklestirilmistir.

Veri seti igerisinden kapsayici kurallar bulunmaya ¢alisiimistir.

Bu tez calismasinin amaci, siit sigirciliginda hayati 6neme sahip ve siit verimini
etkileyen mastitis hastaliginin erken donemde tespiti i¢in, sezgisel algoritmalardan biri
olan guguk kusu optimizasyon algoritmasi kullanilarak kural tabanli bir siniflandirma
algoritmas1 gelistirmek ve bu sayede bir karar destek mekanizmasini olusturmaktir.

Dolayist ile ilk Once mastitis hastaliginin erken donem tespitinde kullanilabilecek



degiskenler belirlenmis ve bunlarin etki oranlar tespit edilmistir. Mastitisin tespitiyle
ilgili calismalarda, literatiirde, cogunlukla siitiin iletkenligi, siitteki somatik hiicre sayisi
ve siitlin akis hizt girdi degiskenleri olarak kullanildi. Bu c¢alismada ise bu
degiskenlerden sadece siit iletkenligi kullanilmis olup bununla beraber hayvanlarin

giinliik su tiikketimleri ve iklim degerleri de girdi degiskeni olarak kullanildi.

Parametrelerin tesbitinin ardindan ikinci hedef olarak guguk kusu optimizasyon
algoritmasi kullanilarak kural tabanli bir siniflandirma algoritmasi gelistirildi, mastittis

teshisi i¢in karar destek mekanizmasinin alt yapisi olusturuldu.

Ucgiincii hedef olarak gelistirilen karar destek mekanizmasinin tahmin basaris1 test

edilerek egitilms bir model kural seti elde edildi.



2. KAYNAK OZETLERI

Bulanik mantik yontemi literatiirde bir ¢cok alanda kullanilmistir. Bu alanlardan biri olan
st sigircilignt alaninda da smiflandirma amaciyla kullanilabilmektedir. Mastitisin
siiflandirilmasi amaciyla; somatik hiicre sayisi, elektriksel iletkenlik ve siit verimi gibi
parametreler kullanilarak bulanik mantik yontemi ile bir sistem gelistirilmistir.
Aragtirma sonucunda yanlis uyarilarin sayisinda azalma oldugu ve dolayisiyla
olusturulan modelin pratik uygulamalarda kullaniminin uygun oldugu goriilmiistiir.
Calismanin basar1 sonucu %99 ‘dur (De mol ve Ouweltjes, 2001). Cavero ve ark.
(2006), bulanik mantik tabanli bir uzman sistem modeli ile mastitis teshisi ¢aligmasini
siitlin elektriksel iletkenligi, siit sagim hiz1 gibi parametreleri ile gerceklestirmislerdir.
Caligsma hassaslik, belirlilik ve hata oranlarina gore degerlendirilmistir. Degerlendirme
sonucunda basar1 performansi ise %41.9 ile % 95.5 arasinda degiskenlik gosterdigi
saptanmigtir. Cig siit kalitesinin tespiti ig¢in bulantk mantik modeli yontemiyle
mikrobiyolojik agidan degerlendirildigi bir baska ¢aligmada girdi degiskenleri olarak
basta somatik hiicre sayisi olmak tiizere yagli ve yagsiz kuru madde yilizdesi de
kullanilmistir. Bulanik model sonuglar1 bu konuda uzman olan bir kisinin verdigi
hiikiimler ile karsilastirildiginda %82.5 oraninda bir basar1t goriilmiistiir (Mahreban ve

ark., 2012).

Yapay sinir aglar1 kullanilarak mastitisin erken donemde teshisi konusunda c¢esitli
calismalar yapilmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilan baska bir calismada mastitise etki
eden faktorler arasinda hayvanlarin laktasyon sayilari, giinliik siit verimleri ile beraber
somatik hiicre sayisinin da 6nemli faktorler arasinda yer aldig: tespit edilmistir (Yang
ve ark., 2000). Krieter ve ark. (2007), yapay sinir aglarmi kullanarak kurduklari
modelde, parametre olarak siit sagimi ile ilgili parametreler, elektrik iletkenligi ve
laktasyondaki giin sayist kullanilmistir. Arastirma sonucunda mastitis teshisinde ve

basar1 orani ise %51.3 ile % 80.5 arasinda degiskenlik gostermistir.

Veri madenciligi yontemlerinden olan siniflandirilma, kural kesfi i¢in en ¢ok kullanilan
yontemlerdendir. Simiflandirma kural madenciliginde kullanilan  optimizasyon
algoritmalarindan biri genetik algoritmadir. Kurallarin kapsama 6zelligi dikkate alinarak

uygunluk fonksiyonu olusturulup ii¢ veri seti lizerinde uygulanmis ve optimal bir siire



icerisinde kural kesfi yapilmistir (Al-Magqaleh, 2012). Genetik algoritma kullanilarak
yapilan bir diger ¢alismada ise uygunluk fonksiyonunun kapsam o6zelligine ek olarak
anlagilabilirlik ve dogruluk gibi 6zelliklere sahip olabilmesi i¢in ¢alisilmistir. Genetik
algoritma bilesenleri olan kodlama, genetik operatorler ve uygunluk fonksiyonu
iizerinde durulmustur. Onerilen algoritma dort veri seti iizerinde uygulanmis ve karar
agaclar1 yontemi ile kiyaslanip nispeten daha kapsayici kurallar bulunmustur (Al-

Magaleh ve Shahbazkia, 2012).

Genetik algoritma kullanilarak yapilan bir kural kesfi calismasinda kurallarin rastgele
dagilip dogruluk oraninda ki sapmalarin Oniine ge¢mek hedeflenmistir. Baslangig
popiilasyonun rastgele olusturulmast durumunda bireyler ¢6ziime uzakta olabilir veya
yerel noktalardan kurtulamayabilir. Gergeklestirilen ¢alismada baslangi¢ popiilasyonu
genellestirilmis tek-diize popiilasyon yontemi ile olusturulup rassallik yontemsel olarak
ortadan kaldirtlmistir. Sapmalarin Oniline gegen bu yontem ile kromozomlarin gen
araliklar1 bilinmekte ve o araligin alt ve iist degerlerine sahip iki kromozom olusturulup

popiilasyon bu iki deger arasinda olusturulmaktadir (Giindogan ve ark., 2004).

Veri madenciligi alaninda karsilasilan en 6nemli problemlerden biri olan siniflandirma
kurallarinin ~ kesfi islemi i¢in metasezgisel algoritmalarin kullanimina sikca
rastlanmaktadir. Bunlardan siirii tabanli algoritmalardan biri olan karinca kolonisi
algoritmasi kullanilarak yapilan bir ¢alismada “ayir-ve-yonet” mantig1 kullanilarak her
iterasyonda tek bir karinca kosturulmasi yontemi ile iki veri seti ilizerinde basarili
sonuclar elde edilmistir (Alatas ve Akin, 2004). Bir diger siirii tabanl algoritma olan
kedi siirlisti optimizasyon algoritmasi kurallar iizerinde budama islemi yapilmadan
uygulanmistir. Niimerik veritabanlarin da otomatik siniflandirma kurallar1 kesfi i¢in
yapilan ¢alisma dort veri tabaninda uygulanmis ve Weka programindan elde edilen

sonugclar ile kiyaslanmistir (Akyol ve Alatag, 2016).

Smiflandirma kural madenciligi problemi kapsaminda uygulanan algoritmalarda ki
uygunluk fonksiyonun dogru se¢imi ¢ok Onemlidir. Farkli Kriterler ve parametreler
eklenerek uygunluk fonksiyonu iizerinde iyilestirmeler yapmak maliyet {izerinde pozitif
etki olusturacaktir. Yapay kimyasal reaksiyon optimizasyon algoritmasi kullanilarak

kural madenciligi yapilan bir calismada uygunluk fonksiyonuna anlasilabilirlik ve



kapsam oOzelliginin yami1 sira ilginglik kriteri de eklenmistir. Bu kriter sayesinde
beklenmedik ve ilging kurallar bulunmaya calisilmistir. Calisma iki veritabani iizerinde
uygulanmis ve bulunan sonuglar genetik algoritma, pargacik siirli ve karinca kolonisi
optimizasyon algoritmalart ile kiyaslanarak nispeten daha yiiksek tahmin oranlar elde

edilmistir (Alatas ve Ozer, 2017).

Kiiltiirel algoritma kullanilarak kural kesfi problemi {izerine bir optimizasyon
calismasinda popiilasyon rastgele belirlenmistir. Caprazlama orani %80 ve mutasyon
oran1 %20 alinarak bulunan sonuglarin egitim setinde %50 ile %78 arasinda degistigi
saptanmistir (Srinivasan ve Ramakrishnan, 2012). Parcacik siirii optimizasyon
algoritmas1 kullanilarak yapilan bir calismada ise veri kiimesi lizerinde baslangicta
genetik goreli indirgeme algoritmasi kullanilarak veri 6n igleme ugramistir. Calisma az

sayida veri igeren data setlere uygulanarak dogruluk orani olarak %85.19 degerine

ulagilmistir (Sahebi ve Ebrahimi, 2015).

Siniflandirma kurallarinin kesfi insan sagligi agisindan 6nemli birgok hastaligin tespiti
tizerinde kullanilmistir. Bu hastaliklardan biri olan diyabetin erken donemde tespiti
lizerine yapilan bir ¢aligmada sosyal tabanli sezgisel optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Bu calismada kurallar iizerinde herhangi bir 6n islem yapilmadan
degisken sayis1 dikkate alinarak bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulmustur. Diyabet
veri seti lizerinde algoritma %79.06 dogruluk oran1 gostermistir (Kiziloluk ve Alatas,
2015). Diyabet iizerine yapilan bir baska ¢aligmada ise kural madenciligi 6riimcek
maymunu optimizasyon algoritmasi kullanilarak yapilmistir. Oriimcek maymunlarinin
dogada parcalara ayrilip yiyecek bulma davranislarindan esinlenilerek olusturulan bu
algoritma da grup liderleri vardir ve grubu yonlendirip gida kaynaklari bulmakla
yiikiimliidiir. Buldugu gida kaynaklarina gére konum degisikligi yapabilir. Grubun diger
tiyeleri de sinirlart korumak ve liderleri ile sosyal bagi korumak zorundadirlar. Bu
algoritmanin gruplara ayrilma 6zelligi kullanilarak veri seti parcalara boliinmiis ve en
iyi kurallar bu gruplar igerisinde algoritmanin grup lideri ozelligi kullanilarak
bulunmustur. Yapilan ¢aligma, sosyal tabanli sezgisel optimizasyon algoritma
kullanilarak yapilan g¢aligmaya nazaran daha iyi performans gostermis ve diyabetin

erken donemde teshisinde dogruluk orani olarak %89.84 oranina ulasmistir (Cheruku ve
ark., 2017).



Bu caligmada siit isletmelerinde Onemli kayiplarin Oniine ge¢mek igin mastitis
hastaliginin erken donemde teshisinin yapilmasi amaglanmistir. Calismada, veriler
tizerinde etkili hesaplama yontemleri ile anlamli iliskiler olusturmayi saglayan veri
madenciligi ve yapay zeka-optimizasyon algoritmalar1 kullanildi. Gergeklestirilen
model ile veri madenciligi smiflandirma kurallarinin  otomatiklestirilmesi ve
performansinin yiikseltilmesi hedeflenmistir. Bu baglamda literatiirde siniflandirma
kural madenciliginin optimize edilmesinde daha 6nce kullanilmayan yeni bir algoritma

olan guguk kusu optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.



3. SINIFLANDIRMA ve YAPAY ZEKA OPTIMiIiZASYON ALGORITMALARI
3.1.Veri Madenciligi

Veriler lizerinde anlamli sonuglar elde edebilmek i¢in gesitli istatiksel ve matematiksel
yontemler kullanilabilir. Ancak veri boyutu arttikca problemler olusur. Bu biiylik
boyutlardaki verileri ¢oziimleyebilmek i¢in veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikmaistir.
Veri madenciligi biiyiik hacimli veri setlerinde istatistik, makine 6grenmesi ve yapay
zekd yontemleriyle bilginin kesfi stirecidir (Han ve ark., 2011). Teknik olarak veri

madenciligi ise veri setleri i¢erisindeki gizli ve anlamli 6riintiileri bulma islemidir.

Veri madenciligi giiniimiizde oldukca yaygin bir kullamim alanina sahiptir. Ornegin;
saglik, pazarlama, banka ve sigorta, web madenciligi, ylizey analizi ve cografi bilgi

sistemleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Veri madenciliginde bilginin kesfi asamas1 oldukca zordur ve bu siireci kolaylagtirmak

icin agagidaki adimlar kullanilmastir:

e Veri temizleme (Giiriiltiilii ve tutarsiz verileri silme)

e Veri biitiinlestirme (Farkl tiirdeki verilerin tek tiire doniistiiriilmesi)

e Veri segme (Coziimleme isleminin ¢ok uzun siirmesi durumunda eger sonucun
degismeyecegine inaniliyorsa analiz ile ilgili olan verileri belirlemek)

e Veri donlisimii (Degiskenlerin ortalama ve varyanslarinin birbirinden 6nemli
derece de farkli oldugu ve biiyiik varyansh degiskenlerin digerleri {lizerinde
baskisinin fazla oldugu veri setlerinde uygulanir. Bu asamada veriyi veri
madenciligi  tekniklerinde  kullanilabilecek  hale  doniistirmek  igin
normallestirilmesi veya standartlastiriimasi gerekir.)

e Veri madenciligi yontemi (Veri hazir hale geldikten sonra veri modellerini
yakalayabilmek i¢in akill1 yontemlerin uygulandigi 6nemli bir adim)

e Modeli degerlendirme (Olgiimlere gore elde edilen riintiileri degerlendirme bu
asamada yapilir)

e Bilgi sunumu (Elde edilen bilginin gorsellestirme ve raporlama araglar

kullanarak sunumunu gergeklestirmek) (Han ve ark., 2011).



Degerlendirme
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Sekil 3.1. Veri madenciligi siireci (Han ve ark., 2011)

Veri madenciligi asamasi, veriler tizerinde anlamli driintiiler elde edebilmek igin gerekli
olan algoritmanin belirlendigi ¢ok 6nemli bir asamadir. Bu boéliimde kullanilan akilli

yontemler ii¢ kistmda incelenmektedir (Ozkan, 2008).
1- Siiflandirma

2- Kiimeleme

3- Birliktelik kurallar1

3.2. Simiflandirma

Veri madenciligi alaninin 6nemli konularindan olan siniflandirma; veri seti icerisindeki
ortak dzelliklere gore verinin dagilimi islemidir (Ozkan,2008). Siniflandirma da simiflar
ve hangi degerin hangi sinifa ait oldugu bilinmektedir. Yeni verilerin sahip oldugu ortak

ozellikler kullanilarak hangi sinifa ait oldugu tespit edilmektedir.



Siniflandirma islemini gergeklestirebilmek i¢in belirli bir siire¢ takip edilmektedir:

1. Smiflandirma isleminin en temel asamasi model olusturma islemidir. Model
olusturulurken veri setinin 6znitelikleri dikkate alinir. Model olusturmak i¢in kullanilan
veri kiimesi, 6grenme ve test kiimesi olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu ayrim g¢esitli
yontemler ile yapilabilmektedir. Ornegin; holdout, k-katli ¢apraz dogrulama, bootstrap
ve birini disarda birakan c¢apraz dogrulama kullanilan yontemler arasindadir. Model
olusturma isleminde farkli siiflandirma yontemleri kullanilabilmektedir. Bunlar
algoritmik tanimlama kurallar1 olan “if-then-else”, karar agaclari veya matematiksel

formiiller kullanilarak olusturulan modeller olabilir.

2. Model degerlendirme: asamasi en az model olusturma asamasi kadar Snemlidir.
Modelin basarisi(dogrulugu) test kiimesi Ornekleri kullanilarak belirlenir. Modelin
dogrulugunu, dogru simiflandirilmis verilerin kiimesinin test kiimesine orani olarak

belirlenir. (Han, 2011).
Literatiirde bir¢ok siniflandirma algoritmasi bulunmaktadir. Bunlardan bazilari:

Karar agaclari: Siniflandirma kural madenciligi bir hastaligin erken teshisinde en ¢ok
basvurulan ve insan diisiince yapisina en uygun yontemlerden biridir. Kural madenciligi
sayesinde kullanicilarin rahat bir sekilde anlayabilecekleri kurallar ¢ikarilmaktadir ve bu
kurallar sayesinde yeni gelen drnek hakkinda fikir iiretilebilmektedir. Karar agaglar1 var
olan siniflandirma yontemleri arasinda kolay yorumlanabilmesi ve anlagilabilirligi
acisindan en bilinen modellerdendir. Genel hatlar ile bilginin bir aga¢ yapisi lizerinde
modellenmesidir. En iist yap1 “kok™ en son yap1 ise yaprak olarak adlandirilmaktadir.
Yapraklar genelde sonu¢ kismimin yer aldigi sekillerdir. Siniflandirma agaglarinda
genelde entropi hesabi yapilmaktadir (Ozkan, 2008). Karar agaglarinin ID3, C4.5, C5.0
ve CART gibi ¢esitleri bulunmaktadir. Bunlar akis semalarina benzeyen algoritmalardir.
Uzerinde calisilan veri setinden kurallar ¢ikarmayr amaglamaktadirlar (Alatas ve Ozer,

2017).

Karar agaglar1 yorumlanmasi basit yapilardir. Diisiik hesaplama karmasikligina
sahiptirler. Bu nedenle veri setini oldukga kisa bir siirede isleyebilmektedir. Ancak veri

setindeki kiimelerin saf alt kiimelerini belirleme c¢abasi igerisinde bulunduklarindan
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guriiltiilii veya tutarsiz verilere karsi hassas hale gelebilirler. Bu yontemin bir diger
dezavantaji ise ¢ok fazla dallanma yapmasi durumunda(overfitting) basar1 kriteri
diisecektir. Burada karar agaclar1 yerine kural tabanli bir siniflandirma algoritmasi

kullanim1 soruna care olabilmektedir.

C4.5 ve C5.0 algoritmalari: Quinlan (1993) tarafindan olusturulan ID3 algoritmasinin
daha ileri bir stirimii olan C4.5 algoritmasi en yaygin olarak bilinenler arasindadir. ID3
algoritmasi sadece kategorik Oznitelikler icin uygulanabilir. C4.5’in gelistirilmesi ile
sayisal Ozniteliklerin de smiflandirma agacina dahil olmasi saglanmaktadir. C5.0
algoritmasi ise C4.5 algoritmasindan tiiretilmistir ve genellikle biiyiik veri setleri igin

tercih edilmektedir. (Calis ve ark., 2014).

Karar listeleri de karar agaclarinda oldugu gibi akis semasi gibi veri setinden elde edilen
veriyi agik bir sekilde belirtmektedir. Ancak karar agaclarindan farkli olarak “bol ve
yonet” mantigin1 degil de “ayir ve yonet” mantigini kullanmaktadirlar. Bu mantikta
calisan en bilindik algoritmalar ise AQ ailesi ve CN2’dir. Bu algoritmalara egitim
verileri uygulandiginda EGER-O ZAMAN (IF-THEN) kural listesi elde edilir. Yeni bir
veri geldiginde bu liste de o yeni veriye uygun kural sirasi ile aranir. Bir veri bir kural
tarafindan siniflandirilirsa daha fazla kural denenmez bu da esneklik agisindan bir
dezavantaj olusturabilmektedir. Eger veri higbir kural tarafindan kapsanmiyorsa o

zaman listenin sonunda varsayilan bir kurala uygulanir (Hacibeyoglu ve ark., 2011).

One-R algoritmasi: R. C. Holt tarafindan gelistirilen genel olarak basit bir
algoritmadir. Bu algoritmada basit olarak caligsma mantig1 hangi sinif kullanilirsa daha
iyl sonug elde edilecegine bakilmaktadir. Her bir 6zellik i¢in bir kural iiretip bunlar

igerisinde en kii¢iik hata oranina sahip olan segilmektedir (Holt, 1993).

Part algoritmasi: Bol ve yonet mantigi ile ¢alisan bu algoritma Kkarar listeleri
olusturmaktadir. Bu karar listeleri kurallar kiimesini siralamaktadir. Calismasi sirasinda

bir C4.5 karar agacina benzer yap:1 olusturarak en iyi kural bir yaprakta yer almaktadir

(Witten ve Frank, 2000).

JRip algoritmasi: W. Cohen tarafindan 1995 yilinda onerilmis basit yapili bir

algoritmadir. Veri seti icerinde ki tiim pozitif kurallar bos bir kural kiimesine dahil
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edilir. Kural kiimesini olusturduktan sonra kural kiimesinin veri seti ile uyumunu

artirabilmek i¢in optimizasyon uygulanir ve boyut azaltilir ( Cohen, 1995).

En yakin k-komsu algoritmasi: Mevcut olan veri setinde ki smniflart belirli olan
degerlerinden faydalanarak, yeni bir gozlemin hangi sinifa ait oldugunu saptamak
amaciyla kullanilir. Algoritma da ilk olarak en 6nemli parametrelerden olan “k” degeri
belirlenir. Bu deger belirtilen bir noktaya en yakin komsularin sayisidir. Belirtilen nokta
ile diger tiim noktalar arasinda hesaplama yapilir. Hesaplamasi yapilan biitiin noktalar
arasindan en kii¢lik degere sahip olan k tane deger alinir. Bu k tane deger igerisinden en
yakin komsu kategorileri icerisinden en ¢ok tekrarlanan secilir ve yeni degerin
kategorisi olarak kabul edilir (Tas¢1 ve Onan, 2016). Bu algoritma giiriiltiilii verilere
kars1 daha direngli, analitik olarak izlenebilir ancak veri setinin boyutunun artmasi

durumunda ki iglem agirlig1 agisindan olduk¢a maliyetidir.

Bayes smiflandiricilar: Simiflandirma isleminde kestirimin istatiksel yoOntemlerle
yapildig1 bir yontemdir. Bir 6rnegin hangi sinifa dahil oldugunun olasiligini kestirir. Bu
algoritmanin kodlamasi ve sonucunda ne ¢ikacaginin kestirimi kolaydir ancak

degiskenler arasinda ki iligkiyi bu algoritma ile gosteremeyiz (Jensen, 2001).

Destek vektor makinasi: Temelleri istatiksel yontemlere dayanmaktadir. Veride bir
ayrim yapabilmek i¢in en uygun fonksiyonu bulmaya calisir. Algoritma igerisinde temel
olarak siniflandirma dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyonun kullanilmas: ile
gerceklestirilebilmektedir. Bu algoritmanin kullanimi siirecinde c¢ekirdek fonksiyonun
secilmesi ve parametre optimizasyonun yapilmasi olduk¢a Onemlidir. (Ayhan ve
Erdogmus, 2014).

3.2.1. Kural tabanh simflandirma algoritmalar:

Siniflandirma metodlarindan biri olan kural tabanli smiflandirma yontemi ile veri

kiimesine yeni veri girisinde basar1 oranini artirmak i¢in kullanilir.

Kural tabanli sistemler If-then gibi kosullu durumlar ile olusturulan siniflandirma
yontemleridir. Kurallar igerisinde “ve yada veya” baglaglari ile baglanmis kosullu

ciimleler yer alabilir. Sisteme verilen kosullar saglandigi durumdan verinin
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simiflandirildigi sistemlerdir (Seker, 2017). Bu yontem igerisinde tanim ve sonuglari
barindirir. Bu tanim ve sonuglar sayesinde sisteme yeni veri girisi yapildiginda bu veriyi

dogru bir sekilde siniflandirir.

Kural tabanli siniflandirma algoritmalari olusturulurken baz alinan kriter kazang(basari)
durumlaridir. Olusturulan algoritma kendi kendine kurallar iiretebilmelidir ve her kural
icin bir basar1 degeri hesaplanmalidir ve yazilan kuralin basarisinin en fazla olmasi
istenmektedir. Mesala bir veri seti ilizerine kural tabanli bir siniflandirma algoritmasi
uygulanmak isteniyorsa yazilan kural istenen durumlari en ¢ok kapsayan olmakla
birlikte, istenmeyen durumlari da en aza indirecek basarida olmalidir. Bir algoritmanin

basari kriterleri bir ¢ok yontem ile belirlenmektedir. Bunlar;

e Kural karmagiklig

e Anma

e Duyarlihik

e Kural kapsamasidir (Freitas ve ark., 2000).

Siniflandirma basarisi gosteriminde kullanilan bir yapi olan karisiklik (confusion)
matrisi yardimi ile siniflandirma algoritmalarinin dogruluk degerleri lizerinde kiyaslama

yapilmaktadir. Karigiklik matrisi Cizelge 3.1 de gdsterilmektedir.
Cizelge 3.1. Karigiklik matrisi

Gercek/Tahmini Simif (Tahmini) Simfl (Tahmini) Simf2

(Gergek) Stmif1 TP FN

(Gergek) Simif2 FP TN

True Positive(TP) degeri: Kuralin uygulanmasi ile tahmin sonucu smf degeri
evet(positive) ve gercekte de simifinin evet(positive) oldugu kayit sayisini

gostermektedir.

False Positive(FP) degeri: Kuralin uygulanmasi ile tahmin sonucu smif degeri
evet(positive) ve gercekte de simifinin hayir(negatif) oldugu kayit sayisini

gostermektedir.
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True Negative(TN) degeri: Kuralin uygulanmasi ile tahmin sonucu sinif degeri
hayir(negatif) ve gercekte de smifinin hayir(negatif) oldugu kayit sayisim

gostermektedir.

False Negative(FN) degeri: Kuralin uygulanmas: ile tahmin sonucu sinif degeri
hayir(negatif) ve gercekte de simfinin evet(positive) oldugu kayit sayisini

gostermektedir (Aydilek, 2017).

Kurallarin kesfi islemi i¢in kullanilan kriterler olan Denklem 3.1 ve 3.2 de sirasiyla

anma ve 0zgllliik kriterleri verilmistir.

anma = —~ (3.1)
TP+FN
ozgiillik = ——— (3.2)

Bir kural tabanli siniflandirma algoritmasinda verilen egitim kiimeleri(training set) ya
da test kiimeleri(test set) basar1 performansini etkileyen kriterler arasindadir. Bu nedenle
egitim ve test kiimelerinin kullanim oranlari1 6nemlidir. Burada kullanilan metodlardan

bazilar1 sunlardir:

Yiizdesel bolmek(Holdout method): En basit metodlardan olup verilen veri setinin
%66’s1 egitim %33°1 ise test islemi i¢in ayrilmaktadir. Burada verilerin rastgele se¢imi
sonucunda bagar1 orani biraz sansa bagl kalmaktadir. Burada sansin etkisini biraz daha

azaltmak icin cross-validation method kullanilmaktadir.

Cross-validation: Veri setini pargalara bolerek basari oranini arttirmayi hedefleyen bir
yontemdir. Burada pargalardan ilki test, kalan pargalar ise egitim amaciyla
kullanilabilmektedir. Ornegin; 10 parcalik bir veri seti igin 10 kere iizerinde ¢alisilmis
olunur. Neticede ¢ikan sonucun ortalamasi alinmaktadir. Ortalama degerin sonucuna
gore basari oran1 belirlenmis olur. Cross-validation metodunun uygulanabilmesi igin en

az 10 veriye ihtiyag vardir.

Boostrap: Genelde kullanim alani olarak kiigiik veri setleri i¢in tecih edilmektedir.

Verilerin  yetersiz oldugu durumlarda egitim ve test verilerinin ayrilmasi
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zorlagacagindan ve basart oraninin diiseceginden bu yoOnteme basvurulmaktadir.
Verilerin yerlernde degisiklik yapilmasi ile yeni egitim verisi ortaya ¢ikarilir. Her
seferinde tek bir satir secilerek isleme devam edilir. Se¢ilen her bir veri daha sonra
digarida birakilmaktadir. Cross validation metoda benzerlikler gostermektedir. Her bir
verinin hem test hem de egitim verisinin i¢inde bulunmasi olarak da diistiniilebilir
(Seker, 2017).

3.2.2. Metasezgisel yontemler

Metasezgisel yontemler, karmasik optimizasyon problemlerine etkili ¢oziimler
iiretebilmek i¢in gelistirilmis algoritmalardir. Arama uzayini etkin ve verimli bir sekilde
inceleyerek karmagik ve biiylik 6lgekli problemlere ¢ozliim iiretmek amaglanmigtir. Bu
yontemler, her zaman kiiresel en iyi ¢dzlimiin bulunmasini garantileyemeseler de, etkili

coziimler liretebildikleri icin tercih edilmektedirler (Onan, 2013).

Smiflandirma islemi i¢in karar agaglari, Bayes simiflandirma, en yakin komsu
algoritmasi, karar destek makineleri vb. gibi bir¢ok yontem bulunmaktadir. Ancak
metasezgisel algoritmalar agiklayici, anlagilabilir olma ve sinirlayicilara takilmama
ozellikleri ile daha iyi performanslar sergileyebilmektedir. Metasezgisel yontemler son
yillarda popiiler olmustur ve devam eden ¢alismalar ile de gittik¢e biiylik bir calisma

alan1 haline gelmistir. Bunun nedenleri ise su sekilde ifade edilebilir:

a. Metasezgisel yontemler caligma prensibi olarak ¢oziim uzay1 g¢esidine, Karar
degiskenleri ve siirlayici sayilarindan bagimsiz ¢alisabilmektedirler.

b. Bir problemde ayni anda farkli tipte Oznitelikler, maliyet fonksiyonlart ve
kisitlayicilarin olmast halinde diger algoritmalara gore daha yiiksek performans
gostererek genel ¢coziim stratejileri sunabilmektedir.

¢. Kurulmasi ve zor olan veya kurulunca da yiiksek maliyetler iceren matematiksel
modellere gerek duymamaktadir.

d. Hesaplama zamani agisindan az maliyetlidir.

e. Uzerlerinde degisiklik yapma ve uyarlama islemleri oldukga kolaydir.

f. Karmasik ve biyiik 6lgekli problemlerde yiiksek performans géstermektedir
(Kar, 2016).
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Bu gibi avantajlar1 nedeniyle metasezgisel algoritmalar miihendislik, isletme, endiistri

gibi farkl bir¢ok alanda ragbet gérmektedir.

Genel olarak sezgisel algoritmalar; siirii zekasina dayali (pargacik siirii optimizasyonu,
kurt koloni algoritmasi, karinca koloni optimizasyonu), fizik tabanli (parcacik ¢arpisma
algoritmasi, 1s1l islem algoritmasi, yercekimsel arama algoritmasi, merkez kuvvet
optimizasyonu), kimya tabanli (yapay olarak kimyasal reaksiyon algoritmasi), sosyal
tabanli (parlamenter optimizasyon algoritmasi, tabu arama algoritmasi), miizik tabanl
(armoni arama), spor tabanli (lig sampiyonast algoritmasi) ve bu tez calismasi
kapsaminda kullanilan guguk kusu optimizasyon algoritmasinin dahil oldugu biyolojik
tabanli (atesbocegi algoritmasi, enzim algoritmasi, ar1 koloni algoritmasi) olmak {izere
Sekil 3.2° de goriildiigii tizere yedi kisimda incelenebilir( Karaboga, 2011; Akyol ve
Alatag, 2012).

Sezgisel Yontemler ‘

surd | [ Fizk | ‘ Kimya | [ Sosyal ‘ ‘ Mizik ‘ spor | [ Biyoloji |
tabanli ) tabanli | tabanli ) tabanl tabanli | tabanl ) tabanli |

Sekil 3.2. Metasezgisel yontemler (Akyol ve Alatas, 2011)

Literatirde bu algoritmalarin melez olarak kullanimi1 {izerine de ¢aligmalar

bulunmaktadir.

Gergeklestirilen basarili algoritmalar olmasina ragmen, genis kapsamli olarak en iyi
sonucu veren literatiirde bir algoritmaya rastlanmistir. Bu baglamda son yillarda ki
calismalar yeni metasezgisel algoritmalar {iretme veya var olanlar {izerinde

tyilestirmeler yaparak devam etmektedir.
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3.3. Kiimeleme

Veri madenciliginin temel konularindan biri olan kiimeleme; mevcut olan veriler
arasinda benzerlik ve farkliliklar goz Onilinde bulundurularak yapilan gruplandirma
islemidir (Celik, 2013). Veriler birbirine benzeyen yanlari ile alt gruplara ayrilirlar.
Ayirma islemi yapilirken veriler iizerinde uygulanan yontemde benzerlik veya farklilik
dikkate alinmaktadir. Elde edilen gruplar sayesinde aragtirmaci uygun ve ozetleyici bir
bilgi ¢ikarimi yapabilir. Kiimeleme islemi ile bulunan her bir grubun kendi igerisinde

homojen olmasi, birbirleri arasinda ise heterojen olmalar1 gerekmektedir.

Kiimelemeye dayali modellerde, smiflandirma modellerinden farkli olarak veriler
belirli olmayan bir sinifa gére gruplandirilir. Siniflandirma da verilerin ait oldugu sinif

bilinmektedir ancak kiimelemede bu bilinmemektedir.

Kiimeleme yontemlerinde gruplandirma benzerlik veya uzaklik dikkate alinarak
yapilmaktadir (Ozkan, 2008). Yaygm olarak kullanilan uzaklik 6lgiileri; Oklid,
Manhattan ve Minkowski ’dir. Benzerlik kavrami uzakligin tersi bir kavramdir.
Benzerlik hesabinda kullanilan yontemlerden bazilar ise; Dice, Overlap ve Jaccard vb.

(Silahtaroglu, 2013).

Bir¢ok kiimeleme yontemi literatiirde var olmaktadir. En ¢ok tercih edilen kiimeleme
algoritmalar1 hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalar1 olarak ikiye
ayrilmaktadir. Hiyerarsik kiimelemede toplama veya ayirma teknigi kullanilarak
yapilmaktadir. Toplama teknigi ile baslangicta veri setinde ki tiim degerler ayr1 bir
kiime olarak diisiiniiliir ve daha sonra asamali olarak birlestirilip alt kiimeler olusturulur.
Ayirma tekniginde ise baslangicta veri setinde ki tiim degerler tek bir kiime i¢ine dahil
edilir ve daha sonra agamal1 bir sekilde birbirine benzemeyen noktalar arasinda ayrigim
yapilir. Hiyerarsik durumda bulunmayan kiimeleme tekniklerde ise kiime sayisi
baslangigta bilinmekte veya makul olacak sekilde bir kiime adedi belirlenmektedir.
Hiyerarsik olmayan metodlar, hiyerarsik metodlara gore daha nispeten daha biiyiik veri
setine uygulanmaktadir. Bu yontemde kiime igi ortalama hata minimize edilmeye
caligilir (Silahtaroglu, 2013).
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3.4. Birliktelik Kurallar:

Biiylik veri setleri igerisinde hemen gbéze c¢arpmayan birtakim iligkiler olabilir. Bu
iliskilerin saptanmasi biiylik veri setleri igerisinde zor bir siire¢ olabilmektedir. Bu siire¢
birliktelik kurallar1 yontemi kullanilarak yapilir. Birliktelik kurallar1 yonteminde
olaylarin birlikte gerceklesme olasiliklar1 gegmis veriler analiz edilerek yapilir. Bu
yontem ile gerceklestirilen ¢alismalarda gelecege yonelik tahminler elde edilmektedir

(Ozgakir ve Camurcu, 2007).

Birliktelik kurallar1 kullanilarak yapilan en yaygin uygulamalardan biri perakende
satiglarda miisterilerin satin alma egilimlerini saptayandir. Buradaki amag, miisteriler
tarafindan satin alinan triinler arasinda bir iliski bulmaktir. Belirlenen bu iligkilere
dayanarak alisveris aligkanliklar1 belirlenir ve kazangli bir pazarlama ortami olusur.
Miisterilerin bu sekilde yaptiklar: tiim {iriinleri ele alarak satin alma egilimlerini ortaya

koyan uygulamalara pazar sepeti uygulamasi denilmektedir.
Birliktelik kurallarinda kullanilan temel kavramlar;
Destek sayisi: Destek ve giiven Olgiitlerinin hesaplanmasinda kullanilan bir degerdir.

Destek: Veride iliskinin ne kadar sik tekrarlandigini tanimlar. X ve Y ‘yi {irlin grubu
olarak ve N ise tiim aligverislerin sayis1 olarak kabul edersek destek hesaplamasi su

sekilde ifade edilir:

sayiu(X,Y)

destek(X - Y) = ~

3.3)

Giliven: X malimi almis bir miisterinin Y malii alma ihtimalini vermektedir ve su

sekilde ifade edilmektedir:

sayi(X,Y)

guven(X -»Y) = pr

(3.4)

Hesaplanan giiven ve destek degerlerinin biiyiik olmasi ile birliktelik kurallarinin giiclii

oldugu kanisina varilmaktadir.
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3.5. Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalar:

Optimizasyon genel olarak bir problemin en iyi ¢oziimii elde etme islemidir. Belirli
siirlamalar igerisinde, belirli parametre degerleri bulmay1 amaglayan problem tiirlerine
optimizasyon problemleri denir. Optimizasyon isleminde ilk basamak olarak karar
degiskenleri olarak adlandirilan parametreler setinin belirlenmesi gerekir. Daha sonra
bu parametreler géz Oniinde bulundurularak probleme gore istenilen minimize veya
maksimize islemini gerceklestirecek uygunluk fonksiyonu belirlenir. Optimum
sayilacak ¢oziim en kii¢lik yapilacak problem tiirii i¢in en diisiik maliyet degerine sahip
¢Oziim iken en biiyiik yapilacak problem icin ise maliyet degerinin en biiyiik olmasi

sart1 aranir (Karaboga, 2011).
Uygunluk fonksiyonu matematiksel formda asagidaki gibi tanimlanabilir:

n degiskenli x = (xq,x5, ..., Xx,) vektorii tamimlanir ise burada x;, i. parametrenin

degerini gostermektedir. Maliyet fonksiyonu f(x),

fG) = f(x1, %2, ., Xn) (3.5)

Karmagsik sistemlerde matematiksel bir model olusturmak oldukc¢a zordur. Modelin
kurulum asamasi1 basarili bir sekilde gerceklesse bile islem maliyeti olduk¢a fazla

gelmektedir.
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3.5.1.Guguk Kusu Optimizasyon Algoritmasi

Guguk kuslarinin yasam tarzindan esinlenerek Ramin Rajabioun (2011) tarafindan
gelistirilen yeni bir sezgisel algoritma olan guguk kusu optimizasyon algoritmasinin
temelini dogadaki kuslarin yerlesimi ve iiremesi olusturmaktadir. Guguk kuslar1 dogada
kendilerine bir konak aile segerler. Yumurtalarmi o konak yuvanin yumurtalarina
benzetir. Guguk kuslar1 konak yuvanin gergek sahibi kus uzaklastiginda gelir ve kendi
yumurtasint yuvadaki kusun yumurtalart arasina birakir. Bu olay sadece 10 sn
stirmektedir. Ev sahibinin yumurtalarindan bir tanesini de yuvadan atar. Yuvaya
birakilan guguk kusu yumurtalar1 ev sahibi yumurtalardan genelde bir giin 6nce
yumurtadan ¢ikiyor. Yumurtadan ¢iktiktan sekiz saat sonra yuvadaki diger yumurtalari
yuvadan atiyor. Bu sayede yuvanin tek sahibi olup yuvayi isgal ediyorlar ve livey
annenin getirdigi biitiin yiyecekleri yiyorlar (Rajabioun, 2011).

Popiilasyonu baslatma

Evrimsel algoritmalar da oldugu gibi guguk kusu optimizasyon algoritmasinda da bir
baslangi¢ popiilasyonu ile baslar. Bir optimizasyon problemini ¢ozebilmek igin problem
degiskenlerini bir popiilasyon halinde gostermek gerekir. Bu popiilasyon igerisinde ki
diziler algoritmalara gore fakli isimler alabilmektedir. Ornegin; GA ve PSO
algoritmalarinda ¢6ziim uzayindaki her bir nokta “Kromozom” ve “Parcacik Konumu”
seklinde kullanilmaktadir. GOA ’da ise kuslarin bulundugu habitat alan1 olarak ifade
edilen “ortam” kelimesiyle adlandirilmaktadir (Rajabioun, 2011).

N boyutlu bir problem ig¢in :

ortam=[xy, x5, X3, ..., Xy| (3.6)
Ortamdaki bireyler kullanilarak maliyet hesab1 yapilir:

maliyet=f,(ortam) = f,(xq, x5, X3, ... ,Xyx) (3.7)

GOA ’y1 baslatabilmek i¢in N problem boyutuna ve N, adet ortam sayisina bagh
olarak N X N, matrisi olusturulur. Daha sonra ortama yerlestirilecek olan yumurtalar

1¢IN Ymin V€ Ymax degerleri belirlenir ve bu degerler arasinda yumurta sayilari rastgele
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belirlenir. Algoritma icerisinde genel gecer olarak kabul edilen aralik 5 ila 20

arasindadir (Rajabioun, 2011).

Guguk kuslart doga da yumurtalarin1 dogal ortamlarinin maksimum uzakligini dikkate
alarak birakirlar. Bu uzaklik degeri algoritma icerisinde Yumurta Yarigap1 (YY) olarak
adlandirilmaktadir. Bu deger hesaplanirken Denklem 3.11‘de oldugu gibi guguk
kusunun o anki yumurta sayisi ile toplam yumurta saymin limiti alimir (Rajabioun,

2011).

guguk kusunun yumurta sayist
toplam yumurta sayist

YY=a X

X (ymax - ymin) (3-8)

a parametresi YY ‘nin degerini ayarlayabilmek i¢in kullanilan bir tamsay1 degeridir.

Yumurtlama siireci

Yumurtalar, yumurtlama yaricap: dikkate alinarak yumurta merkezleri etrafinda rastgele
yerlestirilir. Yumurtalar yerlestirildikten sonra ev sahibi kus tarafindan fark edilen
yumurtalar yuvadan atilir. O anki yumurtalar arasinda istenmeyen %p (genelde %10)
kadar1 silinir (Demirtas ve Zengin, 2016). Algoritmada tanimlanan N,,,, parametresi
ortamda yasamini slirdiiren guguk kusu sayisini kontrol altinda tutmak icin kullanilir.
Bu nedenle her iterasyonda en iyi maliyet degerlerine bakilarak i¢lerinde Ny, g, sayist

kadar guguk kusu hayatta kalacaktir (Mahmoudi ve Lutfi, 2015).

GOc¢ etme siireci

Guguk kuslar1 yavrulart biiylidiiginde kendileri ve yavrulari i¢in daha ¢ok yiyecek
kaynagi olan daha iyi bir ortama go¢ ederler. Guguk kuslar1 farkli ortamlarda grup
olustururlar ve bu gruplar igerisinde en iyi olan grup secilerek oraya goc islemi
gergeklestirirler. Guguk kusu gruplarinin belirlenmesinde ise K-Ortalama Algoritmasi
kullanilir. Bu algoritma MacQueen (1967) tarafindan gelistirilen bir veri seti ilizerinde

kiimeleme yapabilmek icin kullanilabilecek en sade ve basit algoritmalardandir.

Algoritma temel olarak dort asamadan olusmaktadir ve guguk kusu kiimelerini bolmek

icin uygulanan asamalar asagidaki gibidir:
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1. Kiime merkezleri belirlenir. Guguk konumlari arasinda k adet rastgele yer
belirlenerek veya tiim konumlarin ortalamasi alinarak saptanir.

2. Guguk konumlarmin birinci asamada belirlenen kiime merkezlerine olan
uzakligi hesaplanir. Sonuglar dahilinde k adet kiime igerisinden kendilerine
konumca en yakin olana yerlestirilirler.

3. Olusan k adet kiimenin yeni merkez noktalar1 o kiime igerindeki guguk
konumlarina gore belirlenir.

4. Merkez noktalarinda herhangi bir degisiklik olmayincaya kadar ikinci ve {igiincii

adimlar tekrarlanir.

Her hangi bir guguk kusu igin, hedef ortama olan uzakliginin A kati kadar hedefe
yaklasilmis olur ve ¢ radyan kadar bir sapma egilimindedir. A ve ¢ parametreleri su

sekilde tanimlanmaktadir:
A~ Random(0,1), ¢ ~ (-0, ®) (3.9
o parametresi en 1y1 maliyete yaklasmak amaciyla g(rad) segilir.

Guguk kuslarinin yasam alanlar1 igerisinde gergeklesen goc¢ islemi Sekil 3.3’de

gosterilmektedir.

+ =0 H
*
1.Grup * * jﬁ(

3.Grup

Sekil 3.3. Guguk kuslarinin yagam alanlar1 (Rajabioun, 2011).
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Guguk kusu optimizasyon algoritmasinin sézde kodu:

1.1k baslangi¢ ortam1 olusturulur.

2.Her kusa rastgele sayida yumurtalar tahsis edilir.

3.Her kus i¢in maksimum yumurtlama yarigap1 belirlenir.

4. Belirlenen yumurtlama yaricap1 alani i¢ine yumurta birakilir.
5. Ev sahibi kusglar tarafindan farkedilen yumurtalar yok edilir.
6.Civcivlerin yumurtadan ¢ikmasina ve biiyiimesine izin verilir.
7. Biiyiiyen her kusun yasam ortami degerlendirilir.

8.Alan icinde yasayabilecek kus sayist limitlendirilir ve istenmeyen alandakiler yok

edilir.
9.En iyi kus grubu tespit edilir ve hedef yasam alani secilir.
10.Yeni guguk kusu niifusunun hedef yasam alanina go¢ etmesi saglanir.

11. Istenilen sart saglanmis ise optimizasyon durdurulur, saglanmamis ise 2.adimdan

devam edilir (Rajabioun, 2011).
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GOA’ nin akis diyagrami Sekil 3.4’deki gibidir:

Ortam olusturulur

Yumurtlama yarigcapi
hesaplanir

Yumurtalar olusturulur
Yuvalara yumurtalar
birakihr

Yumurta konumlarina
bakilir

Ayni pozisyonda olan maliyeti en iyi

Hedef ortam
konumu

belirlenir

Ortalama

yumurtalar silinir olan kiime

Fazla kuglarin Maks'|'mum kus
konumlari silinir popllasyonu

astldi mi?

t HAYIR

Guguk kusu konumlari

belirlenir

maliyet fonksiyonu ile K-Ortalama
hesaplanir algoritmasi
uygulanir
EVET HAYIR

Sonlandirma

SON kriteri

saglandi mi?

Sekil 3.4. GOA akis diyagrami
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Hayvan Materyali

Calismanin hayvan materyalini Tokat ili icerisinde bulunan bir tarim isletmesinde

yetistirilen siyah alaca(holstein) tiirii sigirlar olusturdu. Isletmede hayvanlar otomatik

sagim makineleri kullanilarak sagilmaktadir.

Sekil 4.1. Isletmenin bilgisayarli siirii yonetim sistemi

4.2. Siit Ornekleri

Isletmede sagimlar 03:00-06:00 10:00-13:00 15:00-18:00 arasinda olmak iizere giinde
ii¢ kez yapilmaktadir. Hayvanin memesinin dort lobundan da siit 6rnekleri alinmistir.
Siit 6rneklerinin hijyenik bir sekilde toplanabilmesi i¢in Sekil 4.2°de gosterilen 50 cc’lik
tipler kullanilmistir. Siit 6rneklerinin diizgiin sekilde alinmasi, verilerin diizenli ve

saglikli olmasi i¢in iki ay boyunca isletmeye gidilmistir.

Sekil 4.2. Siit numuneleri
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4.3. Laboratuvar islemleri

Mastitis hastaliginin - subklinik evresinde siit ve etkilenen meme lobu normal
goriinmektedir. Subklinik hizli bir sekilde klinik mastitise doniisebilir yada subklinik
olarak hastalik seyrine devam edip siit liretimini ve siit kalitesini diisiirerek hem hayvan
bazinda hem de isletme bazinda sorunlara neden olabilir. Uzun yillar bu hastalik
tizerinde c¢aligmalar devam etmistir ve hastalik doneminde siitteki tuz oranin artmasi
nedeniyle siitlin elektriksel direncinin diistiigli goriilmiistiir (Atasever ve Erdem, 2008).
Mastitisin teshisinde kullanilan yontemlerden biri olan elektriksel iletkenlik 1940’larin
basinda, mastitisin belirlenmesinde kullanilmaya baslayan bir yontemdir. Siitte bulunan
Na ve Cl iyonlarmin artis1 nedeniyle siitteki elektriksel iletkenlik degerleri degisiklik

gostermektedir.

Siitiin elektriksel iletkenligi ve meme saglig1 arasindaki baglantinin fark edilmesinden
sonra J. Draminski 1989 yilinda Polonya ziraat {iniversiteleri ile yiiriittiigii ortak

caligsmalarin neticesinde Draminski elektronik mastitis dedektorii gelistirilmistir.

Bu calisma biinyesinde isletmede toplanan numunelerin elektriksel iletkenligi, dort
meme lobundan alian sonuglar birlikte gosterebilen 6zel ekran uygulamali bir cihaz
olan Draminski elektronik mastitis detektorii ile 6lgiildii. Olgiimlerde ki giivenirligi
artirmak i¢in, inegin yasi, cinsi ve fizyolojik 6zelliginin yaninda hayvanlarin nasil

beslendigi ve metabolik diizensizlikler de dikkate alinmalidir.

Gozle goriiliir degisimler olan siit drneklerini test etmek Onerilmemektedir. Bu siit
orneklerinin Ol¢lim degerleri yaniltici olabilmektedir. Bir inege ait dért meme lobunun
elektriksel iletkenligi ol¢timii sirasinda dort deger arasinda ciddi farkliliklar olmasi da
subklinik mastitis oldugu anlamina gelebilmektedir ve bu ylizden hayvanin dort meme

lobunun 6l¢ililmesi subklinik mastitisin teshisi i¢in 6nemli bir unsurdur.

Geng ve saglikli bir inekteki okuma degerlerinin ¢ogu 400°e yakindir. Hayvan test
edildikten sonra elde edilen 300 degerinin altindaki okumalar mastitis riskine isaret
edebilir. Hayvan dokuz yas lizeri ise saglikli olsalar dahi bu hayvanlarda gozlemlenen
okuma degeri genellikle 290 civarindadir. Ornegin yaslh bir hayvandan dl¢iim sonucu
okunan degerler ili¢ lobda 290, bir lobda 250 ise bu diisiik lobda enfeksiyon riski

olabilecegi anlamina gelmektedir.
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Draminski mastitis dedektorii kullanilarak alinan 6lgiim degerleri su kriterler dikkate

alinarak yorumlanmustir:

1. Okunan deger 250’nin altinda ise hayvanda ki enfeksiyonun siddetinde ani bir artig
oldugu ve subklinik mastitis den ileri klinik mastitis seviyelerine gegis olabilecegine

dair riskin bulundugunu gosterir.

2. Okunan deger 300’{in {izerinde ise incelenen siit 6rneginin kalitesinin iyi diizeylerde
oldugu ve hayvan sagliginda bir tehlike olmadig1 seklinde yorumlanabilir. Bu kisimda
okuma degerleri genelde 300-360 araligindadir ve bu aralik degerlerinde subklinik

mastitis goriilme riski diisiiktiir.

3. Okunan deger 300 — 250 arasindaki degerler subklinik mastitis i¢in dikkat etmek
gerektigini gosterir. Degerler diistiikce subklinik mastitis enfeksiyonunun goriilme
olasilig1 artar. Bir inekteki alinan 6l¢iim degerlerinden iic meme lobunun 300 iizerinde
ve eger tek bir meme lobunda ki dl¢lim degeri 250 ila 300 arasinda ise burada ki ani

diisiis meme de subklinik mastitis olma ihtimalini gostermektedir.

Meme loblarindan elde edilen 6l¢iim degerleri arasindaki en yiliksek ve en diisiik 6l¢tim
degerleri arasindaki farkin 40-50 olmas1 subklinik mastitis baslangicini gosterir. Bu
nedenle hayvanlarin siit degerlerinin takibi hayati 6nem tagimaktadir. Her inek tek tek
test edilmeli ve hastalik teshisi i¢in yapilan degerlendirme miimkiin oldugu kadar inek
bazinda yapilmalidir. Verilen degerler genel gecer kabul edilen rakamlar olmaktadir ve
bu degerler ineklerde degisim gosterebilmektedir. Hayvan siirekli olarak takip edilmeli

ve elektriksel iletkenlik degerindeki inis ¢ikiglara dikkat edilmelidir.

Sekil 4.3’ de Draminski mastitis dedektorii kullanilarak yapilan bir hayvanin dért meme
lobuna ait elektriksel iletkenlik degerleri gosterilmektedir. Sekilde gosterilen 6l¢iim
degerleri geng bir inege ait 6l¢iim degerleridir. Ol¢iim degerleri sol-6n meme lobu igin:
410, sag on: 200, sol arka: 400 ve sag arka ise 420 olarak gozlemlenmistir. Burada
ozellikle sag 6n meme lobunda var olan ani diisiis dikkat ¢ekmektedir Ug meme
lobundan elde edilen degerlerin 400 civarinda olmasi bu meme loblarinin saglikli
oldugunu gostermektedir. Sag 6n meme lobundan Glgiilen degerin diisiikliigii ve ayni
zamanda diger meme loblari ile arasindaki fark bu meme lobunda enfeksiyon oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.3. Hasta hayvanin elektiksel iletkenlik 6l¢iim degerleri

Saglikli bir hayvanda 6lgiilen degerler arasinda ki rakamsal farkliliklar 50°nin altinda
olmakta ve eger degerleri dlgiilen inek 9 yas iizeri yash bir inek degilse 300 iizerinde bir
elektriksel iletkenlik degeri gozlemlenmektedir. Sekil 4.4’de meme loblarinda
enfeksiyon bulunmayan saglikli bir inege ait elektriksel iletkenlik Ol¢iim degerleri
bulunmaktadir. Bu hayvanda dort meme lobunun elektriksel iletkenlik degerleri 300°iin

iizerindedir ve meme loblar1 arasindaki farkliliklar normal degerlere sahiptir.
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Sekil 4.4. Saglikli hayvanin elektriksel 6l¢tim degerleri

Toplanan verilerin hasta olup olmadiginin belirlenmesi i¢in California mastitis

testi(CMT) kullanilmastir.

California mastitis testinin uygulanisi: California mastitis testi kabina memenin her bir
lobundan ayr1 ayri siit 6rnekleri alinir. Siitlere esit miktarlarda ayra¢ eklenir ve kap

yatay diizlem iginde yavasga ¢evrilerek siitteki degisimlere gore testin sonucu okunur.
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Degerlendirilmesi: Test kabi hafif¢e egildiginde kolayca akan karisimin altindan daha
yavas akan yapiskan bir tabaka goriilmez ise siit saglikli hastalik bulunmamakta

demektir.

Test kabu egildiginde hafif bir jeloz kivam olusmakla birlikte ¢evirme hareketleri
sirasinda kaybolur veya kolay akan siit karistminin altinda daha yavas akan ince bir

tabaka gozlemlendiginde siitiin siipheli oldugu kanisina vartlir.

Kap cevrildiginde jeloz bir tabaka olusur ise bu siitiin sagliksiz oldugu ve mastitis

hastaliginin varligi anlasilir. (Busato ve ark.,2000; Furumura ve ark.,1995).
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4.4. Kullanilan veri setleri

Bu tez calismasinda GOA mantig1 ile bir kural tabanli siniflandirma algoritmasi
gelistirmek amaciyla C# programlama dili kullanilarak bir program kodlanmistir.
Kodlamas1 yapilan bu program siit ineklerinin mastitis hastalig1 teshisini erken donemde
farkedebilmek amaciyla hazirlanmis mastitis veri setinde uygulandi. Hazirlanan veri seti
icin diizenli olarak siit isletmesine gidilip veriler toplandi. Veri seti igerisinde yer alan
ozniteliklerden biri olan su miktar1 da ayni proje kapsaminda gelistirilen otomasyon
sistemi ile elde edilmistir. Hazirlanan veri seti Sekil 4.5’ de goriindiigii lizere 5
ozellikten, 540 kadar kayit sayisindan ve 2 smiftan olusmaktadir. Sigirda var olan 4
meme lobu icerisinde farkliliklar olmaktadir. Ayn1 hayvana ait bir meme lobu ile diger
bir meme lobu arasinda farkliliklar bulunmaktadir. Ornegin ayni hayvanmn bir meme
lobunda mastitis hastalifi gozlemlenirken diger bir meme lobu saglikli olabilir. Bu
nedenle veri seti i¢erisinde meme loblar1 teker teker dikkate alinmistir. Aslinda her bir
meme lobu bir hayvan olarak degerlendirilip hastaligin hassas bir sekilde tespiti
saglandi. Eger degerlendirme de meme loblar1 dikkate alinmadan hayvan bazinda bir
degerlendirme ile dort lobunda elektriksel iletkenligi alinip ortalama bir deger
hesaplanmis olsaydi hasta bir meme lobu var olsa bile diger loblar1 saglikli oldugu i¢in

alinan ortalama degerde hasta meme lobu fark edilmecekti.

Veri seti igerisinde bulunan su miktarina ait 6znitelikde Ki veriler ise bu tez ¢alismasinin
bagh oldugu TUBITAK destekli proje kapsaminda gergeklestirilen otomatik suluk
sayesinde elde edilmistir. Hayvanlardaki su tiiketiminin hastaliklar ile arasinda bir iligki

olup olmadigi tizerine bilgi sahibi olmak amaciyla toplanmis verilerdir.

Sicaklik Ozniteligi ise mastitis hastalifinin mevsimsel olarak degisimini belirlemek
amaciyla data setine alinmistir. Mastitis hastalifinda ki bazi bakterilerin mevsim
sicaklikliklarina gore artis veya azalis gosterdigi bilinmektedir(Alpay ve Yesilbag,
2009).

Simif kisminda yer alan 1 degeri hastaligin var oldugunu, 0 degeri ise hastalifin

olmadigin1 géstermektedir.
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Sekil 4.5. Hazirlanan mastitis veri seti

Kodlamas: yapilan bu programda literatiirde siklikla kullanilan UCI veri ambarinda yer
alan Iris ve Zoo veri setleri de kullanildi. Bu veri kiimeleri literatiirde gelistirilen bir
cok kural tabanli siniflandirma algoritmasi i¢in kullanilmistir. Bu baglamda gelistirilen

algoritmanin literatiirde var olan algoritmalar ile olan basar1 oranini karsilastirma firsati

1D

TRE01045230
TRE01351564
TRE01596543
TRE01421597
TRE01553564
TRE01551769
TRE01421737
TRE01421737
TRE01421737
TRE01553564
TRE0135358260
TRE01553793
TRE601351926
TRE01351769
TRE01421737
TRE01171815
TRE01277264
TRE01553664
TRE01351659
TRE01351564
TRE01277264
TRE01277264

elde edildi.

Kullanilan veri setlerinden biri olan Iris’ de 4 o6znitelik, 3 simif ve 150 kayit sayisi

quarter
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El

270
310
410
380
370
390
340
2600
280
240
390
250
300
380
400
370
260
380
220
300
340
290

waterintake temp
92,00
81,60
54,19
82,37
100,40
83,00
74,22
74,22
74,22
65,00
86,50
79,85
594,15
74,85
52,21
83,46
69,75
58,20
74,49
73,00
83,60
85,60

34,8

32
34,3

30
34,3
36,5
36,5
31,7
36,9
33,6
42,9
29,5
33,4
34,5
39,6
29,7
42,9
32,1

32
36,5
29,5
33,6

bulunmaktir. Iris veri setine ait bir kesit Sekil 4.6* de gosterilmektedir.
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1 |Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width |Sinif l
2 5.1 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa
3 _4.9 3.0 1.4 0.2 Iris-setosa
4 |47 3.2 1.3 0.2 Iris-setosa
5 |46 3.1 1.5 0.2 Iris-setosa
6 |5.0 3.6 1.4 0.2 Iris-setosa
7 | 5.4 3.9 1.7 0.4 Iris-setosa
8 |4.6 3.4 1.4 0.3 Iris-setosa
g |5.0 3.4 1.5 0.2 Iris-setosa
10 4.4 2.9 1.4 0.2 Iris-setosa
11 4.3 3.1 1.5 0.1 Iris-setosa
1254 3.7 1.5 0.2 Iris-setosa
13 |4.8 3.4 1.6 0.2 Iris-setosa
14 4.5 3.0 1.4 0.1 Iris-setosa
15_4.3 3.0 1.1 0.1 Iris-setosa
16 9.8 4.0 1.2 0.2 Iris-setosa
17 5.7 14 1.5 0.4 Iris-setosa
18 |54 3.9 1.3 0.4 Iris-setosa
19 5.1 3.5 1.4 0.3 Iris-setosa
205.7 3.3 1.7 0.3 Iris-setosa
21 |3.1 3.8 1.5 0.3 Iris-setosa

Sekil 4.6. Iris veri setinden bir goriintii

Kullanilan veri setlerinden bir digeri olan Zoo veri setinde 17 6znitelik, 7 sinif ve 101
tane kayit bulunmaktadir. Zoo veri setine ait Ornek bir goriintii Sekil 4.7’ de

bulunmaktadir.
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1
1
0
1
1
1

0

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

Animal  Hair Feathers Eggs Milk |Airborne |Aquatic |Predator Toothed |Backbone Bresthes |Venomous|Fins |Legs Tail Domestic|Catsize |Sinif

aardvark

antelope

hass

bear

boar

buffalo

calf

carp

catfish
cavy

cheetah
chicken
chub
clam

crab

crayfish
crow

teer

dogfish

dolphin

dove

duck

Sekil 4.7. Zoo veri setinden bir goriintii
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4.5. Gelistirilen algoritma

GOA algoritmasi kullanilarak gerceklestirilen bu uygulamada her bir sinif etiketini en
dogru sekilde tanimlayan kurali bulmak amaclanmaktadir. Boylece her bir smif
etiketine gore kurallar listesi olugsmaktadir. Sekil 4.8’de Onerilen yontemin akis semasi

yer almaktadir.

Gelistirilen algoritma ilk Once veri seti igerisindeki her bir 6znitelik i¢in Ozniteligin
aldigit minimum ve maksimum degerlerini tespit etmekte ve aralik listesi
olusturmaktadir. Aralik listesi baslangigta kullanicidan girilmesi istenen aralik sayisina
gore olusturulmaktadir. Varsayilan olarak aralik sayis1 50 olarak belirlenmistir. Yani bir
Oznitelik 0 ile 1000 arasinda deger aliyor ise bu degeri aralik sayisina bolerek araliklar
hesaplanmaktadir. Bu araliklar olusturulacak kuralin kosul gdvdesini olusturmaktadir.
Ornegin “A” dzniteligi 0 ile 20 arasinda deger almis ise sinifi “1” dir seklinde kurallar
olusturulmaktadir. Kurallar, icerisinde sadece bir adet Oznitelik oldugunda “Birli
Kural”, 6znitelikler i¢inde herhangi iki adet 6zniteligin kombinasyonu oldugunda da
“Ikili Kural” olarak adlandirilmaktadir. Algoritma birli ve ikili olmak {izere olas1 tiim
kurallar1 olusturarak veri seti iizerindeki kural uzaymi olusturmaktadir. Guguk kusu
optimizasyon algoritmast bu kural uzay1 igerisinde en iyi kurallar1 aramak igin
kullanilmaktadir. En iyi kurallar1 tesbit etmek i¢in kural uzay:r habitatlara ayrilmaktadir.
Habitatlar kural uzaymin alt kiimeleridir. Bu noktada herbir habitat icerisindeki yumurta
sayist yani kural sayisi hesaplanmaktadir. Kural uzayindaki her bir kural bir habitata
yerlestirilir. Guguk kusu algoritmasina gore oncelikle kurallarin kapsama sayilar1 elde
edilerek kapsama sayisi sifir ya da varsayilan degerin altinda olan kurallar listeden
silinerek yuvadan atilmis olur. Kurallarin kapsama sayisi, herbir kuralin kosul
govdesindeki sarti saglayan kayit sayist olarak hesaplanmaktadir. Guguk Kusu
algoritmasindaki herbir iterasyonda kurallarin kapsama sayisina gore habitatlar arasinda
gecis saglanmaktadir. Gegisler uygunluk fonksiyonu olan kural kapsama sayisina gore
gerceklesmektedir. Bu tez calismasinda uygunluk fonksiyonu olarak TP+TN degeri
alimmistir. Herbir iterasyonda kurallar habitatlar arasinda gecis yapmakta ve en iyi
kurallar bir habitat icerisinde toplanmaktadir. itereasyonlar habitatlar arasi kural gegisi

kalmayincaya kadar devam etmektedir. Bu sayede siniflandirma i¢in en iyi kurallar elde
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edilmektedir. Siniflandirmada ezberleme olmamasi i¢in 10 kathi ¢apraz dogrulama

yapilarak iizerinde ¢alisilan veri seti i¢in en uygun kurallar listesi elde edilmektedir.

9-Parca

GOA’y1 uygula

1-Parca
Hayir
Evet

Kural seti

- O S - .y,
T . . . S

Sekil 4.8. Onerilen yontemin akis diyagrami
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5. BULGULAR VE TARTISMA

C# programlama dilinde kodlanmis olan programin basar1 performansini test edebilmek
icin Waikato Universitesi tarafindan gelistirilen WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) kullanilmistir. WEKA da bulunan One-R, Part ve JRip

algoritmalar1 kullanilarak basar1 performansi karsilastirilmistir.

Iris veri setinin gelistirilen algoritma olan guguk kusu optimizasyon algoritmasina
uygulanarak elde edilen sonuglar1 Sekil 5.1° de goriinmektedir. Elde edilen dogruluk

yiizdesi %99 seklindedir. Programda olusturulan kural sayisi ise 766 tanedir.

o5l Form1 - O x
Veri Setini Seg |4 v| |5D \/‘ |1 v| ‘3 v| |N4ral Parga Saysr

sepal length sepal width petal length petal width class [l

43 30 14 02 0

47 32 13 02 0

48 31 15 02 0
50 36 14 02 0 v
3839-3536 Sinf2 Kapsama:3 => Altkiime: 0011 ~

3839-4142 Sinf2 Kapsama:2 => Altkiime: 0011
3839-4344 Sinf2 Kapsama:l => Altkiime: 0011
3839-4748 Sinf2 Kapsama:2 => Altkiime: 0011
3940-4142 Sinf2 Kapsama:l => Altkiime: 0011
3940-4546 Sinf2 Kapsama:l == Altkiime: 0011
3940-4950 Sinf2 Kapsama:l == Altkiime: 0011
4041-3132 Sinf2 Kapsama:l => Altkiime: 0011
4041-3536 Sinf2 Kapsama:l => Altkime: 0011
4041-4344 Sinf2 Kapsama:l => Altkiime: 0011
4142-4142 Sinf2 Kapsama:l => Altkiime: 0011
4142-4546 Sinf2 Kapsama:l == Altkime: 0011
4243-3536 Sinf2 Kapsama:l =» Altkime: 0011
4243-4950 Sinf2 Kapsama:l =» Altkime: 0011
4344-3738 Sinf2 Kapsama:l =» Altkime: 0011
4344-4546 Sinf2 Kapsama:l =» Altkime: 0011
4344-4950 Sinf2 Kapsama:l =>Altkume: 0017
44 45-3536 Sinf2 Kapsama:l =>Altkume: 0017
4546-3940 Sinf2 Kapsama:l =>Altkume: 0011
4748-4142 Sinf2 Kapsama:l => Altkume: 0011
4849-3940 Sinf2 Kapsama:l =>Altkume: 0011
4849-4344 Sinf2 Kapsama:l => Altkume: 0011
4950-4546 Sinf2 Kapsama:l => Altkume: 0011

TOPLAM ETIKETLENEN VERI SAYISI: 150
TOPLAM VERI SAYISI: 150
|Ba$ar| Yiizdesi 0,99

Sekil 5.1. Iris veri setinin gelistirilen algoritmaya uygulanisi

Part, One-R ve JRip algoritmalar1 uygulanarak Iris veri seti iizerinde elde edilen
kurallar Cizelge 5.1° de gosterilmektedir. Tablo da gosterildigi {izere Weka
programinda uygulanan One-R, Part ve JRip algoritmas1 kullanilarak elde edilen kural

sayist 3 tanedir. Veri seti igerisinde bulunan 3 smif i¢in de birer kural bulunmustur.
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Algoritmalarin veri seti lizerindeki dogru siniflandirma degerleri ise %92, %94 ve %

95.3 seklindedir.

Cizelge 5.1. Weka programinda Iris veri seti igin elde edilen sonuglar

Kullanilan Algoritmalar Bulunan Kural Sayisi Dogruluk Yiizdesi
One-R 3 %92
Part 3 %94
JRip 3 %95.3

Zoo veri setinin, gelistirilen algoritma olan guguk kusu optimizasyon algoritmasina
uygulanarak elde edilen sonuglart Sekil 5.2° de goriinmektedir. Elde edilen dogruluk

yiizdesi %90 seklindedir. Programda olusturulan kural sayisi ise 836 tanedir.

ol Form1 - O x
Veri Setini Se | [17 -] [0 | |1 v| [7 ~] ||mra\ Parga Saysi
animal name hair feathers eggs milke airbome: aquatic predator toothed backbone
2 1 ] 0 1 0 ] ] 1 1
3 ] ] 1 o 0 1 1 1 1
4 1 ] 0 1 0 ] 1 1 1 v
< >
3637-4850 Sinf1 Kapsama:1 => Altkime: 10000000000000001 ~

3738-01 Sinf3 Kapsama:1 => Altkime: 10000000000000001
3738-4950 Sinf1 Kapsama:2 => Altkime: 10000000000000001
4243-4950 Sinf4 Kapsama:l => Altkiime: 10000000000000001
4344-01 Sinf6 Kapsama:1 == Altkiime: 10000000000000001
4445-4950 Sinif3 Kapsama'1 => Altkiime: 10000000000000001
4546-01 Simif3 Kapsama:1 =» Altkime: 10000000000000001
4647-01 Simf1 Kapsama:2 => Altkime: 10000000000000001
4647-4950 Sinf4 Kapsama'l => Altkume: 10000000000000007
4748-01 Sinf1 Kapsama:1l =» Altkume: 10000000000000001
4849-01 Sinf6 Kapsama:l == Altkume: 10000000000000001
4849-4950 Sinf1 Kapsama2 => Altkime: 10000000000000007
4950-4950 Sinf1 Kapsama:l => Altkime: 10000000000000007
4950-4950 Sinf1 Kapsama:30 => Altkime: 01000000000000001
4950-01 Sinf2 Kapsama:14 => Altkime: 00100000000000001
4950-4950 Sinf2 Kapsamab => Altkiime: 00100000000000001
01-4950 Sinif1 Kapsama:31 => Altkiime: 00010000000000001
4950-01 Sinf1 Kapsama:9 =» Altkiime: 00001000000000001
4950-4950 Sinf1 Kapsama:32 == Altkime: 00001000000000001
4950-4950 Sinif2 Kapsama:3 => Altkiime: 00000100000000001
4950-4950 Sinif4 Kapsama:1 => Altkiime: 00000000000100001
4950-01 Simif4 Kapsama:9 => Altkime: 00000000000010001
4950-4950 Sinif1 Kapsama6 => Altkiime: 00000000000000011

TOPLAM VERI SAYISI: 101
Basgan Yiizdesi 0.9
Toplam Siire 201,6990877 saniye

Sekil 5.2. Zoo veri setinin gelistirilen algoritmaya uygulanisi
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Zoo veri seti icin Weka programinda bulunan programlarin uygulanmasi elde edilen

sonuglar Cizelge 5.2° de goriinmektedir.

Cizelge 5.2. Weka programinda Zoo veri seti i¢in elde edilen sonuglar

Kullanilan Algoritmalar Bulunan Kural Sayisi Dogruluk Yiizdesi
One-R 101 %42.5
Part 8 %92
JRip 6 %81

Mastitis veri setinin, gelistirilen algoritma olan guguk kusu optimizasyon algoritmasina
uygulanarak elde edilen sonuglar1 Sekil 5.3” de goriinmektedir. Elde edilen dogruluk
yiizdesi %99 seklindedir. Programda olusturulan kural sayisi ise 1072 tanedir.

ol Forml1 — m] *
Ve Setini Sec | [3 ][50 ] [1 | 2 | [Kural Parca Saysi
El waterintake temp class ~
b 270 52 kLR 1
310 816 2 1
410 5415 43 o
380 8237 30 ]
370 1004 M43 1 hd
4243-2223 Sinf0 Kapsama:2 => Altkiime: 011 -

4344-1112 Sinf0 Kapsama:1 => Altkime: 011
4344-1213 Sinf0 Kapsama:2 =» Altkime: 011
4344-1415 Sinf0 Kapsama:1 =» Altkime: 011
4344-1718 Sinf0 Kapsama:1 => Altkime: 011
4344-2122 Sinf0 Kapsama:1 => Altkime: 011
4344-2223 Sinif0 Kapsama:l => Altkume: 011
4344-2526 Sinif:1 Kapsama:l => Altkume: 011
4546-1112 Sinf0 Kapsama:l => Altkume: 011
4546-1718 Sinf0 Kapsama:l => Altkiime: 011
4546-2122 Sinf:1 Kapsama:1 => Altkiime: 011
4546-2425 Sinf0 Kapsama:l => Altkime: 011
4647-1011 Sinif0 Kapsama:1 == Altkiime: 011
4647-1415 Sinif1 Kapsama:1 == Altkiime: 011
4647-2324 Sinf0 Kapsama:1 =» Altkime: 011
4849-1213 Sinf0 Kapsama:1 => Altkime: 011
4849-1617 Sinif:1 Kapsama:l => Altkume: 011
4849-2122 Sinf0 Kapsama:2 => Altkume: 011
4950-910 Sinif1 Kapsama:l => Altkume: 011

4950-1213 Sinf0 Kapsama:l => Altkume: 011
4950-1415 Sinf0 Kapsama:1 => Altkiime: 011
4950-1516 Sinf0 Kapsama:1 => Altkime: 011
4950-1819 Sinf1 Kapsama:l => Altkime: 011
4950-2324 Sinf0 Kapsama:l =» Altkime: 011

TOPLAMVERI SAYISI: 537
Basan Yuzdesi 0.99
Toplam Sure 464274696 saniye

| w

Sekil 5.3. Mastitis veri setinin gelistirilen algoritmaya uygulanigi

Mastitis hastaliginin erken donemde teshisi i¢in toplanan veriler ile olusturulan mastitis

data setinin weka programinda bulunan One-R, Part ve Jrip algoritmalarina
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uygulanmasi sonucunda elde edilen kural sayis1 ve dogruluk yiizdesi Cizelge 5.3 de

goriinmektedir.

Cizelge 5.3. Weka programinda Mastitis veri seti i¢in elde edilen sonuglar

Kullanilan Algoritmalar Bulunan Kural Sayis1 Dogruluk Yiizdesi
One-R 2 %93.5
Part 9 %93.1
JRip 2 %92.5

GOA kullanilarak kural tabanli simniflandirma algoritmasinin diger yontemlere oranla
daha 1yi sonuglar verdigi Sekil 5.4’ de goriinmektedir. Kullanilan veri setlerine gore
Zoo veri setinde Part algoritmasiin gerisinde kalmistir ancak diger veri setlerinde

yiiksek performans gostermektedir.

miris mZoo mMastitis

1,2
1
0,8
0.6
04
0,2
]
OME-R FART IRIP GELISTIRILEN
YONTEM
One-R Part Irip Gelistirilen yontem

Iris 0,92 0,54 0,95 0,99

Zoo 0,42 0,92 0,81 0.9

Mastitis 0,93 0,93 0,92 0,99

Sekil 5.4. Gelistirilen yontem ve diger yontemlerin karsilagtirilmasi
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6. SONUC

Mastitis hastalig1 siit sigir1 isletmelerinde goriilen bir hastalik olup klinik ve subklinik
olarak ikiye ayrilmaktadir. Subklinik mastatisin gozle goriilebilen belirtileri olmamasi
nedeniyle teshisi olduk¢a zordur. Bu nedenle hastaliga neden olan etkenlerin belirlenip,
bulunan bu etkenler dogrultusunda teshisin erken donemde yapilabilmesi igin bir
sistemin gelistirilmesi olduk¢a Onemlidir. Bu calisma da hastaligin erken donemde
teshisini gergeklestirebilecek bir algoritma gelistirildi. Gelistirilen bu algoritma siit

sagim isletmesine diizenli araliklarla gidilip hazirlanan veri seti lizerinde uygulandi.

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin literatlirde birgok calisma bulunmaktadir.
Bunlar igerisinde metasezgisel yontemler kullanilarak gelistirilen algoritmalar, biiyiik
boyutlardaki problemlerde siire acisindan sagladigi avantaj nedeniyle tercih

edilmektedir.

Bu tez caligmasinda, guguk kusu algoritmasi kullanilarak kural tabanli yeni bir
siniflandirma algoritmasi gelistirildi. Gelistirilen bu algoritma mastitis hastaliginin
teshisi icin olusturulan veri seti ile UCI veri ambarindan alinan 2 veri seti {izerine
uygulandi. Elde edilen sonuglar ile Weka programinda var olan One-R, Part ve Jrip
algoritmalar1 ile elde edilen sonuglar karsilastirlmistir. Karsilastirma sonucunda
mastitis veri seti iizerinde GOA kullanilarak gelistirilen kural tabanli smiflandirma
algoritmasinin dogruluk yiizdesi %99 seklindedir. Weka programinda bulunan One-R
algoritmasi ile %93.5; Part algoritmasi ile %93.1 ve JRip ile %92.5 dogruluk yiizdesi
elde edilmistir. Karsilastirma sonuglarina bakildiginda ise Weka’ da bulunan
algoritmalaradan daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Iris veri seti igin
gelistirilen algoritmanin dogruluk yiizdesi %99 One-R algoritmas1 %92, Part %94 ve
JRip %95.3 degerlerini vermektedir. Elde edilen sonuglar incelendiginde One-R, Part ve
JRip algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Gelistirilen
algoritma zoo veri seti lizerinde uygulandiginda %90 dogruluk yiizdesi elde edilmistir.
Weka programinda ise One-R icin %42.5, Part %92 ve JRip i¢in de %81 degerleri
bulunmustur. Sonuglar dogrultusunda Part algoritmasina gore daha disik bir
performans gosterdigi goriilmektedir. Ancak One-R ve JRip’e gore daha iyi sonuglar

elde edilmektedir.
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Mastitis  hastaliginin erken donemde teshisi konusunda gelistirilen algoritmanin
sonuglar1 basarilidir. Bu baglamda bu algoritma kullanilarak mastitis hastalig1 da dahil

olmak Tlizere bir c¢ok hastaligin erken donemde teshisi konusunda bu algoritma

kullanilabilir.

Elde edilen sonuglar karsilastirilarak guguk kusu optimizasyon algoritmasi kullanilarak
gelistirilen kural tabanli smiflandirma algoritmasinin etkili bir yontem oldugu
goriilmektedir. Algoritma iizerinde iyilestirmeler yapilarak daha yiiksek bir basariya
ulagilabilir. Daha iyi sonuglarin elde edilmesi amaciyla algoritmanin ilk asamasi olan
popiilasyon tiiretme kisminda degisiklikler yapilabilir. Gelisigiizel bir popiilasyon
liretimi yerine arama uzayina sistematik olarak diizenli bir sekilde dagitabilir. Ayrica
Guguk kusu algoritmasinin yumurta yarigapt gibi degerleri iizerinde de iyilestirmeler

yapilabilir. Algoritmanin sonlanma sarti tizerinde de ¢aligmalar yapilabilir.
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