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OZET

Optimizasyon bir isi daha iyi yapma islemidir. Ornegin optimizasyondaki bir f(X)
fonksiyonunda sonug¢ degerlerini minimum yapacak x degerleri bulmak istenir.
Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in degisik yontemler 6nerilmistir. Bu yontemlerden
bazilarinda dogal siireglerden esinlenilmistir. Ornek olarak Karmca Koloni Optimizasyon
Algoritmasi verilebilir. Bazi diger yontemlerde de sosyal olaylardan esinlenilmistir. Sosyal
tabanli yontemlerin sayis1 fazla olmamakla birlikte en ¢ok bilineni tabu arama
algoritmasidir. Son zamanlarda ise arastirmacilar Ggretme-6grenme tabanli algoritma,
Emperyalist Yarigsmact Algoritma ve Parlamenter Optimizasyon Algoritmasini

gelistirmislerdir.

Bu tez ¢calismasinda veri madenciligi, optimizasyon, sezgisel optimizasyon, emperyalist
yarismact algoritma ve parlamenter optimizasyon algoritmas: hakkinda genel bilgi
verilmistir. Visual C# programinda, parlamenter optimizasyon algoritmasina uygun
program yazilmistir. UCI veri ambarindan alinan 4 farkli veri tabani bu programda
uygulanmis ve smiflandirma kurallar1 elde edilmistir. Ayrica elde edilen sonuglar da

WEKA programinda elde edilen sonugclar ile kargilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi, Veri Madenciligi,

Siniflandirma Kural Kesfi
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ABSTRACT

Optimization is the process of making something better. For example, in an f(x)
function in optimization, it is asked for finding x values which make the outcome of the
f(x) minimum. Different methods have been proposed for solving optimization problems.
Some of these processes have been inspired by natural processes. Ant Colony Optimization
Algorithm can be given as an example. Some of the other methods have been inspired by
social events. Although the number of social based methods is limited, the most known one
is tabu search algorithm. Recently, researchers have developed teaching-learning based
algorithm, Imperialist Competitive Algorithm, and Parliamentary Optimization Algorithm.

In this thesis study, general information about data mining, optimization, heuristic
optimization, imperialist competitive algorithm and parliamentary optimization algorithm
is given. A program code compatible to the parliamentary optimization algorithm was
written in Visual C#. Four different databases obtained from UCI data warehouse were
applied onto this program and classification rules were obtained. Furthermore, the results

were compared with the results obtained from WEKA program.

Key Words: Parliamentary Optimization Algorithm, Data Mining, Classification Rule
Mining
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1.GIRIS

Farkli alanlardaki arastirmacilar doganin ¢6zdiigii birgok zor problemden esinlenerek
bircok fikir elde etmislerdir. Bu alanlardan biri de optimizasyondur. Doganin segtigi
evrimsel yaklasimlarin avantajlar1 genetik algoritmalarda ve tiirevlerinde optimizasyon igin
Onerilmistir. Hayvanlarin davranislar1 pargacik siirii algoritmalar1 (Kennedy ve Eberhart,
1995) ve karinca koloni algoritmalariyla (Dorigo vd., 1991) sonuglanmistir. Son
zamanlarda ise insanlarin sosyal davranislarini simiile etme miihendislikte baz1 ¢éziimlerde
yol gdstermistir. Bunun sonucunda Emperyalist Yarigmaci Algoritma (EYA) (Atashpaz-

Gargari ve Lucas, 2007) ve Parlamenter Optimizasyon Algoritmas1 (POA) (Borji, 2007)

gibi sosyal tabanli algoritmalar ortaya ¢ikmustir.

Giliniimiizde bilisim teknolojileri bas dondiiriicii bir hizda gelismektedir. Bu gelisme
beraberinde bir sorunu da getirmistir. Bilisim sistemleri sayesinde artik tiim veriler sayisal
ortamda saklanmaktadir. Bilisim teknolojisi tiim bu verileri saklamaya yeterli olabilir.
Fakat bu veriler ne ise yarayacaktir? Bu verilerden bazi avantajlar kazanabilecek miyiz?
Biriken veriler gercek anlamda "bilgiye" doniistiiriilebilecek midir? Bu tiir sorulara veri
madenciligi ile olumlu yanit vermek miimkiindiir. Basit bir tanim yapmak gerekirse, veri

madenciligi, biyiik 6lgekli veriler arasindan degeri olan bir bilgiyi elde etme isidir (Ozkan,

2008).

Veri madenciliginde kullanilan modeller tahmin edici ve tanimlayici olmak iizere ikiye
ayrilir. Tahmin edici modellerde; sonuglar1 bilinen verilerden bir model gelistirilir ve bu
modelden yararlanilarak bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ tahmini amagclanir.
Tanimmlayic1 modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut

verilerdeki oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir (Tiryaki, 2006).

Veri madenciligi modellerini gordiikleri isleve gore ii¢ baslik altinda incelemek

miimkiindiir:
e Smiflandirma ve regresyon
e Kiimeleme

e Birliktelik kurallari



Smiflandirma ve regresyon tahmin edici model iken, kiimeleme ve birliktelik kurallar1

tanimlayict modellerdir (Delice, 2008; Akpinar, 2000).

Veri madenciligi modellerinden biri olan smiflandirma modeli, sosyal tabanli
algoritmalardan olan POA ile birlikte kullanilarak smiflandirma kural kesfi bu tez
caligmasinin temelini olusturmaktadir. Bolim 2'de veri madenciligi hakkinda genel bilgi
verilecektir. Bolim 3'te optimizasyon ve sezgisel optimizasyon hakkinda genel bilgi
verilecektir. Boliim 4'te ise sirasiyla emperyalist yarismaci algoritmasindan ve parlamenter
optimizasyon algoritmasindan bahsedilecektir. Boliim 5'te POA ile Visual C#'da yazilan
programda uygulanan veri tabanlar1 hakkinda genel bilgi verilecektir. Bununla birlikte
verilerin POA'da nasil uygulandig1 anlatilacak, POA ve WEKA programlarindan elde

edilen sonuglar degerlendirilecektir.



2. VERI MADENCILIGI

Bilisim alanindaki gelismeler ve bilisim sistemlerinin yasamimizin birgok alanina
girmesiyle beraber yaptigimiz her islem sayisal ortamda kaydedilmektedir. Ornegin
internette, bankada, hastanede veya markette yaptigimiz her islem artik veri tabanlarinda
tutulmaya baslanmistir. Bunun sonucunda elde edilen veriler sayilamayacak kadar
biiyiiktiir. Elimizdeki bliylik veriler arasinda faydali ve isimize yarayacak bilgiler
bulunabilir. Toprak Ortiisti altindaki degerli madenleri giin yiiziine ¢ikarmak istenir ve bu
da madencilikle saglanir. Benzer sekilde biiyiikk veriler arasindaki yararli bilgilere de
ulagilmak istenir. Bu durum "veri madenciligi" kavraminin ortaya c¢ikmasina sebep

olmustur.

Veri madenciligi konusunda cesitli tanimlamalar yapilabilir. Veri madenciligi, biiyiik
Olcekli veriler arasindan "degeri olan" bir bilgiyi elde etme islemidir. Baska bir tanima
gore veri madenciligi, bir kurumda {iiretilen tiim verilerin belirli yontemler kullanarak, var
olan bilgiye veya gelecekte ortaya ¢ikabilecek gizli bilgilere ulasma islemidir (Ozkan,
2008).

2.1. Veri Madenciligi Siireci
Veri madenciligi bir siire¢ olarak degerlendirilmelidir. Bu siire¢ 6 adimdan olusur.
1. Veritemizleme
2. Veri biitiinlestirme
3. Veri indirgeme
4. Veri doniistiirme
5. Veri madenciligi algoritmasini uygulama
6. Sonuclart sunum ve degerlendirme

Bu adimlar Sekil 2.1'de gosterilmistir.



~

Veri
temizleme

~

Veri
bitunlestirme

~

~

Veri
indirgeme

Veri
donustiarme

Sunum ve
degerlendirme

~

Veri
Madenciligi
yoéntemi

Sekil 2.1. Veri madenciligi siirecindeki adimlar (Ozkan, 2008)

2.1.1. Veri Temizleme

Bazi uygulamalarda, iizerinde islem yapilacak veriler eksik veya uygun olmayan

degerlere sahip olabilir. Veri tabanindaki bu tutarsiz veriler giiriiltii olarak adlandirilir. Bu

gibi durumlarda bu verilerin temizlenmesi gerekecektir. Bunun i¢in asagidaki yontemler

kullanilabilir (Ozkan, 2008).

e FEksik deger igeren kayit veritabanindan silinebilir.

e Kayip degerler yerine genel bir sabit kullanilabilir.

e Diger tiim verilerdeki degerlerin ortalamasi eksik deger yerine yazilabilir.

e Diger tliim veriler yerine sadece bir sinifa ait verilerdeki degerlerin ortalamasi eksik

deger yerine yazilabilir.

e Verilere uygun bir tahmin yapilarak eksik deger yerine kullanilabilir.

2.1.2. Veri Biitiinlestirme

Farkli veritabanlarindan alinan verilerin birlikte degerlendirilmeye aliabilmesi i¢in

farkl tiirdeki verilerin tek tiire doniistiiriilmesi yani biitiinlestirilmesi gerekecektir (Ozkan,

2008).



2.1.3. Veri indirgeme

Veri madenciligi uygulamalarinda eger coziimlemeden elde edilecek sonucun

degismeyecegine inaniliyorsa veri sayist yada degiskenlerin sayisi azaltilabilir. Veri

indirgeme cesitli bicimlerde yapilabilir (Ozkan, 2008):

Veri birlestirme veya veri kiipii: Coziimlemeler sadece belirli boyutlara gore

yapilabilir.

Boyut indirgeme: Veriler arasinda bir segme islemi yapilarak, gereksiz veriler veri

tabanindan silinebilir bdylece boyut azaltilmasi saglanabilir.

Veri sikistrma: Bilytk veri kiimeleri sikistirilarak daha az yer kaplamalari

saglanabilir.

Ornekleme: Biiyiik veri topluluklar1 yerine onlar1 temsil edecek daha kiigiik veri

topluluklar1 kullanilabilir.

Genelleme: Verilerin tek tek degil genel kavramlarla ifade edilmesidir.

2.1.4. Veri Doniistiirme

Bazi durumlarda verileri, veri madencili§i ¢oziimlemelerine aynen katmak uygun

olmayabilir. Bu ylizden kullanilan verinin kullandigimiz veri madenciligi tekniginde

kullanilabilecek hale déniistiiriilmesi gerekir (Ozkan, 2008).

2.1.5. Veri Madenciligi Algoritmasim1 Uygulama

Veriyi hazir hale getirmek i¢in yukaridaki adimlardan uygun gorilenleri yapilir. Veri

hazir hale getirildikten sonra veri madenciligi algoritmalar1 kullanilabilir (Ozkan, 2008).

2.1.6. Sonuclar Sunum ve Degerlendirme

Veri madenciligi algoritmasi veriler {izerinde uygulandiktan sonra sonuglar elde edilir

ve bu sonuglar degerlendirilir.



2.2. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici modeller ve tanimlayic1 modeller

olmak iizere iki ana baglik altinda toplanabilir.

Tahmin edici modellerde; sonuglar1 bilinen verilerden ¢ikarak bir model gelistirilir ve
bu modelden yararlanarak sonuglari bilinmeyen veri kiimeleri igin sonug¢ degerlerinin
tahmin edilmesi amaglanir. Ornegin bir bankanm kredilerle ilgili veritabaninda miisterinin
ozellikleri ve krediyi geri ddeyip 6demedigi bilgisini tutan veriler bulunur. Bu verilere
uygun olarak kurulan modelle, daha sonra kredi talep eden miisterinin 6zelliklerine gore
miisterinin krediyi geri Odeyip Odemeyeceginin tahmini yapilabilir. Tanimlayici
modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki

orlintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir (Tiryaki, 2006).

Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore itice aywrmak miimkiindiir
(Delice, 2008; Akpmar, 2000):

e Smiflandirma ve Regresyon
e Kiimeleme
e Birliktelik Kurallar1

Veri madenciligindeki modeller ve modellere gore gordiikleri islevleri Sekil 2.2' de

gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Veri madenciligi modelleri

2.2.1. Simiflandirma ve Regresyon

Smiflandirma ve regresyon tahmin edici modellerdir. Smiflandrma kategorik

degerlerin, regresyon ise siireklilik gosteren degerlerin tahmininde kullanilir (Demirel,
2010).

Smiflandirma ve regresyon gelecege ait veri tahmini yapmak ve énemli veri siniflarini
aciklayan modeller ¢ikarmak i¢in kullanilir. Siniflandirma modeli iki adimdan olusur. i1k
adimda smiflandirma algoritmasi kullanilarak o sinifa ait kurallar bulunur. Ikinci adimda
ise, smifi bilinmeyen farkli ve yeni veriler geldiginde, bu verilerin ilk adimda elde edilen
kurallara gore uygun smif atamas: yapilir. Veri madenciliginde genel olarak, smif
etiketlerinin belirlenmesinde kullanilan tahmin islemi siniflandirmadir. Regresyon ise

siirekli degerlerin belirlenmesinde kullanilan tahmin islemidir (Delice, 2008; Han ve
Kamber, 2001).



2.2.2. Kiimeleme

Kiimeleme verilerin kendi aralarindaki benzerliklerin g6z Oniine alarak
gruplandirilmasidir. Bu nedenle pek ¢ok alanda kullanilabilir. Pazar arastirmalarinda, resim
isleme, desen tanimlama ve uzaysal harita verilerinin analizlerinde kullanilmaktadir
(Ozkan, 2008). Kiimeleme analizi, siniflandirma ve regresyondan farkli olarak, bilinen
smif etiketini dikkate almaksizin veri nesnelerini analiz etmektedir. Kiimeler c¢esitli
etiketler olusturmak icin kullanilir. Ayni kiime ic¢indeki nesnelerin 6zellikleri birbirine
benzerdir. Farkli kiimelerdeki nesnelerin benzerlikleri ise ¢cok diisiiktiir (Delice, 2008; Han

ve Kamber, 2001).
2.2.3. Birliktelik Kurallar

Veritabani icinde yer alan kayitlarin birbirleriyle iliskileri incelenerek, hangi olaylarin
es zamanl olarak birlikte gerceklesebileceklerini ortaya koymaya calisan veri madenciligi
yontemleri bulunmaktadir. Bu iligkilerin belirlenmesi sonucunda birliktelik kurallar1 elde

edilir.

Birliktelik kurallar1 6zellikle pazar arastirmalarinda kullanilir. Pazar sepet analizi adi
verilen uygulamalarda bu yontemler kullanilmaktadir. Bu tiir ¢oziimlemelerin amaci,
miisterinin aligveris aliskanliklarin1 ortaya koymaktir. Bir miisteri herhangi bir iiriin
aldiginda, sepetine baska hangi iiriinii koydugu belirli bir olasiliga gore hesaplanir. Birlikte
satilan triinler belirlendiginde, magazalarda raflar ona gore diizenlenir ve miisterinin o

iiriinlere daha kolay ulasmasi saglanmis olur (Ozkan, 2008).



3. OPTIMIZASYON

Optimizasyon bir problemin en iyi ¢Oziimiinii elde etme islemidir. Optimizasyonun
performansmi etkileyen ve kontroliimiiz altinda degerleri olan degiskenlere karar
degiskenleri denir. Karar degiskenlerinin amag {izerindeki etkilerinin analitik olarak
gosterilmesiyle amag fonksiyonu olusturulur. Cogu durumda, karar degiskenlerinin sadece
belirli degerleri kullanilmahdir. Karar degiskenlerinin degerleri {iizerindeki bu
smirlandirmalara simirlayicilar denir. O halde farkli bir ifadeyle optimizasyon, karar
degiskenlerinin miimkiin olan tiim kombinasyonlar1 arasindan verilen tiim smirlayicilar
saglayan ve amac fonksiyonunu en iy1 hale getiren (maksimizasyon ya da minimizasyon)

kombinasyonun bulunmasi isidir (Alatas, 2007).

Matematiksel model

sinirlayicisiz sinirlayicil
| I
statik dinamik
| I |
deterministik stokastik
| |
tek amacl cok amach
| |
kesikli karar dediskeni surekli karar deQiskeni
|
tamsayili kombinasyonel dogrusal dodrusal olmayan

Sekil 3.1. Optimizasyon i¢in matematiksel modeller



Sekil 3.1°de optimizasyon i¢in matematiksel modeller goriilmektedir. Eger karar
degiskenleri tizerinde higbir siirlama yoksa sinirlayicisiz, en azindan bir sinirlama olmasi
durumunda simirlayicilt olur. Eger problem tek bir donem icin ¢dziilecekse statik model,
birden fazla donem g6z 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,
problemler ¢ok amachdir. 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 (Alatas, 2007).

Optimizasyon algoritmalarinin ¢ogu, sistemin modeli ve amag¢ fonksiyonu igin
matematiksel modellere ihtiyag duymaktadir. Karmasik sistemler i¢in matematiksel
modelin kurulmasi ¢ogu zaman zordur. Model kurulsa bile, ¢6ziim zamani maliyeti ¢ok
yiiksek oldugundan kullanilamamaktadir. Klasik optimizasyon algoritmalari, biiyiik 6lgekli
kombinasyonsal ve dogrusal olmayan problemlerde yetersizdir. Bu tiir algoritmalar, verilen
bir probleme bir ¢6ziim algoritmasi uyarlamada etkin degildir. Bu da ¢ogu durumda,
gecerliliginin onaylanmasi zor olabilen bazi varsayimlar1 gerektirir. Genellikle klasik
algoritmalarin dogal ¢6ziim mekanizmalarindan dolayi, ilgilenilen problem algoritmanin
onu idare edecegi sekilde modellenir. Klasik optimizasyon algoritmalarinin ¢6ziim
stratejisi genellikle amac ve sinirlayicilarin tipine (dogrusal, dogrusal olmayan vb.) ve
problemi modellemede kullanilan degiskenlerin tipine (tamsayi, reel) baghdir. Bunlarin
etkinliligi ayn1 zamanda problem modellemede ¢6ziim uzay1 (konveks, konveks olmayan
vb.), karar degisken sayis1 ve smirlayici sayisina olduk¢a baghdir. Diger 6nemli bir
eksiklik ise farkli tipte karar degiskenleri, ama¢ ve sinirlayicilarm olmasi durumunda
problem formiilasyonlarina uygulanabilecek genel ¢6ziim stratejileri sunmamalaridir. Yani
cogu algoritma belirli tipteki amag¢ fonksiyonu ya da smnirlayicilarin oldugu modelleri
cozmektedir. Ancak cogu yonetim bilimi, bilgisayar, miihendislik gibi bir ¢ok farklh
alandaki optimizasyon problemleri eszamanli olarak formiilasyonlarinda farkli tipteki karar
degiskenleri, ama¢ fonksiyonu ve smirlayicilart gerektirir. Bu ylizden sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 Onerilmistir. Bunlar son yillarda oldukg¢a popiiler yontemler
haline gelmistir ¢ilinkii bunlarin hesaplama giicli iyidir ve doniisiimleri kolaydir. Yani tek
amag fonksiyonlu bir problem i¢in yazilmis bir sezgisel program, kolaylikla ¢ok amagh bir

probleme ya da farkl bir probleme uyarlanabilmektedir (Alatas, 2007).
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3.1. Sezgisel Optimizasyon

Ger¢ek yasam problemlerinin ¢ogunda problemin ¢dziim uzayi sonsuz veya tiim
¢coziimlerin degerlendirilemeyecegi kadar biiyliik olur. Bunun i¢in kabul edilebilir bir
stirede ¢oziimlerin degerlendirilerek iyi bir ¢oziimiin bulunmasi gerekmektedir. Boyle
problemler icin kabul edilebilir bir siirede ¢oziimlerin degerlendirilmesiyle aslinda tim
¢oziim uzaymda “bazi ¢oziimlerin” degerlendirilmesi ayni anlama gelmektedir. Bazi
coziimlerin neye gore ve nasil secilecegi sezgisel teknige gore degisir. Maalesef
degerlendirmeye dahil olan ¢dziimlerin igerisinde optimal ¢oziimiin yer almasi garanti
edilememektedir. Bu sebeple de sezgisel tekniklerin bir optimizasyon problemine onerdigi

¢oziim, optimal degil iyi ¢6ziim olarak algilanmalidir (Cura, 2008).
Sezgisel algoritmalara gerek duyulmasmin sebepleri asagidaki gibidir.

a) Optimizasyon problemi kesin ¢oziimii bulma isleminin tanimlanamadigi bir yapiya

sahip olabilir.

b) Anlasilirlik agisindan sezgisel algoritmalar karar verici agisindan ¢ok daha basit

olabilir.

c¢) Sezgisel algoritmalar, 6grenme amacli ve kesin ¢éziimii bulma isleminin bir pargasi

olarak kullanilabilir.

d) Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle gergek 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 yaklasimin

iiretebilecegi alt optimal ¢dziimden daha biiyiik hatalara sebep olabilir.

Bir problem i¢in gelistirilmis bir sezgisel algoritma, asagidaki faktorler g6z Oniine

alinarak degerlendirilebilmektedir.

* Coziim Kalitesi ve Hesaplama Zamani: Coziim kalitesi ve hesaplama zamani bir
algoritmanm etkinliginin degerlendirilmesi i¢in 6nemli kriterlerdir. Bundan dolay1 bir
algoritma, ayarlanabilir parametreler setine sahip olmali ve bu parametreler kullaniciya

onemlilik acisinda hesaplama maliyeti ile ¢6ziim kalitesi arasinda bir vurgulamanin
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yapilabilmesine imkan vermelidir. Diger bir deyisle, ¢oziim kalitesi ile hesap zamani

arasindaki iliski kontrol edilebilmelidir.

+ Kod Basitligi ve Gergeklenebilirlik: Algoritma prensipleri basit olmali ve genel olarak
uygulanabilir olmalidir. Bu durum problem yapisi ile ilgili baslangicta ¢ok az bilgiye sahip

olunmasi halinde bile algoritmanin yeni alanlara kolaylikla uygulanabilmesini saglar.

* Esneklik: Algoritmalar modelde, sinirlamalarda ve amag fonksiyonlarinda yapilacak

degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

* Dinglik: Yontem, baslangi¢ ¢6zlimiiniin secimine bagli olmaksizin her zaman yiiksek

kaliteli, kabul edilebilir ¢oziimleri liretebilme kabiliyetine sahip olmalidir.

» Basitlik ve Analiz Edilebilirlik: Karmasik algoritmalar, esneklik ve ¢6ziim kalitesi
acisindan basit algoritmalardan daha zor analiz edilebilmektedir. Algoritma kolayca analiz

edilebilir olmalidir.

* Etkilesimli Hesaplama ve Teknoloji Degisimleri: Algoritma i¢inde insan-makine
etkilesimini kullanma fikri ¢ogu sistemde yaygin olarak gerceklestirilmektedir. Herkesce
bilindigi gibi iyi bir kullanict ara yiizii herhangi bir bilgisayar sistemini veya algoritmay1
daha c¢ekici yapmaktadir. Bunun en Onemli avantaji ¢oziimlerin grafiksel olarak

sergilenebilmesidir (Karaboga, 2004).

Genel amach sezgisel yontemler; biyolojik tabanli, fizik tabanli, sosyal tabanli, miizik
tabanli ve kimya tabanli olmak iizere cesitli gruplara ayrilmaktadir. Ayrica bunlarin
birlesimi olan melez yontemler de vardir. Genetik Algoritma (GA) (Holland, 1975),
diferansiyel gelisim algoritmasi1 (Storn ve Price, 1995) ve karinca koloni algoritmalari
(Dorigo vd., 1991) biyolojik tabanli, 1s1l islem algoritmasi1 (Kirkpatrick vd., 1983) ve
elektromanyetizma algoritmasi (Birbil ve Fang, 2003) fizik tabanli, tabu arama (Glover,
1989) sosyal tabanli, yapay kimyasal reaksiyon optimizasyon algoritmasi (Alatas, 2011)
kimya tabanli ve armoni arama algoritmasi (Geem, 2001) miizik tabanli algoritma ve

modellerdir.

Algoritma tek bir ¢dziimden baslayip bunu operatdrlerle ilerletiyorsa bunlara tek noktali
yontemler denir ve tabu arama, 1sil islem gibi biitiin yerel arama tabanh sezgisel
algoritmalar bu gruba girer. Cok noktadan yani bir popiilasyon {lizerinden ¢6ziime baslanip

bu farkli noktalarla optimizasyon yapiliyorsa bunlar ¢ok noktali ya da popiilasyon tabanl
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yontemlerdir. Bunlara GA, Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), karinca koloni
algoritmalari, ar1 koloni algoritmalari, yapay bagisiklik sistemleri ve elektromanyetizma

algoritmas1 0rnek olarak verilebilir.

Baz1 sezgisel algoritmalar problemin gosterimini gerceklestirirken amag¢ fonksiyonunu
sabit tutar ve sabit amag¢ fonksiyonlu olarak adlandirilirlar. Bazilar1 da 6rnegin rehberli
yerel arama algoritmasindaki gibi degistirir ve degisen amag¢ fonksiyonlu olarak
adlandirilirlar. Degistirmekteki amag¢ yerel minimumdan kurtulmaktir. Bu mantik, yerel

minimumdan kagmak i¢in bazen diger sezgisel algoritmalara da uygulanabilmektedir.

Cogunlukla sezgisel yontemler tek bir komsuluk yapisinda calisir ve tek komsuluk
yapilt olarak smiflandirilabilir. Bazilar1 da degisken komsuluk arama algoritmasinda
oldugu gibi arama islemini sistematik bir sekilde degistirerek birden fazla yerel arama
yontemiyle diger ¢6ziim alanlarma ulagmaya ¢alisir ve degisken komsuluk yapili seklinde

smiflandirilabilir.

Algoritmalar ¢alisirken daha onceki durumlar ya da en iyt durumlar hatirlaniyorsa
hafizali, hatirlanmiyorsa hafizasiz seklinde smiflandirilabilir. Ornegin PSO ve tabu arama

hafizali, GA hafizasizdir (Alatas, 2007).

Tiim bu sezgisel yontemler Sekil 3.2°de goriilmektedir.

sezgisel yontemler

|

fizik tabanl

biyoloji tabanli sosyal tabanli mizik tabanli  kimya tabanli

-

tek noktali

l

¢ok noktali

|

sabit amac fonksiyonu

degisken amac fonksiyonu

tek komsuluk yapili

degisken komsuluk yapili

hafizasiz

hafizali

Sekil 3.2. Sezgisel yontemler
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4. SOSYAL TABANLI GUNCEL SEZGISEL OPTIMiZASYON
ALGORITMALARI

Literatlirde dort tane sosyal tabanli sezgisel optimizasyon algoritmasi bulunmaktadir.
Bunlardan en bilineni ve uygulamasi en ¢ok yapilani tabu arama algoritmasidir. Yakin
zamanda ise Ui¢ tane yeni sosyal tabanli algoritma daha Onerilmistir: EYA (Atashpaz-
Gargari ve Lucas, 2007), POA (Borji, 2007) ve 6gretme-dgrenme tabanli algoritma (Rao
vd., 2012). Heniiz yeni Onerildiginden, bu yontemlerle ilgili ¢ok az sayida caligma

bulunmaktadir.

Bu bolimde ise EYA ve POA hakkinda genel bilgi verilecektir. Ayrica POA
kullanilarak, dort farkli veri tabaninda siniflandirma kural kesfi uygulamasi yapilacak ve

elde edilen sonuglar yazilacaktir.

4.1. Emperyalist Yarismaci Algoritma

Diger evrimsel algoritmalar gibi EYA’da bir baslangic popiilasyonu ile baslar
(diinyadaki tlkeler). Popiilasyondaki birka¢ en iyi lilke emperyalist olmak i¢in segilir ve
kalanlar da bu emperyalistlerin kolonisi olur. Tiim koloniler bu emperyalist devletler
arasinda dagitilir. Tiim kolonilerin dagitimindan sonra, bu koloniler uygun emperyalistlere
dogru hareket etmeye baslar. Bir imparatorlugun toplam giicii emperyalistin ve onun
kolonilerinin giicline baglidir. Daha sonra tiim imparatorluklar arasinda emperyalistik yaris
baslar. Eger bir imparatorluk bu yarista giiciinii arttrramaz ve basarili olamazsa yarigtan
elenir. Bu yarista giiclii imparatorluklar giicline giic katarken zayif imparatorluklarin ise
giicli azalir ve sonunda zayif imparatorluklar yikilir. Bu yaris en son tek bir imparatorluk
kalana kadar devam eder ve sonunda diger tiim {ilkeler bu imparatorlugun bir kolonisi olur.
Bu ideal yeni diinyada koloniler emperyalist ile ayn1 konuma ve giice sahip olacaktir. Sekil

4.1' de algoritmanin akis semasi goriilmektedir (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007).
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Sekil 4.1. Emperyalist yarismaci algoritma akis semasi

Emperyalist yarigmaci algoritma gilincel bir yontem oldugu i¢in, bu yontem ile yapilan
calisma sayist da olduk¢a azdir. Analog devre optimizasyonu (Razzaghpour ve Rusu,
2011), birliktelik kurallarmin kesfi (Khademolghorani, 2011), gezici robotun global
konumlandirilmas:t  (Tamimi vd., 2010), kablosuz sensor agmin yerlestirilmesi
(Sayadnavard vd., 2010), ¢evrimigi PI kontrolii (Movahed ve Yazdani, 2011), DC motorun
hiz kontrolii (Ghalehpardaz ve Shafiee, 2011), uyarlanabilir emperyalist yarigmaci
algoritma (Abdechiri vd., 2010) ve kaotik temelli yapay sinir ag1 6grenme (Abdechiri vd.,
2010) EYA ile yapilmis bazi ¢aligmalardir.

4.1.1. Baslangi¢ imparatorluklarim Uretme

Optimizasyonun amaci problem degiskenlerinden en optimal ¢6zlimii bulmaktir. Deger
degiskenleri i¢in bir dizi olusturulur. Genetik algoritmada buna “kromozom™ ad1 verilirken

emperyalist yarigmaci algoritmada “lilke (country)” adi verilir. Bir Ny boyutlu
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optimizasyon probleminde bir iilke bir 1x Ny, dizisidir. Bu dizi Denklem 4.1'deki gibi

tanimlanir.
country =[us,Us, ..., uvar] (4.1)

Ulkedeki degisken degerleri noktali kayan sayilarla temsil edilir. Bir iilkenin maliyeti

(Cost) ug,Uy, ..., unvar degiskenlerindeki deger fonksiyonu ile dlgiiliir.
Cost=f(country)= f(uy,Us, ..., unvar) 4.2)

Optimizasyon algoritmasina baslamak i¢in Npop boyutundaki baslangic popiilasyonu
olusturulur. Imparatorluklar1 olusturmak i¢in Nimp sayidaki en giiglii iilkeler segilir. Geri
kalan Nco ise bir imparatorluga ait olan kolonilerdir. Bu sekilde emperyalist ve koloni

olmak tizere 2 tip iilkeye sahip olunur.

Baglangic imparatorluklarin1 olusturmak i¢in koloniler, emperyalistler arasinda
emperyalistlerin giiclerine gore dagitilir. Boylece emperyalistlerin baglangi¢c koloni sayisi
giicli ile dogru orantili olur. Kolonileri emperyalistler arasinda dogru orantili dagitmak
icin, bir emperyalistin normalize edilmis maliyeti Denklem 4.3’te gosterildigi gibi

tanimlanir:
Cn =cn — maksi{ci} (4.3)

Cn, n. emperyalistin maliyeti ve c, ise normalize edilmis maliyetidir. Tim
emperyalistlerin normalize edilmis maliyetlerini iceren, her emperyalistin normalize

edilmis giicii ise Denklem 4.4’te gosterildigi gibi tanimlanir:

Cn

Nimp
Zi=1 Ci

(4.9)

pn:’

Bir baska goriise gore, bir emperyalistin normalize edilmis giicii, emperyalistin sahip
oldugu koloniler kismidir. Boylece bir imparatorlugun kolonilerinin baslangic sayis1

Denklem 4.5’teki gibi olacaktr.

N.C.,=round{pn.Ncor} (4.5)

N.C., n. Imparatorlugun baslangi¢ koloni sayisidir. Ngo tiim kolonilerin sayisidir.

Kolonileri emperyalistlere dagitmak i¢in gelisiglizel N.C., koloni segilir ve emperyaliste
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verilir. Bu koloniler emperyalist ile birlikte n. imparatorlugu olusturur. Sekil 4.2 her

imparatorlugun ilk popiilasyonunu gosterir ve daha giiclii imparatorluklarin daha c¢ok
koloniye sahip oldugu goriilebilir (Abdechiri vd., 2010).

A Emperyalist 1
A Emperyalist 2

Emperyalist 3

Koloni 1

Koloni 2

I

Koloni 3

Sekil 4.2. imparatorlugun ilk popiilasyonu

4.1.2. Kolonilerin Hareketi

Zamanla emperyalist iilkeler kolonilerini arttirmaya baslar. Bu durum kolonilerin
emperyaliste dogru hareketi seklinde gerceklesir. Sekil 4.3a’da koloninin X birim

emperyaliste hareketi gosterilmektedir. Hareketin yonii koloniden emperyaliste dogru bir
vektordiir. Sekildeki X gelisiglizel bir degerdir.

X~U(,B8 xd) (4.6)

S 1 den biiyiik bir say1 ve d ise aradaki uzakliktir. # > 1 olmasi koloninin emperyaliste
yaklagmasina neden olur.
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empervalist

empervalist

keloninin veni

o ) peozisyomu
keloninin vem
POZISVOIO

. 9 kolomi ) . ‘l" kelom

(a) (b)

Sekil 4.3. a) Koloninin emperyaliste hareketi b) Koloninin yeni pozisyonu

Emperyalistin etrafinda farkli noktalar aramak i¢in hareketin yoniine gelisigiizel bir

degerde sapma eklenir. Sekil 4.3b’de 6 gelisigiizel bir degerdir.
6~U(-v.v) (4.7)

y Orijinal yonden sapmanin degerini ayarlayan parametredir. Bununla beraber S ve y

degerleri keyfidir. (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007).
4.1.3. Emperyalist Ve Koloninin Yerini Degistirme

Bir koloni emperyaliste dogru ilerlerken, emperyalistten daha iyi bir konuma erigebilir.
Boyle bir durumda emperyalist ile koloni yer degistirir. Daha sonra algoritma,
emperyalistin yeni pozisyonu ve kolonilerin bu yeni pozisyona hareketi ile devam eder.
Sekil 4.4, koloni ile emperyalistin yer degistirmesini gdsterir. Imparatorlugun en iyi
kolonisi koyu renk ile gosterilmistir. Bu koloni emperyalistten daha diisiik maliyete
sahiptir. Sekil 4.4’te imparatorlugun, emperyalist ile koloninin yer degistirmesinden

sonraki durumu da gosterilmistir (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007).
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Sekil 4.4. Koloni ile emperyalistin yer degistirmesi
4.1.4. imparatorlugun Toplam Giicii

Bir imparatorlugun toplam giicii cogunlukla emperyalist iilkenin giicliinden etkilenir.
Fakat imparatorluktaki kolonilerin giicii gbz ardi edilebilir olsa da bu imparatorlugun
toplam giicii iistiinde bir etkiye sahiptir. Bu durum Denklem 4.8’de gdsterildigi gibi toplam

maliyeti tanimlayarak modellenmistir:
T.C., = Cost(imperialist ,,) + & mean{Cost(colonies of empire,)} (4.8)

n. imparatorlugun toplam maliyeti T.C., ‘dir ve £ 1’ den kii¢iik olan pozitif bir sayidir.
¢ icin kiiciik bir deger sadece emperyalist tarafindan belirlenen imparatorlugun giiciinii
etkiler ve bu degeri arttirmak imparatorlugun toplam giiciine karar vermede kolonilerin
roliinii arttirir. 0,1 degeri birgok uygulamada ¢ i¢in kullanilmistir (Atashpaz-Gargari ve
Lucas, 2007).

4.1.5. Emperyalistik Yans

Biitiin imparatorluklar diger imparatorluklarin kolonilerini ele gecirmeye calisir ve
bunlar1 kontrol eder. Bu emperyalistik yaris gitgide zayif imparatorluklarin giiciinde
azalmayr ve daha gii¢lii olanlarm giiciinde artis1 beraberinde getirir. Bu yaris, zayif
imparatorluklarin zayif kolonilerinden bazilarinm alinmasi ve diger imparatorluklarin bu

kolonileri ele gegirmeye c¢alismalari seklinde modellenmistir. Sekil 4.5, modellenmis
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emperyalistik yarigin biiyiik bir resmini gosterir. Bu yarista imparatorluklarin her biri zay1f
kolonileri ele gecirme ihtimaline sahiptir. Fakat giiclii imparatorluklarin bu kolonileri ele

gecirme olasiliklar1 daha fazla olacaktir.

imparatoriuk 1
en zayif

imparatoriuk

en zayif koloni

Pz
Pn
P
imparatoriuk 2 . .
. . imparatoriuk n
imparatoriuk3

Sekil 4.5. Emperyalistik yarisma

Yariga baglamak i¢in ilk olarak her imparatorlugun toplam giiciine gore ele gecirme

olasilig1 bulunmalidir.
N.T.C.,=T.C.,—max;{T.C.;} (4.9)

Denklem 4.9’daki T.C., n. imparatorlugun toplam maliyeti ve N.T.C., normalize

edilmis toplam maliyetidir. Ele ge¢irme olasiliklar1 ise Denklem 4.10'daki gibidir.

N.T.Cp
Nim
Y  PNT.C

Pon = (4.10)

Bahsi gecen kolonileri imparatorluklarin sahip oldugu ele gecirme olasiliklar1 arasinda

dagitmak icin, Denklem 4.11°de gosterilen P vektdrii olusturulur.

P = [ppltppz'---:ppN. ] (4.11)

imp

Sonra P ile ayn1 boyutta gelisigiizel sayilardan olusan Denklem 4.12'deki R vektorii

olusturulur.
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R=[r1,rg, --.,”Nimp] y o Ll PNimp ~U(O,1) (4.12)
Daha sonra P’den R’yi ¢ikarma islemi Denklem 4.13°de gosterilmistir:
D=P-R=[D1,D,,...Dnimp]=[Pp1 — 11, Pp2 = 12, ..., Prnimp — Inimp] (4.13)

Vektor D'ye dayanarak, D'nin maksimum indeksi ile alakali olan imparatorlugun

kolonileri elde edilir (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007).
4.1.6. Bir Noktada Birlesme

Gligsiiz imparatorluklar emperyalistik yarista geride kalir ve ¢oker. Onun kolonileri ise
diger imparatorluklar arasinda paylastirilir. En giiglii imparatorluk disindaki biitiin
imparatorluklar ¢oktiikten sonra tiim koloniler tek bir imparatorlugun kontroliine girer. Bu
ideal yeni diinyada ayn1 pozisyon ve maliyette olan koloniler, onlarla ayni1 pozisyon ve
maliyete sahip olan bir emperyalist tarafindan kontrol edilecektir. Boyle bir durumda
emperyalist yarigsa son verilmeli ve algoritma durdurulmahidir (Atashpaz-Gargari ve Lucas,
2007).

4.2. Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi

Insan sosyal hayatmin birgok durumunda rekabet¢i davranislar gdzlemlenebilmektedir.
POA’da genetik algoritmalar ve parcacik siirli algoritmalar1 gibi olasiliksal, iteratif ve
popiilasyon tabanli global optimizasyon teknigidir. Bilhassa bu metot, parlamentonun
kontroliinii ele ge¢irme ¢alismalar1 sirasindaki grup i¢i ve gruplar arasi ¢ekismeleri simiile

etmeye calismistir.

Parlamentarizm olarak da bilinen parlamenter sistem, yasalar1 yapma ve diizenleme
giicline sahip olan hiikiimet sistemidir. Parlamento iiyeleri genel se¢imlerde halk tarafindan
secilmistir. Insanlar genellikle favori partisine oy verirler. Parlamento iiyeleri politik
partilere iiyedirler. Onlar parlamento se¢imlerinde partilerini desteklerler. Parlamento {iye
gruplar1, ait olduklar1 partiyi temel alarak, partiler arasindaki yarigmayi diger partiler
iizerinde istiinliik kazanma seklinde sonuglandirmak igin g¢alisirlar. Hemen hemen tiim

demokratik iilkelerde, politik partiler parlamento popiilasyonunu olustururlar (Borji, 2007;
Borji ve Hamidi, 2009).
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Parlamento se¢imlerinde genelde iki sistem vardir: Cogunluk se¢im sistemi ve orantil
temsil sistemi. Cogunluk se¢im sisteminde her se¢im bolgesinden yalniz bir iiye segilir.
Orantili temsil sisteminde bir se¢im bdlgesinden birkag tiye segilebilir. Genelde her politik
parti aday listelerini sunar ve segmenler oylayacagi politik parti listesini segebilir. Partilere

aldig1 oylarla orantili olarak parlamentoda sandalye verilir.

Parlamento i¢indeki veya disindaki politik partiler, degisik seviyedeki giigte liyelere
sahiptir. Partideki bu insanlar az gii¢ ile diger asil iiyeler lizerinde 1y1 bir etki birakmak i¢in
ugrasirlar. Bunu onlarin destekleri ve se¢imler sirasindaki oylar: i¢in yaparlar. Partinin
onemli iyeleri yariglarda devreye girer ve asil iiyeler arasinda destek bulmaya galisir.
Diger bir yandan asil iiyeler daha becerikli kisilere egilimlidir ve genelde inandiklar1
kisilere oy verirler. Bu siiregte, yiiksek kapasiteli genel liyeler onceki adaylarla yerleri
degistirilir. Bu yarisma parti igindeki bireyler arasinda olur. Diger bir yaris ise partiler
arasindadir. Partiler daha fazla gii¢ elde etmek i¢in yarigirlar. Partilerin basar1 i¢in iki temel
amac1 vardir: Parlamentodaki en yiiksek sayidaki sandalyeye sahip olmak ve hiikiimetin

kontroliinii almak (Borji, 2007; Borji ve Hamidi, 2009).

POA ise gergek hayattaki parlamento sec¢imlerini simiile etmektedir. Algoritmadaki
optimizasyon islemi, ilk olarak birey popiilasyonun olusturulmasiyla baslar. Bu bireyler
parlamentonun tyeleri olarak kabul edilir. Bir sonraki adimda, popiilasyon bazi politik
gruplar arasinda dagitilir ve yiiksek uygunluktaki sabit sayidaki iiyeler grup aday1 olarak

secilir.

Popiilasyonun boliistiiriilmesinden sonra, grup i¢i yaris baslar. Grup i¢i yarismada asil
iiyeler kendilerine uygun adaylara dogru yonelir. Bu durum asil {iye adaylarmin
vektorlerinin agirlikli ortalamasi olarak modellenmistir. Parti i¢i yaristan sonra birkac
yiiksek uygunluktaki aday grubun son adaylar1 olarak kabul edilir. Bir sonraki adimda bu
adaylar diger gruplarin adaylar1 ile yarisir. Bir gruptaki adaylarin ve asil iiyelerin her ikisi
de grubun toplam giiciiniin belirlenmesinde 6nemlidir. Adaylarin ana giiciiniin dogrusal

kombinasyonu ve asil iiyelerin ana giicii, bir grubun toplam uygunlugu olarak nitelendirilir.

Grup i¢i yarigmadan sonra gruplar arasi yaris baslar. Politik gruplar parlamentoda kendi
adaylarin1 kabul ettirmek i¢in diger gruplarla parlamento yaris1 yapar. Bu metotta grubun
rolii, bir aday1 tanittiktan sonra hala korunur. Uygunlugu g6z ardi edilen gruplarin giicii

asama asama azalir ve sonunda ¢oker. Diger bir yandan, gili¢lii gruplar adim adim daha
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giiclii olmaya baslar ve yarisi kazanmak icin daha fazla sans elde eder. Giiclii gruplar
bazen birlesmek i¢in anlasirlar ve kazanma sanslarini arttirirlar. Gruptaki asil tiyeler kendi
gruplarindaki adaylarla beraber, kendileriyle benzer 6zellikte ve daha giiclii bir gruba
katilirlar. Bu adimlar parlamentoda tek bir grupta birlesilene kadar devam eder. Tim
gruplar birlestikten sonra, asil iiyeler lider olan adayla neredeyse esit gilice sahip olurlar.

Algoritmanin akis semasi Sekil 4.6’da gosterilmistir (Borji, 2007; Borji ve Hamidi, 2009).

‘ Basla )
Popilasyonu baglat
'

Nufusu gruplara bol.En uygun bireylen
her grubun aday: olarak al

Grup ici yarisma

Asil tiyelen grubun adaylanna dogru etkile

Yeni adaylan ata.

Her grubun giiciinii hesapla.

Gruplar aras: yarisma

A en giicli grubu al ve onlan Pz olasiikta birlegtir.

Y zayif grubu Pq¢ olasilikla sil
’>,.L,\
o P hayir
< Sonlandima? T~ =
s i
~
v
> o AT
; N
( Son )

Sekil 4.6. POA akis semasi

4.2.1. Popiilasyonun Baslatilmasi

Nyvar boyutundaki baslangi¢ ¢oziim popiilasyonu, gelisigiizel pozisyonlardaki d boyutlu
problem uzayma yayilirlar. Popiilasyonun her bireyi boyutsal siirekli vektor olarak

kodlanmustir.
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P = [p1; P2, ""pn]'pi € IR (414)

Verilen gruptaki bireylerden her biri asil liye ya da aday iiye olacaktir. (Borji ve
Hamidi, 2009).

4.2.2. Popiilasyonun Béliimlendirilmesi

Baslangi¢ gruplarint olusturmak icin, popiilasyon L sayida bireyden olusan M tane

gruba boliintir.

Npar =M X L (4.15)

Nvar, M Ve L pozitif tam sayilar olmak tizere Nyor Denklem 4.15’teki gibidir.

Yiiksek uygunluktaki & < L/3 aday, her grubun aday1 olarak nitelendirilir. Bu noktada
tiim gruplar esit sayida liyeye sahip olurlar, fakat algoritmanin ¢alismasi esnasinda gruplar

birlesme ve ¢cokme mekanizmasindan dolayr farkli sayida birey elde edebilirler (Borji ve
Hamidi, 2009).

4.2.3. Grup I¢i Yarisma

Gruptaki asil iiyeler, adaylar ve asil iiyeler arasindaki yer alma etkilesiminden sonra,
adaylara dogru yonelirler. Bu yonelme, bir {iyeyi adaylara baglayan vektorlerin agirlikli
ortalamalar1 ile dogru orantilidir. Her aday Denklem 4.16°da gosterildigi gibi kendi aday

uygunluklarmi arttirmak i¢in agirliklandirilmastir.

(p1—Dp0)-f (1) + (02— po)-f(P2)+(P3—Po)-f(P3)) (416)

! — j’I
P =Pt ( F 0+ 2)+ (03)

Denklem 4.16'da po asil iiyenin yonelme Oncesindeki degeridir. p1, p. ve ps aday
tiyelerin degerleridir. f(p1), f(p2) ve f(ps) ise aday tiyelerin uygunluk fonksiyonudur. p' ise
asil liyenin aday tiyelere dogru yonelmesi sonucundaki aldigi yeni degerdir. JI 0,5 ile 2
arasinda geligigiizel bir sayidir ve algoritmanin yerel arama alani ¢evresindeki adaylari
aramasina olanak verir. Diger alternatif bir mekanizmada ise ilk iterasyondan itibaren J/

degeri adim adim azaltilir. Sekil 4.7, yonlenme mekanizmasmi gdsterir (Borji ve Hamidli,

2009).
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Sekil 4.7. Yonlenme mekanizmasi

Asil bir tiyenin degismesine izin verilmesi, sadece iiye biiylik uygunluk degeri aldiginda
olur. Yonelmeden sonra asil iiyeler, aday iiyelerden daha yiiksek uygunluk degerine sahip
olabilir. Bu gibi durumlarda, adaylarin yer degisikligi gerceklesir. Q'=[Q1, Qo ..., Q]
adaylar vektorii olsun ve R'=[Rg:;, Ro+z ..., Ri] de i. gruptaki geri kalan asil iiyeler olsun.
Bu grubun giicti Denklem 4.17°de gosterildigi gibi hesaplanir (Borji ve Hamidi, 2009).

rn1x ort(QY)+rn2 x ort(RY)
rnil+rn2

power! = ;rnl > rn2 (4.17)

Denklem 4.17°de ort(Q") ve ort(R') sirastyla gruptaki aday iiyelerin ve asil iiyelerin
degerlerinin ortalamasidir. rnl ve rn2 ise gelisigiizel degerlerdir. power' ise i. grubun

giiclinii ifade eder.
4.2.4. Gruplar Arasi Yarisma

Glclii gruplar bazen, kendi giiglerini arttirmak icin bir gruba katilir ve birlesirler.
Birlesmeyi gergeklestirmek icin gelisigiizel bir say1 tiretilir ve bu say1 pn'den kiiciik ise, 4
sayida en giliclii grup secilir ve bir grupta birlestirilir. Sekil 4.8, bu birlesmeyi
gostermektedir. Devam eden algoritma boyunca; zayif gruplar, hesaplanan giicii korumak
ve deger fonksiyonunu azaltmak i¢in silinir. Birlestirmedeki gibi, gelisiglizel bir say1
retilir ve say1 pg ’den kiiciikse, y sayida minimum giice sahip gruplar elenir (Borji ve

Hamidi, 2009).
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Sekil 4.8. Gruplarin birlesmesi

4.2.5. Durumun Sonlandirilmasi

Algoritma sonunda, bir grup yaris1 kazanir ve onun en iyi elemani optimizasyon
probleminin ¢dziimii olarak nitelendirilir. iki sonlandirma durumu mevcuttur. Maksimum
sayida iterasyona ulasildiginda veya bazi basarili iterasyon sonucunda uygunluk degerinde

dikkate deger iyilesme gézlenmezse algoritma sonlandirilir (Borji ve Hamidi, 2009).
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5. PARLAMENTER OPTIMiZASYON ALGORITMASI KULLANILARAK
SINIFLANDIRMA KURAL KESFi UYGULAMASI

Bu tez calismasinda, POA’ya uygun olarak Visual C#'da yazilmis bir program
gelistirilmistir. Program, UCI veri ambarinda bulunan diabet (URL-1, 2012), Ecoli (URL-
2, 2012) ve BUPA Liver Disorders (URL-3, 2012) ve New Thyroid (URL-4, 2012) olmak

iizere dort farkl veritabani lizerinde uygulanarak siniflandirma kural kesfi yapilmistir.

Bolim 2.1.°de bahsedildigi gibi veri madenciligi siireci alti adimdan olusmaktadir.
Besinci adim olan "veri madenciligi algoritmasi uygulama'sina geg¢meden Onceki
adimlardan gerekli olan uygulanip veriler algoritma i¢in hazir hale getirilir. Bu ¢aligmada
ise kullanilan veriler algoritma i¢in hazir halde oldugundan dolayr ilk dort adim
uygulanmamistir ve veritabanlar1 iizerinde hi¢ bir degisiklik yapilmadan programda

kullanilmaistir.

Bu boélimde, WEKA veri madenciligi yazilimimdan, WEKA i¢inde bulunan ve bu
calismada karsilastirma amagl kullanilan siniflandirma algoritmalarindan, kullanilan her
veri tabanmin 6zelliklerinden, kural temsilinin nasil yapildigindan bahsedilecektir. Ayrica
POA’nin uygulanmasiyla elde edilen sonuglar ve bu sonuglarin, WEKA veri madenciligi
yazilimindaki bazi smiflandirma algoritmalarinin uygulanmasinda elde edilen sonuglar ile

karsilagtirilmasi da yapilacaktir.
5.1. WEKA

WEKA, Yeni Zelanda Waikato tiniversitesi tarafindan gelistirilen {icretsiz bir veri
madenciligi programudir (URLS5, 2012). Bu programda bir¢ok siniflandirma, kiimeleme ve
birliktelik algoritmasi mevcuttur. Bu calismada ise WEKA icinde mevcut olan
smiflandirma algoritmalarindan, Jrip, Ridor, Part ve One-R algoritmalari, bizim

buldugumuz sonuglar ile karsilagtrmak i¢in kullanilmistir.
5.1.1. Jrip Algoritmasi

Algoritma, tamami pozitif 6rneklerden olusan bir kural seti kurar ve giiriiltiili biiyiik

veri setleri lizerinde etkili performans sergiler.



Bir kural olusturmadan 6nce, 6grenme Orneklerinin mevcut setini, gelistirilen set ve
budanan set olmak {izere iki alt sete boler. Kural, gelistirilen set lizerindeki 6rneklerden
yapilandirilir. Kural seti, bos bir kural kiimesi ile baslar ve kurallar artirimli olarak negatif
ornekler armdirilincaya kadar kural setine eklenir. Gelistirilen setten bir kural {iretildikten
sonra, budanan Ornekler iizerinde kural setinin performansini gelistirmek icin kosul,

kuraldan silinir (Turna, 2011).
5.1.2. Ridor Algoritmasi

Algoritma ilk olarak bir varsayilan kural {iretir. Daha sonra bu varsayilan kural i¢in en
az hata oraniyla istisnalar olusturulur. Sonra her istisna i¢in en 1iyi istisna kurallar1 tiretilir.
Boylece istisnalarin bir aga¢ gibi genislemeleri gerceklesir. Istisnalar varsayilan kural

haricinde tahmin edilen kurallarin bir kiimesidir (Turna, 2011).
5.1.3. Part Algoritmasi

Bu algoritma, karar listesi tiretmek i¢in kullanilir. Ayir ve yonet prosediiriinii kullanilir.
Her iterasyonda kismi bir C4.5 karar agaci yapis1 kurar ve en iyi yapragi bir kural olarak

ortaya konulur (Turna, 2011).
5.1.4. One-R Algoritmasi

One-R algoritmasi tek bir 6zellige dayanarak kurallar iiretir. Bu algoritma ilk olarak
tim Ozellikleri hata oranlarma gore swalar. Daha sonra en iyi Ozelligi kullanarak

smiflandirma kurali tiretir (Lavesson ve Davidsson, 2009).
5.2. Kullanilan Veritabanlar
5.2.1. Pima Indians Diabetes Veritabani

Diabet veritabani tested negative ve tested positive olmak ilizere 2 smiftan olusur.
Tested negative sinifindan 500 adet ve tested positive smifindan 268 adet olmak iizere
toplam 768 veri bulunmaktadir. Her bir veri i¢in 8 6zellik bulunmaktadir. Ozelliklerin
tamami reel degerler almaktadir. Bu 6zelliklerin isimleri ve hangi aralikta deger aldiklar1

Tablo 5.1°de belirtilmistir:
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Tablo 5.1. Ozelliklerin deger araliklari (Diabet)

Aldigien | Aldigien
Ozellik kiigiik yiiksek
deger deger
Preg 0 17
Plas 0 199
Pres 0 122
Skin 0 99
Insu 0 846
Mass 0 67.1
Pedi | 0.078 | 2.42
Age 21 81

Veritabanindan 6rnek bir kisim ise Sekil 5.1° de gosterilmistir.

preg plas pres skin insu mass pedi age class
Mumeric | Mumeric | Mumeric | Mumeric | Mumeric | Mumeric | Mumeric | Mumeric Neominal
6.0 145.0 72.0 35.0 0.0 33.6 0.627 50.0|tested_positive
3.0 125.0 95.0 0.0 0.0 0.0 0.232 54.0|tested_positive
1.0 122.0 90,0 51.0 220.0 49,7 0.325 31.0[tested_positive
1.0 163.0 72.0 0.0 0.0 39.0 1.222 33.0[tested_positive
1.0 151.0 00,0 0.0 0.0 28,1 0.179 22.0|tested_negative
0.0 125.0 96.0 0.0 0.0 22.5 0.262 21.0(tested_negative
1.0 81.0 F2.0 18.0 40.0 26.6 0.283 24.0|tested_negative
2.0 85.0 B85.0 0.0 0.0 39.6 0.93 27.0|tested_neqgative
1.0 126.0 5.0 29.0 152.0 28.7 0.801 21.0|tested_neqgative
1.0 95.0 122.0 0.0 0.0 22,4 0.207 27.0|tested_neqgative

4.0 144.0 58.0 238.0 140.0 29,5 0.287 37.0[tested_negative
3.0 83.0 58.0 31.0 18.0 3.3 0.336 25.0[tested_negative
4.0 110.0 920 0.0 0.0 376 0,19 30.0[tested_negative
0.0 95.0 5.0 25.0 30.0 374 0.2497 24.0tested_positive
3.0 1710 720 33.0 135.0 33.3) 0.199 24.0tested_positive
3.0 155.0 62.0 26.0) 495.0 3.0 0.543 45.0|tested_positive
1.0 9.0 75.0 34.0 37.0 312 0,192 23.0[tested_negative
4.0 75.0 62.0 0.0 0.0 3.0 0.3 25.0[tested_negative
7.0 160.0 4.0 320 175.0 30,5 0.538 39.0tested_positive

Sekil 5.1. Pima indians diabetes veritabanindan bir kesit

5.2.2. Ecoli Veritabani

Ecoli veritabani 8 siniftan olusmaktadir ve toplam 336 veri bulunmaktadir. Smiflar ve o

siifta ka¢ veri bulundugu Tablo5.2'de belirtilmistir:
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Tablo 5.2. Ecoli veritabanindaki smiflar

Sinif cp im pp imU om omL imL imS
Veri

143 77 52 35 20 5 2 2
sayisl1

Ecoli veritabaninda her verinin 7 6zelligi bulunmaktadir. Ozelliklerin tamami reel
degerler almaktadir. Bu 6zelliklerin isimleri ve hangi aralikta deger aldiklar1 Tablo 5.3'te

belirtilmistir:

Tablo 5.3. Ozelliklerin deger araliklar1 (Ecoli)

Aldigien | Aldigien

Ozellik kiigiik yiiksek

deger 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

Veritabanindan ornek bir kisim ise Sekil 5.2°de gosterilmistir.
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mcg avh lip chg aac alm1 am2 | class
Numeric | Numeric | Numeric| Numeric | Numeric | Numeric | Numeric | Nominzal

0.61 0.47 0.48 0.5 0.0 0.8 0.32
0.57 0.38 0.43 0.5 0.06 0.45 0.33
0.53 0.42 0.48 0.5 0.16 0.29 0.39
0.72 0.86 0.48 0.5 0.17 0.55 0.21
0.47 0.47 0.43 0.5 0.22 0.16 0.26
0.67 0.81 0.48 0.5 0.25 0.42 0.25

0.5 0.51 0.43 0.5 0.27 0.23 0.34
0.54 0.47 0.43 0.5 0.28 0.33 0.42
0.31 0.47 0.48 0.5 0.25 0.28 0.39
0.44 0.34 0.48 0.5 0.3 0.33 0.43
0.35 0.37 0.43 0.5 0.3 0.34 0.43
0.69 0.67 0.48 0.5 0.3 0.3% 0.24
0.24 0.35 0.48 0.5 0.31 0.15 0.31

0.5 0.66 0.48 0.5 0.31 0.92 0.92
0.66 0.74 0.48 0.5 0.31 0.38 0.43
0.74 0.74 0.48 0.5 0.31 0.53 0.52
0.43 0.32 0.43 0.5 0.33 0.45 0.52
0.33 0.56 0.48 0.5 0.33 0.78 0.8
0.16 0.51 0.48 0.5 0.33 0.39 0.48ﬁm

=

3/8|8|8|3|8|8|8|8|88BB88|3/8|2|3

Sekil 5.2. Ecoli veritabanindan bir kesit
5.2.3. BUPA Liver Disorders Veritabam

BUPA veritabanida toplam 2 sinif bulunmaktadir. 1. smifta 145 adet ve 2. sinifta 200
adet veri olmak flizere toplam 345 veri bulunmaktadir. Her bir veri icin 6 ozellik
bulunmaktadir. Ozelliklerin tamami reel degerler almaktadir. Bu &zelliklerin isimleri ve

hangi araliklarda deger aldiklar1 Tablo 5.4’te belirtilmistir:

Tablo 5.4. Ozelliklerin deger araliklar1 (BUPA)

Aldigien | Aldigien
Ozellik kiigiik yiiksek
deger deger
Mcv 65 103
Alkphos 23 138
Sgpt 4 155
Sgot 5 82
Gammagt 5 297
Drinks 0 20

Veritabanindan 6rnek bir kisim ise Sekil 5.3 ’te gosterilmistir.
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Mcv | Alkphos| Sgpt Sgot | Gammagt| Drinks | Class
Numeric | Numeric | Numeric | Numeric{ Numeric | Numeric | Nominal
96.0 55.0 48.0 39.0 42.0 4.02
79.0 101.0 17.0 27.0 23.0 4.0|2
90.0 134.0 14.0 20.0 14.0 4.0/12
82.0 62.0 17.0 17.0 15.0 0.5(1
89.0 76.0 14.0 21.0 24.0 4.0|2
88.0 93.0 29.0 27.0 31.0 4.0|2
92.0 73.0 24.0 21.0 48.0 4.0|2
91.0 55.0 28.0 28.0 82.0 4.0|2
83.0 45.0 19.0 21.0 13.0 4.0|2
90.0 74.0 1.0 14.0 22.0 4.02
92.0 66.0 21.0 16.0 33.0 5.0{1
93.0 63.0 26.0 18.0 18.0 5.0/1
86.0 78.0 47.0 39.0 107.0 5.0{2
97.0 44.0 113.0 45.0 150.0 5.0|2
86.0 77.0 25.0 1.0 18.0 0.5(1
87.0 5.0 15.0 1.0 12.0 5.0|2
86.0 44.0 21.0 11.0 15.0 5.0{2
87.0 64.0 16.0 20.0 24.0 5.0|2
92.0 57.0 21.0 23.0 22.0 5.0|2
90.0 70.0 25.0 23.0 112.0 5.0{2
95.0 5.0 17.0 1.0 11.0 5.0|2
92.0 80.0 10.0 26.0 20.0 6.0[1

Sekil 5.3. BUPA Liver Disorders veritabanmdan bir kesit

5.2.4. Thyroid Disease (New Thyroid) Veritabam

New Thyroid veritabaninda toplam 3 smif bulunmaktadir. 1. sinifta 150 adet, 2. smifta
35 adet ve 3. smifta 30 adet olmak tizere toplam 215 veri bulunmaktadir. Her bir veri i¢in 5
Ozellik bulunmaktadir ve ozelliklerin tamami reel degerler almaktadir. Bu 6zelliklerin

isimleri ve hangi araliklarda deger aldiklar1 Tablo 5.5°te belirtilmistir:

Tablo 5.5. Ozelliklerin deger araliklar: (New Thyroid)

Aldig1 en Aldig1 en

Ozellik kiigiik yiiksek

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

Veritabanindan 6rnek bir kisim ise Sekil 5.4°te gosterilmistir.
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T3resin | Thyroxin | Triodothyronine | Thyroidstimulating | TSH_value | Class
Numeric | Numeric Numeric Numeric Numeric | Nominal
116.0 11.9 1.8 1.9 1,51
116.0 11.5 1.8 1.4 5.4|1
118.0 10.6 1.8 1.4 3.0/1
109.0 9.2 1.8 1.1 4.4/1
127.0 7.7 1.8 1.9 6.4|1
104.0 6.1 1.8 0.5 0.8/1
113.0 17.2 1.8 1.0 0.0)2
94.0 20.5 1.8 1.4 -0.5/2
97.0 15.1 1.8 1.2 -0.2|12
141.0 5.6 1.8 9.2 14.43
121.0 4.7 1.8 11.2 53.0{3
120.0 3.4 1.8 7.5 21,513
112.0 8.1 1.9 3.7 2.0/1
109.0 10.4 1.9 0.4 -0.1/1
110.0 7.8 1.9 2.1 6.4|1
117.0 12,2 1.9 1.2 3.9/1
120.0 6.8 1.9 1.3 1.9(1
118.0 8.1 1.9 1.5 13.7]1
110.0 8.7 1.9 1.6 4.4/1
117.0 9.2 1.9 1.5 6.8/1
99.0 17.5 1.9 1.4 0.3]2
110.0 15.2 1.9 0.7 -0.2)2
105.0 11.1 2.0 1.0 1.0{1

Sekil 5.4. Thyroid Disease (New Thyroid) veritabanindan bir kesit

5.3. Gelistirilen Uygulama

Bu tez ¢alismasinda, Visual C#’da POA'y1 kullanarak siniflandirma kural kesfi yapacak

bir program gelistirilmistir. POA'nm adimlar1 su sekilde idi:

1. Popiilasyonu baslat.

2. Popiilasyonu gruplara bol. En uygun iiyeleri aday iiye olarak al.

3. Grup i¢i yarigma.

a. Gruptaki asil iiyeleri aday tiyelere dogru yaklastir.

b. Yeni aday iiyeleri ata.

c. Her grubun giiciinii hesapla.

4. Gruplar aras1 yarigma.

a. A en giiclii grubu al ve onlar1 Py, olasilikta birlestir.

b. Y zayif grubu Py olasilikla sil.

5. Bitim sart1 saglanmiyorsa adim 3’e don.

6. En iyi grubun en iyi liyesini problemin ¢ozlimii olarak belirle.
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Tezin bu bolimden sonraki kisimlarinda, uygulamanin, algoritmanin adimlarina gore

nasil gelistirildigi ve kullanilan 4 veritabanindan elde edilen sonuglar bulunmaktadir.
5.3.1. Popiilasyonun Baslatilmasi

Baslangicta geligigiizel degerler verilerek iiyeler olusturulur. Olusturulan bu tyeler
bizim baslangi¢c popiilasyonunu olusturacaktir. Daha sonra iiyeler her grupta esit sayida
iiye olacak sekilde gelisiglizel gruplara dagitilacaktir. Gelistirdigimiz uygulamada

baslangic popiilasyonu olarak gelisigiizel degerler alan 200 {iye olusturulmustur.

Baslangic popiilasyonunda olusturulan her iiye aslinda birer kurali temsil eder.
Baslangicta olusturulan her iiye birer aday kuraldir. Program sonunda ise en 1yi uygunluk

degerine sahip olan iiye problemin ¢6ziimii olacaktir.

Uyeler, kuralin sol tarafinda bulunabilecek dzellikleri igerir. Her dzellik icin ise iiyeler
3 alt kisitmdan olusur. Bu kisimlar, 6zelligin kuralin solunda bulunup bulunmadigini
gosteren bir deger, 6zelligin bulunacagi araligin alt sinir ve list siir degerleridir. Bu aralik

degerleri gelisigiizel bir sekilde program tarafindan atanir. Sekil 5.5, bir {iyenin yapisini

gostermektedir.
O1 0, On
b1 | a1 |t |b2| a2 | 12 ba | 3a: [Ta

Sekil 5.5. Uyelerin Yapist

Eger kullanilan veritabaninda kag¢ tane oOzellik varsa, tiyelerde okadar boliimden
olusacaktir. Bayrak (b), o 6zelligin kuralda yer alip almadigini, alt smur (@), ilgili 6zelligin
degerinin bulunacagi aralign alt s ve st smir (#), ilgili 6zelligin degerinin

bulunacagi araligin list sinirin1 gosterir(Alatas vd., 2006).

Ornek olarak New Thyroid veritabanindan bir iiyeyi ele alalim. Bu iiyenin yapismi

Sekil 5.6°da gosterildigi gibi olsun.

T3resin Thyroxin Triiodothyronine | Thyroidstimulating TSH_value
1 | 69 [1230] 0 [075]155] 0 o055 35] o [ 01 | 12 | 1 |05 ] 45

Sekil 5.6. New Thyroid veritabaninda iiye yapisi
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Sekilde goriildiigii gibi New Thyroid veri taban1 5 6zellikten olustugu i¢in iliyede 5
boliimden olusmaktadir. Uyenin bayrak kismma baktigimizda, degeri 1 olan t3resin ve
TSH_value 6zellikleri kuralimizin sol kisminda bulunacaktir. Bu {iyenin yani aday kuralin

siif 1 i¢in oldugunu diisiiniirsek, kurali Sekil 5.7°de gosterildigi gibi ifade edebiliriz.

T3resin [69,130] arahi@inda ve TSH_wvalue [0.5,4.5] araliginda ise -> sinif 1

Kuralin sol tarafi Kuralin sag tarafi

Sekil 5.7. Aday kuralin ifade edilisi

Sekil 5.7°deki kurali sozel olarak ifade edecek olursak; iizerinde islem yapilan verinin
t3resin 6zelligi 69 ile 130 arasinda ve TSH_value 6zelligi 0.5 ile 4.5 arasinda ise bu veri

smif 1’e aittir.
5.3.2. Popiilasyonun Gruplara Béliinmesi ve Aday Uyelerin Belirlenmesi

Baslangicta 200 iiye olusturulmustu. Bu iiyeler her grupta 20 iiye olacak sekilde 10
gruba esit olarak dagitilacaktir. Daha sonra her grupta uygunluk degeri en iyi § sayida iiye
o grubun aday iiyeleri olacaktir. 8 sayisini1 bu uygulamada grup iiye sayisi/ 3 olarak aldik.
Yani baslangicta gruptaki eleman sayis1 20 oldugundan 6 eleman aday iiye geri kalan 14

eleman da asil tiyeler olacaktir.

Bir kuralin uygunluk degeri asagidaki uygunluk fonksiyonu ile bulunmustur.

uygunluk = clx—=—_ N 2x anlasihirlhk + c3x % + c4xaralikoram (5.1)

X
DP+YN DN+YP

e DP, dogru pozitiflerdir ve kuralla ayn1 smif etiketine sahip olan, kural tarafindan
kapsanan orneklerin sayisidir.

e YP, yanlis pozitiflerdir ve kuraldan farkl: sinif etiketine sahip olan, kural tarafindan
kapsanan orneklerin sayisidir.

e YN, yanlig negatiflerdir ve kural tarafindan kapsanmayan fakat kuralla ayni smif
etiketine sahip 6rneklerin sayisidir.

e DN ise dogru negatiflerdir ve kural tarafindan kapsanmayan ve kuralla da ayni

etikete sahip olmayan 6rneklerin sayisidir.
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Anlasilirlik ise su sekilde hesaplanir:

kuralin solundaki 6zellik sayisi—1 (5 2)

anlasihirlik = — ——————
veri tabanindaki tim ozelliklerin sayisi

cl,c2,c3 ve c4 degerleri ise agirliklardir. Kullanici tanimlidir ve en iyi sonucu verecek
sekilde belirlenebilir (Alatas vd.,2006).

aralikoran ise kullanilan veritabanina gore uygunluk fonksiyonunda kullanilabilir. Baz1
durumlarda kuraldaki oOzelliklerin alt smir-iist smir araliginin miktar1 fazla olmasi
durumunda daha iyi sonug¢ verebilir. Baz1 durumlarda da bu aralik miktarmmin az olmasi
durumunda daha 1yi sonug verebilir. Eger aralik miktar1 fazla olmasi isteniyorsa toplanma
islemi uygulanmali, az olmasi isteniyorsa ¢ikarma islemi uygulanmalidir. Aralik orani su

sekilde hesaplanir.
i=n ul —ai (5 3)

=1 §,max—0;min

Burada n veritabanindaki 6zellik sayisidir. z; ve a; islem yapilan 6zelligin kuraldaki {ist
ve alt smirlaridir. Oimax ve Omin ise islem yapilan 6zelli§in veritabaninda aldig:
maksimum ve minimum degerlerdir.

Bu calismada ise sadece Diabet veritabaninda smiflandirma kural kesfi yapilirken,
uygunluk fonksiyonunda aralikoran: kullanilmistir. Diger veritabanlarinda uygulama
fonksiyonunda araltkoran: kullanilmamustir.

Bu calismada, bazi1 veritabanlari i¢in bulunan siniflandirma kurallarinin ¢ok az veriyi
kapsadig1r goriilmiistiir. Bu durumu engellemek ic¢in, baslangi¢c popiilasyonu {iretildikten
sonra tiyelerin uygunluk degerleri hesaplanirken eger DP<K ise, o iiyenin degerleri DP>k
olana kadar gelisigiizel tekrardan atanmistir. Bu ¢alismada k degeri BUPA veritabani igin
7, diabet veritabani iginse 10 olarak kullanilmistir. Diger 2 veritabaninda ise gerek
duyulmamustir.

5.3.3. Grup I¢i Yarisma

Grup i¢i yarigmada ise asil liyeler degerlerini aday {iiyelerin degerlerine dogru, 4.
boliimdeki Denklem 4.16°ya gore yonelirler. Yonelmeden sonra asil iiyeler, aday
iiyelerden daha yiiksek uygunluk degerine sahip olabilir. Bu gibi durumlarda adaylarin yer
degisikligi gergeklesir.

Ornek olarak New Thyroid veritabanindan bir grup alalim. 20 elemanli grubun,
uygunluk degerlerine gore kiiciikten bilylige dogru sirali hali Sekil 5.8°de gosterilmistir.

Grubun 1/3 en iyi uygunluk degerine sahip iiyesi, yani 6 iiyesi aday iiye olacaktur.
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ye T3resin Thyroxin Triiodothyronine| Thyroidstimulating TSH_value

M 1| a1 | vt B2 A2 u2 B3| A3 | U3 [B4| A4 us |[Bs| as us
0 0 (101.44|1197 (1 |1.17 |6.48 0 [206 |791 [0 [21.41 [4526 0 (3886 |4229
7 0 |98.79 |120.08 (1 (05 16.61 0 102 |744 |0 [199 (403 0 |3567 (4183
11 |0 [100.83|10283 (1 (05 1374 1 218 |6.49 |0 |01 2858 0 [29.76 |36.76
22 |0 |90.91 (11802 |1 244 12865 0 [455 |54 (0 |01 38.36 0 (2788 |34.88
32 |0 |96.84 |111.16 |1 069 |1461 0 |1.71 |10 |0 |10.97 |52.46 0 (4861 |50.09
51 |1 [108.96|119 1 |05 55 0 [231 |7.14 [0 |01 30.33 0 |29.61 |34.72
63 |0 |81.11 |[10431 |1 |167 |11.62 0 31 |684 [0 [6.77 [4521 0 [25.16 |32.16
73 |0 [96.61 |11409 (1 |05 55 0 [3.51 |9.98 (0 |01 37.72 0 J29.11 |36.11
96 |0 |112.1 (1141 |1 |35 55 0 [235 |745 (0 |01 43.05 0 |2848 |3548
97 |0 |102.52(124.09 |1 |05 13.22 0 |02 (803 |0 |01 32.39 0 [29.19 |36.19
127 |0 [7046 (11262 |1 (492 1032 0 |198 |579 |0 [249 |[4175 0 1834 |2534
150 |0 |69.77 11871 |1 |05 888 0 |338 |698 |0 |01 44.07 0 (375 |42.06
151 |1 [80.71 (11033 |1 |05 8.12 0 [02 |749 [0 |18.26 |[35.77 0 (3753 |39.26
192 |0 [96.69 [11767 |1 |51 14.85 1102 |8.39 |0 |01 265 0 |30.23 |37.23
1 0 (136 |141 1 (0996 (18.98096|0 |3 454 |0 |37.258 |4051214|1 |2495 (4051214
161 |1 [127 [143 1 |[14.884 [24.2584 |0 (7.1 [9.71 |0 |19.805|446896 |0 |956 [44.6896
26 |0 |125 (143 0 |67 16 0 [21 |5576(0 |25.998 [44.84724|1 |2894 (4484724
39 |0 |108 |141 0 [3.972 |17.62192|0 (02 |7.06 |1 [37.258 [47.59468|0 [32.93 |47.59468
82 |1 |126 |135 1 |0.748 |18.42544/1 |21 [9.289|0 |21.494 |34.06016|0 |40.34 34.06016'
85 [0 |94 118 1 [3.972 10.58368i 03 6.15 |0 [9.671 [423813 |0 3179 |42.3813

Sekil 5.8. Grubun ilk durumu ve segilen aday iiyeler

Y
wPEAn |15y

N

W

p@An Aepy

e

Asil liyelerin bayrak (B), alt siir (A) ve {ist sinir (U) degerleri aday iiyelerin B, A ve U

degerlerine dogru yoneleceklerdir. Bu yonelme islemi ise uygulamamizda her dongiide

tekrarlanacaktur.

Sekil 5.9’da ise ayni1 grubun bir dongli sonraki durumu, uygunluk degerlerine gore

kiigtikten biiylige dogru sirali bir sekilde gosterilmistir.
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dye T3resin Thyroxin Triiodothyronine| Thyroidstimulating TSH_value

no Igi| A1 vt B2 | A2 u2 |B3| a3 | u3 [B4| A4 us |Bs| as us

1 o (7358 [11947 |1 [332 (1172 |0 [168 [7.78 [0 |17.44 |38 0 [2869 [34.92 \

161 |0 [75.74 (8887 |1 [181 (1226 [0 |02 [5.08 [0 |624 |3166 |0 [344 [3446

26 |0 [698 |1188 |1 [298 [1348 [0 |22 |674 |0 [0.1 3606 |0 [26.07 [27.28

39 |0 [8565 |10455 |1 |[249 |7.29 0 |251 |652 |0 |19.61 [3368 0 |21.14 |38.06

73 |0 [85.14 |11532 |1 |5 125 0 |144 |594 (0 |3.71 3787 0 12691 3332

51 |0 [98.18 |116.09 |1 [3.09 |16.47 0 [216 |65 |0 |438 [36.98 0 [27.75 |3467 >
96 [0 [8932 |11568 |1 (299 |[16.71 0 [216 |6.12 |0 |6.44 (3485 0 [27.38 |34.46 2.
0 0 [90.41 (11734 |1 [329 |17.72 0 [228 |6.09 [0 1915 (4138 0 172 |3597 >'§
82 |0 |78.02 |108.71 |1 |4.61 1435 0 |223 |563 |0 |01 38.65 0 [25.02 |34.65 l_'T
150 |0 18455 (1151 |1 |4.87 12.03 0 |1.51 |655 |0 (226 3474 0 |1983 3132

11 |0 [794 [1223 |1 |32 1185 0 |2.19 |6.77 |0 [5.16 443 0 |2585 3292

7 |0 [79.29 |1165 |1 327 [8.12 0 [2.07 (693 [0 [0.1 3619 [0 [2147 [31.79

151 [0 [88.85 {11848 |1 [344 |[138 0 [333 [699 [0 [0.1 374 0 |1994 [368

32 [0 [841 [11419 |1 [5.13 |129 0 [214 [621 [0 |449 |3247 |0 [1339 [329 _/

97 |0 [10252|12409 |1 |05 13.22 0 |02 |[8.03 |0 |01 3239 0 |129.19 [36.19 N

63 |0 [81.11 (10431 |1 |1.67 |11.62 0 |31 [684 |0 677 |4521 0 [25.16 |32.16 >
192 |0 (9669 [117.67 |1 |51 1485 1102 (839 |0 (01 265 0 [3023 |37.23 ~§-
22 |0 [90.91 (118.02 |1 |244 |1265 0 [455 (54 |0 |01 3836 0 [2788 3488 >- E.
85 |0 (94 118 1 [3.972 |10.58368|0 |3 6.15 |0 |9.671 [423813 |0 [31.79 [|423813 %
127 |0 |7046 |11262 |1 492 (1032 0 (198 [579 |0 |249 |4175 0 |1834 |2534 i, T

Sekil 5.9. Grubun bir déngii sonraki durumu ve secilen aday iiyeler

Sekil 5.8 ve Sekil 5.9’a bakildiginda, yonelme sonrasi asil iyelerin B,A ve U
degerlerinin degistigi goriilebilir. Ayrica 5 tane asil iiyenin uygunluk degerleri, 85
numarali aday iiye disindaki diger aday liyelerden daha iyi bir degere ulastigi icin
adaylarda yer degisikligi yapildigi da rahatlikla goriilebilmektedir.

Yonelme sonrasi her grubun giicii hesaplanir ve daha sonra algoritmada gruplar arasi
yarigma adimina geg¢ilir. Her grubun giicli 4. boliimde de bahsedilen asagidaki formiil ile
hesaplanir.

rnlx ort(QY)+ rn2 x ort(RY)
rnl+rn2

power! = ;rnl > rn2 (5.4)

Denklem 5.4°te ort(Q") ve ort(R) sirasiyla gruptaki aday iiyelerin ve asil iyelerin
degerlerinin ortalamasidir. rnl ve m2 ise gelisigiizel degerlerdir. power' ise i. grubun
giiciinii ifade eder. Bu uygulamada rnl ve rn2 degerleri sirasi ile 9 ve 3 almmistir.
Uygulamada her dongii sonrasi gruplarin giicii tekrar hesaplanir. Sekil 5.10°da 1. ve 2.

dongii sonrasindaki gruplarm giicli goriilmektedir.
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1. Dongu 2.Dongu
. u

power(=-0.420870645582244 power(=-0.302120650336146
power1=-0.0984626071607428 power1=0.223261704721621
power2=-0.133884572804506 power2=0.445048623650202
power3=-0.278793394714594 power3=0.0176351726653766
powerd=-0.252816771771759 powerd=0.446228175515198
power5=0.00834631599485872 powerb=0.47554912106267
powerb=-0.752500000707805 powerb=-0.266250002578433
power/7=-0.416250002715462 power7=-0.2957500003073364
power8=-0.688821734692301 power8=-0.580071735288348
power3=-0.161472461537551 power3=0.465565136633813

Sekil 5.10. Gruplarm giigleri

Sekil incelendiginde grup giiclerinin bir dongii sonrasinda arttigi goriilmektedir.
Buradan her gruptaki tiyelerin uygunluk degerlerinin arttig1 yani kurallarm daha iyiye

dogru gittigi sonucu ¢ikarilabilir.
5.3.4. Gruplar Aras1 Yarisma

Gruplar aras1 yarigmada ise A sayida en gii¢lii grup alinir ve Py, olasilikta birlestirilir. ¥°
sayida zayif grup ise Pq olasilikla silinir. Bu uygulamada birlesme durumu, en gii¢lii 2 grup
yiizde 3 olasilikta birlesecek sekilde ayarlanmistir. Silme durumu ise en gii¢siiz grup ylizde

1 olasilikta silinecek sekilde ayarlanmistir.
5.3.5. Bitim Sarti

Bu uygulamada bitim sart1 100 dongii olarak alinmistir. 100 dongii sonunda en yiiksek
giice sahip grubun en yiiksek uygunluk degerine sahip iiyesi bizim ¢Oéziimiimiiz yani

smiflandirma kuralimiz olacaktir.
5.3.6. Uygulama Sonug¢lan

Bu boliimde her veritabani i¢in kullanilan parametre degerleri, yapilan programdan elde
edilen sonuglar ve WEKA programida elde edilen sonuglar tablolar halinde
gosterilecektir. Smiflandirma kurallar1 kesfedilirken kullanilan veri tabanindaki veriler,
egitim verisi ve test verisi olarak ayrilmadan verilerin tamami egitim verisi olarak

kullanilmistir. Yine bulunan kurallar verilerin tamamu {izerinde test edilmistir.
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5.3.6.1. Pima Indians Diabetes Veritaban1 Sonuclari
Diabet veri tabaninda kullanilan parametre degerleri Tablo 5.6’da gosterilmistir.

Tablo 5.6. Diabet veritabaninda kullanilan parametre degerleri

Parametre cl c2 c3 c4
Deger 0.28 0.20 0.40 0.12

POA tabanli gelistirilen uygulamadan elde edilen sonuglar ise Tablo 5.7'de

gosterilmistir.

Tablo 5.7. POA' da elde edilen sonuglar (Pima Indians Diabetes)

Toplam bulunan | Toplam dogru veri sayist / tim | Dogruluk
kural sayisi verilerin sayist yiizdesi
1.Calistrrmada | 13 611/768 %79,55
2.Calistirmada | 13 609/768 %79,29
3.Calistirmada | 6 609/768 %79,29
4.Calistirmada | 7 600/768 %78.12

Diabet veri tabani i¢in programin 4 defa calistirilmasindan elde edilen kurallarin,
ortalama %79.06 oraninda verileri dogru smiflandirdigi goriilmiistiir. Ornek olarak 3.
calistirma ele alindiginda, elde edilen 6 kural asagida gosterildigi gibidir.

1. (40<plas<127.99) ise sinif=tested negative.

2. (55.81<plas<145.51) ve (21.85<mass<28.27) ise sinif=tested negative.

3. (0<preg<l1.26) ve (63.66<plas<152.33) ve (69.98<pres<86.5) ve
(18.08<mass<45.09) ise smif=tested negative.

4. (38.5<pres<110) ve (18.05<mass<29.97) ise sinif=tested negative.

5. (40<plas<148.03) ve (72.06<pres<101.26) ve (18.98<mass<53.1) ve (0<pedi<0.39)
ise siif=tested negative.

6. Yukaridaki 5 kural disinda ise sinif=tested positive.

WEKA programinda elde edilen sonuglar ise Tablo 5.8’de gdsterilmistir.
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Tablo 5.8. WEKA programinda elde edilen sonuglar (Pima Indians Diabetes)

Toplam dogru veri

glglgfi?#]aan ISrF;IIa g}gl;:unan say1si / tim Dogruluk yiizdesi
verilerin sayis1

Jrip 4 609/768 %79,29

Ridor 4 605/768 %78,77

Part 13 624/768 %81,25

One-R 10 586/768 %76,30

WEKA’da ise Ornek olarak Jrip algoritmasi se¢ildiginde, buldugu 4 kural asagida

gosterildigi gibidir.

1.
2.
3.

4.

(age >

smif=tested positive.

5.3.6.2. Ecoli Veritabam Sonuclan

0.529) ve (preg >

(plas > 132) ve (mass > 30) ise siif=tested positive.

Yukaridaki 3 kural diginda ise sinif=tested negative.

8) ve (mass >

(age >29) ve (insu > 125) ve (preg < 3) ise sinif=tested positive.
31) ve (pedi >

Ecoli veritabaninda kullanilan parametre degerleri Tablo 5.9’da gosterilmistir.

Tablo 5.9. Ecoli veritabaninda kullanilan parametre degerleri

Parametre

cl c2

c3

Deger

0.20 0.20

0.60

25.9) ise

POA tabanli gelistirilen uygulamadan elde edilen sonuglar ise Tablo 5.10’da

gosterilmistir.

Tablo 5.10. POA' da elde edilen sonuglar (Ecoli)

Toplam bulunan

Toplam dogru veri

kural sayisi say1si / tim Dogruluk yiizdesi
verilerin sayis1
1.Calistirmada 12 285/336 %384,82
2.Calistirmada 22 290/336 %386,70
3.Calistirmada 12 274/336 %381,54
4.Calistirmada 18 281/336 %383,63
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Ecoli veri tabani i¢in programm 4 defa c¢alistirilmasindan elde edilen kurallarin,

ortalama %84.17 oraminda verileri dogru smiflandirdig1 goriilmiistiir. Ornek olarak 1.

calistirma ele alindiginda, elde edilen 12 kural asagida gosterildigi gibidir.

1.
2.
3.

(0.14<mcg<0.55) ve (0.22<alm2<0.61) ise sinif=cp.

(0.16<gvh<0.42) ve (0.1<aac<0.88) ve (0<alm2<0.6) ise smif=cp.

(0.06< mcg=<0.61) ve (0.18<gvh<0.87) ve (0.05<aac<0.88) ve (0.6<alm2<0.97) ise
smif=im.

(0.57<gvh<0.7) ve (0.18<aac<0.88) ve (0.55<alm1<0.89) ve (0.22<alm2<0.93) ise
smif=im.

(0.28<mcg<0.71) ve (0.68<aac<0.88) ve (0.63<alm1<0.84) ve (0<alm2<0.78) ise
smif=im.

(0.63<mcg<0.66) ve (0.52<gvh<0.81) ve (0.39<aac<0.88) ve (0.57<alm1<0.8) ve
(0.22<alm2<0.97) ise smif=im.

(0.36<gvh<0.56) ve (0.3<aac<0.88) ve (0.91<alm2<0.99) ise sinif=im.
(0.25<aac<0.88) ve (0.57<alm<0.81) ve (0.57<alm2<0.89) ise simif=imU.
(0.46<gvh<0.48) ve (0.1<aac<0.68) ve (0.17<alm2<0.99) ise sinif=om.

10. (0.57<gvh<0.89) ve (0.23<aac<0.88) ve (0.29<alm1<0.63) ve (0.16<alm2<0.94) ise

smif=pp.

11. (0.48<mcg<0.78) ve (lip=0.48) ve (0.48<alm1<0.69) ve (0.35<alm2<0.95) ise

smif=pp.

12. (0.31<mcg<0.72) ve (0.37<gvh<I) ve (0.21<aac<0.88) ve (0.46<alm1<0.68) ise

smif=omlL.

WEKA programinda elde edilen sonuglar ise Tablo 5.11°de gosterilmistir.

Tablo 5.11. WEKA programinda elde edilen sonuglar (Ecoli)

Kullanilan algoritma

Toplam dogru veri
sayist/ tim Dogruluk yiizdesi
verilerin sayis1

Toplam bulunan
kural sayisi

Jrip 10 305/336 %90,77
Ridor 46 297/336 %88,39
Part 13 308/336 %91,66
One-R 7 232/336 %69,04
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WEKA'’da ise 0rnek olarak One-R algoritmasi se¢ildiginde, buldugu 7 kural asagida

gosterildigi gibidir.

1.

alm1< 0.395 ise smnif = cp.

alm1< 0.575 ise sinif = pp.

2. alm1<0.425 ise siif = pp.
3. alm1< 0.46499999999999997 ise sinif = cp.
4,

5. alm1<0.715 ise smif = im.
6. alm1<0.745 ise simif = imU.
7

. alm1>0.745 ise smif=im.

5.3.6.3. BUPA Liver Disorders Veritabam Sonuclari

BUPA veritabaninda kullanilan parametre degerleri Tablo 5.12'de gosterilmistir.

Tablo 5.12. BUPA veritabaninda kullanilan parametre degerleri

Parametre

cl

c2

c3

Deger

0.20

0.20

0.60

POA tabanli gelistirilen uygulamadan elde edilen sonuglar ise Tablo 5.13'te

gosterilmistir.
Tablo 5.13. POA' da elde edilen sonuglar (BUPA)

Toplam bulunan

Toplam dogru veri

kural say1si say1st / tim Dogruluk yiizdesi
verilerin sayist
1.Calistirmada 16 276/345 %80,00
2.Caligtirmada 14 276/345 %80,00
3.Calistirmada 15 273/345 %79,13
4.Calistirmada 15 270/345 %78,26

BUPA veri tabani i¢in programin 4 defa calistirilmasindan elde edilen kurallarin,

ortalama %79.34 oraminda verileri dogru smiflandirdigi goriilmiistiir. Ornek olarak 2.

calistirma ele alindiginda, elde edilen 14 kural asagida gosterildigi gibidir.

1. (45.6<sgot<56.25) ise sinif=2.
2. (70.4<mcv<89.47) ve (41.96<gammagt<62.2) ise smif=2.
3. (3.54<drinks<5.54) ise smnif=2.
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4. (82.44<mcv<85.67) ve (11.62<sgot<43.18) ise smnif=2.

5. (24.41<sgot<47.26) ve (36.94<gammagt<55.1) ise sinif=2.

6. (90.84<mcv<96.85) ve (1.91<drinks<2) ise sinif=2.

7. (4<sgpt<71.15) ve (9.99<drinks<12.18) ise smif=2.

8. (79.99<mcv<90.52) ve (5.41<drinks<13.86) ise sinif=2.

9. (83.73<mcv<95.4) ve (26.12<alkphos<51.63) ve (21.81<sgot<48.6) ise sinif=2.
10. (55.46<alkphos<57.08) ise smif=2.

11. (11.79<sgpt<16.64) ise stmf=2.

12. (51.98<alkphos<94.05) ve (35.52<gammagt<40.69) ise smif=2.
13. (46.18<alkphos<84.27) ve (64.14<gammagt<87.64) ise sinif=2.
14. Yukaridaki 13 kural disinda ise simif=1.

WEKA programinda elde edilen sonuclar ise Tablo 5.14’te gosterilmistir.

Tablo 5.14. WEKA programinda elde edilen sonuglar (BUPA)

Toplam bulunan Toplam dogru veri
Kullanilan algoritma P sayis1/ tiim Dogruluk yiizdesi
kural say1s1 o
verilerin sayisi
Jrip 5 270/345 %78,26
Ridor 3 246/345 %71,30
Part 15 297/345 %86,08
One-R 14 235/345 %68,11

WEKA' da ise ornek olarak Ridor algoritmasi se¢ildiginde, buldugu 3 kural asagida
gosterildigi gibidir.

1. (gammagt < 35.5) ve (sgpt > 21.5) ve (sgot < 20.5) ise sinif=1.

2. (drinks > 5.5) ve (sgpt > 36.5) ise stif=I.

3. (alkphos > 61.5) ve (gammagt < 20.5) ve (sgpt > 19.5) ve (sgpt > 24.5) ise sinif=1.

5.3.6.4. Thyroid Disease (New Thyroid) Veritabani Sonuglar:

Thyroid veritabaninda kullanilan parametre degerleri Tablo 5.15’de gésterilmistir.

Tablo 5.15. Thyroid veritabaninda kullanilan parametre degerleri

Parametre cl c2 c3
Deger 0.20 0.20 0.60

44



POA tabanli gelistirilen uygulamadan elde edilen sonuglar ise Tablo 5.16’da

gosterilmistir.

Tablo 5.16. POA' da elde edilen sonuglar (Thyroid)

Toplam bulunan

Toplam dogru veri

kural say1s1 say1s / tim Dogruluk yiizdesi
verilerin sayis1
1.Calistirmada 7 211/215 %98,13
2.Calistirmada 5 205/215 %95,34
3.Calistirmada 8 201/215 %93,48
4.Calistirmada 5 206/215 %95,81

Thyroid veri tabani i¢in programin 4 defa calistirilmasindan elde edilen kurallarin,

ortalama %95,69 oraninda verileri dogru smiflandirdigi goriilmiistiir. Ornek olarak 1.

calistirma ele alindiginda, elde edilen 7 kural asagida gosterildigi gibidir.

1. (6.56<Thyroxin<11.9) ise smif=1.
. (106.33<T3resin<144) ve (11.14<Thyroxin<14.28) ise smif=1.
. (97.51<T3resin<101.78) ve (0.6<TSH_value<36.96) ise smif=1.

. (103.21<T3resin<112.99) ve (3.77<Thyroxin<l11.44) ise smif=1.
. (8.73<Thyroxin<25.3) ise smif=2.

2
3
4. (1.39<TSH_value<54.75) ve (6.81<Thyroxin<16.1) ise sinif=1.
5
6
7

. Yukaridaki 6 kural disinda ise=smif=3.

WEKA programinda elde edilen sonuglar ise Tablo 5.17°de gdsterilmistir.

Tablo 5.17. WEKA programinda elde edilen sonuglar (Thyroid)

Toplam bulunan

Toplam dogru veri

Kullanilan algoritma kural say1s1 say1si / tiim Dogruluk yiizdesi
verilerin sayis1

Jrip 4 209/215 %97,20

Ridor 7 206/215 %095,81

Part 4 213/215 %99,06

One-R 3 198/215 %92,09

WEKA' da ise 6rnek olarak Part algoritmasi

gosterildigi gibidir.
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secildiginde, buldugu 4 kural asagida




. (Thyroidstimulating < 3.7) ve (Triiodothyronine < 2.9) ve (Thyroxin < 14.3) ve
(Thyroxin > 5.3) ve (T3resin > 95) ise siif=1.

. TSH_value <= 0.8 ise smif=2.

. Thyroxin < 7.1 ve TSH_value > 1.8 ise sinif=3.

. Yukaridaki 3 kural disinda ise sinif=1.
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6. SONUC

Bu tez ¢aligmasinda Visual C# programinda, POA ile siniflandirma kural kesfi yapacak
program gelistirilmistir. UCI veri ambarindan alinan 4 farkli veri tabani bu programda

uygulanmis ve siniflandirma kurallar1 elde edilmistir.

WEKA programinda elde edilen sonuglar ile bizim elde ettigimiz sonuglari

karsilagtirdigimizda:

Diabet veritabani i¢in elde edilen kurallar, ortalama %79.06 oraninda verileri dogru
smiflandirmistir. WEKA' da ise Jrip %79.29, Ridor %78.77, Part %81.25 ve One-r %76.30
dogrulukta verileri smiflandirmistir. Sonuglar karsilastirildiginda, POA, Jrip ve Ridor
algoritmalariyla yaklasik ayni oranda dogru sonug¢ bulmustur. One-r algoritmasindan daha

1yi, Part algoritmasindan ise daha kotii sonuglar elde edilmistir.

Ecoli veritabani i¢cin elde edilen kurallar, ortalama %84.17 oraninda verileri dogru
smiflandirmistir. WEKA' da ise Jrip %90.77, Ridor %88.39, Part %91.66 ve One-r %69.04
dogrulukta wverileri smiflandirmistir.  Sonuglar  karsilastirildiginda  sadece  One-r

algoritmasindan daha iyi degerler elde edilmistir.

BUPA veritabani i¢in elde edilen kurallar, ortalama %79.34 oraninda verileri dogru
smiflandirmistir. WEKA' da ise Jrip %78.26, Ridor %71.30, Part %86.08 ve One-r %68.11
dogrulukta verileri smiflandirmistir. Sonuglar karsilastirildiginda Part algoritmasi digindaki

algoritmalardan daha iyi degerler elde edilmistir.

Thyroid veritabani i¢in elde edilen kurallar, ortalama %95.69 oraninda verileri dogru
smiflandirmistir. WEKA' da ise Jrip %97.20, Ridor %95.81, Part %99.06 ve One-r %92.09
dogrulukta verileri smiflandirmistir. Bu veritabaninda biitiin algoritmalarinda yiiksek
degerde sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Fakat sonuglar1 karsilastirirsak Ridor ve Jrip
algoritmalariyla yaklasik ayni oranda dogru sonug elde edilmistir. One-r algoritmasindan

daha iyi, Part algoritmasindan ise daha kotii sonuglar elde edilmistir.

Kullanilan veri tabanlar1 i¢in diger algoritmalar da ( Jrip, Ridor, Part, One-r) goz

oniinde bulunduruldugunda, bu tez ¢alismasi gostermektedir ki POA, smiflandirma kural



kesfinde etkili bir ydntemdir. Onerilen yontem {izerinde fazla bir optimizasyon yapilmadig1

halde dogruluklar1 yiiksek kurallar elde edilmistir.
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