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OZET

Bir problemin ¢dziimiinde optimum sonucu bulma iglemi veya bir bagka deyisle en
uygun ¢O0zimili bulma islemi optimizasyon olarak adlandirilabilir. Matematiksel olarak
bakildiginda belli bir aralikta verilen degerler i¢in bir fonksiyonun maksimize ya da
minimize edilmesi islemidir. Klasik optimizasyon algoritmalart zamanla karmasik
problemlerin ¢6ziimiinde yetersiz kalmis ve sezgisel optimizasyon algoritmalari
onerilmistir. Bu algoritmalar olusturulurken fizik, kimya ve biyoloji gibi bir¢ok alandan
esinlenilmistir. Yer¢ekimi kanunu, kapali evren teorisi ve genetik kodlama gibi alanlar
bunlardan bazilaridir.

Bu tez ¢alismasinda, bu ¢alismanin amaci, bu konuda yapilan ¢alismalar, optimizasyon,
sezgisel optimizasyon, fizik tabanli algoritmalar, veri madenciligi, birliktelik kurallar1 gibi
konularda genel bilgilendirme yapilmis ve Yercekimsel Arama Algoritmasi (YAA) detayli
olarak anlatilmistir. Daha sonra YAA’nin nasil bir metotla uygulandig1 gosterilmistir ve
kullanilan veritabanlar1 ile bu veritabanlarindan elde edilen sonuglar gosterilmistir. Bunu
takiben tartisma kisminda, bu konu ile ilgili daha O©nceden yapilan ¢alismalar
degerlendirilmis ve bu tez ¢alismasi ile karsilastiriimistir. Oneri kisminda ise bu ¢alismanin
nasil daha 1iyi olabilecegi konusunda fikirler belirtilmistir. Bu ¢alisma sirasinda Visual C#
programi ile YAA’ya uygun bir program yazilmistir. Bu program UCI ve Bilkent
University Function Approximation Reporsitory veri ambarlarindan alinan 4 adet veri

tabaninda uygulanmis ve elde edilen birliktelik kurallar1 gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yergekimsel Arama Algoritmasi, Veri Madenciligi, Birliktelik

Kurallarinin Kesfi

\



SUMMARY

Finding optimum solution of a problem or looking for the best solution is named
optimization. Looking in a mathematical aspect for given variables in a specific range
optimization is making a function maxsimize or minimize. The classical optimization
algorithms is not efficient in solving complexity problems. Thus, some heuristic
optimization algorithms has been proposed. Many scientific field such as physics,
chemistry and biology have been utilized for creating this algortihms. Gravitational law,
closed universe theorem is some of them.

In this thesis study, general exposition was done about the subjects such as purpose of
this thesis study, the studies about the thesis subject, optimization, heuristic optimization,
physical based algorithm, data mining, association rules and gravitational search algorithm
was taught in detail. Then it was demostrated that in which and how the gravitational
search algorithm was put into practice besides the databases that are used and the results
that were received from these databases were also demostrated. And then, in the
argumentation section, the studies that had been done about this subject were evaulated and
compared with this thesis study. In the suggestion section, ideas were taken into
consideration about how this study could be better? In this study, a program which is
convenient with the gravational search algorithm was written in the Visual C# program.
This program was put into practice in 4 itemed databases that were received from the
dataware houses of UCI and Bilkent Universty Function Approximation Reporsity and

these received association rules were demostrated.

Key Words: Gravitational Search Algorithm, Data Mining, Exploration of Association
Rules
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1. GIRIS

Yillar boyunca bilim adamlar1 birgok alanda c¢alismalar yapmigs ve karmasik
problemlerle karsilasmislardir. Ozellikle giiniimiiz diinyasinda teknolojinin giderek
gelismesi ile kullanilan bilgi miktarinin oldukca artmis olmasi sorunlari ¢ok boyutlu bir
hale getirmistir. Toplumlarn ihtiyaclar1 bununla paralel olarak artmis ve problemlere
getirilen ¢o6ziimiin hiz1 ve kalitesi olduk¢a 6nem kazanmistir. Bu problemlerin optimum
¢Ozliimii ve bunlarin olabildigince hizli ¢6ziimii bilim adamlarinin iizerinde ugrastigi bir
durumdur. Bu noktada optimizasyon olduk¢a 6nemli bir alandir. Problemlerin ¢6ziimii ig¢in
bir¢cok algoritma gelistirilmistir. Bilim adamlar1 bunu yaparken dogal sistemlere ve bu
sistemlerde cereyan eden olaylara yonelmislerdir ¢linkii karmasik zor dogal optimizasyon
problemlerinin ¢oziimii tabiatta var olan dogal yontemlerle ¢oziilmektedir (Karaboga,
2011). Karmn karmnca koloni algoritmasi (Dorigo and Stutzle, 2004) buna 6rnek verilebilir.
Optimizasyon algoritmalar1 i¢inde modern sezgisel algoritmalar karmasik problemleri
¢ozmek i¢in kullanilan gelismis yontemlerdir. Akilli Su Damlaciklar1 Algoritmasi (ASD)
(Kamkar vd., 2010) ve bu tez ¢alismasinda da kullanilan YAA (Rashedi vd., 2009) bu
algoritmalara 6rnektir.

Optimizasyon metotlarinin birlikte kullanildigi bir alan da veri madenciligidir.
Bilgisayarlarin hayatimiza girmesiyle beraber her yaptigimiz islem sayisal ortamda
tutulmaya baslandi. Hastanelerde yaptigimiz islemler ya da bir aligveris merkezinde
aldigimiz tirtinler gibi milyonlarca verinin tutuldugu veri depolari olusmustur. Bu verilerin
biiytikligliniin ve karmasikliginimn disinda bu veriler icinde kesfedilmeyi bekleyen birgok
yeni bilgi barinmaktadir. Tam da bu nokta da var olan1 degil, daha 6nceden bilinmeyen
gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis veritabanlarindan ¢ikarilip bulunmasina yarayan
veri madenciligi devreye girmistir (Silahtaroglu, 2008). Giiniimiizde veri madenciligi
gelisen ve oldukca yaygin kullanilan bir dal haline gelmistir. Veri madenciligi bankacilik,
pazarlama, sigortacilik ve saglik gibi birgok alanda kullanilmaktadir (Silahtaroglu, 2008).
Veri madenciligi uygulamalarinda bir¢ok teknik, algoritma ve model kullanilir.
Optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak var olan iliskinin optimum ya da en iyiye yakin

durumu bulunabilir.



Bu tez ¢alismasinda, YAA kullanilarak ile ilk defa sadece numerik verilerden olusan
veritabanlar1 iizerinde birliktelik kurallarmin kesfi yapilmistir. Boliim 1.1.'de ¢alismanin
amac1 kisaca anlatiip, Bolim 1.2°de bu konuda daha onceden yapilmis c¢alismalar
anlatilacaktir. Bolim 1.3’te optimizasyon hakkinda bilgi verilecektir. Boliim 1.4.'te fizik
tabanli optimizasyon algoritmalar1 genel olarak ve YAA ise ayrmtili bir sekilde
anlatilacaktir. Devaminda, Bolim 1.5.'te veri madenciliginden, Boliim 1.6°da birliktelik
kurallarindan ayrintili bigimde bahsedilecektir. Daha sonra Boliim 2.'de bu tez ¢alismasi
yapilirken kullanilan program ve veritabanlar1 anlatilip tez ¢alismasi sirasinda izlenilen yol
gosterilecektir. Boliim 3.'te ise bu programin uygulandig1 veritabanlarindan elde edilen
bulgular gosterilip; bu bulgular degerlendirilecektir. Boliim 4.'te tez ¢alismasi sirasinda
elde edilen sonuglar sirasiyla 6zet seklinde verilecektir. Bolim 5.'te bu tez caligmasi
konusunda degerlendirme ve goriisler belirtilecektir. Son olarak Boliim 6.'da ise bu

calismanin nasil gelistirilebilecegi konusunda 6neriler sonulacaktir.

1.1. Cahsmanin Amaci

[k defa yapilan bu calismada, dogadan esinlenilerek olusturulan fizik tabanl
optimizasyon algoritmalarmmdan YAA kullanilarak, karmasik ve zor bir problem olan,

numerik verilerden olusan veritanalarinda nicel birliktelik kurallarinin kesfi amacglanmuistir.

1.2. Bu Konuda Yapilan Calismalar

Agrawal ve Srikant (1994), satis harcketlerinden olusan biiyiik veritabanlarinda
birliktelik kurallar1 bulmak igin iki yeni algoritma onermislerdir. Bu algoritmalarm en iyi
sekilde AprioriHibrid algoritmasi ile birlestirilmesi de gosterilmistir. Hem sentetik hem de
gercek veriler lizerinde yaptiklari denemeler de AIS ve SETM algoritmalarindan daha 1yi
sonugclar elde etmislerdir.

Chiu vd. (2006), bulanik birliktelik kurallar1 madenciligi i¢in kiimeleme tabanli bir
metot Onermistir Bu metot tek bir kez veritabanini tarayarak kiimeleme tabanli bulanik-set
(fuzzy-sets) tablolar1 olusturur ve sonra haraketli (transaction) kayitlar, kayit uzunlugu olan
k dikkate almarak k’ninc1 kiime tablosuna kiimelenir. Deney sonuglari bu metodun Apriori-
tabanli bulanik birliktelik kurallar1 madencigi algoritmalarindan daha iyi sonu¢ verdigini

gostermistir.



Alatas vd. (2008), numerik birliktelik kurallarinin kesfi i¢in ¢cok amagl differansiyel
evrimsel algoritmayr Onermistir. Bu algoritma Pareto optimalligini temel almis ve
birliktelik kurallarinin bulunmasin1 ¢ok amagli bir optimizasyon problemi olarak
diistiniilmiistiir. Bu algoritmada tek bir calistirmada son popiilasyondan tiim dogru ve
anlagilir birliktelik kurallarinin ¢ikarilmast amaglanmistir. Bu algoritmada, isleme
baslamadan 6nce olusturulan aralik kurallar1 bulma sorunu engellenmistir ve bu algoritma
bir kurala uygun sayisal nitelikleri araliklarda aramak i¢in tasarlanmistir. Her zaman
kullanilan tekniklerin aksine, yiiksek destek ve giiven degerlerine sahip anlasilir birliktelik
kurallari, dogrudan siirekli verisetleri olusturmadan bulunmuslardir. Bu kurallar her veri
tabant i¢cin belirlenmesi zor olan en az dilizeyde destek ve giiven esigine bagl
olmadan ortaya ¢ikarilmistir.

Yan vd. (2009), minimum destek degeri belirtmeden genetik algoritma kullanarak
birliktelik kurallar1 bulmaya ¢alismislardir. Goreceli olarak giiven degeri uygunluk
fonksiyonu olarak kullanilmistir. Calismanin daha etkili olabilmesi i¢in FP aga¢ yapisi
kullanilmistir. Calisma sonucunda birliktelik kurallarinin bulunmasinda yiiksek performans
ve sistem otomasyonunda yararlar elde edilmistir. Bu ¢alismanin diger ¢alismalarla farki
minimum destek esik degerine ihtiyag duymamasidir.

Kuo vd. (2011), birliktelik kurallarmin kesfi i¢cin parcacik siirii optimizasyonunu
onermigtir. Destek ve giiven degerlerinin sinirlarinin birliktelik kurallarinin kalitesine etki
etmesinden dolay1r bu c¢alisma hesaplama etkinligini arttirmak bu degerlerin otomatik
olarak belirlenmesi i¢in Onerilmistir. Bu calismada PSO ilk 6nce her bir pargacigin
optimum uygunluk degerini ve sonra veriler ikili degerlere doniistiiriildiikten sonra
bunlarin minimum destek ve giiven degerlerini bulmustur. Calisma gergek veritabanlarmna
uygulandiginda elde edilen sonuglar olduk¢a umut vericidir.

Khademolghorani vd. (2011), birliktelik kurallarinin kesfi icin YAA algoritmasini
kullanmigtir. Bu calismada siirekli(frequent) verisetleri liretmeden birliktelik kurallari
kesfedilmistir ve kullanilan bu metot minimum destek ve gliven degerlerinden bagimsizdir.
Bu ¢alismada hareketli(transactions) veritabanlar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglar PSO
ile karsilastirilmis ve ¢alisma zamani ve global ¢ézlimlerin bulunmasi noktasinda daha iyi
sonuglar elde edilmistir.

Qodmanan vd. (2011), minimum destek ve giiven degerlerini dikkate almadan
birliktelik kurallarmin kesfi i¢in genetik algoritmay:r kullanmistir. Algoritmanin etkisinin

artmasi i¢in FP-aga¢ algoritmasi uygulanmistir. Bu metot destek ve giiven arasinda en iyi



korelasyonu saglayan en iyi kurallar1 elde etmistir. Apriori tabanli algoritmanin tersine bu
algoritma destege bagh degildir. Kullanilan operatorler degisen uygunluk i¢in esnektir.

Alvarez ve Vazguez (2012), nicel birliktelik kurallar1 kesfetmek i¢in ayrik ve numerik
veriler igeren biiyiik ve kiiclik veritabanlar1 iizerinde calismislardir. Bu kurallar1 bulmak
icin genetik algoritma kullanmiglardir. Bu ¢alismada onemli bir nokta nicel ve kategorik
veriler iceren veritabanlar1 iizerinde ¢alisirken numerik niteliklerin domainlerinde 6ncelikle
ayristirma islemine ihtiyag duyulmamustir. Bu genetik algoritma destek, giiven, aralik
genigligi ve nitelik sayis1 gibi parametrelere dayanmistir. Bu algoritmanin 6zelligi genis
veritabanlaria uygulanabilmesidir.

Sarath ve Ravi (2013), birliktelik kurallarinin kesfi igin ikili pargacik siiriisii
optimizasyonunu &nermistir. Onceki algoritmalarin aksine minimum destek ve giiven
degerlerini belirtmeden transactional(hareketli) veritabanlarindan birliktelik kurallar1
tretmislerdir. Veritabanindan programa verilen bir M sayisindan en iyi M tane kural
tiretilmis ve kuralin kalitesi destek ve giiven oranlarinin ¢arpimiyla hesaplanan uygunluk
fonksiyonuyla belirtilmistir. Algoritmanin basaris1 diger algoritmalar gibi gereksiz kurallar
iiretmemesidir.

Minaei-Bidgoli vd. (2013), birliktelik kurallarinin kesfi i¢in ¢ok amagl genetik
algoritmay1 kullanmistir. Bir¢ok metotta karsilasilan numerik verilerde birliktelik kuralini
bulma problemini asmak i¢in giiven, ilginglik ve anlasilirlik gibi farkli degerler
kullanilarak ¢ok amagli optimizasyon yapilmistir. En iyi kurallar1 elde etmek igin Pareto
optimalligi kullanilmistir. Bu metot, belli araliktaki degerleri géstermek i¢in iist ve alt
araliklar ile tanimlanmis kaba Oriintii kavramini temel almstir.

Mata vd. (2013), calismasinda nicel nitelikler igeren veritabanlarinda birliktelik
kurallar1 kesfetmek icin genetik algoritmayr kullanmistir. Bu evrimsel algoritma farkli
aralik degerleri bularak siirekli ayni kurali bulmamak i¢in gelistirilmistir. Bundan dolay1
farkl birliktelik kurallar1 bulunmustur.

Beiranvand vd. (2014), numerik birliktelik kurallarmmin kesfi i¢in ¢ok amaghh PSO
algoritmas1 onermistir. Bu algoritmanin etkinligini belirtmek i¢in cok amaclh optimizasyon
yaklagimia giiven, anlasilirlik ve ilginglik 6zellikleri eklenmistir. Buna ek olarak Pareto

optimalligi de kullanilmistir. Bu metotun 1iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.



1.3. Optimizasyon

Insan yasaminmn giderek karmasiklastig1 giiniimiizde kisith kaynaklarla, karsilasilan
problemlerden maksimum ya da minimum fayda saglamak giderek daha onemli hale
gelmistir. Bu dnemin giderek artmasi optimizasyon kavraminin degerini giin gegtikce
arttirmis ve ekonomiden teknolojiye bir¢ok alanda kullanilmasini saglamistir.

En basit anlami ile optimizasyon eldeki kisith kaynaklarin optimum sekilde
kullanilmasi1 olarak adlandirilabilir. Matematiksel olarak da optimizasyon, bir fonksiyonun
minimize veya maksimize edilmesi i¢in belli aralikta tanimli sayilarin fonksiyona verilerek
problemlerin incelenmesi ve c¢oOziilmesi olayidir. Optimize edilecek biiyiiklilk amag
fonksiyonu olarak adlandirilir. Optimizasyonun sonucunu etkileyen degiskenlere ise karar
degiskenleri denir. Bu degiskenler problemin amacina gore belirli degerleri kullanir.

Eger karar degiskenleri iizerinde hicbir smirlama yoksa sinirlayicisiz, en azindan bir
simirlama olmast durumunda smnirlayicili olur. Eger problem tek bir donem igin
coziilecekse statik model, birden fazla donem goéz Oniine almarak g¢oziilecekse dinamik
model kullanilir. Modelin algoritmada isletilmesi esnasinda belirli, kesin parametre veya
girdiler kullaniliyorsa model deterministik, olasilik 6zelligi varsa model stokastiktir. Eger
birden fazla amag varsa, problemler ¢cok amaghdir. Eger tiim karar degiskenleri pozitif reel
(gergel) degerler aliyorsa siirekli optimizasyon problemi s6z konusudur. Tim karar
degiskenlerinin tamsay1 degerler almas1 gerekiyorsa kesikli optimizasyon problemi ortaya
cikar (Alatas, 2007). Asagida oOptimizasyon modellerinin daha iyi anlasilmasi igin

optimizasyon modellerini anlatan bir sekil gosterilmistir (Sekil 1.1).
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Sekil 1.1. Optimizasyon i¢in matematiksel modeller

Klasik optimizasyon algoritmalar1 karmasik ve dogrusal olmayan problemlerin
¢Oziimiinde yetersiz kalmaktadir. Bircogu problemlerin ¢6ziimiinde matematiksel modele
ihtiya¢ duydugundan bulduklar1 sonuglar yetersiz ya da anlamlandirilmasi zor
olabilmektedir. Genellikle bu tip optimizasyon algoritmalarinda problem algoritmaya
uyarlanmakta bu da c¢esitli yetersizliklere neden olmaktadwr. Maliyet ve zaman gibi
sorunlar bunlardan baslicalaridir. Farkli alanlardaki birgok optimizasyon problemi farkli
tipteki amac fonksiyonlarma, birgok smirlayiciya ve karar degiskenlerine ihtiya¢ duyar. Bu
tip problemlerin ¢Oziimiinde gilinlimiizde sezgisel optimizasyon algoritmalari
kullanilmaktadir. Sezgisel  optimizasyon algoritmalar1  kendini probleme
uyarlayabilmektedir. Zaman ve maliyet agisindan klasik optimizasyon algoritmalarina gore
avantajlidirlar. Sezgisel algoritmalarin 6nemli bir avantaji ise bu algoritmalarin esnek
olmalaridir. Esnek oluslar1 ger¢ek yasam problemlerini ¢ok daha dogru temsil etmelerini
saglayabilir. Bu da sezgisel algoritmalarin bulduklar1 ¢oziimlerin gercek hayat problemi

icin dogru ve 1yi bir ¢6ziim olmasini saglayabilir (Cura, 2008).



1.3.1. Sezgisel Algoritmalar

Glinlimiizde ¢oziim uzay1 ¢ok biiyiikk ya da tiim ¢oziimlerin degerlendirilmesinin ¢ok
fazla zaman alacagi problemler vardir. Bu ¢ok karmasik problemleri ¢ézmek igin
bilgisayarlar kullanilir. Fakat ileri derecede teknoloji kullanimi bile uygun ¢oziimlerin
istenen zaman ve dusiik maliyette bulunmasi i¢in yeterli degildir. Klasik optimizasyon
algoritmalarinin ¢ok boyutlu ve karmasik problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kalmasi
sezgisel algoritmalarin gelistirilmesine neden olmustur. Sezgisel algoritmalar tiim
cOzlimleri araylp degerlendirmek yerine bunlarin arasindan olas1 ¢6ziimii bulan
algoritmalardir. En 1y1 ¢6ziimii bulmay1 garanti etmezler bu ylizden yaklasik ¢6ziim bulan
algoritmalar olarak da diisiiniilebilir.

Sezgisel algoritmalar en uygun ¢6zimii hizli ve kolay bir sekilde bulmaya ¢alisirlar.
Sezgisel algoritmalar problemlere basit bir sekilde uygulanabilir ve degisik problemlere
uyarlanabilirler. Uyarlanabilirlik klasik algoritmalarin karsilastigi bir problemdir ve
sezgisel algoritmalar bu yonleriyle bunu asmistir. Bununla birlikte sezgisel algoritmalar
esnektir yani amag¢ fonksiyonunda yapilacak degisiklikleri karsilayabilir. Genellikle
sezgisel algoritmalar karmasik yapilarda degildir ve kaliteli ¢oztimler bulmaya odaklidir.

Sezgisel algoritmalar olusturulurken fizik, biyoloji, kimya gibi bir¢ok alandan
esinlenilmistir. Yer¢ekimi kanunu, karmcalarin yiyecek arama metodu, genetik kodlama
gibi alanlardan esinlenilerek bircok algoritma olusturulmustur. Genel olarak sezgisel
algoritmalar esinlendikleri alana gore fizik, biyoloji, kimya, miizik ve sosyal tabanli olmak
lizere bes ana baslik altinda toplanilabilir. Sezgisel algoritma optimum ¢oziimii bulma
islemi sirasinda tek bir ¢oziimden basliyorsa tek noktali, birgok ¢oziimden bagliyorsa bu
cok noktali algoritma olarak adlandirilir. Bu ayrica popiilasyon tabanli olarak da
adlandirilir. Genetik algoritma, karmca koloni algoritmas1 popiilasyon tabanli algoritmalara
ornektir. Bunun diginda algoritmada amag¢ fonksiyonu degismiyorsa buna sabit amag
fonksiyonlu eger degisiyorsa algoritma degisken amag¢ fonksiyonlu olarak adlandirilir.
Amag¢ fonksiyonunu degistirmek yerel minimuma yakalanmayir engellemek icin
kullanilabilir. Algoritma calismas1 swrasinda tek bir komsuluk yapisinda calisiyorsa tek
komsulu, farkli yontemler kullanarak degisken komsuluk alanlarinda ¢alisiyorsa degisken
komsulu yapidadir. Birgok sezgisel algoritma ¢aligmasi sirasinda elde ettigi bilgileri saklar,

yani hafiza kullanir. Caligmasi sirasinda hafiza kullanan algoritmalara hafizali algoritmalar



kullanmayanlara ise hafizasiz algoritmalar denir. Sezgisel algoritmalar genel olarak

asagidaki gibi gosterilebilir (Sekil 1.2).
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1.4. Fizik Tabanh Sezgisel Optimizasyon Algoritmalarn

Sezgisel algoritmalar fizik tabanli, biyoloji tabanli, kimya tabanli, sosyal tabanli ve
miizik tabanli olmak iizere ¢esitli gruplara ayrilmistir. Burada, bu ¢alismada kullanilan
Yer¢ekimsel Arama Algoritmasi'ndan detayli olmakla birlikte diger fizik tabanli sezgisel
optimizasyon algoritmalarindan kisaca bahsedilecektir. Kiitlelerin ¢ekim kuvvetinden, su
damlaciklarinin uygun gilizergdh bulmasina, parcaciklarin niikleer reaksiyonundan,
asteroitlerin uzayda en biiyiik kiitleli cisimleri aramasina kadar bir¢ok fizik konusu sezgisel
yontemler i¢in kullanilmistir. Fizigin sezgisel optimizasyon algoritmalarinda nasil etkili bir
sekilde kullanildig1 gosterilmistir.

Bundan sonraki boliimlerde, Elektromanyetizma Benzeri Algoritmasi, Merkez Kuvvet
Algoritmas1 (MKA), Yiikli Sistem Arama Algoritmasi (YSAR), Yapay Fizik Algoritmasi
(YFA), Akilli Su Damlalar1 Algoritmast (ASD), Nehir Formasyonu Dinamikleri
Algoritmast (NFD), Uzay Yercekimsel Algoritmast (UYA)Parcacik Carpismasi
Algoritmast (PCA), Biiyiik Patlama Biiyiik Sigrama Algoritmasi (BP-BS), Biiyiik Sigrama
Algoritmas1 (BS) ve Galaksi Tabanli Arama Algoritmasi (GTA) kisaca ve Yergekimsel
Arama Algoritmasi (YAA) ise detayli bir sekilde anlatilacaktir.

1.4.1. Elektromanyetizma Benzeri Algoritmasi

Olasiliksal global optimizasyonda, popiilasyon tabanli algoritmalar uygun bolgedeki
gelisigiizel 6rneklenmis noktalarla baglar. Bu 6rnek noktalarin amag fonksiyon degerlerine
gore bolgenin ¢ekimselligine karar verilir. Daha sonra aday bdlgelerin ilerdeki kullanma
durumu i¢in bir mekanizmaya basvurulur. Genetik algoritmada bu mekanizma yeniden
iiretime, caprazlamaya ve mutasyon operatdrlerine denk gelir (Birbil ve Fang, 2003).

Basit olarak, noktalari, yiiksek c¢ekimli vadilere yakinsamaya ve tersine daha dik
tepelerden uzak durmaya tesvik eden bir mekanizma insa edilir. Bu diisiince
elektromanyetizma teorisindeki ¢ekim ve itimden analoji yapmaya izin verir. Bu algoritma
olusturulurken basit elektromanyetizma kanunu ile benzerlik kurulustur. Buna gore her bir
ornek nokta uzaya brrakilan bir pargacik olarak diisliniiliir ve bu noktalar1 yiikii amag
fonksiyonuna gore belirlenir yani amag¢ fonksiyon ile iliskilidir. Bu yiik 6rnek
popiilasyonda ki her bir noktanin ¢ekim ve itim giiciine karar verir. Bu algoritmada amag

fonksiyonunun degerini en iyi yapmak ¢ekimi en yiiksek yapmaktir (Birbil ve Fang, 2003).



Parcaciklarin yiikleri hesapladiktan sonra bu yiikler her bir noktanin daha sonraki
iterasyonlara hareketlerine bir yon bulmak igin kullanilir. Bir noktaya diger noktalardan
etki eden bileske kuvvet bulunarak bu yon tayin edilir. Elektromanyetik kuvvetler gibi bu
kuvvette, her bir diger noktadaki vektorel kuvvetlerin ayri ayr1 hesaplanmasi ile bulunur

(Birbil ve Fang, 2003).

1.4.2. Merkez Kuvvet Algoritmasi

Merkez Kuvvet Algoritmasi (MKA), yer¢ekimsel alandaki klasik parcacik
kinematiginden esinlenerek olusturulmus yeni bir meta-sezgisel algoritmadir. Coziim i¢in
cok boyutlu bir karar uzaymni arar. MKA'y1 diger sezgisel algoritmalardan 6rnegin Parcacik
Stirti Optimizasyonu (PSO) ve Karinca Koloni Optimizasyonu (KKO) 'dan ayiran énemli
bir  6zelligi deterministik olmasidir. Algoritmanin kurucusu olan Formato (2007)
MKA'dan genel olarak soyle bahsetmistir.

" Bir meta-sezgisel, farkli problemlere sezgisel metotlarin uygulanabilir oldugunu
gostermek i¢in kullanilabilen algoritmik konseptler kiimesidir. Bagka bir deyisle, bir meta-
sezgisel farkli optimizasyon problemlerine goreceli olarak az degisiklik yaparak uygulanan
genel amagl algoritmik bir ger¢evedir. Genel bir metasezgisel herhangi bir matematiksel
ispat olmadan 6nerilir ve ¢cogu kez biyolojiden alinmis bir metafordan esinlenilir (KKO ve

PSO 6nemli 6rneklerdir). MKA tamda bu bicimde Onerilmistir fakat biyolojinin yerine

yercekimsel alandaki kiitlelerin hareketlerinin analojisine dayanmaktadir."

1.4.3. Yiiklii Sistem Arama Algoritmasi

YSAR, fizik ve mekanik prensiplerini temel alan bir sezgisel algoritmadir. Coulomb
yasasindan ve Newton'un hareket kanunundan faydalanmistir.

Uzayda bulunan elektrik yiiklii parcaciklarin birbirlerine uyguladiklar1 elektrik
kuvvetinden kaynakli olusan ¢ekim ve itim kuvveti vardir. Bu parcaciklar yiikleri oraninda
birbirini ¢eker veya iterler. Olusan elektriksel alanda pargaciklarin uzaydaki yerlerine karar
verir. Bu algoritmada da yiikiin miktar1 amac¢ fonksiyonunun degeri diisiiniilerek
tanimlanir. Deterministik bir algoritma degildir olasiliksak bir algoritmadir. YSAR bir yiik
hafizas1 kullandig1 i¢in hafizali bir algoritma olarak tanimlanabilir (Kaveh ve Talatahari,
2010).
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1.4.4. Yapay Fizik Algoritmasi

Dogal fiziksel kuvvetlerden motive olan William M.Spear, Diana F.Spear ve Rodney
YFA algoritmasmi olusturmuslardir. YFA'nin amaci altigen seklinde bir kafes-orgii
bicimlendirerek etkili bir anten olusturma olan robot formasyonuna uygulanmaktir.

Bu yapilirken de kuvvet yasasindan faydalanilarak robotlarinin birbirlerini ¢ekip
itmesine karar verilir. YFA her bir varliga fiziksel bir birey gibi kiitlesi, pozisyonu ve
hizinin oldugunu 6gretir. Kiitle ile optimize edilmeye calisilan uygunluk arasinda bir iliski
vardir. Ayrica diger bir¢ok algoritmada oldugu gibi popiilasyon tabanhdir. Birgok
algoritmada oldugu gibi bireylerin kiitlelerinden ve onlarm birbirlerine uyguladiklari itim
ve ¢ekim kuvvetinden yararlanilarak bireylerin pozisyonlarma karar verilir. Boylelikle en

iyi uygunluk alanlar1 bulunabilir (Xie vd., 2009).

1.4.5. Akillh Su Damlalar Algoritmasi

ASD, su damlalarimin dogada birlikte hareketlerinin kendi i¢ dinamiklerinden ve
cevreyle olan etkilesiminden hareketle kurulmus bir algoritmadir. Bir akarsuyun dogadaki
hareketini, kendisini olusturan su damlalar1 siiriisiiniin olusturdugu diisiiniiliir. Dolayis1 ile
her bir su damlacigi bireyinin hizi, tasiyacagi su miktar1 gibi etkenler nehrin bir biitiin
olarak hareketini de etkileyecektir. Ayni sekilde i¢cinde hareket ettikleri c¢evrede su
siiriisiiniin hareketini etkileyecektir. Ornegin sert bir giizergah yumusak bir giizergaha gore
daha direnglidir. Su damlalarm bu tiir etmenleri diisiinerek baglangigctan varis noktasina
olan en uygun ve de genelde en kisa giizergdh1 bulmasi diisiiniilir. Bu da problemin

¢Oziimii olarak distiniiliir (Kamkar vd., 2010).

1.4.6. Nehir Formasyonu Dinamikleri Algoritmasi

NFD, su damlaciklarinin yiizeyi asindirmasindan ve Yiizeydeki tortular1 biriktirmesi
olayindan esinlenilerek olusturulmustur. Hareket halindeki su damlaciklar1 gectikleri
yerlerin mertebelerini azaltarak ya da yiikselterek degistirirler. Baslangi¢c ve hedef noktalar
belirlenir. Hedef noktanin yiiksekligi sifira ayarlanir. NFD'nin analojisi bakimindan, bu
hedef nokta denizi belirtir ve bu damlalarinin ulasmak istedikleri yerdir. Diger baslangic

noktalar1 ise ayn1 degeri almak kosulu ile belli bir yiikseklige ayarlanir. Aranan ¢éztimler
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ise azalan mertebelerin giizergahlarinda bulunur. Bir bagka deyisle azalan gradyanlar insa
edilir ve bu gradyanlar yeni gradyanlar olusturmak iizere sonraki damlalar tarafindan takip
edilir ve yeni olanlar1 kuvvetlendirir. Algoritma tiim damlalar ayni ¢6ziimii bulana kadar

calistirilir (Rabanal vd., 2007).

1.4.7. Uzay Yercekimsel Algoritmasi

UYA, olusturulurken astrofizik algoritmasindan faydalanilmistir. Einstein'm genel
izafiye teorisine gore uzay yercekimsel alan tarafindan sekillendirilir. Bu teoriden
hareketle UY A, uzayda bulunan birgok asteroitin en agir kiitleli cismi yani optimal ¢6ziimii
bulmak i¢in yaptiklar1 hareketleri 6rnek almistir. Bir asteroit, uzay zaman geometrisindeki
degisimlerle kendi etrafindaki en agir kiitleye dogru hareket eder ve ona dogru hizlanir.
Daha sonrada bu asteroit kendini ¢eken bu agir kiitle tarafindan tekrardan uzaya
firlatilacaktir. Sonra agir kiitleler aramaya devam edecektir.

Yukarda bahsedilen, agir kiitleli cisim tarafindan bir asteroitin tekrardan uzaya
firlatilmas1 olay1 bu algoritmaya 6nemli bir 6zellik saglamaktadir. Boylece algoritmanin
yerel optimum c¢oziime takilip kalma olasiligi ¢ok diismektedir. Bu da algoritmanin

durmadan diger ¢oziimleri aramasi anlamima gelmektedir (Hsiao vd., 2007).

1.4.8. Parcacik Carpismasi Algoritmasi

PCA, Genetik Algoritmalar ve Isil Islem Algoritmas1 gibi bazi optimizasyon
algoritmalarinin ¢esitli eksikliklerini gidermek igin gelistirilmistir. Ornegin Isil Islem
Algoritmas1 parametrelerin se¢iminde ¢ok hassastir ve genetik algoritma ise yetersiz
yakmsamaya kars1 duyarlidir.

PCA olusturulurken genel olarak niikleer ¢arpisma reaksiyonlarindan esinlenmistir.
Ozellikle sagilmadan (gelen ndtronun hedef ¢ekirdek ile carpismasindan sonra sacilmasi)
ve sogurmadan (gelen notronun hedef c¢ekirdek tarafindan sogurulmasi) temelde
faydalanilmustir. Isil Islem Algoritmasindan temel farki kullanici tanimli parametrelere

dayanmamasidir (Sacco ve Oliveria, 2008).
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1.4.9. Biiyiik Patlama Biiyiik Sicrama Algoritmasi

BP-BS, algoritmasi olusturulurken, evrenin olusum teorisi olan Biiyiikk Patlama
teorisinden esinlenilmistir. Bu algoritmada baslangi¢ popiilasyonu Biiyiik Patlama safhasi
olarak adlandirilan durumda olusturulur. Bu da genetik algoritmada oldugu gibi gelisigiizel
olusturulur. Biiyiik Patlama sathasini ise Biiyiik Sigrama sathasi izler. Biiylik Sigrama,
sadece kiitle merkezinin hesaplanmasindan tiiretildiginden dolay1 ‘kiitle’ merkezi olarak
adlandirilan bir¢ok girisi ve sadece bir ¢ikisi olan bir yakimsama operatoriidiir. Biiyiik
Parlama ve Biiyiik Sicrama basamaklar1 birbirini takip eder. Ikinci patlamadan sonra kiitle
merkezi yeniden hesaplanir. Bu basarili patlama ve daralma basamaklar1 bir durdurma
kriterine rastlayana kadar tekrar eder. Algoritmanin ¢alismasi bittiginde ¢6ziim adaylar1

kiitle merkezi etrafinda toplanmis olur (Erol ve Eksin, 2006).

1.4.10. Biiyiik Sicrama Algoritmasi

BS, Kapali Evren Teorisi'nden esinlenilerek olusturulmustur. Evren, ilk olustugunda
bliyiik bir patlama gergeklesmis ve ortaya ¢ikan kinetik enerji sayesinde kiitleler
birbirinden uzaklagsmis ve daha sonra kiitleler arasindaki ¢ekim enerjisi kinetik enerjiden
fazla olmaya basladiginda daralma ya da ¢6kme olarak nitelendirilen olay ger¢eklesmistir.
Bu siire¢ evrende tek bir cismin kalmasi yani en uygun ¢6ziimiin olusmasi ile sonuglanir.
Bu tek bir noktaya yakinsama olarak diisiiniiliir. Algoritma uzaydan tek bir cisim
kaldiginda bitirilebilir. Esinlendigi kuram olarak BS-BC algoritmasina benzese de gesitli

farkliliklar1 vardir (Kripta ve M.L.Kripta, 2008).

1.4.11. Galaksi Tabanh Arama Algoritmasi

GTA, spiral kaotik hareketlerden esinlenilerek olusturulmustur. GTA spiral kaotik
hareketlerden faydalanarak ¢6ziim uzaymi arar. GTA'da iyi bir ¢6ziim bulmak ic¢in
galaksinin kollar1 yavasca agilir ve arama uzayini kapsar.

GTA yerel optimuma takilip kalmay1 engellemek i¢in ya da bu durumu en aza indirmek
icin kaosu kullanir. Kaotik isleyisten kaynaklit GTA ayni1 ¢oziimii geri ddnmez ve bundan
dolayr bulunan ¢oziimlerin ¢esitliligi yiiksek oranda korunur. Cesitliligi yliksek tutmak
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ozellikle arama uzaylarinda bir¢ok yerel optimumun var oldugu ¢ok modlu problemlerde

onemlidir (Shah-Hosseini, 2011).

1.4.12. Yercekimsel Arama Algoritmasi

Biiyiik boyutlu bir arama uzay1 ile optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde, klasik
optimizasyon algoritmalar1 uygun ¢6ziim bulmaz ¢ilinkii arama uzay1 problem boyutu ile
beraber iissel olarak artmaktadir. Bu ylizden bu problemlerin ¢6ziimiinde kesin teknikler
(0rn: detayli aramalar) pratik degildir.

Son on yildan fazladir dogal fenomenlerden esinlenen algoritmalara biiyiik bir ilgi
vardir. Bir¢cok arastirmaci tarafindan bu algoritmalarin, ama¢ fonksiyonlarmin
optimizasyonu, Oriintii tanima, nesne kontrolleri, goriintii isleme, filtre modelleme gibi
karmagik problemlerin ¢6zliimiine uygun oldugu gosterilmistir. Su zamana kadar cesitli
sezgisel yaklasimlar arastirmacilar tarafindan kabul edilmistir (Rashedi vd., 2009).

Burada, Yergekimsel Arama Algoritmasi diye isimlendirilen ve yer¢ekimi kanununu
temel alan bir algoritma gosterilmistir. Bu algoritma Newton’nun :” Evrendeki her
parcacik diger pargaciklara bir kuvvetle etki eder. Bu kuvvet direkt olarak parcaciklarin
kiitleleri ile dogru orantil1 ve parcaciklarin aralarindaki uzakligin karesi ile ters orantilidir”,

yasas1 temel alinarak olusturulmustur (Rashedi vd., 2009).

1.4.12.1. Yercekimi Kanunu

Yergekimi kiitlelerin birbirlerine hizlanarak yonelme egilimidir. Bu, dogadaki en
onemli dort etkilesimden birisidir (digerleri: elektromanyetik gii¢, zayif niikleer giic ve
giiclii niikleer gii¢). Evrendeki her parcacik digerlerini kendine dogru ¢eker. Yergekimi her
yerdedir. Yer¢ekiminin ka¢inilmazligi onu diger dogal kuvvetlerden daha farkli kilar.

Newton’un yercekiminin davranisi, “belli mesafedeki etki”, olarak adlandirilir. Bu
yercekiminin farkli parcaciklar arasinda herhangi bir aract ve herhangi bir gecikme
olmadan etki ettigi anlamimna gelir. Newton’un yercekimi kuvveti kanununda her bir
pargacik diger bir parcacigi bir “yercekimi” kuvveti ile geker. Iki pargacik arasindaki
yercekimi kuvveti, parcaciklarin kiitleleri ile direkt olarak dogru orantili ve aralarindaki

uzakligin karesi ile ters olarak orantilidir (Rashedi vd., 2009).
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M,M
F:G?Z (1.1)

F yer¢ekimi kuvvetinin biliylkligiidiir. G yer¢ekimi kuvveti sabitidir. M; ve M, sirasi
ile birinci ve ikinci parcacigin kiitlesidir. R, iki pargacik arasindaki mesafedir. Newton’un
ikinci kanunu der ki: bir F kuvveti, bir pargaciga uygulandiginda onun ivmesi sadece onun

kuvvetine ve onun kiitlesine baghdir.
a=— (1.2)

Denklem (1.1) ve (1.2)’yi temel alirsak, evrende daha biiyiik ve daha yakin
parcaciklarda yiiksek olacak sekilde tiim parcaciklar arasinda bir yer¢ekimi kuvveti vardir.
Sekil 1.3’de gosterildigi tlizere iki pargacik arasindaki mesafenin artmasi aralarindaki
yergekimi kuvvetinin azalmasi anlamina gelmektedir. Bu sekilde F;;, M;’e M;’ye etki eden
kuvvettir ve F;, M;’ e etki eden tiim kuvvetlerin toplamidir ve a; ivme vektoriine neden
olur (Rashedi vd., 2009).

Buna ek olarak, azalan yer¢ekiminin etkisinden dolayi, “yer¢ekimi sabitinin™ giincel
degeri evrenin yasmin giincel degerine baglidir. Denklem (1.3) yergekimi sabitinin

azalmasimi verir. G, yas ile:

G(t) = G(t,) X (%O)ﬁ, B <1 (1.3)

G(t), t aninda yercekimi sabitidir. G(t,),t, zamanmin ilk kozmik kuantum-

araligindaki yergekimi sabitidir. Ug cesit kiitle teorik fizikte tanimlanmistir.
o Aktif Yercekimsel Kiitle:
M,, belirli bir nesneden kaynakli yer¢ekimsel alanin kuvvetinin miktaridir. Kiigiik aktif

yercekimsel kiitle, daha biiyiik aktif yer¢ekimsel kiitlesi olan nesneden daha zayiftir
(Rashedi vd., 2009).

e Pasif Yergekimsel Kiitle:
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M, yercekimsel alanla etkilesim halinde olan bir nesnenin kuvvetinin dlglimiidiir. Ayn1
yercekimsel alanda daha kiiciik pasif yer¢ekimsel kiitleye sahip olan bir nesne, daha biiyiik

pasif yercekimsel kiitleye sahip olan nesneden daha az kuvvete maruz kalir.
e Eylemsiz Kiitle:

M;, bir kuvvet uygulandiginda kendi hareket durumunu degistirmeye direnen bir
nesnenin Olglimiidiir. Biiylik bir eylemsiz kiitleye sahip olan nesne kendi hareketini daha
yavas degistirir ve daha kiiciik eylemsiz nesneye sahip olan ise daha hizli degistirir
(Rashedi vd., 2009).

Simdi yukarda bahsedilen bakis agilarini diisiinerek Newton’un yasalarini tekrardan
yazalim.

Kiitle j* den kiitle i’ ye etki eden yercekimsel kuvvet F;, j’ nin aktif yer¢ekimsel
kuvveti ve i’nin pasif yercekimsel kuvveti ile dogru orantili ve aralarindaki mesafenin
karesi ile ters orantihdir. a;, F;; ile dogru orantili ve i’ nin eylemsiz kiitlesi ile ters

orantilidir. Denklem (1.1) ve (1.2)’ yi sOyle yazabiliriz:

F -G ¢ 1.4
- (1.4)

g
a = M_ (15)

M, ve M sirasi ile j° nin aktif yergekimsel kuvvetini ve i’ nin pasif yer¢ekimsel

kuvvetini gosterir. M;; ise pargacik i’nin eylemsiz kiitlesini gosterir. Asagida My, My, M3

ve My kiitlelerin arasindaki kuvvet etkilesimini gosterilmistir (Sekil 1.3).
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-~ F13

Sekil 1.3. Tum kiitleler, diger kiitlelerden etkilenen sonug kuvvetine dogru hizlanir.

Eylemsiz, pasif yergekimsel ve aktif yercekimsel Kkiitlelerin kavramsal olarak
birbirlerinden ayrik olmalarina ragmen simdiye kadar higbir tecriibe acik bir bicimde
aralarindaki farki gosterememistir. Bu, zayif denklik prensibi olarak bilinir. Genel standart
izafiyet, eylemsiz kiitle ve yercekimsel kiitlenin denkligini farz eder; bu denklik bazen

gliclii denklik prensibi olarak adlandirilir (Rashedi vd., 2009).

1.4.12.2. Yercekimsel Arama Algoritmasi (YAA)

Bu béliimde, yercekimi yasasini temel alan optimizasyon algoritmasi tanitilacaktir. Bu
algoritmada bireyler nesneler olarak diisiiniilmiis ve performanslar1 kiitleleri ile
Olciilmiistiir. Tiim bu nesneler birbirlerini yer¢ekimi kuvveti ile ¢ekerler ve bu daha agir
kiitleli nesnelere dogru global bir harekete neden olur. Bu yiizden, yergekimsel kuvvet
boyunca nesneler iletisimin direkt bir formunu kullanirlar. Iyi ¢dziimlere uygun olan agir
kiitleler, hafif olandan daha yavas hareket ederler. Bu algoritmanin kullanma basamagini
garanti eder.

YAA’da her bir kiitlenin (bireyin) 4 tane spesifikasyonu vardir: pozisyon, eylemsiz
kiitle, aktif yergcekimsel kiitle ve pasif yercekimsel kiitle. Kiitlenin pozisyonu problemin
¢ozlimiine uygundur ve onun yergekimsel ve eylemsiz kiitleleri uygun bir fonksiyon
kullanmaya karar verir (Rashedi vd., 2009).

Bagka bir deyisle her bir kiitle bir ¢6ziimii belirtir ve algoritma dogru olarak ayarlanmis
yercekimsel ve eylemsiz kiitleler tarafindan yonlendirilir. Zamanin bitmesi ile kiitlelerin en
agrr kiitle tarafindan ¢ekilmesi beklenilir. Bu kiitle, arama uzaymnda bir optimum ¢oziimii

gosterecektir.
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Y AA kiitlelerin izole edilmis bir sistemi olarak diisiiniilebilir. Bu kiitlelerin Newton’un
yercekimi ve hareket kanunlarina uydugu kiiciik bir yapay diinyaya benzer. Kiitleler su

kurallara uyarlar:

e Yercekimi Kanunu: Her bir pargacik diger parcaciklari ¢eker ve yercekimsel
kuvvet iki parcacigm kiitleleri ile dogru ve aralarindaki uzaklhigin karesi ile ters
orantilidir. Burada R, R? yerine kullanildi. Ciinkii R, R? ‘ye gore tiim deneysel

durumlarda 1yi sonuglar vermistir (Rashedi vd., 2009).

e Hareket Kanunu: Herhangi bir kiitlenin mevcut hizi, onun onceki hizinin
boliimlerinin toplamina ve degisimine esittir. Kiitlenin hizindaki veya ivmesindeki
degisim eylemsiz kiitle tarafindan boliinmiis sisteme etki eden kuvvete esittir.

Simdi N tane bireyli (kiitleli) bir sistem diisiinelim. i’ninci bireyin pozisyonu soyle

tanimlanabilir.
XL = (xlll "'lefil "'lerl i = 1,2, ---,N, (1.6)

x&, d’ninci boyuttaki i’ninci bireyin pozisyonunu gosterir.

Belirli bir ‘t” aninda, ‘j” kiitlesinden ‘i’ kiitlesine etki eden kuvveti s6yle tanimlanir:

M pi (t) x Maj (t)

F () =G() (x5O =% (1) (1.7)

i T€

Mg, j bireyi ile iliskilendirilmis aktif yercekimsel kiitle, M,;, 1 bireyi ile
iliskilendirilmis pasif yercekimsel kiitle, G(t), t anindaki yercekimsel sabit, ¢ kiiciik bir

sabit ve R;;(t), i ve j bireyleri arasindaki Oklit mesafesi:

Ry (®) = [1X:(6), X; (D)1 (1.8)

Algoritmaya olasiliksal bir karakter vermek igin birey i’ye d boyutunda etki eden
toplam kuvvetin, diger bireylerden etki eden kuvvetlerin d’ninci bilesenlerinin toplamimin

rastgele agirliklandirilmasi olabilecegi diisiiniiliir (Rashedi vd., 2009).
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R0 = D) rand B ) (1.9)

j=Lj#i
rand; , [0,1] araliginda gelisiglizel bir sayidur.
Bu yiizden hareket kanunu ile birlikte, birey i’nin t aninda ve d’ninci yondeki ivmesi,

al(t), sdyle bulunur:

R (1)
M ii (t)

a'(t) = (1.10)

M;;, i’ninci bireyin eylemsiz kiitlesidir.
Dabhasi, bireyin bir sonraki hizi, simdiki hizinin boliimiiniin kendi hizina eklenmis hali

olarak disiiniiliir. Bundan dolay1 pozisyonu ve hiz1 $6yle hesaplanabilir.

va(t + 1) = rand; X v (t) + al(t) (1.12)

x3(t+1) = x2(t) + vt + 1) (1.12)

rand;, [0,1] arahiginda benzer rastgele bir degerdir. Geligigiizel numara, aramaya
gelisigiizel bir karakter vermek i¢in kullanilir (Rashedi vd., 2009).

Yergekimsel sabit G, baglangigta ayarlanir ve arama dogrulugunu kontrol etmek i¢in
zamanla birlikte azaltilacaktir. Baska bir deyisle, G, baslangi¢ degeri (G,) ve zaman (t)’nin

fonksiyonudur.

G(t) = G(Gy, 1) (1.13)

Yercekimsel ve eylemsiz kiitleleri uygunluk degerlendirmesi tarafindan basit bir sekilde
hesaplanir. Daha agir bir kiitle daha etkili bir birey anlamina gelir. Bu daha iyi bireylerin
daha biiyiik ¢ekime sahip oldugu ve daha yavas hareket ettigi anlamma gelmesidir.
Yergekimsel kiitle ile eylemsiz kiitlenin esitligi farz edilerek, kiitlelerin degerleri
uygunluklar1 eslenerek hesaplanir. Yercekimsel ve eylemsiz kiitlelerini su denklemlerle

giincellenir:
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My =My, =M;=M, i=12..,N, (1.14)

it (t) —worst(t)

m(t)= best(t) — worst(t)

(1.15)

m. (t)
M) == (1.16)
Zj:lmj )

fit;(t), t aninda ki birey i’ nin uygunluk degerini gosterir ve worst(t) ve best(t)

sOyle tanimlanir (minimizasyon problemi i¢in):
best(t) = minje, nfit;(t) (1.17)
worst(t) = maxjeqy, wyfit;(t) (1.18)

Bir maksimizasyon problemi i¢in Denklem (1.17) ve (1.18), Denklem (1.19) ve (1.20)

ile degistirilmelidir:
best(t) = maxjeqy, wyfit;(t) (1.19)
worst(t) = minjeq, vyfit;(t) (1.20)

Kesif ve kullanma arasinda iyi bir anlasma uygulamanm bir yolu Denklem (1.9)" daki
bireylerin sayisin1 azaltmaktir. Bu yilizden sadece kendi kuvvetlerini baskasina uygulayan
bir grup biiyiik kiitleli bireyler onerilir. Fakat bunu yaparken dikkatli olunmalidir ¢iinkii bu
kesif kuvvetini azaltabilir ve kullanma yetenegini arttirabilir.

Algoritmanin yerel optimumda kalmasimi engellemek i¢in baslangicta kesfi kullanmasi
gerektigi hatirlatilir. Son iterasyonlara dogru kesif zayiflayip kaybolmali ve kullanma
yavas yavag gorinir olmalidir. YAA’ nin performansini, kesfi ve kullanmayi kontrol
ederek gelistirmek i¢in sadece Kbest bireyleri digerlerini ¢ekecektir. Kbest, baglangigtaki
K, baslangi¢ degeri ve azalan zamanla birlikte zamanin fonksiyonudur. Belli bir yolla,

baslangicta tiim bireyler bir kuvvet uygular ve zamanin gegmesi ile Kbest lineer olarak

20



azaltilir ve sonucta diger bireylere kuvvet uygulayan sadece bir birey olacaktir. Bu ylizden,

Denklem (1.9) soyle degistirilebilir:

F')= D rand,F’(t) (1.21)

jeKbest. j=i

Kbest, en iyi uygunluk degeri ve en biiyiik kiitleli olan ilk K birey grubudur.

Algoritmanm farkl basamaklar1 sunlardir:

a) Arama uzaymi belirleme

b) Gelisigiizel yapilan baslangica ayarlama.

¢) Bireylerin uygunluk degerlendirilmesi

d) G(t), best(t), worst(t) ve M;(t)’i glincelle ve i = 1,2, ..., N.

e) Farkli yonlerdeki kuvvetlerin toplamimin hesaplanmasi

f) Hizin ve ivmenin hesaplanmasi.

g) Bireylerin pozisyonunu giincelleme

h) Durdurma kriterine ulasana kadar c’den g’ye kadar basamaklar1 tekrar et.

i) Son

YAA'nin genel calisma prensibi asagida gosterilmistir (Sekil 1.4). Onerilen
algoritmanin nasil etkili oldugunu gostermek igin bazi 6nemli noktalar kaydedilir. Her bir
bireyin diger bireylerin performansmi gézlemlemesinden dolayi, yer¢ekimsel kuvvet bir
bilgi transfer aracidir (Rashedi vd., 2009).

Agrr bir kiitlenin daha genis bir etki yarigap1 vardir. Bundan dolay1 biiyiik bir ¢ekim
yogunlugu olur. Bu yiizden yiiksek performansli bireylerin daha biiyiik yergekimsel kiitlesi

vardir. Bunun sonucu olarak, bireyler en iyi bireye dogru hareket etme egilimi gosterirler.
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Baslangic popiilasyonunu liret

Her bir birevin uyguniugunu hesapla

G7 vi ve popililasyonun en ivi ve en kitiisiing
phinecelle.

Her bir birey icin M ve a degerini hesapla

Hiza ve Pozisyonu glincelle

Sonlandirma kriteri
ile karsilasild: man 7

Emn ivi ¢hzimii geri dondiir.

Sekil 1.4. YAA nin genel ¢alisma prensibi.

-Eylemsiz kiitle harekete karsidir ve kiitlenin hareketini yavaslatir. Bu yiizden agir
eylemsiz kiitleli bireyler yavas hareket ederler ve uzayir daha yerel ararlar. Boylece bu
adaptif 6grenme orani olarak diisiiniilebilir.

-Yercekimsel sabit aramanin dogrulugunu ayarlar ve bu yiizden zamanla beraber azalir
(Is1l islem Algoritmasi’ndaki sicaklik gibi).YAA hafizas1 az olan bir algoritmadir. Fakat
hafizasi olan algoritmalar gibi etkili ¢aligir.

-Burada yercekimsel ve eylemsiz kiitlelerin ayni oldugunu farz edilmistir. Fakat bazi
uygulamalar i¢in farkli degerler kullanilabilir. Biiylik bir eylemsiz kiitlesi arama uzayinda
daha yavas birey hareketi saglar ve bu ylizden daha hassas aramalara neden olur. Tersine
daha biiylik yercekimsel kiitle daha biiyiikk birey cekimine neden olur. Bu daha hizli
yakinsama demektir (Rashedi vd., 2009).
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1.5. Veri Madenciligi

Bilgisayar kullaniminin yayginlagmasi ile paralel olarak teknolojik depolama aygitlar1
genislemistir. Gelisen ve karmasiklasan insan yasami beraberinde depolanacak milyonlarca
veriyi getirmistir. Biiyiik market zincirlerinden tutunda giyim magazalarina, hastane veri
stoklarindan  tniversitelerin ~ bilimsel  ¢alismalarmma kadar birgok  bilgi artik
depolanabilmektedir. Milyonlarca veri kesfedilmeyi bekleyen yeni kurallari, baglantilari ve
yani yeni bilgileri barmdirmaktadir.

Veri madenciligi tam da bu noktada islevsel hale gelmekte ve her gegen giin 6nemini
arttrmaktadir. Veri madenciligi ¢alismalart 1990' yillardan beri veri depolama araclari,
barkod ve RFDI teknolojilerine paralel olarak gelismekte olan bir konudur. Veri
madenciligi genis veri yigmlarmin bulundugu veritabanlarindan daha 6nceden
kesfedilmemis bilgilerin ¢ikarilip kullanilmasi olarak en yaygm haliyle tanimlanabilir.
Burada gozden kagirilmamasi gereken husus onceden kesfedilmemis yani bilinmeyen
bilgilerin bulunmasidir. Veri madenciligi onceden bilinen bilgilerin c¢esitli yollarla
ispatlanmasini saglayan bir disiplin degildir. Bilinen en klasik 6rnek ise bira-¢ocuk bezi
ornegidir. Bir perakende marketler zincirinin yaptig1 veri madenciligi arastirmasinda
Ozellikle cuma giinleri cocuk bezi alan kisilerin cogunlugun kendilerine bira aldiklar1 da
goriilmiistiir. Bu klasik 6rnek veri madenciliginin sonuglarindan kii¢iik bir Ornektir
(Silahtaroglu, 2008). Asagida veri madenciligi ve bilgi kesif siirecini daha iyi anlamak igin
bir sekil gosterilmistir (Sekil 1.5).
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Sekil 1.5. Veri madenciligi ve bilgi kesfi siiresi

1.5.1. Veri Madenciliginin Uygulandig1 Alanlar

Veri madenciligi pazarlama, bankacilik, saglik gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu
alanlar genis veri ambarlar1 olusturdugundan veri madenciligi ¢calismalari ile ilgili uygun
imkanlar vermektedir. Asagida pazarlama yoOnetimi ile ilgili belli uygulamalardan
bahsederek veri madenciginin uygulama alanlar1 hakkinda bilgi verilmektedir.

Pazarlama Y ontemi:

Pazarlama yonteminde miisteri pazar olgusu iizerinden ¢esitli iligkiler gelistirilmektedir.
Miisterilerin satin aldig1 iirlinlerden, yaslarindan cinsiyetlerine kadar cesitli bilgiler
cikarilmaktadir. Miisterinin satin alma Oriintiisiiniin ¢ikarilmasi isleminde, Ornegin
makarna ve pizza alanlarm % 40'nin ketgap aliyor bilgisi deneyimli bir isletmenin kolayca
cikarabilecegi bir bilgidir. Oysa veri madenciliginde kolayca bulanabilecek bir bilginin
cikarilmasimdan ziyade dnceden kestirilemeyen bir bilginin ¢ikarilmasi esastir. Makarna ve
pizza alan erkeklerin %15'inin ¢amasir makinesi deterjani da aldig: bilgisi gibi kestirilmesi
zor bilgiler. Bunun disinda miisterilerin aldig1 {iriinler ile miisterilerin yaslar1 arasinda bir
iliski olup olmadig1 bilgisine bakilir. Ornegin yas1 25-40 arasinda olan ve makarna alan

erkeklerin %12'si ¢ocuk bezi alir. Buna ek olarak miisterilerin pazar kampanyalara
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katillminin saglanmasi ya da hangi 6zellikteki bireylerin bu kampanyalara katilacaginin
belirlenmesi i¢cinde kullanilir. Pazar sepeti analizi kullanilarak A iiriinii alan miisteri bunun
yaninda D ve M iiriinii aliyor mu? A iirlinlin alan kiginin bir hafta i¢inde M iirlinii alma
olasilig1 nedir? Biitiin bunlar veri madencigi yontemleri ile belirlenebilir. Pazarlama
alaninin diginda tip, biyoloji gibi bir¢ok uygulama alanin bulunmaktadir (Silahtaroglu,
2008).

1.5.2. Veri Ambarlari ve OLAP

Veri madenciligi ¢aligmalar1 i¢in bize i¢inde milyonlarca verinin depolandigi
veritabanlar1 gerekmektedir. Kullanicilar bu veritabanlarin1 dogrudan kullanamazlar. Bu
veritabanlarinin  kullanicinin amaci dogrultusunda diizenlenmesi gerekir. Yani veri
madenciligi yapilabilmesi icin uygun hale getirilmelidir. Iste bu belli amaca gore
diizenlenmis veritabanlarina veri ambarlar1 denir (Silahtaroglu, 2008).

Veri ambarlarmin asagida belirtilen 6zellikleri vardir:

e Konu odakhdir: Veri ambarmin 6nemli 06zelliklerinden biridir. Veri ambari
hazirlanirken bir amaca veya konuya ydnelik olmalidir. Ornegin bir veri ambar1
miisteri, satis, lirtin gibi konulara yonelik olarak hazirlanabilir.

e Biitiinlesiktir: Bu 6zellik veri ambarinda istisnas1 kabul edilmeyen bir 6zelliktir.
Veri ambarinda veriler biitiinlesik olmalidir. Biitiinlesiklik kavrami 06lci
birimlerinin tutarliligi, veri kodlamalarmin ayni olmasi gibi durumlar1 kapsar.
Kiigiik bir 6rnek verilirse, belli veri tabanlarinda erkek ve kadin "E" ve "K" olarak
belirtilmekte, bazilarinda ise 1 ve 0 degerleri ile belirtilmektedir. Bunun
aynilastirilmasi gerekmektedir.

e Zaman boyutu: Veri ambarindaki zaman kavrami giinliik veri tabam iglemlerinde
kullanilan anlik zaman kavramindan farklidir. Kisa donemli ya da anlik zaman
kavramindan ziyade yillar1 kapsayan belli anlara ait bilgiler kullanilir. Veri ambar1
bir bilginin en az bes yillik degerinin icerir.

e Sadece okunabilir olmasi: Veri ambarindan bilgiler sadece okunabilir yani
silinemez. Giinlik islemlerde kullanilan uygulamalarda veri tabanina veri
eklenebilir, silinebilir fakat bu veri ambarinda farklidir. Veri ambarinda ki veri belli

gereksinimlere yanit vermek i¢in tasarlanmistir bu yiizden bu tiir islemler yapilmaz.
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1.5.2.1. OLAP (On-Line Analytical Processing):

Cesitli stratejik ve taktik konular hakkinda karar vermek i¢in veri ambarlari {izerinde
yapilan veri analizi ve sorgulama islemlerine OLAP denir.

OLAP normal sorgulamalardan farklidir. Ornegin bir market veritabanmi diisiinelim.
Bu veritabaninda gilinliik mallarin satisi, depolarda kalan miktarlar1 gibi veriler saklanir.
Normal bir sorgulama ile giinliik satilan kola miktarini1 ya da herhangi bir tirline ait haftalik
satilan mal miktarini bulabiliriz. Fakat OLAP sorgulamasi ile kola alanlarin %20'sinin

patates alma olasiligma ulasiriz (Silahtaroglu, 2008).

1.5.3. Veri Madenciligi icin Verilerin Hazirlanmasi

Gilinlimiizde biiylik veri tabanlarinin olugmas1 bunlarin ihtiva ettigi milyonlarca verinin
var olmas1 anlamina gelmektedir. Bu verilerin istenilen amaca uygun olarak hazirlanmasi
gerekmektedir.

Veritabanlar1 tutarli olmayabilir. Ornegin bircok veri tekrar ediyor olabilir. Ya da bir
veritabaninda yas ve dogum tarihi birlikte girilmis olabilir. Buna ek olarak eksik girilmis
veriler (missing data) olabilir. Tiim bu eksikliklerin giderilmesi i¢in veritabanlariin belirli

islemlerden gegirilmesi gerekmektedir. Bu islem dort baslik atinda incelenebilir.

1.5.3.1. Verilerin Temizlenmesi

Kirli veri olarak adlandirilan kayip ve giiriiltiiniin giderilmesi islemine genel olarak
verilerin temizlenmesi denir (Orn bir kisinin dogum tarihi 1078 olarak girilmisse buna
glriiltii veya giiriiltiilii bilgi denir).

Verilerin temizlenmesi i¢in asagidan basliklar halinde sunulmus teknikler kullanilabilir:

a) Veritabaninda toplam kayit listesine oranla kayip veri orani sonucu etkilemeyecek

kadar az ise bu kayitlar iptal edilebilir.

b) Veritabani kiigiikse kayip veriler elle girilebilir.

c) Kayip olan verilere ayni bilgi girilebilir. Fakat bunun genel sonucu etkileyebilecegi
akildan ¢ikarilmamalidir.

d) Veriler kayipsa bu kisma diger degerlerin ortalamasi yazilabilir.
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e) Regresyon yontemi kullanilarak kayip veriler tahmin edilebilir.

1.5.3.2. Veri Biitiinlestirilmesi

Farkli veritabanlarindan alinan kaynaklarin ayni tiirde olmamasi durumunda
olusabilecek sorunlarin engellemek i¢in verilerin biitiinlestirilmesi gerekmektedir. Gergi
veri ambarinin alt yapist olusturulurken yapilmasi gereken bir islemdir fakat bu yapi

kurulmamus olabilir.

1.5.3.3. Veri Indirgeme

Veri madenciligi islemlerinde bazen ¢éziimleme siiresi uzun siirmektedir. Bu noktada
sonucta elde edilecek sonucun degismeyecegi diisiiniiliiyorsa veri sayisi azaltilabilir. Bu tiir
islemlere veri indirgeme denir. Kisaca belirtmek gerekirse veri birlestirme, boyut

indirgeme, veri sikistirma, 6rnekleme ve genelleme olarak ¢esitli bicimlerde yapilir.

1.5.3.4. Veri Doniistiirme

Veri madenciligi uygulamalarinda ya da ¢oziimlerinde veriyi oldugu gibi kullanmak
bazen dogru sonuglar bulma agisindan uygun olmayabilir. Ornegin degiskenlerin aldig1 cok
biiyiik ya da ¢ok kiigiik degerler ¢ozliimlerin saglkli sekilde yapilmasmin engelleyebilir.
Bundan dolay1 ¢esitli normallestirme ya da standartlagtirma yontemleri vardir.

Normallestirmede ¢ok kullanilan yontemlerden birine 6rnek verirsek:

e Min- Max Normallestirmesi

Verilerin 0 ile 1 arasindaki sayisal degerlere doniistiirmek i¢in kullanilan yontemdir. Bu
yontem verilerin icindeki en biiyilk ve en kiiclik degerin belirlenerek diger degerlerin
bunlara gore doniistiiriilmesini baz alir. Asagida 6rnek bir tablo lizerinden gosterilmistir.

Kullanilan doniistiirme formiilii su sekildedir:

X" :ﬂ (1.22)
Xmax - Xmin
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X* degeri 0 ile 1 arasindan doniisiim sonucu bulunan degeri, X ise tablodaki degeri,

Xmin en kiiclik degeri ve X,,,,, 1se en biiyiik degeri ifade etmektedir.

Birinci deger i¢in: X, = 25 Ve Xjpax = 75

X —Xpm _ 25-25
Xomax — Xmin 75— 25

X" =

Asagidaki X degerlerinin normallestirilmesi sonucunda elde edilen sonuglar

gosterilmistir (Tablo 1.1)

Tablo 1.1. Min-max normallestirmesi sonucu elde edilen degerleri

X X"
25 0,000
36 0,172
60 0,645
75 1,000

1.5.4. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi kullanildiklar1 alanlara gore cesitli modellere ayrilirlar.

1.5.4.1. Deger Tahmini Modeli

Deger tahmin modeli bir insanin &grenmesine benzeyen bir modeldir. Insanlar
etraflarindaki nesneleri isimlendirirken aslinda onlar1 siniflandirmis olurlar. Bunu yaparken
de onlara ait dzellikleri yani parametreleri kullanmis olurlar. Ornegin kanatlar1 olan ve
ucabilen bir canlini kus oldugu bize dgretilir. Bizde bundan hareketle ¢esitli boylarda ya da
renklerde olan fakat kanatlar1 olup ugabilen canlilar1 kus olarak adlandiririz. Boylelikle bir
tahminde bulunmus ve onu smiflandirmis oluruz. Veritabanlarinda da gergek hayattaki
nesnelere karsilik gelen her bir kayittir. Tasarladigimiz algoritma ya da program nesnelerin

ozelliklerini degerlendirerek bu nesnelerin isimlerini tahmin eder ve bunlarin birbirlerine
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olan benzerliklerini ya da farkliliklarin1 bularak bunlar1 iligkilendirir. Bu modelde

kullanilan en temel iki teknik siniflandirma ve karar agaglaridir (Silahtaroglu, 2008).

1.5.4.2. Baglant1 Analizi

Tahmini model veri tabanin1 bir biitiin olarak incelerken bagint1 analizi kayitlar arasinda
cokga rastlanan kurallar1 ortaya ¢ikarir. Bagint1 analizi; birliktelik kurallari, oriintii tanima,

ardisik zaman Oriintiileri ve benzer zaman kesfi basliklarinda incelenebilir.

1.5.4.3. Birliktelik Kurallan

Belli tiirlerdeki iligkileri tanimlayan bir modeldir. Herhangi bir {riin alindiginda
bununla beraber alman bagka bir {irliniin bilgisini veren bir modeldir. Yani birliktelik
kurallarin1 bulur. Bir slipermarkette satin alinan bir {iriinle beraber hangi liriiniin alindig1
birliktelik kurallarmnin alanina girer. Ornegin makarna alman %40 alisverisin %5'i ketcap

icerir. Burada %40 giiven seviyesini %5 ise destek seviyesini belirtir (Silahtaroglu, 2008).

1.5.4.4. Oriintii Tamima

Daha onceden sekillendirilmis ¢ok boyutlu bir Oriintiiniin veri tabaninda benzerinin
aranmasidir. Bir nevi siniflandirma olarak da gorilebilir ¢linkii elimizde hali hazirda
bulunan bir 6riintiiniin aynis1 veya benzeri aranmaktadir. Parmak izi aramalarinda, ses, yiiz
tanimalarinda kullanilabilir. Oriintii tanima i¢in bircok algoritma gelistirilmistir. Bunlar:"
K-en yakin komsu algoritmasi", "dogrusal smiflayic1" bunlara birka¢ Ornektir

(Silahtaroglu, 2008).

1.5.4.5. Ardisik Zaman Oriintiileri

Oriintii tanimlama modeli ses, parmak izi ya da goriintii gibi oriintiilerin kullamldig1 bir
modeldir. Buna ek olarak bir miisterinin aldig1 ekmek, peynir de bir Oriintii olusturabilir.
Siit olan bir miisterinin iki glin sonra ekmek almasi ve bir hafta sonra bardak almasi da bir
ortintli olusturur. Farkli olarak birbirini izleyen yani zaman i¢inde ardisik olan bir oriintii

olusturacaktir.
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1.5.4.6. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi veri madenciligindeki dnemli alanlardan birisidir. Kiimeleme analizi
nesneleri birbirine benzerliklerine goére gruplama ayirma islemidir. Kiimeleme analizinde
dikkate alinmas1 gereken hususlardan biri siniflarin 6nceden belli olmamasidir. Bu yiizden
smiflarin belli olmamasindan kaynakli kiimeleme analizi ile yapilan 6grenmeye denetimli
O0grenme denmektedir. Kayitlar arasindaki benzerlik smif veya etiket ismine
dayandirilamayacag i¢in kayitlar arasindaki mesafe bulunarak aradaki benzerlik ¢ikartilir.
Kiimeleme analizi bilgisayar, matematik ve istatistik gibi alanlarda kullanilir (Silahtaroglu,

2008).

1.6. Birliktelik Kurallar

Veritabaninda bulunan kayitlarin birbirleri ile olan iligkilerinin inceleyerek, bu
kayitlarin birlikte olabilme durumlarmi bulan veri madenciligi yontemine birliktelik
kurallar1 denir.

Birliktelik kurallar1 basta pazarlama alani olmak iizere bir¢ok alanda kullanilir.
Pazarlama alaninda kullanilan sepet analizi ad1 verilen uygulamalar birliktelik kurallarina
dayanmaktadir. Birliktelik kurallarinin daha da anlasilir olmas1 bakimindan 6rnek vermek
gerekirse miisterilerin aligveris aliskanliklar1 analiz edilerek miisterinin bir triini alirken
yaninda sepetine koydugu baska tiriinlerde belli bir olasiliga gore ortaya konulur. Boylece
miisteri aligkanliklarma goére magazanin ya da marketin raflar1 bu olasiliklara gore
diizenlenir. Bu ¢ikarim is sahibine satis agisindan ciddi avantajlar saglayacaktir. Asagida

birliktelik kurallar ile ilgili kavramlar anlatilacaktir.

1.6.1. Destek ve Giiven Kavramlan

Birliktelik kurallar1 yontemi ile olaylar arasindaki iliskiler bulunurken "destek" ve
"giiven" gibi iki tane Ol¢iitten faydalanilir. "Destek" dl¢iitii, bir iligkinin tiim iliskiler i¢inde
hangi oranda tekrar ettigini belirler. "Gliven" Olgiitii ise Ornegin A iriin grubunu alan
miisterilerin B {irlin grubunu alma olasiliini ortaya koyar. A {irlin grubunu alanlarin B
iiriin grubunu alma durumu A—B formatinda gosterilir. "Destek" ve "Giiven 0lgiitlerini

asagidaki gibi simgesel olarak gdstermek gerekirse:
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destek(A - B) = *2E2 (1.23)

say1(A,B) kavrami A ve B liriin gruplarin1 birlikte i¢eren iliskiler anlamina gelir.

.. __ sayi(AB)
giiven(A - B) = ) (1.24)

Birliktelik kurallar1 bulunurken destek ve giiven Olgiitlerinin belli bir esik degeri
vardir. Bu esik degerleri ne kadar yiiksek tutulursa kurallarin o kadar giiclii olacagi

anlamina gelir.
Yukaridaki 6l¢iitleri basit bir 6rnekle aciklayalim:

Bir markette 20 miisterinin bir defada yaptig1 alis veris bilgilerini kullanarak birliktelik

kurallarmna 6rnek verelim.

giiven (makarna, yag—ketcap)

Yukaridaki kural bize makarna ve yag alan miisterilerin ketcap alma olasiligini gosterir.
Bunun destek oranini bulmak demek, bu {i¢ liriiniin birlikte satin alinma olaynin; 6rnegin
bu 5 ise bunun miisteri sayisina (tiim aligveris sayis1) bolilnmesi ile bulunur. Denklem (1.3)

uygulanirsa:

sayi(makarna,yag, ketcap)

destek(makarna, yag — ketcap) = — -
( yag ¢ap) miisteri sayisi

=2 =0.25=%25

20

Giiven 06lgiitii bulunurken de bu iki {riinii birlikte satin alma sayismm 10 oldugunu

diistiniirsek, makarna, yag ve ketgap trilinlerinin ayn1 anda alinma sayisinin makarna ve
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yag Urlinlerinin ayni1 anda alimma sayisina orani bize giiven 06l¢iitiinii verir. Denklem (1.4)

uygulanirsa:

sayi(makarna, yag, ket¢ap)
sayi(makarna, yag)

giiven(makarna, yag — ketcap) =

5
N — — 0
—10—0.5— %50

1.6.2. Apriori Algoritmasi

Birliktelik kurallarinin bulunmasinda kullanilan en yaygin yontemlerden biri apriori
algoritmasidir. Burada bu algoritmadan kisaca bahsedilerek mevcut uygulamalarin daha da
anlasilmasi amaclanmistir.

Apriori Algoritmasinin Asamalart:
a) Oncelikle destek ve giiven dlciitlerinin esik degerleri belirlenir. Elde edilen degerlerin

bu esik degerlerine esit ya da biiyiik olmas1 beklenir.

b) Veritabaninin biitiiniine bakilarak triinlerin destek oranlar1 bulunur. Esik degerinin

altinda bulunan satirlar ¢ikarilir.

¢) Yukarinda anlatilan adimlardan sonra firiinler bu sefer ikiserli gruplandirilip destek

oranlar1 elde edilir. Esik degerin altinda olanlar ¢ikartilir.

d) Bu islem iicerli, dorderli ve artan grup sayilari ile tekrarlanir ve esik degerlere uygun

oldugu siirece tekrarlanir.

¢) Daha sonra destek oranlarina bakilarak birliktelik kurallar1 ¢ikartilir ve bu kurallarin her

biri ile ilgili giiven oranlar1 hesaplanir.
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2. MATERYAL ve METOT

Bu tez ¢alismasinda YAA esas almarak birliktelik kurallarnin kesfi icin Visual C#
programindan yararlanilmistir. Bu program, UCI veri ambarinda bulunan New Thyroid
(URL-4, 2013) veritabanina ve Bilkent University Function Approximation Reporsitory
veri ambarmdan alinan Basketball (URL-1, 2013), Quake (URL-3, 2013) ve Stock Prices
(URL-2, 2013) veritabanlarina uygulanarak birliktelik kurallarinin kesfi uygulamasi
gergeklestirilmistir. Bu veritabanlarmin igerdigi tiim veriler numeriktir.

Boliim 1.5.'te anlatildig: {izere veri tabanlar1 tutarli olmayabilir. Ornegin birgok veri
tekrar ediyor olabilir. Ya da bir veritabaninda yas ve dogum tarihi birlikte girilmis olabilir.
Tim bu eksikliklerin giderilmesi i¢in veritabanlarmin belirli islemlerden gegirilmesi
gerekmektedir. Bu islemler sirasiyla verileri temizleme, veri biitlinlestirmesi, Veri
indirgeme ve veri doniistiirmedir. Bu ¢alismada kullanilan veritabanlarinda herhangi eksik
veya bozuk veri olmadigindan bu veritabanlar1 oldugu gibi ¢alismada kullanilmistir.

Bu boliimde oncelikle uygulamanin daha iyi anlagilabilmesi i¢in kullanilan veritabanlari
anlatilmistir. Veritabanlarindan 6rnek kesitler sirasi ile gosterilmis ve program igin énemli
olan veritabanindaki niteliklerin aldiklar1 en kii¢iik deger ve en biiyiikk degerler tablolarda
verilmistir. Daha sonra bu veritabanlar1 dikkate almarak birliktelik kurallar1 i¢in nasil bir
kodlama yapildig1 ve YAA'nm birliktelik kurallar i¢in nasil kullanildigi; bunun yapilirken
hangi yontemlerin izlendigi anlatilmistir. Genelde YAA'ya bagh kalinmustir fakat bazi
noktalarda algoritmanin adimlar1 birebir izlenmemistir. Bu durum uygulama sirasindaki

gerekliliklerden kaynaklanmistir.



2.1. Kullanilan Veritabanlan

Bu tez galigmasi sirasinda UCI veri ambarindan bulunan New Thyroid (URL-4, 2013)
ve Bilkent University Function Approximation Reporsitory veri ambarlarindan alinan
Basketball (URL-1, 2013), Quake (URL-3, 2013) ve Stock Prices (URL-2, 2013)

veritabanlar: kullanilmistir. Asagida bu veritabanlarinin 6zellikleri anlatilmistir.

2.1.1. Basketball Veritabani

Basketball veritaban1 tamami gercek verilerden olusan bir veritabanidir. Basketball
veritabani toplamda 96 kayit icermektedir. Her bir kayit beg tane nitelikten olugmaktadir.
Basketball veritabaninin daha iyi anlasilabilmesi i¢in asagida bu veritabanina ait bir sekil

gosterilmistir (Sekil 2.1).

id nl n2 n3 nd n5

1 0.0888 201 256.02 28 0.5885
2 0.1299 1938 39.32 20 0.8291
E 0.0747 1938 38.8 26 0.4974
4 0.0983 191 40.71 30 0.5772
5 01276 196 38.4 28 0.5703
3] 0.1671 201 341 31 0.5835
7 0.1906 192 36.2 20 0.5276
8 0.1061 191 26.75 27 0.5523
9 02445 185 3842 29 0.4007
10 0.167 203 33.54 24 0.477

11 0.2485 188 35.01 27 0.4313
12 0.1227 198 35.657 29 0.4909
13 0.124 185 33.88 24 0.5668
14 0.1451 191 35.59 20 0.5113
15 0.2215 191 38.01 28 0.2788
16 0.0494 192 32.38 32 0.559

17 0.1107 196 35.22 25 0.4799
18 0.2521 183 31.73 29 0.5735
19 0.1007 193 28.81 34 0.5318

Sekil 2.1. Basketball veritabanindan bir kesit

Algoritmanin veritabanlarina uygulanmasi sirasinda basketball veritabaninda ki nitelik
sayilar1 ve o niteliklere ait alt ve iist sinir degerleri belirlenmistir. Basketball veritabindaki

nitelikler ve o niteliklerin alt ve {ist sinir degerleri asagida Tablo 2.1'de gosterilmistir.
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Tablo 2.1. Basketball veritabanindaki nitelikler ve niteliklere ait alt ve list degerler

Nitelikler Niteligin aldigi en kiiclik Niteligin aldigi en biylk
deger deger

N1 0.0494 0.3437

N2 160 203

N3 10.08 40.71

N4 22 37

N5 0.1593 0.8291

2.1.2. Quake Veritabani

Quake veritabani da tamami ger¢ek verilerden olusan bir veritabanmidir. Quake
veritaban1 toplamda 2178 kayit bulunmaktadir. Her bir kayit dort tane nitelikten
olusmaktadir. Quake veritabaninin daha iyi anlasilabilmesi i¢in asagida bu veritabanina ait

bir sekil gosterilmistir (Sekil 2.2).

id nl n n3 nd
1 33 -52.26 283 6.7
2 36 45.53 15093 5.8
3 57 41.85 14278 5.8
4 67 2919 14115 6.2
5 30 -21.66 169.81 6
B 0 23.08 120.58 6.2
7 139 -20.7 169.92 6.1
g8 B0 2233 93.58 6
g9 50 -13.64 165.96 6
10 119 -16.31 -71.66 B
11 197 36.48 7095 6.3
12 13 55.72 -155.95 6.1
13 26 55.75 -155.88 5.4
14 58 -514 151.37 B
15 33 -44.65 3734 B
16 0 -44.2 167.96 5.8

Sekil 2.2. Quake veritabanindan bir kesit

Algoritmanin veritabanlarma uygulanmasi sirasinda Quake veritabaninda ki alt ve ist
smir degerleri belirlenmistir. Quake veritabanindaki niteliklerin alt ve iist smir degerleri
asagidaki Tablo 2.2' de gosterilmistir.
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2.1.3. Thyroid Disease (New Thyroid) Veritabani

Tablo 2.2. Quake veritabanindaki nitelikler ve niteliklere ait alt ve {ist degerler

Nitelikler Niteligin aldigi en kiiclik Niteligin aldigi en blylk
deger deger

N1 0 656

N2 -66.49 78.15

N3 180 359.96

N4 6.9 1.1

New Thyroid veritabani toplamda 215 kayittan olusmaktadir. Bu kayitlarin tamami

gergek verilerden olugsmaktadir. Her bir kayit kendi i¢inde bes ayr1 6zellikten olusmaktadir.

Asagida New Throid veritabanin kismi goriintiisii verilmistir (Sekil 2.3).

=

[ BNV, B SR VYR (NI

-l

16

t3resin

107
113
127
109
105
105
110
114
106
107
106
110
118
112
122
109
111
114
119
115
101
102
109

thyroxin

101
9.9
129
5.3
7.3
6.1
10.4
9.9
9.4
13
4.2
11.3
9.2
81
a.7
g4
8.4
6.7
10.6
71
7.8
101
10.4

trilicdothyronine thyroidstimula... tsh_walue
2.2 0.9 2.7
31 2 5.9
2.4 1.4 0.5
1.5 1.4 1.5
1.5 1.5 -0.1
21 1.4 7
1.5 1.5 2.7
2.4 1.5 57
2.2 1.5 0
11 0.9 31
1.2 1.5 1.4
2.3 0.9 3.3
27 1 4.2
1.9 3.7 2
1.5 0.9 2.2
21 11 3.8
1.5 0.8 1.2
1.5 1 3.5
21 1.3 11
1.3 1.3 2
1.2 1 1.7
1.3 0.7 01
1.9 0.4 -0.1

Sekil 2.3. Thyroid Disease (New Thyroid) veritabanindan bir kesit

New Thyroid veritabanmin deger araliklar1 yani Ozelliklerin alt ve {iist smirlari

birliktelik kurallarmm kesfi sirasinda algoritmanin optimum degeri arayacagi araligi

belirlediginden 6nemlidir. Bu ylizden bu 6zeliklerin ismi ve deger araliklar1 asagidaki

Tablo 2.3' te gosterilmistir.

36



Tablo 2.3. Thyroid Disease (New Thyroid) veritabanindaki nitelikler ve niteliklere ait alt ve {ist degerler.

Nitelikler Niteligin aldigi en kiiclik Niteligin aldigi en biylk
deger deger

T3resin 65 144

Thyroxin 0.5 25.3

Triiodothyronine 0.2 10

Thyroidstimulating 0.1 56.4

TSH_value -0.7 56.3

2.1.4. Stock Prices Veritabani

Stock Prices veritabani toplamda 950 kayittan olusmaktadir. Bu kayitlarm tamami

gercek verilerden olugsmaktadir. Her bir kayit kendi iginde 10 ayr1 nitelikten olusmaktadir.

Asagida Stock Prices veritabanin kismi goriintiisii verilmistir (Sekil 2.4).

id nl

1 17.219
2 17.891
3 18438
- 18,672
5 17438
6 18109
7 18.563
8 18,672
9 18.563
10 159.063
11 15

12 159.063
13 18719
14 18433
15 15.063
16 20

n n3
50.5 1875
51.375 19625
50.875 19875
51.5 20
49 20
49 195
49,375 19125
50125 19.25
49,75 19
50.5 19125
50.25 19625
49,75 20
49,25 19
49,25 18375
50.25 18375
50.25 18125

Sekil 2.4. Stock Prices veritabanindan bir kesit

nd
43
44
43,875
44
41,375
41,875
425
43
43.25
43,875
44
44,375
435
43375
435
44

ns né

60.875 26375
62 26125
61.875 2725
62.625 27875
59.75 25875
59.625 26625
60.75 27.25
61.75 28
61.75 29
61.875 29625
62125 30
61.25 29875
60.375 29
60.375 29
60.375 29125
60.75 30

ni
67.75
68.125
68.5
69.375
63.25
66.25
65.75
66
65.75
66.875
66.5
66.5
65.875
65
65.75
67

Stock Prices veritabaninin deger araliklar1 yani 6zelliklerin alt ve iist sinirlar1 birliktelik

kurallarmin kesfi sirasinda algoritmanin optimum degeri arayacagi aralig1 belirlediginden

onemlidir. Bu ylizden bu oOzeliklerin ismi ve deger araliklari asagidaki Tablo 2.4'te

gosterilmistir.
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Tablo 2.4. Stock Prices veritabanindaki nitelikler ve niteliklere ait alt ve {ist degerler

Nitelikler Niteligin aldig1 en kiigik Niteligin aldigi en blylk
deger deger

N1 17.219 61.5
N2 19.25 60.25
N3 12.75 25.125
N4 34.375 60.125
N5 27.75 94.125
N6 14.125 35.25
N7 58 87.25
N8 16.375 29.25
N9 31.5 53
N10 34 62

2.2. YAA ile Gelistirilen Uygulama

Bu boliimde YAA ile gelistirilen uygulamanin adimlar1 ve nasil yapildig:1 anlatilacaktur.
Detayli anlatima gegmeden 6nce YAA algoritmasinin isleyis basamaklar1 boimiin saglikli
takip edilmesi acisindan bir kez daha gosterilmistir. Tez caligmasinda bu isleyise genellikle
sadik kalinmig fakat programin daha iyi ¢alismasi agisindan gesitli eklemelerde yapilmaistir.
Y AA algoritmasmin isleyis basamaklari:

1- Baslangig¢ popiilasyonunu iiret

2- Her bir bireyin uygunlugunu hesapla

3- G'yi ve popiilasyonun en iyi ve en kotiisiinii giincelle

4- Her bir birey i¢in M ve a degerlerini hesapla

5- Hiz1 ve popiilasyonu giincelle

6- Sonlandirma kriteri ile karsilagilirsa programi sonlandir ve en 1yi ¢ozlimii geri dondiir
degilse basa geri don.

2.2.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

Birliktelik kurali bir eylemin birlikte olma durumunu arastirdigimdan buna uygun

kodlama yapilmistir. Baslangigta rastgele bir baslangic popiilasyonu olusturmustur.
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YAA'nm uygulandigi bu programda, Basketball, Quake ve New Thyroid veritabanlari i¢in
baslangi¢ popiilasyonu 200 olarak belirlenmistir. Fakat Stock Prices veritabaninda nitelik
sayilarinin fazla olmasindan dolay1 daha iyi sonuglar almak i¢cin baglangi¢ popiilasyonu
300 olarak belirlenmistir. Herbir birey bir aday kurali temsil etmektedir. Yani bagka bir
deyisle 200 veya 300 tane rastgele aday kural elde edilmistir. Fakat bu yapilmadan 6nce
algoritmanin uygulanacagi veritabani icerisindeki her bir kayittaki nitelik sayisi dikkate
almmistir. Ornegin uygulanan veritabaninda her bir kayit bes tane nitelikten olusuyor ise
olusturulan aday kuralda bes nitelikten olugsmalidir. Asagida kullanilan kodlama sekli ve

buna ait bir birey gosterilmistir (Sekil 2.5).

Mitelik 1 Mitelik 2 Mitelik 3 Nitelik 4 Mitelik 5
o0 [40 [70 |1 [20 [90 |1 [80 [175]0 |60 [200[2 126400 |

Sekil 2.5. Ornek birliktelik kural aday:

Programda olusturulan bu birey aday bir kurali temsil etmekte ve YAA'da bir bireyin
pozisyonunu belirtmektedir. Yukarida olusturulan birey New Thyroid veritabanina gore
olusturuldugundan veritabanindaki nitelik sayis1 olan bese gore olusturulmustur. Her bir
nitelik {ic boyuta boliinmiistiir. Yani her {iclii boliim bir nitelige ait sirasiyla kuralda var
olma durumunu, alt smirm ve st sinirini belirtmektedir. Aday kuralda iiretilen bu alt ve
iist smirlarin veritabanindaki gergek alt ve {ist sinirlar1 gegmemesi i¢in sinir kontrolleri
yapilmistir. Buna ek olarak "0" sayis1 o niteligin kuralin disinda oldugunu, "1" sayisi o
niteligin kuralin sol tarafinda oldugunu ve "2" sayisi ise o niteligin kuralin sag tarafinda
oldugunu gostermektedir. Yani "1" sayisina sahip nitelikler solda "2" sayisina sahip

nitelikler sagda olacak anlamindadir. Yukaridaki kural su sekilde gosterilir (Sekil 2.6).

| 20=Nitelik 2<90 a 80<Nitelik 3=175==126<Nitelik 5400 |

Sekil 2.6. Birliktelik kuralmin ifadesi

Yani nitelik 2 ve 3 belirtilen aralikta iken nitelik 5 ise belirtilen araliktadir. Yukarida ki
kodlama sekli programin temelini olusturur ve programm saglikli islemesi agisindan

onemlidir. Programda olusturulan gercek aday kurallara asagida 6rnek verilmistir (Sekil
2.7).
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Sekil 2.7. Programda olusturulan gercek adaylar,

Ilerleyen asamalarda program, bu aday kurallari kullanarak veritabanindaki kayitlar1 bu

aday kurallarla algoritmanin isleyisi i¢inde karsilagtirarak en uygun kurallar1 bulmaktadir.

2.2.2. Her Bir Bireyin Uygunlugunun Hesaplanmasi

Rastgele olusturulan her bir bireyin uygunluklar1 bu ¢alismada esnek bir uygunluk
fonksiyonu dikkate alinarak hesaplanmistir. Bulunan uygunluk degerleri en iyiden
baslamak tizere en kotiiye dogru siralanmig ve bu degerler kullanilarak algoritmada her bir
bireyin kiitle M olarak gosterilen degerleri hesaplanmistir. Sonug olarak program bittiginde
en yiiksek uygunluk degerine sahip olan kural bizim en i1yi kuralimizi temsil eder. Asagida

programda kullanilan uygunluk fonksiyonu gosterilmistir (Sekil 2.8).

Uygunluk Fonksivonu=Destek * alfal + Given * alfal- Ns * alfad + alfad * Kuraloram - alfa3 * Aralik

Sekil 2.8. Uygunluk fonksiyonu

Yukarinda uygunluk fonksiyonunda kullanilan giiven ve destek kavramlar1 1.6.1. Destek
ve Giiven Kavramlar1 adli boliimde anlatilmistir. alfal, alfa2, alfa3, alfad ve alfab
parametre degerleri toplamda 1 olacak sekilde secilmistir. NS bir kayittaki "1" ve "2" 'lerin

sayisini belirtmektedir. Uygunluk fonksiyonunda kural orani olarak belirtilen parametre ise
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kotii  kurallar1 cezalandirmak yani uygunluklarini diisirmek ve 1iyi kurallar1 ise
odiillendirmek i¢in kullanilmistir. Boylelikle sadece 1' lerden ya da sadece 2' lerden olusan
kurallarin uygunluklar1 her iterasyonda diistiriilmustiir. Birliktelik kurallarinda sadece 1'
lerden ya da 2' lerden olusan kurallar higcbir anlam ifade etmemekte olur birliktelik
kavramma terstir. Aralik ise bulmak istedigimiz kurallardaki niteliklere ait araliklarin
kiigiik olmasini saglayacak bir formiildiir. Amag araliklari, kiigiik bir eksi degerdeki
katsay1 ile ¢arparak daha kiigiik araliklardaki birliktelik kurallarini bulmaktir. Ayrica
uygunluk fonksiyonundaki aralik degeri, Kkuraldaki araliklarm farkinin, gergek {ist

degerinden gergek alt degerin farkia boliinmesi ile bulunur.
2.2.3. G'yi ve Popiilasyonun En Iyi ve En Kétiisiinii Giincelle

Y AA'nin bu basamaginda G'nin ve popiilasyonun en iyi ve en kdtiisiiniin glincellenmesi
olayt bu tez calismasinda YAA'nin isleyis basamaklarindaki sira takip edilerek
gerceklestirilmemistir.  Programin baslangicinda, baslangi¢ popiilasyonun yani aday
kurallarin rastgele olusturulmasmndan sonra popiilasyonun en iyi ve en kot uygunluk
degerlerine sahip olanlar1 hesaplanmistir. Daha sonra her iterasyon da en iyi ve en kotii
uygunluk degerlerine sahip olanlar giincellenmistir. Yergekimi sabiti olan G degiskeni ise
zamanla azalan bir fonksiyon olarak diisiiniilmiistiir. Algoritmada ilk iterasyonda 1 olarak

almmuis ve her iterasyonda 0.002 diisiiriilmiistiir.
2.2.4. Her bir birey i¢cin M ve a degerlerini hesapla

Algoritmada kiitle yani M olarak gecen degerler her bir kayit icin yukarida, 2.2.2. Her
Bir Bireyin Uygunlugunun Hesaplanmasi boliimiinde gosterilen uygunluk fonksiyonu
kullanilarak hesaplanir. Fakat biiyiik M'ler hesaplanmadan once kiigiik m'lerin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Algoritmada kiigiik m harfi ile gdsterilen m'in hesaplanmasi
1.4.12.2. Yergekimsel Arama Algoritmasi (YAA) boliimiinde gosterilen su formiille (1.15)
yapilir.

it (t) —worst(t)

()= best (t) — worst(t)
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I'ninci bireyin m'i yukarindaki formiile gére hesaplanir. Bundan sonraki asamada ise
bireyin biiyiik M degeri, 1.4.12.2. Yer¢ekimsel Arama Algoritmas: (YAA) boliimiinde

gosterilen formiile (1.16) gore hesaplanmustir.

M () =
Zj:lmj(t)

Her Dbir bireyin kiitlelerinin hesaplanmasindan sonra algoritmaya uygun olarak her
bireye etki eden toplam kuvvet asagidaki formiile gore hesaplanir. Burada dikkat edilmesi
gerek husus her bir bireyin her bir boyutunun ayri ayri dikkate alinarak, 1.4.12.2.
Yergekimsel Arama Algoritmasi (YAA) boliimiinde gosterilen su formiile (1.7) gore bu

kuvvetin hesaplanmis olmasidir:

M pi (t) X Maj (t)

Rl (t)=G(t) (xS —x' (1))

i T

Asagida algoritmanin isleyis mantiginin anlagilmasi i¢in sekil {izerinde fizik

kuralindaki kavramlarin kullandigimiz algoritmada nelere denk geldigi gosterilmistir (Sekil
2.9).

/ Bowut

F3(t) —»lterasyon Savis:

/

Temel Kiitle Diger Kiitleler

Sekil 2.9. Fg (t) 'nin programdaki karsiligi

Burada aslinda boyut bazli bir hesaplama yapildigindan islemler olduk¢a karmasiktir.
Yukaridaki formiilde (1.7), d ile boyut temsili yapilmaktir. Bu durum daha da anlagilir
olmasi i¢in asagidaki sekil ile gdsterilmistir (Sekil 2.10).
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1.Boyutun kuvveti= F F2=2.Bovutun Kuvveti

I

M; |D|4D|?0|1|20|90|1|80|1?5|0|30|200|2|146|400|
L |0]20 [50]1[80[170[0 [80|175]1 |21 [400[2 |114]500 |
M 0|24 | 652801701 [40[124|2 |58 [500|1 | 300|700 |
M,

Sekil 2.10. Kiitle ve boyutlarm gosterilmesi

Sekil 2.10'da herbir bireye etki eden kuvvet hesaplanirken birinci bireyin ilk boyutuna
etki eden kuvvet F; olarak bulunur. Ilk bireyin onbes boyuttan olustugu diisiiniiliirse
toplamda onbes tane kuvveten bahsedilir. Bulunan bu F kuvveti algoritmaya olasiliksal bir
karakter kazandirmak ic¢in rastgele (0-1 araliginda) bir say1r ile carpilmistir. Bu
olasiliksallik 1.4.12.2. Yercekimsel Arama Algoritmasi (YAA) boliimiinde gosterilen su
formiile (1.9) gbre yapilmustir:

N

Fi(®) = D rand,F (1),

j=1 ji

Daha sonra i'ninci bireye etki eden toplam kuvvet bulunur. Bu kuvvet kullanilarak
algoritmada a simgesi ile gosterilen ivme her bir boyuta gore ayri ayr1 hesaplanir. Bu
hesaplamada yukarida 1.4.12.2. Yergekimsel Arama Algoritmasi (YAA) bdlimiinde

gosterilen su formiile (1.10) gore yapilmistir:

R (t)

3’ () = O
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2.2.5. Hiz1 ve popiilasyonu giincelle

Her bir boyutun ivmesi yukarda ki formiile gore hesaplanir. Her bir boyutun ivmesi
hesaplandiktan sonra her bir boyutun hizi hesaplanir. Hiz hesaplanmas1 yukarida 1.4.12.2.
Yergekimsel Arama Algoritmast (YAA) bolimiinde gosterilen su formiile (1.11) gore
yapilmistir:

va(t + 1) = rand; X v (t) + al(t)

Burada ilk hiz degeri "0" olarak alinmustir. Boylece boyutlarin hizlar1 hesaplanmis olur.
Hesaplanan bu hiz degerleri daha sonra yeni pozisyonlarin hesaplanmasinda kullanilir.
Yeni pozisyonlarin hesaplanmasi da yukarida 1.4.12.2. Yercekimsel Arama Algoritmasi

(YAA) boliimiinde gosterilen su formiile (1.12) gére yapilir:

x3(t+1) = x2() + vt + 1)

Boylelikle her bir pozisyondaki degerler degistirilmis olur.

2.2.6. Sonlandirma Kriteri ile karsilasihrsa programi sonlandir ve en iyi ¢oziimii geri

dondiir degilse basa geri don.

Bu tez ¢alismasinda sonlandirma kriteri olarak iterasyon sayisi esas almmistir. Bu
programda kullanilan iterasyon sayis1 Basketball, Quake ve New Thyroid veritabanlarinda
100 olarak belirlenmistir. Fakat Stock Prices veritabaninda nitelik sayisinin fazla olamasi
kiigiik iterasyon degerlerinde kotii sonuglar verdiginden sonlandirma kriteri olan iterasyon
sayist ilk denemede 200 ve sonraki demede 300 olarak belirlenmistir. Program iterasyon
sayist kadar galistiktan sonra en iyi uygunluk degerine sahip birliktelik kuralin1 doner ve

sonlanir. Elde edilen sonug¢ bizim en iyi uygunluk degerine sahip sonucumuzdur.
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3. BULGULAR

Bu bolimde tez ¢aligmasit sonucunda elde edilen sonuglar programin uygulandigi
veritabanlarma gore sirasi ile verilmistir. Ilk basta Basketball veritaban1 (URL-1, 2013)
sonuglar1 olmak iizere sirasi ile Quake (URL-3, 2013), Thyroid Disease (New Thyroid)
(URL-4, 2013) ve Stoke Prices (URL-2, 2013) veritabanlarindan elde edilen sonuglar
gosterilmistir. Bu sonuglar uygunluk fonksiyonunda kullanilan iki farkli alfal, Alfa2, Alfa3
ve Alfad parametre degerleri i¢in gosterilmistir. Ayrica kKullanilan bu katsayilar sirasi ile
destek, giiven, kayittaki toplam nitelik sayis1 ve kural orami gibi degiskenlerin carpildigi

katsayr parametreleridir. Uygulama sonucunda elde edilen kurallara birer tane ornek

verilerek sonucglarin daha iyi anlagilmas1 amaglanmistir.

3.1. Basketball Veritabami Sonuclar

3.1.1. ilk Parametre Degerleri i¢in Sonuclar

Uygunluk fonksiyonunda kullanilan parametreler asagida Tablo 3.1.'de gdsterilmistir.

Tablo 3.1. Basketball veritabani i¢in kullanilan ilk parametreler

Kullanilan Parametre Degerleri

Alfal 0.3
Alfa2 0.1
Alfa3 0.1
Alfad 0.4

YAA kullanilarak 100 iterasyon sonucunda Basketball veritabanindan elde edilen

sonuclar agagida Tablo 3.2.'de gosterilmistir.

Tablo 3.2. Basketball veritabani ilk parametre sonuglari

Bulunan Kural Sayisi

Toplam dogru veri sayisi /
tiim verilerin sayist

Elde edilen basari
ylzdesi

1.Calistirmada 1 60/73
2.Calistirmada 1 5/5
Toplamda 2 60/73 %82




Uygulama sonucunda elde edilen 6rnek birliktelik kurali ve agiklamasi

1.Calistirma sonucunda elde edilen kural sudur:

1 0.075887 0.21514976 2 175.05 196.292 0 26.0076 34.240944 1 22 36.25 0 0.25977
0.4590355

Yukarida elde edilen birliktelik kuralindan su sonug ¢ikarilir:
0.075887 < N1 <0.21514976 A 22 < N4 < 36.25 — 175.05 <N2 < 196.292

3.1.2. ikinci Parametre Degerleri i¢cin Sonuclar

Uygunluk fonksiyonunda kullanilan parametreler asagida Tablo 3.3.'te gosterilmistir.

Tablo 3.3. Basketball veritabani i¢in kullanilan ikinci parametreler

Kullanilan Parametre Degerleri
alfal 0.35
alfa2 0.25
alfa3 0.05
alfad 0.25

YAA kullanilarak 100 iterasyon sonucunda Basketball veritabanindan elde edilen

sonuglar asagida Tablo 3.4.'de gosterilmistir.

Tablo 3.4. Basketball veritabani i¢in ikinci parametre sonuglari

Bulunan Kural Sayisi Toplam dogru veri Elde edilen basari
sayis1/ tim verilerin | yiizdesi
say1st
1.Calistirmada 1 60/62
2.Calistirmada 1 4/4
Toplamda 2 64/66 %96
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Uygulama sonucunda elde edilen 6rnek birliktelik kurali ve agiklamasi

1.Calistirma sonucunda elde edilen kural sudur:

10.099431 0.2704193 1 183.65 196.034 0 22.0257 37.159983 0 35.35 36.8845 2 0.219582
0.7986241

Yukarinda elde edilen birliktelik kuralindan su sonug ¢ikarilir:

0.099431< N1 < 0.2704193 A 183.65 < N2 <196.034 — 0.219582 < N5 < 0.7986241

3.2. Quake Veritabam Sonuclar

3.2.1. Ik Parametre Degerleri Icin Sonuclar

Uygunluk fonksiyonunda kullanilan parametreler asagidaki Tablo 3.5.te gosterilmistir.

Tablo 3.5. Quake veritabani i¢in kullanilan ilk parametreler

Kullanilan Parametre Degerleri
alfal 0.35
alfa2 0.25
alfa3 0.05
alfas 0.25

YAA kullanilarak 100 iterasyon sonucunda Qauke veritabaninda elde edilen sonuglar

asagida Tablo 3.6.'da gosterilmistir

Tablo 3.6. Quake veritabani ilk parametre sonuglari

Bulunan Kural Sayisi | Toplam dogru veri | Elde edilen basari
sayis1 / tim ylzdesi
verilerin sayist
1.Calistirmada 1 68/72
2.Calistirmada 1 778/819
3.Calistirmada 1 524/616
4.Calistirmada 1 237/238
5.Calistirmada 1 89/146
Toplamda 5 1696/1891 %89
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Uygulama sonucunda elde edilen 6rnek birliktelik kurali ve agiklamasi:

4. Calistirma sonucunda elde edilen kural sudur:

0322.1489.1 228.972478.15 1-169.1612 -141.228304 0 6.394 6.80386

Yukarida elde edilen birliktelik kuralindan su sonug ¢ikarilir:
-169.1612 < N1 <-141.228304 — 28.9724 <N2<78.1

3.2.2. ikinci Parametre Degerleri I¢cin Sonuclar

Uygunluk fonksiyonunda kullanilan parametreler asagidaki Tablo 3.7.'de gosterilmistir

Tablo 3.7. Quake veritaban1 i¢in kullanilan ikinci parametreler

Kullanilan Parametre Degerleri
alfal 0.3
alfa2 0.2
alfa3 0.1
alfad 0.3

YAA kullanilarak 100 iterasyon sonucunda Qauke veritabaninda elde edilen sonuglar

asagida Tablo 3.8'de gosterilmistir

Tablo 3.8. Quake veritaban1 ikinci parametre sonuglari

Bulunan Kural Sayisi | Toplam dogru veri | Elde edilen basari
sayisi / tiim ylzdesi
verilerin sayisi

1.Calistirmada 1 172/235

2.Calistirmada 1 987/991

3.Calistirmada 1 341/391

4.Calistirmada 1 40/41

5.Calistirmada 1 77/90

6.Calistirmada 1 5/5

7.Calistirmada 1 34/63

8.Calistirmada 1 6/6

Toplamda 8 1662/1882 %88
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Uygulama sonucunda elde edilen 6rnek birliktelik kurali ve agiklamast:
2. Calistirma sonucunda elde edilen kural sudur:

0 310.1455.1 2 -46.2404 78.15 1 75.6116 153.9029 0 6.262 6.84258

Yukarida elde edilen birliktelik kuralindan su sonug ¢ikarilir:
75.6116 < N3 < 153.9029 — -46.2404 < N2 < 78.15

3.3. Thyroid Disease (New Thyroid) Veritabani Sonuclar

3.3.1. ik Parametre Degerleri Icin Sonuclar

Uygunluk fonksiyonunda kullanilan parametreler asagidaki Tablo 3.9.'da gosterilmistir.

Tablo 3.9. Thyroid Disease (New Thyroid) veritabani i¢in kullanilan ilk parametreler

Kullanilan Parametre Degerleri
alfal 0.3
alfa2 0.1
alfa3 0.1
alfad 0.4

YAA kullanilarak 100 iterasyon sonucunda Thyroid Disease veritabaninda elde edilen

sonuglar asagida Tablo 3.10." da gosterilmistir.

Tablo 3.10. Thyroid Disease (New Thyroid) veritabani ilk parametre sonuglari

Bulunan Kural Sayisi Toplam dogru veri | Elde edilen basari
sayis1/ tim yuzdesi
verilerin sayist

1.Calistirmada 1 152/177
2.Calistirmada 1 23/30
Toplamda 2 175/207 %84

Uygulama sonucunda elde edilen 6rnek birliktelik kurali ve agiklamast:

4. Calistirma sonucunda elde edilen kural sudur:
0 130 134 0 17.364 19.03056 2 1 3.43 0 2.915 28.05295 1 -0.13 8.3345
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Yukarinda elde edilen birliktelik kuralindan su sonug ¢ikarilir:

-0.13<N5<8.3345 - 1< N3 < 3.43

3.3.2. ikinci Parametre Degerleri I¢cin Sonuclar

Uygunluk fonksiyonunda kullanilan parametreler asagida Tablo 3.15.'te gosterilmistir.

Tablo 3.11. Thyroid Disease (New Thyroid) veritabani i¢in kullanilan ikinci parametreler

Kullanilan Parametre Degerleri
alfal 0.3
alfa2 0.2
alfa3 0.1
alfad 0.3

Y AA kullanilarak 100 iterasyon sonucunda Thyroid Disease veritabaninda elde edilen

sonuglar asagida Tablo 3.12." de gosterilmistir.

Tablo 3.12. Thyroid Disease (New Thyroid) veritabani ikinci parametre sonuglari

Bulunan Kural Sayisi Toplam dogru veri Elde edilen basari
sayist / tiim yuzdesi
verilerin sayisi
1.Calistirmada 1 171/194
2.Calistirmada 1 1/1
Toplamda 2 172/195 %88

Uygulama sonucunda elde edilen 6rnek birliktelik kurali ve agiklamast:
1. Calistirma sonucunda elde edilen kural sudur:

191136 08.93222.8448 21.18.754 030.502 32.83282 0 14.69 15.1061

Yukarinda elde edilen birliktelik kuralindan su sonug ¢ikarilir:

91< N1 <136 - 1.1<N3<8.754
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3.4. Stoke Prices Veritaban1 Sonuclari

3.4.1. Ik Parametre Degerleri icin Sonuclar

Uygunluk fonksiyonunda kullanilan parametreler asagida Tablo 3.13.'de gosterilmistir.

Tablo 3.13. Stoke Prices veritabani i¢in kullanilan ilk parametreler parametreler

Kullanilan Parametre Degerleri

alfal 04
alfa2 0.3
alfa3 0.02
alfad 0.18

YAA kullanilarak 200 iterasyon sonucunda Stoke Prices veritabaninda elde edilen

sonuglar asagida Tablo 3.14.'te gosterilmistir.

Tablo 3.14. Stoke Prices veritabani ilk parametre sonuglar

Bulunan Kural Sayisi

Toplam dogru veri
sayist / tiim verilerin
sayisi

Elde edilen basari
ylzdesi

1.Calistirmada 1 247/468
2.Calistirmada 1 234/234
Toplamda 2 481/702 %69

Uygulama sonucunda elde edilen 6rnek birliktelik kurali ve agiklamast:

2. Calistirma sonucunda elde edilen kural sudur:

0 25.63239 61.5 0 40.98 52.7347 1 19.55625 22.563375 0 37.7225 41.75495 0 42.3525
49.60065 1 22.36375 33.3170625 0 58.8775 81.00805 0 20.36625 20.36625 2 40.745
51.89705 1 36.52 50.534

Yukarida elde edilen birliktelik kuralindan su sonug ¢ikarilir:

19.55625 < N3 < 22.563375 A 22.36375 < N6 < 33.3170625 A 22.36375 < N10 <

33.3170625 — 28.9724 <N9< 78.1
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3.4.2. ikinci Parametre Degerleri I¢cin Sonuclar

Uygunluk fonksiyonunda kullanilan parametreler asagida Tablo 3.15.'te gosterilmistir.

Tablo 3.15. Stoke Prices veritabani i¢in kullanilan ikinci parametreler

Kullanilan Parametre Degerleri

alfal 04
alfa2 0.3
alfa3 0.05
alfad 0.15

YAA kullanilarak 300 iterasyon sonucunda Stoke Prices veritabaninda elde edilen

sonuglar asagida Tablo 3.16.'da gosterilmistir.

Tablo 3.16. Stoke Prices veritabani ikinci parametre sonuglari

Bulunan Kural Sayisi Toplam dogru veri Elde edilen basari
sayist / tiim verilerin | yiizdesi
sayl1si
1.Calistirmada 1 628/644
2.Calistirmada 1 3/3
3.Calistirmada 1 75/77
Toplamda 3 706/724 %97

Uygulama sonucunda elde edilen 6rnek birliktelik kurali ve agiklamast:

1. Calistirma sonucunda elde edilen kural sudur:

128.73206 61.5 047.54 55.166 018.937521.78375 2 34.8959.1156 064.92 81.8589 0
24.265 25.8029 085.7875 85.7875 022.04 22.04 051.28 52.8108 1 37.36 58.7968

Yukarida elde edilen birliktelik kuralindan su sonug ¢ikarilir:
28.73206 < N1 <61.5 A 37.36 < N10 < 58.7968— 34.89 < N4 <59.1156
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4. SONUCLAR

“Yercekimsel Arama Algoritmasiyla Nicel Birliktelik Kurallarinin Kesfi” baglikli
caligma kapsaminda, algoritmanin Basketball, Quake, Thyroid Disease (New Thyroid) ve
Stoke Prices veritabanlarina uygulanmasindan sonra elde edilen sonuglar kullanilan farkli
uygunluk fonksiyonu parametre degerlerine ve programin calisma sayisina gére asagida

verilmistir.

1. Basketball veritabaninda ilk parametre (Tablo 3.1.) degerlerine gore programin
iki kez calistirilmasi sonucu iki kural elde edilmis ve bu kurallarin basari
oraninin kapsadigi veriler baz alindiginda %82 oldugu belirlenmistir.

2. Basketball veritabaninda ikinci parametre (Tablo 3.3.) degerlerine gore
programin iki kez c¢alistirilmasi sonucu iki kural elde edilmis ve bu kurallarin
basar1 oraninin kapsadigi veriler baz alindiginda %96 oldugu belirlenmistir.

3. Quake veritabaninda ilk parametre (Tablo 3.5.) degerlerine gore programin 5
kez ¢alistirilmasi sonucu 5 kural elde edilmis ve bu kurallarin basar1 oraninin
kapsadigi veriler baz alindiginda %89 oldugu belirlenmistir.

4. Quake veritabaninda ikinci parametre (Tablo 3.7.) degerlerine gore programin
5 kez ¢alistirilmasi sonucu 8 kural elde edilmis ve bu kurallarin basar1 oraninin
kapsadigi veriler baz alindiginda %88 oldugu belirlenmistir.

5. Thyroid Disease veritabaninda ilk parametre (Tablo 3.9.) degerlerine gore
programin 2 kez g¢alistirilmasi sonucu 2 kural elde edilmis ve bu kurallarin
basar1 oranmnin kapsadigi veriler baz alindiginda %84 oldugu belirlenmistir.

6. Thyroid Disease veritabaninda ikinci parametre (Tablo 3.11.) degerlerine gore
programin 2 kez calistirilmast sonucu 2 kural elde edilmis ve bu kurallarin
basar1 oranmnin kapsadigi veriler baz alindiginda %88 oldugu belirlenmistir.

7. Stoke Prices veritabaninda ilk parametre (Tablo 3.13.) degerlerine gore
programin 2 kez calistirilmast sonucu 2 kural elde edilmis ve bu kurallarin
basar1 oranmnin kapsadigi veriler baz alindiginda %69 oldugu belirlenmistir.

8. Stoke Prices veritabaninda ikinci parametre (Tablo 3.14.) degerlerine gore
programin 3 kez calistirilmast sonucu 3 kural elde edilmis ve bu kurallarin

basar1 oranmnin kapsadigi veriler baz alindiginda %97 oldugu belirlenmistir.



5. TARTISMA

Numerik verilerden olusan veritabanlarinda birliktelik kurallarinin kesfi oldukca
kompleks bir problemdir. YAA ile numerik verilerden olusan veritabanlarinda nicel
birliktelik kurallarinin kesfi ilk kez bu calismada yapilmigtir. Kullanilan veriler {izerinde
temizleme, ayristirma vb. herhangi bir islem yapilmamistir. Buna ragmen elde edilen
sonuglar olduk¢a umut vericidir. Ayrica yapilan ¢alisma sirasinda her veritabani igin
ayarlanmas1 gereken minimum destek ve giiven degerlerinin belirlenme ihtiyact
kaldirilmistir. Yani minimum ve maksimum destek ve giliven degerlerinden bagimsiz
olarak algoritma uygulanmistir. Bunun disinda kullanilan uygunluk fonksiyonu esnektir.
Kargilasilan probleme gore herhangi bir parametre eklenip ¢ikartilabilir. Aralik
degerlerinin belirlenmeside otomatik olarak program tarafindan belirlenmistir.

Bizim yaptigimiz ¢aligmaya yakin literatiirde bir ¢alisma vardir. YAA ile birliktelik
kurallarmin kesfi ¢alismasi, Khandemolghorani vd. (2011) tarafindan yapilmistir. Fakat bu
caligma kategorik veriler iizerinde yapilan bir ¢alismadir. Khandemolghorani vd. (2011)
tarafindan yapilan calisma nispeten daha kolay bir ¢alismadir. Bizim yaptigimiz ¢alisma
tamamen numerik veriler iizerinde yapilmis ve oldukca kompleks bir probleme tekabiil

etmektedir.



6. ONERILER

Bu tez kapsaminda, YAA ile nicel birliktelik kurallar1 kesfedilmeye c¢alisilmistir.
Tamamen numerik verilerle ¢alisilmis ve elde edilen sonuglar paylasilmistir. YAA ile
yapilan bu ¢alismada uygunluk fonksiyonuna ilginglik vb. farkli amaglar esnek bir sekilde
eklenebilir. Bu c¢alismanin, kurallar bulunduktan sonra destek ve giiven degeri
azalmayacak sekilde kurallarin igerdikleri niteliklerin araliklarinin azaltilmasi islemi ile
daha kaliteli kurallar1 bulmas1 saglanabilir. Ayrica tek calistirmada ¢akigsan farkli amaglart
ayni anda optimize edecek sekilde kurallar kiimesinin bulunmasiyla ¢ok amagli hale
getirilebilir. Ayrica YAA, veri madenciliginin diger alt dallar1 olan kiimeleme kural
madenciligi, siniflandirma kural madenciligi ve ardisik Oriintli madenciligi gibi alanlarda

da etkili sekilde kullanilabilir.
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