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OZGECMIS



OZET

Optimizasyon, bir problemde belirli kosullar altinda miimkiin olan alternatifler icinden
en iyisini segme islemidir. Optimizasyon problemleri icin bir¢cok algoritma Onerilmistir.
Sezgisel algoritmalar, biiyiik boyutlu optimizasyon problemleri i¢in, kabul edilebilir siirede
optimuma yakin ¢éziimler verebilen algoritmalardir. Genel amagh sezgisel optimizasyon
algoritmalari, biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirii tabanli, sosyal tabanli, miizik tabanli ve
kimya tabanli olmak tizere alt1 farkli grupta degerlendirilmektedir. Siirii zekasi tabanl
optimizasyon algoritmalar1 kus, balik, kedi ve ar1 gibi canli siiriilerinin hareketlerinin
incelenmesiyle gelistirilmistir. Veri madenciligi, biiyiikk 6l¢ekli verilerden anlamli ve
faydal1 bilginin kesfedilmesi islemidir. Siniflandirma kural madenciligi en ¢ok kullanilan
veri madenciligi yontemlerinden biridir ve bu yontemle veri kiimelerinden kullanicilarin
rahatga anlayabilecegi kurallar ¢ikarilmaktadir.

Bu calismada, siirii zekdsi optimizasyon algoritmalari (Atesbocegi Algoritmasi,
Atesbocegi  Siirli  Optimizasyonu, Karinca Koloni Optimizasyonu, Pargacik Siirii
Optimizasyonu, Yapay Balik Siiriisii Algoritmasi, Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon
Algoritmasi, Kurt Koloni Algoritmasi) tanitilmis ve bu optimizasyonlardan Kedi Siiriisii
Optimizasyon Algoritmasi ile Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi ayrintili olarak incelenmistir.
Visual C# dilinde Kedi Siirlisii Optimizasyon Algoritmasina uygun bir program yazilmistir
ve hazirlanan bu programla UCI veri ambarindan alinan 4 adet veritabaninda siniflandirma
kurallar1 kesfedilmistir. Bulunan sonuglarla Weka programindan elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir.

Kedi Siirlisii  Optimizasyon Algoritmasmin, siniflandirma kural madenciliginde
kullanilmast ilk kez bu g¢aligmada yapilmistir. Herhangi bir optimizasyon yapilmadigi
halde smiflandirma kural kesfinde etkili bir yontem olmaktadir. Onerilen bu yontemle
istenilen Ozelliklere gére uygunluk fonksiyonuna ilaveler esnek sekilde yapilabilmektedir.
Gelistirilen programda, bulunan kurallardaki niteliklerin deger araliklari kurallarla es
zamanli olarak bulunmaktadir, ayrica bir 6n islem yapilmamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Siirii tabanli optimizasyon, Kedi siiriisii optimizasyonu, Yapay ari

koloni algoritmasi, Veri madenciligi, Siniflandirma kural madenciligi

Vi



ABSTRACT

Classification Rule Mining with Current Swarm Intelligence Algorithms

Optimization is the process of finding the best solution of a problem. There are many
optimization algorithms proposed for optimization problems. The heuristic algorithm can
give solutions close to optimum in an acceptable period of time for large-scaled
optimization problems. The metaheuristic optimization algorithms are evaluated in six
different groups which are biology-based, physics-based, swarm-based, social-based,
music-based and chemistry-based. The swarm-based optimization algorithms have been
developed by observing the behaviors of creatures e.g. birds, fishes, cats, bees etc.
Classification rule mining is one of the most commonly used data mining methods and
with this method users can easily understand the rules extracted form data sets.

In this study, swarm-based optimization algorithms (Firefly Algorithm, Glowworm
Swarm Optimization, Ant Colony Optimization, Particle Swarm Optimization, Artificial
Fish-Swarm Algorithm, Bacterial Foraging Optimization Algorithm, and Wolf Colony
Algorithm) are described and Cat Swarm Optimization and Artificial Bee Colony
Algorithms are studied in detail. In Visual C# programming language, a program is written
in accordance with Cat Swarm Optimization Algorithm and classification rules are
discovered within 4 databases obtained from the UCI data warehouse.

In this study, Cat Swarm Optimization Algorithm has been firstly used for classification
rule mining. Although there is no much more optimization, Cat Swarm Optimization is an
effective method for classification rule mining. Additions could be flexibly made to fitness
function in accordance with desired properties. In the developed program, the ranges of
values of attributes in the rules are synchronously adjusted with the rules obtained from the
proposed method, any preprocess is not applied for the ranges of attributes.

Keywords: Swarm-based optimization, Cat swarm optimization, Artificial bee colony

algorithm, Data mining, Classification rule mining
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1. GIRIS

Optimizasyon, en iyileme anlamina gelmektedir. Bir problem i¢in, verilen sartlar altinda
tiim ¢oziimler arasindan en iyi ¢6ziimii elde etme isidir. Belirli sinirlamalar1 saglayacak
sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasini igeren herhangi bir problem,
optimizasyon problemi olarak adlandirilabilmektedir (Murty, 2003).

Bazen tek baslarina higbir is yapamayan varliklar, toplu hareket ettiklerinde ¢ok zekice
davraniglar sergileyebilmektedir. Bir topluluga ait bireyler, en iyi bireyin davranisindan ya
da diger bireylerin davranislarindan ve kendi deneyimlerinden yararlanarak yorum
yapmakta ve bu bilgileri ileride karsilasacaklar1 problemlerin ¢ozlimleri i¢in bir ara¢ olarak
kullanmaktadirlar. Ornegin, bir canli siiriisiinii olusturan bireylerden birisi bir tehlike
sezdiginde bu tehlikeye karsi tepki verir ve bu tepki siirii i¢inde ilerleyip tiim bireylerin
tehlikeye karsi ortak bir davranisg sergilemesini saglar. Canlilarin siirli igerisindeki bu
hareketleri gozlemlenerek siirli zekasi tabanli optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir.

Veri madenciligi, biiyiik 6lgekli veriler arasindan anlamli ve faydali bilginin ¢ikarilmasi
islemidir. Bu konu i¢in ¢ok sayida yontem ve algoritma gelistirilmistir. Siniflandirma kural
madenciligi en ¢ok kullanilan veri madenciligi yontemlerinden biridir. Bu yontemle veri
kiimelerinden kullanicilarin rahat¢a anlayabilecegi kurallar ¢ikarilmaktadir. Siiflandirma
kural madenciligi yontemlerine 6rnek olarak karar agaglari, yapay sinir aglari ve genetik
algoritmalar verilebilir.

Bu tez caligmasinda siirii optimizasyon algoritmalart anlatilmig ve bu algoritmalardan
Kedi Siiriisii Optimizasyonu (KSO) ve Yapay Ar1 Koloni Algoritmas: (YAKA) ayrintili
olarak incelenmistir. Ikinci boliimde sezgisel optimizasyon ve sezgisel optimizasyonun
gruplart hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde siirii zekas: optimizasyon
algoritmalarindan bahsedilmistir. Dordiincii boliimde KSO hakkinda bilgi verilmistir.
Besinci boliimde YAKA ayrintili olarak incelenmistir. Altinct boliimde, veri madenciligi
ve yontemlerinden bahsedilmistir. Yedinci boliimde, Kedi Siriisii Optimizasyon
Algoritmas: kullanilarak siniflandirma kurallarinin kesfi anlatilmistir ve Weka programi
hakkinda bilgi verilmistir. Son olarak sonuglar sekizince boliimde yazilarak calisma

sonlandirilmistir.



2. OPTIMiZASYON

Optimizasyon, en iyileme anlamina gelmektedir. Bir problem igin, verilen sartlar altinda
tiim ¢oziimler arasindan en iyi ¢oziimii elde etme isidir. Belirli sinirlamalar1 saglayacak
sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasimi igeren herhangi bir problem,
optimizasyon problemi olarak adlandirilabilmektedir. Optimizasyon isleminde ilk adim
olarak karar parametreleri veya karar degiskenleri ya da tasarim parametreleri olarak da
adlandirilan parametreler kiimesinin tanimlanmasi gerekmektedir. Karar degiskenlerinin
amag lizerindeki etkilerinin analitik olarak gosterilmesiyle amag¢ fonksiyonu olusturulur.
Cogu durumda, karar degiskenlerinin sadece belirli degerleri kullanilmalidir. Karar
degiskenlerinin degerleri iizerindeki bu sinirlandirmalara smirlayicilar denir. Farkli bir
ifadeyle optimizasyon, karar degiskenlerinin miimkiin olan tiim kombinasyonlar1 arasindan
verilen tiim sinirlayicilart saglayan ve amag¢ fonksiyonunu en iyi hale getiren
(maksimizasyon ya da minimizasyon) kombinasyonun bulunmasi isidir.

Bu amagla literatiirde bir¢ok optimizasyon algoritmasi Onerilmistir. Optimizasyon
probleminin kolayca c¢dziilebilecek bir yapiya oturtulmasi i¢in ¢ogu zaman problemin
davraniglariyla ilgili kurallar ve elemanlar1 arasindaki baglantilar igin, ilgilenilen karar
probleminin yapisina gore sekillenen matematiksel modeller kurulur (Murty, 2003).

Model, eger karar degiskenleri lizerinde higbir sinirlama yoksa sinirlayicisiz, en azindan
bir sinirlama olmas1 durumunda sinirlayicili olur. Gergek hayatta genellikle sinirlayicili
problemler karsimiza ¢ikar. Eger problem tek bir donem i¢in ¢oziilecekse statik model,
birden fazla donem goz Oniine alinarak ¢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, ¢ok
amacli problemler ortaya ¢ikar. Eger tiim karar degiskenleri pozitif reel (gercel) degerler
aliyorsa siirekli optimizasyon problemi s6z konusudur. Tiim karar degiskenlerinin tamsay1
degerler almasi gerekiyorsa kesikli optimizasyon problemi ortaya ¢ikar. Bazi karar
degiskenlerinin reel, bazilarmin tamsayr deger almasi durumunda ise karisik kesikli
optimizasyon problemi ile karsilasilir. Eger karar degiskenlerinin kombinasyonsal
secenekleri s6z konusuysa kombinasyonsal optimizasyon problemleri ortaya ¢ikar (Murty,
2003). Sekil 2.1’de bu model tiirleri grafiksel olarak goriilmektedir. Burada yukaridan

asagiya ve soldan saga gidildik¢ce modelin kurulmasi ve isletilmesi zorlasir.
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Sekil 2.1. Optimizasyon i¢in matematiksel modeller

Optimizasyon algoritmalarinin ¢ogu, sistemin modeli ve amag¢ fonksiyonu igin
matematiksel modellere ihtiya¢ duymaktadir. Karmagsik sistemler i¢in matematiksel
modelin kurulmasi ¢ogu zaman zordur. Model kurulsa bile, ¢6ziim zamani maliyeti ¢cok

yiiksek oldugundan kullanilamamaktadir (Giiden vd., 2005). Klasik optimizasyon



algoritmalari, biiyiik 06l¢ekli kombinasyonsal ve dogrusal olmayan problemlerde
yetersizdir. Ayni durum, tamsayi ya da ayrik karar degiskenlerinin kullanildigr ¢ogu
dogrusal optimizasyon modelleri i¢in de gegerlidir. Bu tiir algoritmalar, verilen bir
probleme bir ¢oziim algoritmast uyarlamada etkin degildir. Bu da c¢ogu durumda,
gecerliliginin onaylanmasi zor olabilen bazi varsayimlari gerektirir. Genellikle klasik
algoritmalarin dogal ¢6ziim mekanizmalarindan dolayi, ilgilenilen problem algoritmanin
onu idare edecegi sekilde modellenir.

Klasik optimizasyon algoritmalarinin ¢6ziim stratejisi genellikle amag ve sinirlayicilarin
tipine (dogrusal, dogrusal olmayan vb.) ve problemi modellemede kullanilan degiskenlerin
tipine (tamsayi, reel) baglidir. Bunlarin etkinliligi ayn1 zamanda problem modellemede
¢Oziim uzay1 (konveks, konveks olmayan vb.), karar degisken sayis1 ve sinirlayici sayisina
oldukg¢a baglidir. Diger 6nemli bir eksiklik ise farkli tipte karar degiskenleri, amag ve
siirlayicilarin  olmasit durumunda problem formiilasyonlarina uygulanabilecek genel
¢Ozlim stratejileri sunmamalaridir. Yani ¢ogu algoritma belirli tipteki amag fonksiyonu ya
da smirlayicilarin oldugu modelleri ¢ozmektedir. Ancak ¢ogu yonetim bilimi, bilgisayar,
miihendislik gibi bir ¢ok farkli alandaki optimizasyon problemleri eszamanli olarak
formiilasyonlarinda farkli tipteki karar degiskenleri, amag¢ fonksiyonu ve sinirlayicilari
gerektirir. Bu yiizden klasik sezgisel ve genel amagl sezgisel optimizasyon algoritmalari
onerilmistir. Bunlar son yillarda olduk¢a popiiler yontemler haline gelmistir ¢linkd,
bunlarin hesaplama giicii iyidir ve doniisiimleri kolaydir. Yani tek amag fonksiyonlu bir
problem i¢in yazilmis bir sezgisel program, kolaylikla cok amach bir probleme ya da farkl

bir probleme uyarlanabilmektedir (Alatas, 2007).



2.1. Sezgisel Optimizasyon

Ger¢ek yasam problemlerinin ¢ogunda problemin ¢6ziim uzayi sonsuz veya tim
¢Ozlimlerin degerlendirilemeyecegi kadar biliyiikk olur. Bunun ig¢in kabul edilebilir bir
siirede ¢oziimlerin degerlendirilerek iyi bir ¢6zlimiin bulunmasi gerekmektedir. Boyle
problemler icin kabul edilebilir bir stirede ¢oziimlerin degerlendirilmesiyle aslinda tiim
¢ozlim uzaymda “bazi ¢oziimlerin” degerlendirilmesi ayni anlama gelmektedir. Bazi
¢Ozlimlerin neye gore ve nasil secilecegi sezgisel teknige gore degisir. Degerlendirmeye
dahil olan ¢oziimlerin igerisinde optimal ¢6ziimiin yer almasi garanti edilememektedir. Bu
sebeple de sezgisel tekniklerin bir optimizasyon problemine 6nerdigi ¢6zliim, optimal degil
iyi ¢Oziim olarak algilanmalidir (Cura, 2008).

Herhangi bir amaci gergeklestirmek veya hedefe varmak icgin cesitli alternatif
hareketlerden etkili olanlara karar vermek amaci ile tanimlanan kriterler veya bilgisayar
metotlaridir. Bu algoritmalar, ¢6ziim uzayinda optimum ¢ozliime yakinsamasi ispat
edilemeyen algoritmalar olarak da adlandirilir. Bu tiir algoritmalar yakinsama 6zelligine
sahiptir, ama kesin ¢oziimii garanti edemezler ve sadece kesin ¢6ziim yakinindaki bir
¢Oziimii garanti edebilirler.

Sezgisel algoritmalara gerek duyulmasmin sebepleri sunlardir: a) Optimizasyon
problemi kesin ¢0ziimii bulma isleminin tanimlanamadig1 bir yapiya sahip olabilir. b)
Anlasilirlik agisindan sezgisel algoritmalar karar verici agisindan ¢ok daha basit olabilir. C)
Sezgisel algoritmalar, 6grenme amagli ve kesin ¢oziimii bulma isleminin bir parcasi olarak
kullanilabilir. d) Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle ger¢ek diinya
problemlerinin en zor taraflar1 (hangi amaglar ve hangi sinirlamalar kullanilmali, hangi
alternatifler test edilmeli, problem verisi nasil toplanmali) ihmal edilir. Model
parametrelerini belirleme asamasinda kullanilan verinin hatali olmasi, sezgisel yaklagimin
iretebilecegi alt optimal ¢oziimden daha biiylik hatalara sebep olabilir (Karaboga, 2011).

Genel amacgli sezgisel yontemler; biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirii tabanli, sosyal
tabanli, miizik tabanli ve kimya tabanli olmak iizere alti farkli grupta
degerlendirilmektedir. Ayrica bunlarin birlesimi olan melez yontemler de vardir.
Bahsedilen bu yontemler Sekil 2.2°de sunulmaktadir. Genetik algoritma (GA) (Holland,
1975), diferansiyel gelisim algoritmas1 (Storn ve Price, 1995) ve karinca koloni algoritmasi
(Dorigo vd., 1991) biyolojik tabanli; emperyalist yarismaci algoritma (Atashpaz-Gargari

ve Lucas, 2007) ve parlamenter optimizasyon algoritmasi (Borji, 2007) sosyal tabanls;



yapay kimyasal reaksiyon algoritmast (Alatag, 2011) kimya tabanli; armoni arama
algoritmasi1 (Geem vd., 2001) miizik tabanli; yer¢ekimsel arama algoritmasi (Rashedi vd.,
2009) ve zeki su damlaciklar1 algoritmasi (Shah-Hosseini, 2009) fizik tabanli ve Pargacik
Siirii Optimizasyonu (PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995), KSO (Chu vd., 2006) siirii
tabanl algoritma ve modellerdir. Kiiltiirel algoritma da hem biyoloji hem de sosyal tabanl

algoritma olarak siiflandirilabilir (Alatas, 2007).
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Sekil 2.2. Sezgisel yontemler



3. SURU ZEKASI OPTIMiZASYON ALGORITMALARI

Siirii, birbirleriyle etkilesen dagiik yapili bireyler y1gin1 anlaminda kullanilir. Bireyler
insan veya karinca olarak ifade edilebilir. Siiriilerde N adet temsilci bir amaca yonelik
davranis1 gergeklestirmek ve hedefe ulasmak icgin birlikte calismaktadir. Kolaylikla
gozlenebilen bu “kollektif zeka” temsilciler arasinda sik tekrarlanan davranislardan
dogmaktadir. Temsilciler faaliyetlerini idare etmek i¢in basit bireysel kurallar kullanmakta
ve grubun kalan kismiyla etkilesim yolu ile siirli amaglarina ulagmaktadir. Grup
faaliyetlerinin toplamindan bir ¢esit kendini 6rgiitleme dogmaktadir.

Asagida simdiye kadar farkli arastirmacilarin Onerdigi siirii zekasi optimizasyon

algoritmalar1 alt basliklar halinde agiklanmustir.

3.1. Ates Bocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm)

Ates bocegi algoritmasi, Dr. Xin-She Yang (Cambridge Universitesi-2007) tarafindan
gelistirilen ve tropikal iklim bolgelerindeki atesbdceklerinin sosyal davranislarini baz alan
bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir (Yang, 2009). Bu algoritma diger siirii zekasi
tabanli algoritmalarla bir ¢ok benzerligi bulunmasina ragmen kavram ve uygulamada daha
basittir. Bir ates bdceginin igiklarii yakip sondiirmesinin birincil amaci, diger ates
boceklerini ¢gekmek icin bir sinyal sistemi olarak hareket etmektir. Yanip sonen 1siklarin
tiretimindeki karmagik biyokimyasal siirecin detaylar1 ve ger¢cek amaci bilim diinyasinda
hala bir tarigma konusu olmasma ragmen, bir¢cok arastirmaci yanip sonen igiklarin
atesbocegine, arkadaslarini bulmada, olasi avlarimi ¢ekmede ve avcilarindan kendilerini
korumada yardimci olduguna inanmaktadir.

Atesbocegi algoritmasinda, verimli optimal ¢oziimler elde etmek igin, verilen bir
optimizasyon probleminin amag¢ fonksiyonu, atesbdcegi siirlisiine parlak ve daha cekici
yerlere gitmede yardim eden yanip sonen 151k ya da 151k siddeti ile iliskili olmaktadir.
Biitiin ates bocekleri tek cins olarak kabul edilmektedir ve birbirilerini ¢ekmeleri bu
algoritmanin temelini olusturmaktadir. Bir ates bdcegi ne kadar parlak olursa diger ates
bocekleri i¢in o kadar cekici hale gelmektedir. Kendisinden daha parlak bir atesbdcegi
gordiigiinde ona dogru gidecektir (Apostolopoulos ve Vlachos, 2011; Yang, 2010).



3.2. Ates Bocegi Siirii Optimizasyonu (Glowworm Swarm Optimization)

Ates bocegi siirli optimizasyonu, K. N. Krishnanand ve D. Ghose tarafindan 2005
yilinda gelistirilmistir (Krishnanand ve Ghose, 2005). Cok modelli fonksiyonlar1 optimize
etmek i¢in Onerilen siirii zekas1 tabanli bir algoritmadir. Bu yontemi kullanmanin temel
amact tlim yerel maksimumlart yakalamayir saglamaktir. Cok modelli fonksiyon
optimizasyon problemlerinde, ates bdcegi siirii optimizasyonu ve oOnceki yaklagimlar
arasindaki en Onemli fark, birden ¢ok zirveyi verimli bir sekilde yerlestiren siirtideki
bireylerin kullandig1 dinamik karar alanidir. Strtideki her bir birey komsularini segmek
icin karar alanini kullanmaktadir ve komsularindan aldig1 sinyal giicliyle hareketlerini
belirlemektedir. Bu biraz, bir ates boceginin eslerini veya avlarini ¢ekmek i¢in kullandig
151k yakip sondiirmeye neden olan lusiferine (bir enzim ile birleserek 1sin iireten bir madde)
benzer olmaktadir. Daha parlak 151k daha ¢ekici olmaktadir.

Bu algoritmanin ates bocegi algoritmasindan (firefly algorithm) farki "komsularin
yeterlilik sayis1" sinir1 olmamasi ve mesafeye dayali herhangi bir algi sinir1 olmamasidir

(Krishnanand ve Ghose, 2009).

3.3. Karinca Koloni Optimizasyonu (Ant Colony Optimization)

Gergek karinca koloni davraniglarinin matematiksel modelleri lizerine dayali bir
algoritmadir. ilk galisma Dorigo ve arkadaslar tarafindan yapilmistir (Dorigo vd., 1991).
Yaptiklar1 calismada kendi sistemlerine “karinca sistemi”, elde ettikleri algoritmaya ise
“karinca algoritmas1” adin1 vermislerdir. Karinca ¢evre sartlarina gore besin kaynagi ile evi
arasinda gidebilecegi yollar1 belirlemektedir. Belirlenen yollardan birinden ilk gecen
karmca yola feremon adinda bir koku birakmaktadir. Eger yol kisa ise bu koku daha yogun
olmaktadir ve diger karincalar da ayni sekilde yolda devam etmektedirler. iki yolun
kesistigi noktada karinca hangi yola gidecegini belirlemektedir. Hangi yolu sececegine ilk
once koku miktarinin yogunluguna gore ikinci olarak ise gelisigiizel bir dl¢lite gore karar
vermektedir. Bu gelisigiizel se¢imin nedeni ise biitiin karncalarin ayni yolda gitmesini

engelleyerek yeni ve daha kisa yollar1 kesfetmektir (Karaboga, 2011).



3.4. Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)

Sezgisel yontemlerden biri olan PSO teknigi ilk olarak kus ve balik siiriilerinin
hareketlerinden esinlenerek dogrusal olmayan niimerik problemlere optimal sonuglar
bulmak i¢in 1995-1996 yillarinda sosyolog-psikolog James Kennedy ve elektrik
miihendisi Russel Eberhart tarafindan ortaya atilmistir (Kennedy ve Eberhart, 1995). PSO
popiilasyon tabanli olasiliksal bir optimizasyon yontemi olup ¢ok parametreli ve g¢ok
degiskenli optimizasyon problemlerine c¢oziimler iiretmek icin kullanilmaktadir (Alatas,
2007).

Parcacik siirii kavrami basitlestirilmis sosyal sistemin bir simiilasyonu olarak ortaya
cikmigtir. Baslangictaki amag, kus ya da balik siirii koreografisinin grafiksel olarak
simiilasyonlarin1 yapmaktir. Ancak grafiksel simiilasyondan sonra, pargacik siirii
modelinin bir optimizasyon yontemi olarak kullanilabilecegi kesfedilmistir.

Kus topluluklari gergek yiyecek kaynagini bilmemelerine ragmen, yiyecek kaynagindan
ne kadar uzakta olduklarm &grenmeye calisirlar. Ogrenmek icin izlenen ydntem yiyecek
kaynagimma en yakin olan kusu izlemektir. PSO’da her bir kus pargacik olarak, kus
toplulugu da siirii olarak temsil edilir. Pargacik hareket ettiginde, kendi koordinatlarinin
uygunluk degeri yani yiyecege ne kadar uzaklikta oldugu hesaplanir. Bir pargacik,
koordinatlarini, hizin1 yani ¢6ziim uzayidaki her boyutta ne kadar hizla ilerledigi bilgisini,
simdiye kadar elde ettigi en 1yi uygunluk degerini ve bu degeri elde ettigi koordinatlari
hatirlamalidir. Coziim uzaymda her boyuttaki hizinin ve yoniinlin her seferinde nasil
degisecegi, komsularinin en iyi koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi koordinatlarmin

birlesiminden elde edilecektir (Alatas, 2007).

3.5. Yapay Balik Siiriisii Algoritmasi (Artificial Fish-Swarm Algorithm)

Yapay balik siiriisii optimizasyonu, yiyecek aramada balik siiriisiiniin sosyal
davraniglarinin benzetimi tabanli bir zeki optimizasyon algoritmasidir. Dogada balik,
yiyecegini besin degeri yiiksek alanlar1 tek tek arayarak ya da diger baliklari izleyerek
bulabilmektedir. Cok balikli bolgenin besin degeri genellikle daha yiiksek olmaktadir. Bu
optimizasyonun temel fikri, kiiresel optimuma ulasmak icin balik bireyinin yerel
aramastyla toplanma ve izleme gibi balik davraniglarini taklit etmektir. Bir yapay baligin
yasadig1 ¢evre baslica ¢oziim uzayidir ve bu gevre diger yapay baliklarin da konumudur.

Bir sonraki davranisi mevcut durumuna ve yerel ¢evresel durumuna bagli olmaktadir. Bir
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yapay balik kendi faaliyetleri ve arkadaslarinin faaliyetleri yolu ile ¢evresini etkileyecektir

(Jiang vd., 2009).

3.6. Bakteriyel Besin Arama Optimizasyon Algoritmas1 (Bacterial Foraging

Optimization Algorithm)

Bakteriyel Besin Arama Algoritmasi, E. coli bakterisinin beslenme davranisindan
esinlenerek karmasik miihendislik problemlerini ¢ézmek i¢in gelistirilmis bir hesaplama
teknigidir. Bakteriler, karmasik yasam formlarindaki diger canlilara gore ¢cok daha basit
yapidadirlar. Smirli algi ve hareket kabiliyetlerini kullanarak optimum diizeyde enerji
harcayip beslenme faaliyetlerini gerceklestirmeleri gerekmektedir. Diger yasam formlarina
nazaran modellenebilmeleri daha kolaydir. Bu tiirden canlilardan biri olan E. coli bakterisi,
yapist ve ¢alisma sekli en iyi anlasilan mikroorganizmalardan birisidir. E. coli bakterisi
besin maddesine ulastiginda diger bakterileri uyarici etkiye sahip kimyasal bir madde
salgilamaktadir. Bu madde, diger E. coli bakterilerinin besini bulan bakterinin bulundugu
yere dogru hareket etmesini saglamaktadir. Eger gida yogunlugu c¢ok fazla ise bakteriler
kenetlenerek grup halinde hareket edebilmektedirler (Basbug, 2008).

3.7. Kurt Kolonisi Algoritmasi (The Wolf Colony Algorithm)

Bu algoritma, kurt kolonisinin siki bir organize sisteme sahip olmasindan esinlenilerek
gelistirilmistir. Kurtlar gorevleri digerleriyle boliismektedirler ve avlandiklari zaman tutarl
adimlar atmaktadirlar. Az miktarda yapay kurt aktif oldugu av araliginda aramaya
atanmaktadir. Arama kurtlar1 avi kesfettigi zaman, avin konumunu diger kurtlara ulumayla
bildirmektedir. Diger yapay kurtlar ava yaklagsmakta ve avi kusatmaktadirlar. Kurt
kolonisinin atanma kurali, yiyecegin ilk olarak giiclii kurda atanmasi ve daha sonra zayif
olana atanmasidir. Kurt koloni algoritmasi bu davraniglarin taklit edilmesiyle

gelistirilmistir (Liu vd., 2011).
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4. KEDi SURUSU OPTIMiZASYONU

KSO, kedigillerin hareketlerinin incelenmesiyle ortaya c¢ikarilmistir. Kedilerin
davraniglarina benzetim yapilarak iki alt model olusturulmustur. Bu optimizasyondaki
matematiksel modeller kedilerin hareketlerinin ¢oziimlenmesiyle meydana gelmistir (Chu
vd., 2006). KSO kullanilarak yapilan bazi ¢alismalar sunlardir: Santaso ve arkadaslar
kiimeleme problemi igin KSO’yu kullanmislardir (Santosa ve Ningrum, 2009). Wang ve
arkadaslar1 en az 6nemli bitin yerine en iyisini getirmek i¢cin KSO stratejisi kullanmiglardir
(Wang vd., 2010). Hwang ve arkadaslar1 miisterilere gére en uygun sdzlesme kapasitesi
problemini ¢dzmek i¢in KSO ve PSO’yu birlikte kullanmislardir (Hwang vd., 2009).
Destek vektor makinesi i¢in 6zellik se¢imi ve parametre optimizasyonu probleminde KSO,
Lin ve Chen tarafindan Onerilmistir (Lin ve Chien, 2009). Kalaiselvan ve arkadaslari
filigran performansinin arttirilmasi amaciyla KSO uygulamiglardir (Kalaiselvan vd., 2011).
Wang ve Wu e-6grenmede duygu tanima problemi i¢in KSO’yu destek vektdr makinesiyle
birlikte kullanmiglardir (Wang ve Wu, 2011). KSO algoritmasinin paralel versiyonu da

Tsai ve arkadaslar tarafindan onerilmistir (Tsai vd., 2008).

4.1. Kedigillerin Hareketlerini Inceleme

Biyolojik smiflandirmaya gore, yaklagik 30 tane farkli 6rnegin aslan, leopar, kaplan,
kedi vb. kedi cinsinden yaratik uzay:1 vardir. Cogunun farkli yasam alan1 olmasina ragmen,
kedigiller benzer davranis modellerini sergilemektedirler. Kedilerin avlanma becerisi,
kediler i¢in kalitsal degildir, alistirmalar araciligiyla kazanilmaktadir. Bu avlanma becerisi
ile, yaban kedileri yiyeceklerini temin etmeyi saglamaktadirlar ve tiirlerinin hayatta
kalmasi garanti altina alinmaktadir. Ayrica evcil kedilerde benzer dogal avlanma becerisi
ve hareketli nesnelere giiclii bir merak sergilemektedirler. Biitiin kedilerin, bu gii¢lii meraki
paylasmasina ragmen, zamanlarinin ¢ogunu hareketsiz (duragan) gecirmektedirler. Kediler
cok yiiksek seviyede atiklige sahiptirler. Bu atiklik dinlenme zamanlarinda bile kendilerini
birakmamakta biiyiik genis gozler siirekli olarak etrafin1 gozetlemektedir. Kediler, ¢cok zeki
ve bilingli (planli) yaratiklar olduklar1 halde tembel gibi goriinmektedirler. Kedilerin dokuz
canli oldugu sdylenerek, kedilerin giiglii canliligina génderme yapilmaktadir. Ev i¢inde
olan kedi sik sik algak frekansta ses g¢ikarmaktadir. Kediler hosnut olduklari, tehlikede

veya hasta olduklar1 zaman mairlarlar. Mirlamanin algak frekansinin, hiicre onarimina
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yardim ettigine inanilmaktadir. Bu kedilerin canlilig1 ig¢in bir neden olabilir (Chu ve Tsai,

2007).

4.2. Onerilen Algoritmalar

Onerilen KSO igin kedilerin baslica iki tane davranigsal dzelligi modellenmistir. Bunlar
“arama modu” ve “izleme modu” olarak isimlendirilmistir. Bu iki modun birlesimi

KSO’ya daha iyi bir performans i¢in izin vermektedir (Chu ve Tsai, 2007).

4.2.1. Coziim Kiimesinin Sunumu

KSO’da onerilen algoritmada, optimizasyon problemini ¢ozmek i¢in kedileri ve
kedilerin davranislarinin modeli kullanilmaktadir, 6rnegin ¢6ziim kiimesini tasvir etmek
icin kediler kullanilmaktadir.

KSO’da ilk once iterasyonda ka¢ kedinin kullanilacagina karar verilmektedir, daha
sonra problemi ¢o6zmek icin kediler KSO’nun i¢ine uygulanmaktadir. Biitiin kediler M
boyuttan olusan kendi pozisyonlarina, her bir boyut icin hizlara, kedinin uyumunu
uygunluk fonksiyonuna yansitan bir uygunluk degerine ve kedinin izleme modunda mui
yoksa arama modunda mi oldugunu belirlemek icin bir bayraga (flag’e) sahiptir. Final
¢ozlim kedilerden bir tanesinin en iyi pozisyonu olacaktir. KSO en iyi ¢ézliimii iterasyon

sonuna ulagincaya kadar saklayacaktir (Chu ve Tsai, 2007).

4.2.2. Dinlenme ve Tetikte Olma - Arama Modu

Bu alt mod dinlenmede fakat tetikte olmanin bir periyodu boyunca kedinin
modellenmesi i¢in kullanilmaktadir (sonraki hareketi i¢cin g¢evresine bakinma). Arama
modu asagida belirtildigi gibi dort gerekli faktore sahiptir: arama hafizas1 havuzu (AHH),
secilen boyutun arama araligi (SBA), degisen boyutlarin sayisi (DBS) ve kendi
pozisyonunu degerlendirme (KPD). AHH her bir kedinin arama hafizasinin boyutunu
tanimlamak ic¢in kullanilir, baz1 noktalar1 kediye gore siralayarak belirtir. Daha sonra
anlatilacak kurallara gore kedi, hafiza havuzundan bir nokta ayiracaktir. SBA segilen
boyutlar i¢in mutasyon oranini bildirir. Arama modu siiresince, eger bir boyut mutasyon

icin secilmisse, yeni ve eski degerler arasindaki farklilik aralik disinda olmamalidir, aralik
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SBA tarafindan tanimlanir. DBS boyutlardan ka¢ tanesinin degisime ugrayacagini ifade
eder. Biitiin bu faktorler arama modunda 6nemli rol oynar. KPD bilinen bir ikili degerdir,
ve kedilerin bulundugu noktanin hareket i¢in aday noktalardan biri olup olmayacagini

bildirir. KPD, AHH degerini etkilemez (Chu ve Tsai, 2007).

Arama modunun adimlari:

Adim 1: j=AHH oldugunda kediy’nin bulundugu pozisyonda | tane kopya yap. Eger
KPD degeri dogruysa, j=(AHH-1) olur, sonra mevcut pozisyonu, adaylardan biri olarak tut.

Adim 2: DBS’ye gore, her bir kopya i¢in mevcut degerin SBA yiizdesini gelisigiizel
olarak artir veya azalt ve eskisiyle yerini degistir.

Adim 3: Biitiin aday noktalarin uygunluk degerini hesapla.

Adim 4: Eger biitiin uygunluk degerleri (UD) tam olarak ayni degilse, esitlige gore her
bir aday noktanin segilen olasiligini Esitlik (4.1)’e gore hesapla, aksi takdirde her bir aday
noktanin se¢ilen olasiliklarinin tiimiine 1 ata.

Adim 5: Aday noktalardan taginmak igin noktay1 gelisigiizel ¢ikart (ayir), ve kedii’nin

pozisyonuyla degistir.

|UD;=UDp|
|UDmaks—UDminl ’

3 0 <i<joldugunda 4.1)

Eger uygunluk fonksiyonunun amaci minimum ¢6ziimii bulmaksa, UDp=UDaks, aksi

takdirde UD,=UDy, (Chu ve Tsai, 2007; Santosa ve Ningrum, 2009; Wang vd., 2010).

4.2.3. Hareket- izleme Modu

Izleme modu, kedinin hedefi izlemedeki durumunu modellemek icin bir alt modeldir.
Bir kere kedi izleme moduna gittiginde, her bir boyutu i¢in kendi hizlarina gére hareket

etmektedir. [zleme modundaki ¢alisma asagidaki gibi agiklanabilir (Chu ve Tsai, 2007).

Adim 1: Biitiin boyutlar i¢in hizlar (vxq) Esitlik (4.2)’yi kullanarak giincelle.
Adim 2: Hizlarin, maksimum hizin aralifinda oldugunu kontrol et. Yeni hiz araliginin

tizerinde oldugu takdirde limite esitligi at (limit=swnur).

Adim 3: kediy’nin pozisyonunu Esitlik (4.3)’l kullanarak giincelle.

Vk,d = Vk,d + rq * Cl(xbest,d - Xk,d) B d= 1,2, ey M (42)

13



Xpestd» €N 1y1 uygunluk degerine sahip kedinin pozisyonu; X 4, kedix’nin pozisyonu, ¢, bir
sabit ve r; gelisigiizel bir degerdir (Chu ve Tsai, 2007; Santosa ve Ningrum, 2009; Wang
vd., 2010).

Xkd = Xk,a t Vka (4.3)

4.3. Kedi Siiriisii Optimizasyonunun Temel Tanimlamasi

KSO’nun, arama modu ve izleme modu adinda iki alt modu vardir. Bu iki modu
algoritma seklinde birlestirmek icin, arama moduyla izleme modunu birlestirmeyi
gerektiren bir karisim orani (KO) tanimlanmaktadir. Kediler dinlenme zamaninda hareket
etmeye karar verdiyseler, hareket ¢cok dikkatli ve yavas¢a yapilmaktadir. Bu hareket, arama
moduna yansitilmaktadir. izleme modu kedi tarafindan bir hedefin takip edilmesini
modellemektedir. Kediler, enerji kaynaklarini fazla kullanmalarina yol agan objeleri takip
etmeye ¢ok az zaman harcamaktadirlar. Kedilerin zamanlarinin ¢ogunu dinlenmeye ve
gozetlemeye (mesela zamanlarinin ¢ogu arama modunda geg¢mektedir) harcadigini
garantilemek i¢in KO’ya ¢ok kiiglik bir deger atanmaktadir. KSO’nun siireci asagida
anlatilmaktadir (Chu ve Tsai, 2007; Santosa ve Ningrum, 2009; Wang vd., 2010).

Adim 1: Siiregte N tane kedi yarat.

Adim 2: M boyutlu ¢6ziim uzayma gelisigiizel kediler serpistir ve her kedinin hizina
maksimum hiz araliginda olan gelisigiizel degerler ver. Sonra kedilerin numaralarini
gelisiglizel ayir ve onlar1 KO’ya gore izleme modunun igine ata ve digerlerini arama
modunun igine ata.

Adim_3: Amacg kriterini yansitan uygunluk fonksiyonunu kedilerin pozisyona gore
belirle ve en iyi kediyi hafizada sakla. Simdiye kadarki en 1yi ¢6ziimii yansitmasindan
dolay1 sadece en iyi kedinin pozisyonu saklanir.

Adim 4: Bayraklarina (flag’lerine) gore kedileri hareket ettir, eger kedix arama
modundaysa, kediyi arama modu siirecine uygula, aksi takdirde izleme modu siirecine
uygula.

Adim S5: Kedilerin numarasint yeniden ayir ve KO’ya gore izleme modunun i¢ine ata,
sonra diger kedileri arama modunun i¢ine ata.

Adim 6: Sonlandirma (bitirme) kosullarini kontrol et, eger doyuma ulagsmigsa programi

sonlandir, aksi durumda Adim 3’ten Adim 5’e kadar tekrar et.

KSO siirecinin diyagrami Sekil 4.1°de sunulmaktadir.
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N tane Kedi olustur

4
Batuin kedilerin
pozisyonlarini, hizlarini ve
bayraklarini yiikle

A 4

Kedileri uygunluk
fonksiyonuna gore

degerlendir ve en iyi <
uygunluk degerine sahip
kedinin pozisyonunu sakla

Hareket Etme

Evet
Cat, arama modunda

mi?

Arama modu slirecinin izleme modu siirecinin
icine caty yi uygula icine caty yi uygula

Y
P8
A

Kedilerin sayisini tekrar al ve MR’ye gore izleme
modunun igine yerlestir, ve digerlerini arama
modunun igine yerlestir.

Hayir

Bitir?

Sekil 4.1. KSO’nun siire¢ diyagrami



5. YAPAY ARI KOLONI ALGORITMASI (YAKA)

Dogal bir ar1 kolonisinde arilar arasinda yapilacak islere gore bir goérev paylasimi
vardir. Arnlar bu is paylasimimi merkezi bir birim olmadan, kendi kendilerine
gerceklestirmektedirler. Bu is paylasimi ve kendi kendine organize olabilme siirii zekasinin
iki dnemli 6zelligidir. Tereshko’nun reaktif difiizyon denklemine dayali olarak ortaklasa
zekanin ortaya ¢ikmasini saglayan minimal yiyecek arama modelinde {i¢ temel bilesen
vardir. Bunlar yiyecek kaynaklari, gorevli is¢i arilar ve gorevsiz is¢i arilardir. Ayrica bu
minimal model bir yiyecek kaynagina yonelme ve yiyecek kaynagini birakma olmak {izere
iki modda ¢alismaktadir (Tereshko, 2000).

Arilar bal, polen veya nektar bulmak i¢in yiyecek kaynaklaria gitmektedirler. Yiyecek
kaynaginin degeri, yuvaya yakinligi, ¢esidi, nektar yogunlugu, nektarin ¢ikarilmasinin
kolayligi gibi bircok etkene baghdir. Ayrica basit olmasi agisindan sadece yiyecek
kaynaginin zenginligi gibi tek bir 6zellik de ele alinabilir. Gorevli is¢i arilar, nektarin,
onceden kesfedilmis olan belli kaynaklardan kovana getirilmesinden sorumludurlar ve
gittikleri kaynagin kalitesi ve yeriyle 1ilgili bilgileri kovandaki diger arilarla
paylasmaktadirlar. Gorevsiz isci arilar ise nektar1 toplanabilecek yeni yiyecek kaynaklarini
aramaktadirlar. Igsel bir diirtiiye veya dis bir etmene bagli olarak gelisigiizel kaynak
arayisinda olan kasif arilar ve kovanda bekleyip gorevli arilari izleyerek bu arilar
tarafindan paylasilan bilgiyi kullanip yeni bir kaynaga yonelen gdzcii arilar olmak {izere
gorevi belirsiz iki tlir ar1 vardir. Kasif arilarin sayisinin kovandaki diger arilara oran1 %5-
10 arasindadir (Karaboga, 2011).

Ortaklasa bilginin olusumundaki en 6nemli etmen arilar arasindaki bilgi paylagimidir.
Yiyecek kaynagmin yeri ve kalitesi hakkindaki bilgi paylasimi kovandaki dans alaninda
olmaktadir. Dans eden artya diger arilar antenleri araciligiyla dokunarak kaynagin tadi ve
kokusu hakkinda da bilgi alirlar. Arilarin yiyecek arama davranisi modellenerek gelistirilen
en giincel algoritma YAKA’dir. Bu algoritmada temel alinan modelde basit olmasi
nedeniyle bazi kabuller yapilmaktadir. Buna gore: (kaynak sayis1 = gorevli ar1 sayisi = is¢i
arilarin sayis1) olarak belirlenmektedir ve nektar1 tiikenmis kaynagin gorevli arist kagif
artya donlismektedir. Yiyecek kaynaklarindaki nektar miktari, kaynaklarla 1ilgili
¢Oziimlerin uygunluguna ve bu kaynaklarin yerleri ise optimizasyon problemine ait olasi

coziimlere karsilik gelmektedir. YAKA en fazla nektara sahip yiyecek kaynaginin yerini
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bulmaya calisarak uzaydaki ¢oziimlerden problemin minimumunu veya maksimumunu
veren ¢oziimii bulmaya ¢alismaktadir (Karaboga, 2011).

YAKA kullanilarak yapilan bazi caligmalar sunlardir: Hedayatzadeh, Hasanizadeh,
Akbari ve Ziarati ¢ok amagli problemlerin optimizasyonunda YAKA’y1 kullanmislardir
(Hedayatzadeh vd., 2010). Banharnsakun, Achalakul ve Sirinaovakul, biiyiik boyutlu
problemler igin YAKA nin dagitik bir siirlimiinii 6nermislerdir (Banharnsakun vd., 2010).
Alam, Kabir ve Islam siirekli fonksiyon optimizasyonu i¢cin YAKA’y1 kullanmislardir
(Alam vd., 2010). Karaboga ve Gorkemli gezgin satici probleminde YAKA’y1
uygulamiglardir (Karaboga ve Gorkemli, 2011). Guo, Cheng ve Liang sayisal
optimizasyon algoritmasinda YAKA’y1 kullanmislardir (Guo vd., 2011). Ning ve Zhang
bulanik sinir agina dayali bir konusma tanima sisteminde YAKA’y1 uygulamislardir (Ning
ve Zhang, 2011). Jadhav, Patel, Sharma ve Roy YAKA’y1 riizgar enerjisi gecisimli
kombine emisyon gorev dagitimi problemi i¢in kullanmiglardir (Jadhav vd., 2011). Celik,
Karaboga ve Koyli kural tabanli siniflandirma modelinin optimizasyonu icin YAKA’y1

onermislerdir (Celik vd., 2011).

5.1. Onerilen Algoritma

YAKA’da arama uzayi, yiyecek kaynaklarini iceren kovan cevresidir. Algoritma ilk
olarak arama uzayindaki ¢oziimlere karsilik gelen gelisigiizel yiyecek kaynaklari yerleri
uretmektedir ve bu yerler her bir parametrenin alt ve iist sinirlar1 arasinda gelisigiizel deger
uretilerek olusturulmaktadir. Ayn1 zamanda olusturulan her bir kaynagin gelistirilememe
sayaclar1 da sifirlanmaktadir. Bu asamadan sonra durdurma kriteri saglanincaya kadar
yiyecek kaynaklar1 gorevli ar1, kasif ar1 ve gozcii ar siireglerinden gegirilerek daha iyisi
bulunmaya c¢alisilmaktadir. Her bir yiyecek kaynaginin bir gorevli aris1 olmaktadir, bu
sekilde yiyecek kaynagi sayisi ile gorevli ar1 sayist esitlenmektedir. Yiyecek kaynaginin
komsulugunda yeni bir yiyecek kaynag: belirlenmektedir. Eger bu kaynak daha iyi ise is¢i
ar1 bu kaynagi hafizasina almaktadir ve gelistirilememe sayaci sifirlanmaktadir. Aksi
durumda ise gelistirilememe sayaci bir arttirllmaktadir (Karaboga, 2011; Banharnsakun
vd., 2010).

Gozcii arilar danslardan ogrendikleri bilgilerle nektar miktarlarina gore bir kaynak
secmektedir. Burada nektar miktar1 uygunluk degerine karsilik gelmektedir ve yiyecek

kaynaginin bir gozcii ar tarafindan secilme olasilig rulet tekerlegi yontemi kullanilarak
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hesaplanmaktadir. Bir kaynagin uygunluk degeri arttik¢a, bu kaynak bolgesini sececek
gbzcli ar1 sayisi da artmaktadir. Gozcii arilar daha iyi kaynagi bulabilmek i¢in bir se¢im
yapmaktadirlar. Eski kaynak ile yeni kaynak arasinda karsilastirma yapmaktadirlar. Eger
eski kaynak daha iyi ise bu ¢0ziim saklanmaktadir ve gelistirilememe sayact bir
arttirllmaktadir. Aksi halde yeni ¢oziim saklanmaktadir ve gelistirilememe sayaci
sifirlanmaktadir. Biitiin gozcii arilar yiyecek kaynaklarma dagilincaya kadar bu islemler
devam etmektedir (Karaboga, 2011; Ning ve Zhang, 2011).

Gelistirilememe sayact kontrol edilerek, bir kaynagin tlikenip tiilkenmedigine
bakilmaktadir. Eger yiyecek kaynagi tiikkenmisse kaynagin gorevli arisinin bu kaynagi
birakip yeni kaynak aramasi gerekmektedir. Bu sekilde gorevli ar1 kasif ar1 olmaktadir ve
bu ar i¢in gelisiglizel ¢6ziim arama siireci baglamaktadir. Temel YAKA’ nin adimlari
asagidaki gibidir

Adim 1: Esitlik (5.1) ile X, i=1,...,N, j=1..M, ¢dztimlerine baslangi¢ degerlerini ata ve
gelistirilememe sayaglarini (hata;) sifirla. Uygunluk degerlerini hesapla. N yiyecek kaynagi
sayist ve M optimize edilecek parametre sayisidir.

Xij = xjmin + rand(0,1) (xjm“ks — xjmi”) (5.1)

Adim 2: i=1 den N’ye kadar Esitlik (5.2)’yi kullanarak x; ¢6ziimiiniin gorevli arisi i¢in
yeni bir kaynak tiret.

Vij = x5 + @i (X5 — X ) (5.2)

Bu islemde iiretilen vj; degerinin daha 6nceden belirtilmis olan alt ve iist sinirlar1 asmasi

durumunda Esitlik (5.3)’1 kullanarak j. parametreye ait alt veya tist sinir degerlerine otele.

min min
x] ) vij < XJ
_ min maks
Vij =3yVij ,» X% < Vij < Xj (53)
maks maks
x] , vij > x]

Bu kaynagin maliyet degerini f(v;) Esitlik (5.4)’te yerine koyarak bu ¢éziimiin uygunluk
degerini hesapla. v; ve X; arasinda se¢im islemini uygula ve daha iyi olan1 se¢. X; ¢ozimil

gelisememis ise hata; bir arttir.

1/(1+f), fi=0
1+abs(f;), fi<O0

fi, v, kaynaginin maliyet degeridir.

uygunluk; = { (5.4)

Adim 3 : Gozcii arilarin se¢im iglemi yaparken kullanacaklari uygunluk degerine dayali

olasilik degerlerini Esitlik (5.5)’1 kullanarak hesapla.
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__ uygunluk;
P, LTSN vouniuk.
Zj=1 uygunluk;

(5.5)

Adim 4 : Rulet tekerlegine gore se¢im isleminde her bir kaynak i¢in [0, 1] araliginda
tiretilen p; degeri gelisigiizel tretilen bir degerden biiyiikse gozcii ari i¢in Esitlik (5.2)’yi
kullanarak yeni bir kaynak tiret ve liretilen v; ile X; arasinda se¢im islemi uygula, daha iyi
olani se¢. Xj ¢ozlimii gelisememisse hataj= hataj+1, gelismisse hata;=0 yap. Bu adimi tiim
gozcli arilar yiyecek kaynagi bolgelerine dagilincaya kadar tekrar et.

Adim 5 : Kaynagin nektarmin tiikenip tiikenmedigini kontrol et. Eger tiikenmisse
Esitlik (5.1)’1 kullanarak gelisigiizel iiretilen yeni bir ¢6ziimle degistir.

Adim 6 : En iyi ¢6zliimii hafizada tut.

Adim 7 : Sonlandirma kosullarini kontrol et. Eger kosullar saglanmiyorsa Adim 2’den

Adim 6’ya kadar tekrar et.
YAKA’nin temel adimlar1 Sekil 5.1°de sunulmaktadir.
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Nektar miktarini hesapla

Baslangig yiyecek kaynagi pozisyonlarini tret

v

Nektar miktarlarini hesapla

v

Gorevli arilar igin komsu kaynaklari belirle -«

v

Nektar miktarlarini hesapla

v

Y

A

Gozcl arinin segtigi kaynagin
komsusunu belirle

Seleksiyon

Hayir

v

Tum gozcu arilar

dagitildi mi?

En iyi kaynagin pozisyonunu hafizaya al

Birakilacak kaynaklari belirle

Birakilan kaynaklarin yerine yeni kaynaklar Gret

Parma kriteri saglaniyo
mu?

Bulunan son kaynaklar

Sekil 5.1. YAKA nin akis diyagrami
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6. VERI MADENCILIGI

Bilisim alanindaki gelismelerle biitiin veriler sayisal ortama kaydedilmeye baslanmistir.
Verilerin uzun siire depolanmasi biiyiik kapasiteli veritabanlariin olusmasina neden
olmustur. Bu nedenle biiyiik veritabanlarindaki verileri yonetmek i¢in veri ambari ve bu
verilerden istenilen yararli, anlamli ve ilging bilgiye ulasilmasini saglayan veri madenciligi
kavramlar ortaya ¢ikmustir (Ozkan, 2008).

Biiyiik olgekli veriler arasindan daha once kesfedilmemis faydali ve anlagilir bilgilerin
cikarilmasi islemine veri madenciligi, diger bir deyimle de veritabanlarindan bilgi kesfi
denilmektedir. Veri madenciliginin amacit depolanan verilerin belirli yontemler
kullanilarak ilgili kurumlar i¢in var olan veya gelecekte ortaya cikabilecek gizli bilgileri
aci8a ¢cikarmaktir.

Veri madenciligi glinlimiizde, Sekil 6.1°de de gosterildigi gibi sigortacilik, bankacilik,
saglik, pazarlama, telekomiinikasyon, endiistri, borsa, bilim ve miihendislik gibi pek ¢ok
alanda yaygin olarak kullamilmaktadir. Ornegin; bankacilikta kredi karti harcamalarma
gore misteri gruplarinin degerlendirilmesinde, sigortacilikta riskli miisteri gruplarinin
belirlenmesinde, saglikta tibbi teshis ve uygun tedavi siirecinin belirlenmesinde,
pazarlamada mevcut miisterilerin elde tutulmasi ve yeni miisterilerin kazanilmasinda,
telekomiinikasyonda hatlarin yogunluk tahminlerinde, endiistride kalite kontroliinde,
borsada hisse senetlerinin fiyat tahmininde, veri madenciligi yontemleri kullanilmaktadir

(Ozkan, 2008; Tekerek, 2011).

Veri Madenciligi
Yontemleri

Pazarlama Telekominikasyon

Bilim ve Muhendislik

Veri madenciligi, verilerden dogru, yeni, faydali ve anlasilir bilgiler elde etmek i¢in

Sekil 6.1. Veri madenciliginin kullanildig1 alanlar

kullanilan 6zel bir siirectir. Bu siirecler Sekil 6.2°de de gosterildigi gibi; veri temizleme,
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veri biitlinlestirme, veri se¢gme (indirgeme), veri degistirme (doniistiirme), veri madenciligi,

degerlendirme ve bilgi sunumudur.

Bilgi Sunumu

Degerlendirme —I
Veri

Madenciligi
Veri
Degistirme
(Donusturme)
Veri Segme

(indirgeme)

Veri

Buttinlestirme

Veri

Temizleme

Sekil 6.2. Veri madenciliginin siiregleri

Veri temizleme siireci, giiriiltii olarak adlandirilan, uygun olmayan ve hatali girilmis
verilerin ayiklanmasi islemidir. Eksik veriler yerine, uygun yeni degerler belirlenerek
konulmaktadir. Veri biitiinlestirme siirecinde, farkli veri tabanlari veya farkli veri
kaynaklarindan alinan verilerin birlikte degerlendirmeye alinabilmesi igin tek tiire
dontstiiriilmesi veya biitiinlestirmesi yapilmaktadir. Veri indirgeme, veri madenciligi
uygulamalarinda ¢6ziimleme isleminin daha kisa siirmesi i¢in, sonucun degismeme
kosuluyla veri sayisinin ya da degiskenlerin sayisinin azaltildig: siiregtir. Veri doniistiirme
stirecinde ise, bazen uygulamaya kaynak veriyi aynen katmak uygun olmayabilir, bu
yiizden kaynak veri farkli formatlara veya degerlere doniistiiriilmektedir. Veri madenciligi
slireci, veri Orlintiilerini yakalayabilmek icin siniflandirma, kiimeleme, birliktelik kurallari,
vb. yontemlerinden birinin kullanilmasi islemidir. Degerlendirme siireci, kesfedilen
bilginin gecerlilik, yenilik, yararlilik ve basitlik kistaslarina gore degerlendirilmesidir.
Bilgi sunumu siireci ise elde edilmis bilginin kullaniciya sunulmasidir (Ozkan, 2008;

Tekerek, 2011).
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Veri madenciligi konusu i¢in ¢ok sayida yontem ve algoritma gelistirilmistir. Bu
yontemler Sekil 6.3’te gosterilmektedir. Gelistirilen yontemlerin g¢ogu istatistiksel

tabanlidir. Bu tez ¢alismasinda siiflandirma kural madenciligi yontemi kullanilmastir.

Veri Madenciligi Yontemleri

Tahmin Edici Tanimlayici

Siniflandirma Egri Uydurma

Demetleme | || Birliktelik Analizi

Bayes Sirali Dizi Analizi | | | Ozetleme

e Siniflandirmasi

Tanimsal istatistik | | | Istisna Analizi
K-En Yakin Komsu | | | Yapay Sinir Aglari

Karar Destek || Diger Yéntemler

. . Zaman Serisi Analizi
Makineleri —1—

Hatayi Geri Yayma | | (Genetik Algoritmalar|

|| Diger Yontemler

Sekil 6.3. Veri madenciligi yontemleri

6.1. Siniflandirma Kural Madenciligi

Smiflandirma kural madenciligi en ¢ok kullanilan veri madenciligi yontemlerinden
biridir. Siniflandirma yontemiyle veri kiimelerinden kullanicilarin rahatga anlayabilecegi
kurallar ¢ikarilmaktadir. Daha sonra bu kurallar yardimiyla yeni gelen 6rnek onceden
belirlenmis bir smifa atanmaktadir. Tahmini dogruluk ve anlagilabilirlik iki 6nemli
degerlendirme Olciitiidiir. Tahmini dogruluk, olusturulan modelin daha O©nceden

goriilmemis Ornekleri siiflandirmadaki performansini, anlasilabilirlik ise kullanicilar
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tarafindan anlasilabilirligini 6lgmektedir. Siniflandirma kural madenciligi i¢in ¢esitli
yontem ve algoritmalar bulunmaktadir (Alatag ve Akin, 2004).

Karar agaclari, C4.5, ID3 ve CART gibi yontemlerle olusturulan, akis semalarina
benzeyen ve “bol-ve-yonet” stratejisini kullanan bir veri siniflandirma modelidir. Her bir
ozellik diigiim tarafindan temsil edilmektedir. En iist yapt “kok”, en alt yap1 “yaprak” ve
bu ikisinin arasindaki yapilarda “dal” olarak adlandirilmaktadir. Karar verme iglemine agik
bir sekilde hakim olmas1 ve ¢ok fazla sayida islem yapmaya gerek duymadan siniflandirma
islemini yapmasi karar agaclarinin avantajidir. Ancak yanlis veya tutarsiz 6rneklere asiri
uymaya neden olabileceginden, yapilandirma Oncesinde analize 6zen gosterilmelidir.
Stirekli  degisken yonetimi  zorludur ve degisken Onceliginin  belirlenmesini
gerektirmektedir (Ozkan, 2008; Alatas ve Akin, 2004).

Karar listeleri, egitim verisinden cikarillan bilginin acik bir sekilde gosterilmesi
yoniinden karar agaclarina benzemektedir. Karar agaglarindan farkli olarak “ayir-ve-yonet”
stratejisini kullanmaktadirlar. Egitim verisinin bir alt kiimesini kapsamasi i¢in bir kural
olusturulmaktadir, sonra kalan 6rnekleri tekrarli olarak kapsamak i¢in daha fazla kural
tiretilmektedir. Karar listelerinin sonunda “Eger-O-Zaman” kurallar1 bulunur ve yeni bir
ornek simiflandirilirken sirayla bu kurallara uygulanmaktadir. Ornek simiflandirilincaya
kadar, ilk kuraldan baslayarak biitiin kurallarda denenmektedir. Eger &rnek
siiflandirilmamigssa listenin en altindaki varsayilan bir kural isletilmektedir. Dezavantaj
bireysel kurallarin anlagilmasinin zor olabilmesidir, listedeki bir kural, 6nceki tiim kurallar
g0z Oniinde bulunarak ele alinmalidir. Ayrica giiriiltiilii egitim verisine uyabileceginden
kural budama islemi uygulanmaktadir.

Evrimsel hesaplama, siniflandirma kural madenciliginde onemli yontemlerden biridir.
Genetik algoritma ve genetik programlama en bilinenleridir. Bu yontemde genel bir arama
yapilir ve diger kaba se¢im algoritmalarina gore nitelik etkilesimiyle daha iyi bas
edebilmektedir. Cok degisik tiplerdeki wverileri islenebilmektedir ve sonuglari
aciklanabilirdir. Bu yaklasimin dezavantaji, en iyl sonucun Tretildigi garanti
edilememektedir ve iglem yiikii agir olabilmektedir (Alatas ve Akin, 2004).

Yapay bagisiklik sistemlerinden klonal secim algoritmasi, siirii zekasi tekniklerinden
karinca koloni optimizasyon optimizasyon algoritmasi temelli algoritmalar, pargacik siirii
optimizasyonu algoritmasi gibi sezgisel algoritmalarda siniflandirma kural madenciliginde
kullanilmaktadir. Klasik algoritmalarin ¢aligmadigi farkli veri tiplerinin oldugu

veritabanlarinda, bu tiir sezgisel algoritmalar iyi sonuglar verebilmektedir.
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Bunlara ek olarak siiflandirmada &rnek-tabanli 6grenme, yapay sinir aglari, lojistik
gerileme ve Bayesian aglar1 yaklasimlari da bulunmaktadir. Genel olarak dezavantajlari,
tahmini dogruluklarinin bazi durumlarda 1yi olmasina karsin, agiklayici giicleri eksiktir. Bu
metotlara bazen bulanik mantik eklenerek bulanik kurallar bulunmaktadir (Alatas ve Akin,
2004).

Kural budama, karar listelerinde, giiriiltiili egitim verisinden ka¢inmak i¢in kullanilan
bir islemdir. Bu islem igin iki temel strateji vardir. ilki, komple bir kural kiimesi
olusturulmaktadir, sonra ise nitelikleri kurallardan eleyerek ya da bireysel kurallar silinerek
kural kiimesi basitlestirilmektedir. Bu, onceden tanimli bazi budama kriterlerine bagh
olarak optimize edilmesiyle yapilmaktadir. Diger strateji ise artimsal budamadir. Her kural,

algoritmayla olusturulduktan hemen sonra basitlestirilmektedir (Alatas ve Akin, 2004).
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7. KEDI SURUSU OPTIMIZASYON ALGORITMASI KULLANILARAK
SINIFLANDIRMA KURALLARININ KESFi

7.1. Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), Waikato Universitesi
tarafindan Java programlama dili ile gerceklestirilmis, agik kaynak kodlu bir programdir.
Weka veri madenciligi gorevleri i¢in makine 6grenme algoritmalarinin bir koleksiyonudur.
Algoritmalar dogrudan bir veri kiimesine uygulanabilmektedir ya da Java kodundan da
cagrilabilinmektedir. Veri 6n isleme, siniflandirma, regresyon, kiimeleme, birliktelik
kurallar1 ve gorsellestirme i¢in araglar i¢ermektedir. Bu tez calismasinda elde edilen
sonuglar Weka’da bulunan One-R, Ridor, JRip ve Part algoritmalarindan elde edilen
sonuglarla karsilastirllmistir (URL-1, 2012).

7.1.1. One-R

One-R veya “One Rule (Bir Kural)” R. C. Holt tarafindan 6nerilen basit bir algoritmadir
(Holt, 1993). Bu algoritma egitim verilerinde her bir 6zellik i¢in bir kural tiretmektedir ve

sonra One-R’sine gore en kiiciikk hata oranina sahip kural segilmektedir (Novakovic vd.,
2010).

7.1.2. Part

I. H. Witten ve E. Frank tarafindan onerilen, bl ve yonet kuralindan olusan bir
algoritmadir (Witten ve Frank, 2005). Part Algoritmasi, kurallar kiimesini siralayan ve
karar listeleri olarak adlandirilan kiimeler iiretmektedir. Bu algoritma her bir ¢alistirmada
kismi bir C4.5 karar agaci olusturmaktadir ve en iyi kurali bir yapragin i¢inde olmaktadir

(Novakovic vd., 2010).

7.1.3. Ridor

Ridor, ilk olarak varsayilan kurali, sonra ise varsayilan kural i¢in (agirlikli) hata oram
en az olan istisnay1r olusturmaktadir. Daha sonra her bir istisna i¢in en iyi istisnalari
tretmektedir ve saf (kusursuz) olana kadar bu islemi tekrarlamaktadir. Boylece istisnalarin

genislemesi gibi bir aga¢ sunmaktadir ve yaprakta sadece varsayilan kural olmaktadir,

26



istisnalar olmamaktadir. Istisnalar varsayilan kuraldaki smiftan baska bir sinif éngdren bir

kurallar kiimesidir (Novakovic vd., 2010).

7.1.4. Jrip

W. W. Cohen tarafindan hata azalimi yapan artan budama tekrarlamasi olarak
onerilmistir (Cohen, 1995). Bu algoritma biitiin pozitif 6rnekler kapsanincaya kadar bos bir
kural kiimesine kurallar1 art arda ekleyerek bir kural kiimesini olusturmaktadir. Kurallar
hicbir negatif 6rnek kapsanmayincaya kadar bir kuralin onciiliine a¢gozliiliikle kosullar
ekleyerek olusturulmaktadir. Bir kural kiimesi insa edildikten sonra, optimizasyon
mesajlar1 kural kiimesine gonderilmektedir, boylece boyutunu azaltmaktadir ve egitim

verilerinde uygunlugunu gelistirmektedir (Novakovic vd., 2010).

7.2. Kullanilan Veritabanlari

Bu tezde, KSO algoritmasinin ¢alisma mantigina gore Visual C# dili kullanilarak bir
program kodlanmistir. Kodlanan bu programda UCI veri ambarindan alinan Ecoli (URL-2,

2012), Diabetes (URL-3, 2012), Liver Disorders (BUPA) (URL-4, 2012) ve New Thyroid
(URL-5, 2012) veritabanlar1 kullanilarak kurallar tiretilmistir.

7.2.1. Ecoli Veritabam

Ecoli veritabaninda 336 tane Ornek ve & adet smif bulunmaktadir. Bu 8 adet simif ve

siiflardaki 6rnek sayis1 Tablo 7.1°de gosterilmektedir.
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Tablo 7.1. Ecoli veritabanindaki siniflar

Siniflar Bu Smmiftaki Ornek Sayisi
cp 143

im 77

Pp 52

imU 35

om 20

omL 5

imL 2

imS 2

Bu veritabaninda 7 tane nitelik bulunmaktadir. Bu nitelikler ile aldiklar1 deger araliklari

ise Tablo 7.2°de gosterilmektedir. Biitiin nitelikler 0-1 arasinda reel degerler almaktadir.

Tablo 7.2. Ecoli veritabanindaki nitelikler ve aldiklar1 deger araliklari

Nitelikler En Diisiik Deger | En Yiiksek Deger
mcg 0 0.89
gvh 0.16 1
lip 0.48 1
chg 0.5 1
aac 0 0.88
alml 0.03 1
alm2 0 0.99

Ecoli veritabaninin Weka’daki 6rnek bir goriintiisii Sekil 7.1°de gosterilmektedir.
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Limog | Z2gvh | 3:lip | % chg | 5:a8ac | 6:aml | 7:alm2 | 8: class
Mumeric | Mumeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Mominal

0.67 0.81 0.43 0.25 0.42 0.25pp
0.64 0.72 0.43 0.49 0.42 0.19|pp
0.68 0.82 0.43 0.33 0.65 0.56|pp
0.32 0.39 0.43 0.53 0.28 0.38|pp
0.7 0.64 0.43 0.47 0.51 0.47|pp
0.63 0.57 0.43 0.49 0.7 0.2|pp
0.74 0.82 0.43 0.49 0.49 0.41jpp
0.63 0.86 0.43 0.39 0.47 0.34|pp
0.63 0.83 0.43 0.4 0.39 0.19|pp
0.63 0.71 0.43 0.6 0.4 0.39|pp
0.71 0.86 0.43 0.4 0.54 0.32|pp
0.68 0.78 0.43 0.43 0.44 0.42|pp
0.64 0.584 0.43 0.37 0.45 0.4|pp
0.74 0.47 0.43 0.5 0.57 0.42|pp
0.75 0.84 0.43 0.35 0.52 0.33|pp
0.63 0.65 0.43 0.39 0.44 0.35|pp
0.69 0.67 0.43 0.3 0.39 0.24|pp
0.7 0.71 0.43 0.42 0.54 0.85|pp
0.69 0.8 0.43 0.46 0.57 0.26|pp
0.64 0.66 0.43 0.41 0.39 0.2|pp
0.63 0.8 0.43 0.46 0.31 0.29pp
0.66 0.71 0.43 0.41 0.5 0.35|pp
0.69 0.59 0.43 0.46 0.44 0.52|pp
0.68 0.67 0.43 0.49 0.4 0.34|pp

[ o R o e e o e o e o e o e o e o e o o e Y
(9 R [ R R R )

Sekil 7.1. Ecoli veritabanindan bir goriintii

Ecoli veritabaninda cp, im, pp, imU, om ve omL simiflar1 i¢in kurallar bulunmustur.

imL ve imS siniflarinda 6rnek sayis1 az oldugu i¢in kural bulunmamustir.

7.2.2. Pima Indians Diabetes Veritabani

Diabetes veritabaninda 768 tane ornek ve 2 adet sinif bulunmaktadir. Bu 2 adet sinif ve

siiflardaki 6rnek sayis1 Tablo 7.3’te gosterilmektedir.

Tablo 7.3. Diabetes veritabanindaki smiflar

Simiflar Bu Smmiftaki Ornek Sayisi
tested_negative 500
tested_positive 268
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Bu veritabaninda 8 tane nitelik bulunmaktadir. Bu nitelikler ile aldiklar1 deger araliklari

ise Tablo 7.4’te gosterilmektedir. Biitiin nitelikler tamsay1 veya reel degerler almaktadir.

Tablo 7.4. Diabetes veritabanindaki nitelikler ve aldiklar1 deger araliklari

Nitelikler En Diisiik Deger | En Yiiksek Deger
preg 0 17
plas 0 199
pres 0 122
skin 0 99
insu 0 846
mass 0 67.1
pedi 0.078 242
age 21 81

Pima Indians Diabetes veritabaninin Weka’daki 6rnek bir goriintiisii Sekil 7.2°de

gosterilmektedir.

Lipreg| Z:plas | 3:pres | % skin | Siinsu | 6:mass | 7: pedi | 8: age 9: class

Mumeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Mumeric Mominal
4.0 154.0 52.0 310 234.0 32.8 0.237 23.0|tested_negative
0.0 102.0 75.0 23.0 0.0 0.0 0.572 21.0(tested_neagative
9.0 57.0 30.0 37.0 0.0 32.8 0,095 41.0(tested_neqgative
2.0 106.0 54.0 35.0 119.0 0.5 1.4 34.0(tested_negative
5.0 147.0 78.0 0.0 0.0 33.7 0.218 65.0/tested_negative
2.0 90.0 70.0 17.0 0.0 27.3 0.085 22.0(tested_negative
1.0 136.0 74.0 50.0 204.0 37.4 0.399 24.0(tested_negative
4.0 114.0 65.0 0.0 0.0 219 0.432 37.0(tested_negative

9.0 156.0 d0.0 28.0 155.0 4.3 1.139 42.0/tested_positive
1.0 153.0 g2.0 42.0) 485.0 40.6| 0.687 23.0/tested_negative
a.0 1588.0 73.0 0.0 0.0 47.9| 0.137 43.0|tested_positive
7.0 152.0 83.0 44.0 0.0 50.01 0.337 36.0|tested_positive
2.0 99.0 3.0 15.0 24.0 24.6| 0.637 21.0{tested_negative
1.0 109.0 30.0 21.0 135.0 25.2| 0.833 23.0|tested_negative
2.0 88.0 74.0 19.0 53.0 29.0) 0,229 22.0[tested_negative
i7.0 163.0 7.0 41.0 114.0 40,9 0.817 47.0|tested_positive
4.0 151.0 20.0 38.0 0.0 297 0.294 36.0|tested_negative
7.0 102.0 74.0 40.0 105.0 372 0.204 45.0|tested_negative
0.0 114.0 80.0 340 2350 .2 0.167 27.0/tested_negative

2.0 100.0 64.0 23.0 0.0 29.7)  0.368 21.0{tested_negative
0.0 131.0 88.0 0.0 0.0 3le| 0.743 32.0/tested_positive
6.0 104.0 74.0 18.0 156.0 299 0.722 41.0/tested_positive
3.0 148.0 66.0 25.0 0.0 325 0.258 22.0/tested_negative
4.0 120.0 68.0 0.0 0.0 29.6/ 0.709 34.0|tested_negative

Sekil 7.2. Pima Indians Diabetes veritabanindan bir goriinti
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Pima Indians Diabetes veritabaninda sadece “tested-negative” sinifi igin kural
bulunmustur. Bulunan kurallarin disinda kalan Ornekler “tested-positive” sinifi olarak

distinilmiistiir.

7.2.3. Liver Disorders (BUPA) Veritabam

Liver Disorders (BUPA) veritabaninda 345 tane 6rnek ve 2 adet sinif bulunmaktadir.

Bu 2 adet sinif ve siniflardaki 6rnek sayisi1 Tablo 7.5’te gosterilmektedir.

Tablo 7.5. BUPA veritabanindaki siniflar

Simiflar Bu simiftaki érnek sayisi
1 145
2 200

Bu veritabaninda 6 tane nitelik bulunmaktadir. Bu nitelikler ile aldiklar1 deger araliklar

ise Tablo 7.6’da gosterilmektedir. Biitiin nitelikler tamsay1 veya reel degerler almaktadir.

Tablo 7.6. BUPA veritabanindaki nitelikler ve aldiklar1 deger araliklari

Nitelikler En Diisiik Deger | En Yiiksek Deger
mcv 65 103
alkphos 23 138
sgpt 4 155
sgot 5 82
gammagt 5 297
drinks 0 20

Liver Disorders (BUPA) veritabaninin Weka’daki 6rnek bir gorintiisii Sekil 7.3°te

gosterilmektedir.
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1: mcv | 2: alkphos | 3: sgpt | % sgot | 5: gammagt | &: drinks | 7: class
Mumeric | Mumeric | Mumeric | Mumeric Numeric MNumeric | Mominal
90.0 51.0 23.0 17.0 27.0 3.011
81.0 51.0 32.0 37.0 53.0 3.012
89.0 89.0 23.0 13.0 1040 3.012
89.0 65.0 26.0 18.0 36.0 3.012
85.0 59.0 25.0 20.0 25.0 3.012
92.0 51.0 18.0 13.0 31.0 3.012
89.0 63.0 22.0 27.0 10.0 4.0/1
90.0 34.0 18.0 23.0 13.0 4.0/1
88.0 95.0 25.0 19.0 14.0 4.0/1
89.0 35.0 27.0 29.0 17.0 4.0/1
91.0 80.0 37.0 23.0 27.0 4.0/1
91.0 109.0 33.0 15.0 18.0 4.0/1
91.0 085.0 17.0 5.0 7.0 4.0|1
88.0 107.0 29.0 20.0 50.0 4,012
87.0 76.0 22.0 55.0 3.0 4.0|2
87.0 86.0 28.0 23.0 21.0 4,012
87.0 42.0 26.0 23.0 17.0 4,012
88.0 30.0 24.0 25.0 17.0 4,012
86.0 67.0 11.0 15.0 3.0 4,012
92.0 40.0 19.0 20.0 21.0 4,012
85.0 60.0 17.0 21.0 14.0 4,012
1.0 57.0 15.0 15.0 15.0 4,012
958.0 55.0 43.0 39.0 42.0 4.012
79.0 101.0 17.0 27.0 23.0 4,012

Sekil 7.3. Liver Disorders (BUPA) veritabanindan bir goriintii

7.2.4. Thyroid Disease (New Thyroid )Veritabani

New Thyroid veritabaninda 215 tane 6rnek ve 3 adet sinif bulunmaktadir. Bu 3 adet

smif ve siniflardaki 6rnek sayis1 Tablo 7.7°de gosterilmektedir.

Tablo 7.7. New Thyroid veritabanindaki siniflar

Simiflar Bu simiftaki érnek sayisi
1 150
2 35
3 30

Bu veritabaninda 5 tane nitelik bulunmaktadir. Bu nitelikler ile aldiklar1 deger araliklari

ise Tablo 7.8’de gosterilmektedir. Biitiin nitelikler tamsay1 veya reel degerler almaktadir.
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Tablo 7.8. New Thyroid veritabanindaki nitelikler ve aldiklari deger araliklart

Nitelikler En Diisiik Deger | En Yiiksek Deger
T3resin 65 144
Thyroxin 0.5 25.3
trilodothyronine 0.2 10
Thyroidstimulating 0.1 56.4
Tsh_value -0.7 56.3

New Thyroid veritabaninin Weka’daki o6rnek bir goriintiisi
gosterilmektedir.

1: T3resin | 2: Thyroxin | 3: Triiodothyronine | 4: Thyreidstimulating | 5: TSH_value | 6: class

Mumeric Mumeric Numeric Numeric Numeric Mominal
91.0 8.0 1.7 2.1 4.6(1
103.0 8.5 1.8 1.9 111
93.0 9.1 1.4 1.9 -0.3)11
111.0 7.8 2.0 1.8 4,11
107.0 13.0 1.5 2.8 1.71
119.0 11.4 2.3 2.2 161
122.0 11.8 2.7 1.7 2,31
105.0 8.1 2.0 1.9 -0.5|11
109.0 7.6 1.3 2.2 191
105.0 9.5 1.8 1.6 3.6(1
112.0 5.4 1.7 2.0 1311
112.0 9.5 2.0 1.2 0.711
93.0 8.6 1.6 1.6 5.0(1
109.0 12.4 2.3 1.7 0,81
114.0 9.1 2.6 1.5 1.511
114.0 111 2.4 2.0 -0.3)11
110.0 8.4 1.4 1.0 191
120.0 71 1.2 1.5 4,311
108.0 10.9 1.2 1.9 101
108.0 8.7 1.2 2.2 2,51
116.0 11.9 1.8 1.9 1.511
113.0 11.5 1.5 1.9 2911
105.0 7.0 1.5 2.7 4,311
114.0 8.4 1.6 1.6 02|11
114.0 8.1 1.6 1.6 0.511
105.0 111 1.1 0.8 1.211
107.0 13.8 1.5 1.0 191

Sekil 7.4. New Thyroid veritabanindan bir goriintii
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7.3. Gelistirilen Uygulama

Bu tez calismasinda, Visual C# programlama dili kullanilarak KSO Algoritmasinin

calisma mantigina gore, siniflandirma kural kesfi yapan bir program kodlanmastir.

7.3.1. Kedilerin Olusturulmasi ve ilk Degerlerin Atanmasi

Kullanilan dort veritabani i¢in de 200 adet kedi yaratilmistir. Her kedi i¢in pozisyon ve
hiz degerleri gelisigilizel verilmistir. Her kedinin ayrica bayraklar (flag) bulunmaktadir ve
bu degere gore arama ya da izleme modu siireglerine uygulanmaktadir.

Programda her bir kedi bir aday kurali temsil etmektedir ve program g¢alistirildiktan
sonra en iyi uygunluk degerine sahip kediler elde edilen siniflandirma kurallaridir. Kedinin
her bir pozisyonu ise uygulanan veritabanindaki niteliklerini belirtmek ig¢in
kullanilmaktadir. Her bir nitelik i¢in Sekil 7.5’te de gosterildigi gibi ii¢ pozisyon
tutulmaktadir. Ilki olan b, o niteligin aday kuralda olup olmadigini gostermektedir. Bu
deger [0,1] araliginda degerler almaktadir, eger 0.5 in altindaysa o nitelik kuralda yer
almamaktadir, 0.5’in istiindeyse de nitelik kuraldadir. Ikincisi a, nitelik kuralda varsa o
niteligin alabilecegi alt sinir, iiclinciisii olan i ise, alabilecegi iist sinir olmaktadir. a ve i

deger araliklar1 programda kedilere gelisigiizel bir sekilde atanmaktadir.

Nitelil Nitelile . Nitelily

b1 ai ii] bz az 1z bn dn in

Sekil 7.5. Bir kedinin yapisi

Bir veritabaninda n tane nitelik varsa kedilerin her birinde n*3 tane pozisyon
bulunmaktadir. Ornek olarak Liver Disorders (BUPA) veritabaninda 6 tane nitelik
bulunmaktadir. Bu veritabani i¢in olusturulan her kedinin, Sekil 7.6’da da gosterildigi gibi

18 tane pozisyonu olmaktadir.

Mecv Alkphos Sgpt Spot Gammagt Drinks

0366593 |08 |78 (12210752963 01570 |81 004|201 214|08

|
L]

Sekil 7.6. Liver Disorders (BUPA) veritabani i¢in olusturulan bir kedinin pozisyonlar
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Sekil 7.6’da, Alkphos, Sgpt ve Drinks nitelikleri b degerleri 0,5’ten biiyiik oldugu igin
kuralda yer almaktadir yani ayn1 zamanda kuralin sol tarafinda yer almaktadir. Kuralin sag
tarafi ise siifin1 temsil etmektedir. Bu aday kuralin “Siif 2” icin calistirildig

diisiiniiliirse, bu kuralin ifade edilisi Sekil 7.7 deki gibi olmaktadir.

T8 < Alkphos < 122 ve 29 < Sgpt <63 ve 2<Drnks<8 =2 Smuf?2
e !

——
Kuralm sol tarafi Kuralm sag tarafi

Sekil 7.7. Bir aday kuralin ifade edilisi

7.3.2. Uygunluk Fonksiyonunun Hesaplanmasi

Kedilerin uygunluk degerleri Esitlik (7.1)’deki uygunluk fonksiyonu ile
hesaplanmaktadir ve sadece uygunluk degeri en iyi olan kedinin pozisyonu hafizada

saklanmaktadir.

DpP DN
*
DP+YN DN +YP

DP
uygunluk = o, * — @, * anlastlirlik — w; * aralikorant + w, * DP+YP (7.1)

an, ap, wz Ve wydegerleri kullanici tarafindan tanimlanan agirliklar olmaktadir ve en iyi
sonucu verecek sekilde belirlenmelidir. Bu dort degerin toplami 1’1 vermektedir.

» DP, dogru pozitiflerdir, yani kuralla ayn1 sinif etiketine sahip olup, kural tarafindan
kapsanan orneklerin sayisidir.

» YP, yanlis pozitiflerdir, bunlar kuraldan farkli simif etiketine sahip olup, kural
tarafindan kapsanan 6rneklerin sayisidir.

» YN, vyanlis negatiflerdir, kural tarafindan kapsanmayan ama kuralla ayni smif
etiketine sahip 6rneklerin sayisidir.

» DN, dogru negatiflerdir, bunlar ise kural tarafindan kapsanmayip, kuralla da ayn1

siif etiketine sahip olmayan 6rneklerin sayisidir.

anlasilirlik kriteri daha basit kurallarin kesfi i¢in kullanilmaktadir. Bu kriterin
hesaplanmas1 Esitlik (7.2)’de gosterilmektedir. Burada n veri kiimesindeki karar

niteliklerinin sayisini vermektedir.

kuralin solundaki nitelik sayisi—1

anlasilirlik = 1 — (7.2)

n

aralikorani, ise kuraldaki niteliklerin alt sinir ve iist sinir aralifinin dar tutulmasi igin

konulan bir kriterdir. Bu kriterin hesaplanmasi Esitlik (7.3)’te gosterildigi gibidir. Burada
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n, veri kiimesindeki karar niteliklerinin sayisini, j, i. niteligin {ist sinir1, a;, i. niteligin alt
siirt, Nitelikimax, i. niteligin veri kiimesinde aldigi maksimum degeri, Nitelikmin, i.

niteligin veri kiimesinde aldig1 minimum degeri ifade etmektedir.

i=n ij—a;
1=1Nitelik;max—Nitelik;min
aralikorant = : — - (7.3)

Daha farkl kurallar elde edilmek istenirse, yukaridaki kriterlere ek olarak ilginglik gibi
baska kriterler de eklenebilir.

7.3.3. Bitim Sarti

Uygulamada bitim sart1 her bir kural i¢in 100 iterasyon olarak almmistir. Bu 100
iterasyon boyunca en iyi uygunluk degerine sahip kedi kesfedilen kuraldir. Her bir sinif
icinde o smiftaki Orneklerin %80-%100’1 kesfedilen kurallar tarafindan kapsanincaya

kural kesfi yapilmaktadir.

7.3.4. Uygulama Sonuglari

Her veritabani i¢in 3 ayr1 calistirmada elde edilen sonuglar ekran ¢iktis1 olarak asagida
verilmigtir. Sekillerde her satirda ilk basta kuralin ait oldugu sinif, daha sonra kuralin
alabilecegi nitelik degerleri bulunmaktadir. Her kuralin karsisinda ise o kural i¢in DP/YP
orani verilmektedir. Bir ¢calistirmadaki basar1 oran1 ise Toplam DP/Veritabanindaki toplam
veri sayisi olarak hesaplanmaktadir. Bunlara ek olarak her veritaban1 i¢in Weka
programinda One-R, Ridor, JRip ve Part algoritmalarindan elde edilen sonuglar da tablolar
halinde gosterilmistir. Siniflandirma kural kesfi yapilirken veritabanlarindaki verilerin
hepsi egitim verisi olarak kullanilmistir ve bulunan kurallar verilerin tiimii lizerinde test

edilmistir.

7.3.4.1. Ecoli Veritabani1 Sonuglari

Ecoli veritabani igin elde edilen sonuglar Sekil 7.8, Sekil 7.9 ve Sekil 7.10°da
gosterildigi gibidir.
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class="cp'and meg>="0.175" and meg= 0,525 and aim = 0,24" and aim2 < 0,537 105/4
class=cp'and gvh:' 0,227 and gvh<' 0.47% and lip ='0.48 and am1 =" 0,03 and aim1 <" 0,555 27
class="cp'and mcg>'0.167 and meg= 0,302 474
class="cp'and gvh:' 0,552 and gvh<' 0,663 and aim? »' 0,523 and aimZ < 0,553 270
class=im"and mcg>'0 and meg< 0,551 and lip =048 42/2
clasz=m'and aim1 *' 0,64"and aim1 <" 0,811" and aim2 >'0,316" and aim2 < 0,737 1174
class=m"and mcg>'0.572 and meg< 0,774 and lip ="0.48" and aim?2 =" 0,801 and aim?2 <' 0.55" 1043
class=Tm"and aim1 ' 0,701"and aim1 < 0,721° 3/3
class=Tm'and lip ='0.48 and aim1 =" 0,698 and aim1 < 0,716" and aim2 »' 0,735 and aim2 <' 0,565 272
class=Tml" and mecg:'0,705 and meg< 089 and aim1 ' 0,725 and aim1 < 0,921° 15/0
class='mU'and aimZ " 0618 and am2 <" 0,771 770
class="om'and aac ' 0,644 and aac < 0,88" and am2 »' 0,203 and aim2 < 0,533 1570
class='om’and gvh="0.858 and gvh<" 0504 1/0
clazz="om’and aac »' 0.742" and aac < 0.751° 1/0
class=pp'and gvh:' 0,588 and gvh<' 0.897 and aim? ' 0,157 and aim2 < 0,436 M2
class=pp'and mcg="0608"and mog< '0.784' and lp =048 and chg="0% and aim?2 >'0.294' and aim2 <' 0,55 11/0
class=pp'and cho =05 and am1 ="' 0.687 and aim1 <" 1" and aim? =" 0.184' and aimZ <' 0,202 1/0
class=omL and mcgx'0.636 and meg< 0,735 and aim1 »' 0,543 and aim1 < 0,603 470

Sekil 7.8. Ecoli veritabani i¢in birinci ¢aligtirmada elde edilen kurallar

Sekil 7.8’de 4 tane “cp”, 5 tane “im”, 2 tane “imU”, 3 tane “om”, 3 tane “pp” ve 1
tanede “omL” smifindan olmak tizere toplam 18 tane kural bulunmustur. Bu ¢alistirmada

ki verilerin dogru smiflandirma oran1 295/336=0,878’dir. Yani %87,8 oranla dogru

calismaktadir.

class="cp’and mcg:' and meg< 0,511 and aim1 " 0,03 and aim1 <" 0,463 1e/3
class=cp'and gvh:'0,16"and gvh<’ 0,467 and lip ='0.48" and aimZ ' 0,353 and am2 <’ 0,615 17/0
class=cp'and aqvh>'0,16'and avh<' 0,587 and lip ='048" and aim2 »' 0,385 and aim2 < 0,616 5/h
class=im'and mecg»'0,053 and meg< 0,551 and chg =05 and aim1 =" 0565 and aim1 < 1° 45/2
class=Tm'and mcg»'0,563 and mege 0,76 and chg="05" and aim1 ' 0,771 and aim1 <' 1" 1374
class=im'and aac ' 0,557 and aac < 0,703 and aim1 ' 0643 and am1 <" 1" and aim?2 =" 0,576 and aim?2 < 0,755 6/1
class=iml" and meg>'0,729 and meg< 0,89 and aim2 =" 0,614"and aimZ < 0,59° 1571
class=imU’'and mca="0.423 and mea< '0.695" and lio ='0.48" and aim2 ' 0.732 and aim2 <" 0.773 6/0
class="om’and avh:' 0.551 and avh<" 1" and aac =" 0.634"and aac < 0.88" 15/0
class=pp'and gvh>'0.576 and gvh<' 0.884" and am1>'0.355 and aim1 <" 0,668 40/0
class=pp'and aac ' 0.414'and aac < 0,505 and aim1 ' 0,305 and aim1 <' 0,638’ 5/1
class=oml'and lip="1" and chg="0.%' 5/1

Sekil 7.9. Ecoli veritabani i¢in ikinci ¢alistirmada elde edilen kurallar

Sekil 7.9°da Ecoli veritabani i¢in program ikinci bir kez calistirildiginda elde edilen
sonuglar yer almaktadir. Buna gore “cp” simifindan 3 tane, “im” sinifindan 3 tane, “imU”
siifindan 2 tane, “om” sinifindan 1 tane, “pp” sinifindan 2 tane ve “omL” sinifindan 1
tane olmak tizere toplam 12 tane kural bulunmustur. Bu calistirmada verilerin dogru

siiflandirma oran1 292/336= 0,869°dur. Yani % 86,9 dogru sonu¢ vermektedir.
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class="cp"and meg:'0,166"and meg= '0,551" and aim?2 »' 0,173 and aim2 <' 0,479

class="cp"and gvh:' 0,215 and gvh<' 0,487 and am1 » 0,03 and aim1 < 0,553

class="cp'and qvh>'0,16"and avh< 0,561 and cha="0.5" and aim1 ="0,391"and aim1 <’ 0,463
class=Tm"and mcg:'0 and megs 0,612 and lip ='0.48" and aim1 ' 0,567 and aim1 <" 1°
class="m"and mcg:'0.584" and meg< 0,747 and aim? =" 0636 and aim? < 0,75

class=Tm’ and megx'0625 and mog< 0,745 and aim2 =" 0,801 and aim?2 <" 0,932
class=imU"and lip ='0.48" and aim1 >0 768 and aim1 <' 0,922
class=ImU’ and aac ' 0.41"and aac < 0,593 and aim2 ='0,55 and aim2 <’ 0,781°

class='om' and gvh>"0569 and gvh<' 0% and aac »' 0,647 and aac < 0,88’

class=pp’and gvh:' 0,589 and gvh< 0,838 and chg="05 and aim1>'0.357 and aim1 < 0,655
class=pp'and gvh>'0,362" and gvh<' 0.551" and aac »'0.446'and aac < 0,519 and am1 >'0,347 and aim1 <" 1"
class='oml'and lp ="1" and chg="0.5%

Sekil 7.10. Ecoli veritabani i¢in {igiincii ¢alistirmada elde edilen kurallar

104/4
27/2
5/
51/3

6/3
1370
10/2
1470
40/0
5/0
5/

Sekil 7.10’da Ecoli veritabani i¢in program figiincii kez calistirildiginda elde edilen

sonuclar yer almaktadir. Bu calistirmada “cp” sinift i¢in 3 tane, “im” simifi i¢in 3 tane,

“imU” sinift i¢in 2 tane, “om” smifi 1 tane, “pp” sinifi i¢in 2 tane ve “omL” smifi igin 1

tane olmak lizere toplam 12 tane kural bulunmustur. Bu c¢alistirmada verilerin dogru

siniflandirma oran1 288/336=0,857’dir. Yani 3. calistirmada program % 85,7 dogru sonug

vermektedir.

Ecoli veritabani i¢in yukarida verilen 3 ayr1 sonuca bakilarak, ortalama dogru kurallar

bulma ylizdesi %86,8 olmaktadir. Weka programindan elde edilen sonuglar ise Tablo

7.9°da gosterilmektedir.

Tablo 7.9. Weka programinda Ecoli veritabani i¢in elde edilen sonuglar

Kullanilan Bulunan Kural Toplam DP/
_ Dogruluk Yiizdesi
Algoritma Sayisi Toplam Veri Sayisi
One-R 7 232/336 %69,04
Part 13 308/336 %91,66
Ridor 46 297/336 %88,39
Jrip 10 305/336 %90,77

7.3.4.2. Pima Indians Diabetes Veritabani Sonuclari

Pima Indians Diabetes veritabani i¢in elde edilen sonuglar Sekil 7.11, Sekil 7.12 ve

Sekil 7.13’te gosterildigi gibidir. Bu veritabaninda sadece 2 tane sinif oldugundan yalnizca

“tested-negative” siifi i¢in kurallar bulunmustur. Bu kurallarin disinda kalanlar ise

“tested-positive” siifinda olmaktadir.
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class=tested_negative'and plas:’ ' and plas<' 111,915" and mass »' (' and mass < 66,547

class=tested_negative’ and plas:' ' and plas<’ 127 558"

class=tested negative'and plas:’ 48,045 and plas<’ 166,752 and pres:' 1,926 and pres<’ 122" and mass = 0 and mass < 30,155

class=tested neoative’and preq>'0"and prea< 7,991 and plas:' 75,012 and plas<’ 165,303 and pres:'£1,191" and pres<’ 91,7571
and skinz' 6,36 and skin<’ 56,241" and insu > 118'and insu <’ 72765 and mass »'5,44'and mass < 50, 286"

clags=tested negative'and preg>'0' and preg< 16,848 and pres:’ 31,705 and pres<’ 95,138 and insu »' (" and insu <' 86,08

class=tested_negative’ and plas:’ 22 614" and plas<’ 144,55 and pres:’ 74,387 and pres<’ 85,688

Sekil 7.11. Diabetes veritabani i¢in birinci ¢alistirmada elde edilen kurallar

278/ 45
10/ 47
48/15
20/13

3/0
14/5

Sekil 7.11°de Pima Indians Diabetes veritabani igin program ¢alistirildiginda elde edilen

sonuglar yer almaktadir. Buna gore “tested-negative” simifi i¢in toplam 6 tane kural
bulunmustur. Bu ¢alistirmada verilerin dogru siiflandirma oran1 616/768=0,802’dir. Yani
program %80,2 dogru calismaktadir.
class=tested_negative’and plas:' [ and plas< 111,558 2684 /45
class=tested negative’and plas:' (' and plas<’ 129,34 and pres:'0'and pres<’ 109,715 and pedi »' 0,078 and pedi < 2413 10754
class=Yested_negative’and pres»'0,104"and pres<’ 122" and mass »' 0’ and mass <' 29,557 48/
class=tested_negative’and press' I and pres<’ 118.805" and mass »" 40,028 and mass < 40,877 8/0
class=tested_negative’and plas:' 91,671 and plas<’ 154,832 and pres:' 28,137 and pres<' 88.481" and skin:' 2 376" and skin<' 31,708 13/7
class=Yested_negative’and preg>"0' and preg< "16,88" and skinx' 0" and skin<' 58 967" and insu > 506,991 and insu <" 798,541" and 240
mass > 6,576 and mass < 64,632 and age »' 29,343 and age < 49,433
class=tested_negative’and plas:' (' and plas<’ 119,811 and mass ' (' and mass < 67,07 and age ' 21"and age < 80.97¢ 51
class=tested_negative’and preg>'4.577 and preg< 17 and plas>' 0'and plas<’ 179,385 and pres:' 18,172 and pres< 122" and 3/0

age ¥ 59,119 and age < 81’

Sekil 7.12. Diabetes veritabani igin ikinci ¢alistirmada elde edilen kurallar

Sekil 7.12°de Pima Indians Diabetes veritabani i¢in program ikinci defa ¢alistirildiginda

elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Buna gore “tested-negative” sinifi i¢in 8 tane kural

bulunmustur. Ikinci c¢alistirmada verileri dogru siniflandirma orani1 613/768=0,798 dir.

Yani %79,8 dogru sonuclar bulmaktadir.

class=tested_neqative'and plass' 0'and plas<’ 111,325 and mass ' 'and mass < 54 359

class=tested neqative'and plasy' 37569 and plas<' 143,354' and presx' 30,177 and pres<’ 83,833 and skinx' (' and skin<' 96,567 and pedi »' 0,078 and pedi < 2 283

class=tested_neqative'and plas:' 43,175 and plas<' 151,165 and mass »' 3,629 and mass < 27,277

class=tested_neqative'and pregx4 315 and preg< 17 and plasx' 39,17 and plas<’ 180,545 and pres>’ 0'and pres<’ 118,05 and mass ' (' and mass < 64,018 and
age » 58,026 and age < 81

class=tested neqative'and press' 0,048'and pres< 122 and skiny' 0'and skin<' 98,98 and insu »"579.2' and insu < 846°

class=tested_neqative'and insu > 136,02 and insu <" 426,351" and mass > 1,106 and mass < 67.1" and age »' 22,151 and age < 27,935

class=tested neqative'and preg:l and preq< 15,768 and plas:'66,852'and plas<' 171,43 and pres»' 59,814 and pres<' 50.481" and skin»' 34,224 and
skin<' 66,755 and mass 30,002 and mass ¢ 67,1

class=tested_neqative'and preg:'1,101" and preg< 17 and plass'0'and plas<' 114,784 and pedi ' 0078 and pedi <' 2,356

class=tested neqative'and plasy' 116,521 and plas<’ 148 919" and presy' 5,227 and pres<' 122 and mass »' ('and mass <' 30,048 and age »' 23502 and age <'81'

Sekil 7.13. Diabetes veritabani i¢in ti¢iincii ¢calistirmada elde edilen kurallar

278/ 4
108/4
20171
5/0

210
5/0

6/0
50

Sekil 7.13’te Pima Indians Diabetes veritabani i¢in program ii¢lincii kez ¢alistirildiginda

elde edilen sonuclar yer almaktadir. Buna gore “tested-negative” smifi i¢in 9 tane
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bulunmustur. Bu ¢alistirmada verileri dogru siniflandirma oran1 621/768=0,809’dur. Yani
%80,9 dogru sonuglar vermektedir.

Pima Indians Diabetes veritabani i¢in yukarida verilen 3 ayri1 sonuca bakilirsa, ortalama
olarak programin dogru bulma yiizdesi %80,3 olmaktadir. Bu veritabani i¢cin Weka

programindan elde edilen sonuglar ise Tablo 7.10°da gosterilmektedir.

Tablo 7.10. Weka programinda Diabetes veritabani i¢in elde edilen sonuglar

Kullanilan Bulunan Kural Toplam DP/
_ Dogruluk Yiizdesi
Algoritma Sayis1 Toplam Veri Sayisi
One-R 10 586/768 %76,30
Part 13 624/768 %81,25
Ridor 4 605/768 %78,77
Jrip 4 609/768 %79,29

7.3.4.3. Liver Disorders (BUPA) Veritabani Sonuclari

Liver Disorders (BUPA) veritabani i¢in elde edilen sonuglar Sekil 7.14, Sekil 7.15 ve
Sekil 7.16’da gosterildigi gibidir. BUPA veritabaninda da sadece 2 tane sinif oldugundan

“2” sinift i¢in kurallar bulunmustur. Bu kurallarin disinda kalanlar ise “1” sinifina ait

olmaktadir.

class="2"and gammagt > 35" and gammagt <' 297 84 /33
class="2"and sgpt>"4"and sgpt<' 19,495 and sgot:' 13,312 and sgot<’ 82" and drinks ' I and drinks <" 19,58 51/16
class="2"and mov:'65 and mov< 88,966 and sgot:’ 21,066 and sgot<” 82 2h/5
class="2"and alkphos:" 82 757 and alkphos<' 97,955 and gammagt =" 16,976 and gammagt < 231,981 3/0
class="2"and mcv:65"and mov< 97,885 and alkphos:' 31,798 and alkphos< 126, 708" and sgot>' 23,617 and sgot<” 28,621 a0
class="2"and mov="90,354"and mev< 57 and alkphos:' 53 and alkphos<' 123" and drinks > 1"and drinks < 3 6/0
class="2"and mcv:="65"and mev< 87 877 and drinks ' 3,077 and drinks < 7,978 3/0
class="2"and mcv:="65"and mov< 90,55 and drinks ' 4,045 and drinks <" 7513 1/0
class="7"'and alkphos:" 23 and alkphos<' 76,942 and sgot>' 32,05 and sgot<' 82 1/0
class="7"and alkphos:" 23 and alkphos<' 76,942 and sgot>' 32,05 and sgot<’ 82 0/0
class="2"and alkphos:" 23" and alkphos<' 53,985 and gammagt »' 27,148' and gammagt <' 257 2/0
class="2"and alkphos:" 55,678 and alkphos<' 57.852" and gammagt =" 16,553 and gammagt <' 297 3/0

Sekil 7.14. BUPA veritabani i¢in birinci ¢alistirmada elde edilen kurallar

Sekil 7.14’te BUPA veritabani icin birinci ¢alistirildiginda elde edilen kurallar yer
almaktadir. “2” simifina ait toplam 11 tane kural bulunmustur. Bu ¢alistirmada verilerin

dogru smiflandirilma orani1 274/345=0,794’tiir. Yani %79,4 dogru kurallar bulmaktadir.
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class="2" and sgots' 22,027 and sgot<' 56,671 and gammadt ' 20,255 and gammagt <" 275,023 895/33
class=2"and alkphos:' 23 and alkphos<' 78,977 and sopt>' 4'and sgpt<’ 19,754 43/10
class="2 and gammagt ' 28 and gammagt < 257 Erran
class="2"and mov:'65 and mov< 103 and sgpt:"4 and sgpt<' 155" and drinks > 8,588 and drnks < 15,575 1/0
class="72"and alkphos»' 23" and alkphos<' 137,267 and sgot>' 30,054 and sgot<" 82 and drinks =" 0,516  and drinks <" 20’ 2/0
class="2 and mecvs'85 and mov< 102,457 and alkphos:' 35,362 and alkphos<" 56,845 and sgot' 21,602 and sgot<’ 82 5/0
class="2" and mecv:'85 and mov< 86,84 and alkphos:' 54,35 and alkphos<' 76,461 6/0
class="2 and mcv:'85 and mov< '89,988" and alkphos:' 65,452 and alkphos<' 94,924" and drinks ' 3,06 and drinks < 20° 2/0
class="2"and mov:'65 and mov< "90,881" and alkphos>' 59,659 and alkphos<' 138" and drinks > 0,523 and drinks <" 20’ 2/0
class="7" and mcv:'65 and move "86,906" and alkphos:' 23' and alkphos<' 58, 706" and drinks »' 3,005 and drinks < 20" 1/0

Sekil 7.15. BUPA veritabani i¢in ikinci ¢alistirmada elde edilen kurallar

Sekil 7.15’te BUPA veritabani i¢in ikinci calistirmada elde edilen kurallar yer
almaktadir. “2” simifina ait toplam 10 tane kural bulunmustur. Buna gore verilerin dogru
siiflandirma oran1 268/345=0,777’dir. Yani program ikinci ¢alistirmada %77,7 dogru

kurallar tretmektedir.

class="2 and mcv="67,77 and mev< 96,958 and gammagt =' 21,084 and gammagt <" 72,36 55 / 40
class="? and sagpt>"4' and sgpt<’ 15414 47 /19
class="2"and mcv:="78,65 and mev< 89,138 and gammagt =" 58" and gammagt <" 242, 606" 6/0
class="7" and mcv:="76,677 and mev< 88,163 and alkphos:" 35" and alkphos<' 91,271 and drinks »* 3,305 and drinks <" 11,153 7/0
class="Z'and alkphos>' 66,887 and alkphos<' 104,774" and sgot:' 47 and sgot<’ 82° /0
class="2'and alkphos>' 38,2 and alkphos<' 74,752 and sgot:' 5 and sgot< 65 and gammagt =" 145" and gammagt < 247,608 3/0
class="Z and sgot:" 26,938 and sgot<' 50.58" and drinks >'9.292" and drinks < 14,875 3/0
class="2'and alkphos>' 35,214  and alkphos<' 62,628 and drinks ' 3,254" and drinks < 5,706 6/0
class="2 and mcv:="89,902 and mcv< 93,815 and sgpts’ 40,625 and sgpt<’ 45,552" and sqot>' 22 567 and sgot<’ 37,067 2/0
class="? and mcv="80,304" and mcv< 85,95 and alkphos: 57,113 and alkphos<' 74,587 4/0

Sekil 7.16. BUPA veritabani i¢in ii¢lincii ¢alistirmada elde edilen kurallar

Sekil 7.16’da BUPA veritaban1 i¢in ligiincli c¢alistirmada elde edilen kurallar yer
almaktadir. “2” smifina ait toplam 10 tane kural bulunmustur. Buna gore verilerin dogru
siniflandirma orani 268/345=0,777°dir. Yani program {¢iincli ¢alistirmada %77,7 dogru
kurallar iiretmektedir.

Liver Disorders (BUPA) veritabani i¢in yukarida verilen 3 ayr1 sonuca bakilirsa,
ortalama olarak programin dogru bulma yiizdesi %78,3 olmaktadir. Bu veritabani icin

Weka programindan elde edilen sonuglar ise Tablo 7.11°de gosterilmektedir.
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Tablo 7.11. Weka programinda BUPA veritabani i¢gin elde edilen sonuglar

Kullanilan Bulunan Kural Toplam DP/
) Dogruluk Yiizdesi
Algoritma Sayis1 Toplam Veri Sayisi
One-R 14 235/345 %68,11
Part 15 297/345 %86,08
Ridor 3 246/345 %71,30
Jrip ) 270/345 %78,26

7.3.4.4. Thyroid Disease (New Thyroid ) Veritabam Sonuclari

Thyroid Disease (New Thyroid ) veritabani i¢in elde edilen sonuglar Sekil 7.17, Sekil
7.18 ve Sekil 7.19°da gosterildigi gibidir. Bu veritabaninda 3 tane sinif bulunmaktadir.
Siiflandirma kurallar1 bulunurken sadece iki smif i¢in kural bulunmaktadir. Bu kurallarin

disinda kalanlar ise diger sinifta olmaktadir.

class="3" and Thymoidstimulating=" 4,235 and Thyroidstimulating<” 41,033 23/0
class="2"and trindothyronine=" 3,287 and triodothyronine<” 7 822 2040
class="2"and Thyrowdn:"17,167" and Thyrodn<" 23,015 740
class="2"and T3resinx'87 643 and Tresin< "99.24" and Thyroxinz' 10,56" and Thyroxin<" 15,188 hi0

Sekil 7.17. New Thyroid veritabani i¢in birinci ¢alistirmada elde edilen kurallar

Sekil 7.17°de Thyroid Disease (New Thyroid ) veritabani bir kere ¢alistirildiginda elde
edilen sonuclar yer almaktadir. Program “3” ve “2” smiflart i¢in ¢alistirilmistir ve “3”
smifindan 1 tane, “2” sinifindan da 3 tane olmak iizere toplamda 4 tane simiflandirma
kurali iiretilmistir. Buna gore verilerin dogru siniflandirilma orani 205/215=0,953tiir. Yani

bu calistirmada program %95,3 dogru kurallar bulmaktadir.

clase="1"and Thyroedn=" 6,595 and Thyroedn<" 11,035° 108 71
class="1"and T3resin>"95,805% and T3resin< "117 545" and Thyrowin:" 5, 636" and Thyroxdn< 13,196 &ri2
class="1"and Tdresin>"112 674" and Tresin< 1295 425" and Thyrowdn:" 11,328 and Thyroein<' 16,324" 10/0
class="2"and Thyroedn:=" 14,183 and Thyrowin<' 24,115 26/0
class="2"and triodothyronine:" 2,655 and thiodothyronine <" 5,808 740

Sekil 7.18. New Thyroid veritabani i¢in ikinci ¢alistirmada elde edilen kurallar

Sekil 7.18’de Thyroid Disease (New Thyroid ) veritabani ikinci kez calistirildiginda
elde edilen sonuglar yer almaktadir. Bu calistirmada “1” ve “2” siniflar1 i¢in kurallar
bulunmustur. “1” smifindan 3 tane ve “2” smifindan 2 tane olmak {izere toplamda 5 tane
kural bulunmustur. Buna gore verilerin dogru siniflandirma orani 206/215=0,958’dir. Yani

bu calistirmada program %95,8 dogru kurallar {iretmektedir.
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class=""and Thyrodn' 6,588 and Thyrodn<’ 11,036
class=""and Thyrmdnz" 11,079 and Thyrmdn 12,916
class=""and Thyrodns" 5,685 and Thyroxin<’ 6,515
class="1"and T3esin3'106,924'and Thesin< 121,659 and Thyrmdn:" 454" and Thyroxin<' 16,502" and TSH_value ¥ 0.28 and T5H value < 3,743 7/0
class=2'and triodothyronine:' 2,697 and triodothyronine<' 7,822
class=7"and Thyrodn" 15,084" and Thyrman<’ 20,541

Sekil 7.19. New Thyroid veritabani i¢in tigiincii calistirmada elde edilen kurallar

10N
2174
12/2

/0

Sekil 7.19’da Thyroid Disease (New Thyroid) veritabani tiglincii kez ¢alistirildiginda

elde edilen sonuglar yer almaktadir. Bu calistirmada da “1” ve “2” smiflart i¢in kurallar

bulunmustur. “1” sinift i¢in 4 tane ve “2” sinifi i¢in 2 tane olmak iizere toplamda 6 tane

kural bulunmustur. Buna gore verilerin dogru siniflandirma orani 206/215=0,958dir. Yani

program %95,8 dogru kurallar iiretmektedir.

Thyroid Disease (New Thyroid) veritabani i¢in yukarida verilen 3 ayri sonuca bakilirsa,

ortalama olarak programin dogru bulma yiizdesi %95,6 olmaktadir. Bu veritabani igin

Weka programindan elde edilen sonuglar ise Tablo 7.12°de gosterilmektedir.

Tablo 7.12. Weka programinda New Thyroid veritabani igin elde edilen sonuglar

Kullanilan Bulunan Kural Toplam DP/
] Dogruluk Yiizdesi
Algoritma Sayis1 Toplam Veri Sayisi
One-R 3 198/215 %92,09
Part 4 213/215 %99,06
Ridor 7 206/215 %095,81
Jrip 4 209/215 %97,20
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8. SONUC

Optimizasyon problemleri i¢in birgok algoritma Onerilmistir. Sezgisel algoritmalar,
biiyiik boyutlu optimizasyon problemleri icin, kabul edilebilir siirede optimuma yakin
cozlimler verebilen algoritmalardir. Bu tezde, sezgisel optimizasyon algoritmalarindan siirii
zekasi tabanli olanlar incelenmis ve bu algoritmalardan KSO ile Visual C# dilinde,
simiflandirma kural kesfi yapacak bir program gelistirilmistir. UCI veri ambarindan alinan
4 adet veritaban1 bu programda uygulanmis ve elde edilen sonuclar Weka programindan
elde edilen sonuglar ile karsilagtirilmigtir. Buna gore;

Ecoli veritabani i¢in, bu tez calismasinda elde edilen kurallarin dogruluk yiizdesi
ortalama olarak %86,8 olmaktadir. Weka programinda ise One-R algoritmasi igin %69,04,
Part algoritmasit i¢in %91,66, Ridor algoritmasi i¢in %88,39 ve Jrip algoritmasi i¢inde
%90,77 olmaktadir. Karsilastirma yapildiginda One-R algoritmasina gore daha iyi sonuglar
elde edilirken, diger 3 algoritmaya gore daha kotii sonuglar elde edilmistir.

Pima Indians Diabetes veritabani i¢in elde edilen kurallarin dogruluk yiizdesi ortalama
olarak %80,3 olmaktadir. Weka programinda ise One-R algoritmasi i¢in %76,30, Part
algoritmasi i¢in %81,25, Ridor algoritmasi i¢in %78,77 ve Jrip algoritmasi i¢in%79,29
olmaktadir. Bulunan degerler karsilastirilldiginda Part algoritmasina gore daha koti
sonuglar elde edilirken diger 3 algoritmadan ise daha iyi sonuglar bulunmustur.

Liver Disorders (BUPA) veritabani i¢in elde edilen sonuglarin kurallarin yiizdesi %78,3
olmaktadir. Weka programinda ise One-R algoritmasi i¢in %68,11, Part algoritmasi i¢in
%86,08, Ridor algoritmast i¢in %71,30 ve Jrip algoritmas: i¢in %78,26 olmaktadir.
Degerler karsilastirildiginda, Part algoritmasina gore daha kotii sonuclar elde edilirken,
diger {li¢ algoritmaya gore ise daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Thyroid Disease (New Thyroid ) veritabani i¢in elde edilen kurallarin dogruluk yiizdesi
ise ortalama olarak %95,6 olmaktadir. Weka programinda ise One-R algoritmasi igin
%92,09, Part algoritmasi i¢in %99,06, Ridor algoritmast i¢in %95,81 ve Jrip algoritmasi
icin %97,20 olmaktadir. Karsilagtirma yapildiginda Part ve Jrip algoritmalarinin gére daha
kotii sonuglar elde edilirken, One-R algoritmasindan daha i1yi sonuglar bulunmustur ve

Ridor algoritmasina ise yakin sonuclar bulunmustur.
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KSO algoritmasinin, siniflandirma kural madenciliginde kullanilmas: ilk kez bu
calismada yapilmistir. Karsilagtirilan bu sonuglara gore, KSO algoritmasinda herhangi bir
optimizasyon yapilmadigi halde siniflandirma kural kesfinde etkili bir yontem olmaktadir.
Onerilen bu yontemle istenilen &zelliklere gdre uygunluk fonksiyonuna ilaveler esnek
sekilde yapilabilmektedir. Ayrica gelistirilen programda, bulunan kurallardaki niteliklerin
deger araliklar1 kurallarla es zamanli olarak bulunmaktadir. Yani niteliklerin deger

araliklari i¢in ayrica bir 6n islem yapilmamaktadir.
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