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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

SEZGISEL ALGORITMALAR YARDIMIYLA SINiR AGLARINDAN KURAL
CIKARIMI

Ozlem KANGA

Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Danmisman: Prof. Dr. Erdal EMEL

Giinlimiiz bilgi caginda, veri madenciligi olarak da bilinen biiyiik miktardaki ham veriden
mantikli ve anlasilabilir sonuglar ¢ikarabilmek, ©Onemli bir rekabet {stiinliigii
yaratmaktadir. Yapay sinir aglar1 veri madenciliginin bir dali olan siniflandirma alaninda
hatasiza yakin sonuglar verdiginden, sik¢a kullanilan tekniklerden biridir. Ancak yapay
sinir aglarinin kara kutu 6zelligi, bu teknigin veriden acik ve net siniflandirma kurallar
¢ikarma konusunda yetersiz kalmasina sebep olmaktadir. Bu ¢aligsma egitilmis yapay sinir
aglarindan, ikili yapay ar1 kolonisi tabanli olasilik esik degerli (IYAKO) algoritmasi
yardimiyla, verinin tiimiine genellenebilen ve dogru kurallar ¢ikaran bir algoritma
onermektedir. Yapay ar1 kolonisi algoritmas1 bal aris1 kolonilerinin akilli besin arama
davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis siirii tabanli meta-sezgisel yontemlerdendir.
Orijinal yapay ar1 kolonisi algoritmasi, agirlikli olarak siirekli optimizasyon problemleri
i¢in kullanilirken, I[YAKO 0-1 tam sayili programlama problemleri i¢in gelistirilmistir.
Cok katmanl yapay sinir agi modeli, ikili girdi vektorlerine karsilik gelen ¢ikt1 vektorleri
tizerinden egitilmis ve katmanlardaki agirliklar elde edilmistir. Bu agirliklar kullanilarak
¢ikis katmanmindaki transfer fonksiyonundan hesaplanan deger, daha sonra ITYAKO
algoritmasinin amag¢ fonksiyonu olarak kullanilmigtir. Cikarilan kurallar iizerinde
kiimeleme analizi uygulanarak kural sayis1 azaltilmis ve veri smiflarini temsil eden az
sayida anlamli kurallar bulunmustur. Elde edilen sonuglar literatiirdeki siniflandirma
karsilastirma veri setleri iizerinde denenmis, ¢esitli makine-0grenimi ve kural-tabanl
algoritmalar ile karsilastirilmistir. Onerilen algoritmanin gosterdigi performans, kural
¢ikarimi igin alternatif bir ¢oziim yontemi oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Kural ¢ikarimi, veri madenciligi, yapay ar1 kolonisi algoritmasi,
yapay sinir aglari

2014, xiv + 107 sayfa



ABSTRACT

MSc Thesis
NEURAL NETWORK RULE EXTRACTION USING HEURISTIC METHODS
Ozlem KANGA

Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Erdal EMEL

In today's information age, data mining, which is considered as a tool for drawing logical
and understandable conclusions from large amounts of raw data, creates a significant
competitive advantage. Artificial neural network classification, which is one of the
commonly used techniques for data mining, gives close to flawless results in the field.
However, black-box nature of artificial neural networks makes them insufficient when it
comes to extracting clear and comprehensible rules from large databases. In this study a
binary artificial bee colony based probability threshold (BABCP) algorithm is proposed
to extract generalized accurate rules from artificial neural network weights that are trained
on large databases. Artificial bee colony algorithm is a swarm-based meta-heuristic
method, inspired by intelligent foraging behavior of honey bee colonies. The original
artificial bee colony algorithm is mainly used for continuous optimization problems,
whereas the proposed BABCP is for 0-1 integer programming problems. Network
weights, obtained from trained artificial neural networks, are then used for maximizing
the objective function value of the BABCP. The objective function used by the BABCP
is the output activation function of the artificial neural network. A cluster analysis is
applied to the rules extracted by the BABCP to reduce the number of rules and also to
find more significant rules representing different classes of the data set. The results,
obtained from applying the suggested algorithm on several classification data sets in the
literature, are compared with various machine-learning and rule-based algorithms. The
performance of the proposed algorithm shows that BABCP is an alternative solution
method for rule extraction.

Key words: Rule extraction, Data mining, Artificial Bee Colony, Artificial Neural
Networks

2014, xiv + 107 pages
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1. GIRIS

Bilgi teknolojilerinin gelismesi ve internetin hiz kazanmasi sonucunda, toplanan veri
sayis1 artmis ve veri depolama alanlar1 genislemistir. . Bilgi teknolojisi sistemi, internet
sayesinde hiz kazanan veri toplama, veri tabani olusturma ve veri yonetimi dallarinda
gelistikce, elindeki veriyi yararli hale getirecek yollar aramaya baslamistir. Veri
madenciligi bilgi teknolojisinin gecirdigi evrimin bir sonucu olarak goriilebilir. Hizla
bliyliyen veri depolarinda saklanan ham veri, insanlarin algilama yeteneginin sinirlarinin
disina tagsmis ve ¢oziimlenebilmesi igin giiclii araglara ihtiya¢ duyma durumu ortaya
cikmistir. Jiawei ve ark. (2006) tarafindan “veri zengini ancak bilgi fakiri durumlarin
kurtaricis1” olarak tanimlanan veri madenciligi de tam bu noktada devreye girer. Veri
madenciligi araglari, sakli bilgileri ortaya ¢ikaracak veri analizini gerceklestirerek,
kurumlar i¢in stratejik kararlarda, miisteri portfoyii olusturmada, bilimsel ve tibbi

arastirmalarda biiyiik katki saglayan destek mekanizmalari haline gelmistir.

Veri madenciligi son yillarda biiylik miktardaki veri birikiminin getirdigi gereksinim
nedeniyle enformasyon endiistrisi gibi isi bilgiyi islemek olan sektorlerin oldukea ilgisini
ceken bir alan haline gelmistir. Karmasik ve ¢cok miktardaki ham veriden anlamli ve ayni
zamanda da yararl bilgiye ulagsma isine kisaca veri madenciligi adi verilir. Kantardzic
(2003) veri madenciligini, “verinin analiz edilerek karar verme asamasina yardimci
olacak bilgiyi ¢ikarma isi” olarak agiklamistir. Veri madenciliginde kullanilan veri ve bu
veriden ¢ikarilan bilgi kavramlarmin ayrnistirilmasinda fayda vardir. Veri genellikle
anketler, hesaplamalar veya deneylerle elde edilen rakamlar veya kavramlar biitiiniidiir.
Bilgi ise bu verileri temel olarak kullanarak bir yargiya varma durumudur. Veri
madenciligi sayesinde kazanilan bilgi, 6zellikle ¢ok fazla veri toplamaya dayali, miisteri
iligkileri, piyasa analizi ve iiretim kontrolii gibi sektér uygulamalar: icin kullanilabilir.
Kazanilan bilgi deneyimle birleserek tecriibeye doniisiir bu da rekabet ve gliciin 6nem arz

ettigi piyasalarda kuvvetli bir avantaj olarak ortaya ¢ikar.

Bu ¢alismanin amaci, genis veri depolarinda biriken, ad1 “Big Data” (Biiyiik Veri) olarak
gecen, kullanici agisindan yorumlanmasi gii¢ verileri, anlamli ve anlasilabilir hale

getirmektir. Bu calismada, veri kiimelerinden anlamli siniflandirma kurallar1 ¢ikaracak



ve veri yapist hakkinda bilgi verecek bir yontem 6nerilmektedir. Onerilen ydntemde,
yapay sinir ag1 temeline dayanan bir kural ¢ikarimi algoritmasi verilmektedir. Yapay sinir
ag1 veri klimesi lizerinde egitildikten sonra, kullanici i¢in anlasilabilir haldeki “eger-ise”
kurallarin1 elde etmek i¢in meta-sezgisel algoritmalardan yararlanan bir kural ¢ikarimi
yontemi uygulanmaktadir. Kural ¢ikarimindan sonra ayrica veri kiimelerinin kendi i¢inde
gosterdigi iliskileri ve siiflandirmada 6nemli olan bilesenleri ortaya ¢ikarmak amaciyla
kiimeleme analizi uygulanmistir. Onerilen yontem, literatiirde siklikla kullanilan veri
madenciligi yontemlerinden karar agaglar1 ve kural kiimeleriyle, sekiz adet kiyas veri

kiimesi kullanilarak karsilastirilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciliginin 6nemi literatiirde son 20 yildaki veri madenciligi lizerine yapilan
calismalarin gosterdigi artan egilimden de anlasilabilir (Sekil 2.1). Veri madenciliginin
Oneminin artmasiyla birlikte veri madenciligi uygulama alanlar1 ve kullanilan araglarin
cesitliligi de artmistir. Genis bir alana yayilan veri madenciligine iliskin detayli bilgi bu

bolimde verilecektir.
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Sekil 2.1. 1995-2014 yillar1 arasinda bu alanda ilk 10°da yer alan dergilerdeki veri
madenciligi alanindaki yayin sayilar1 (Web of Science 2014)

2.1.1. Veri madenciligi asamalar:
Veri madenciligi yedi agamada tanimlanabilir (Jiawei ve ark. 2006):
(1) Veri temizligi (Gliriiltli ve tutarsiz verilerin ¢ikarilmasi)

(2) Veri entegrasyonu (Coklu veri kaynaklarinin birlestirilmesi)

(3) Veri se¢imi (Analize katki saglayacak gerekli verinin ayrigtirilmasti)



(4) Veri dontigiimii (Verinin kullanima uygun formata ¢evrilmesi)

(5) Veri analizi (Akilli metotlar kullanarak veriden kaliplar ¢ikarilmasi)

(6) Veri kaliplarmin incelenmesi (Veriyi gercekten temsil eden kaliplarin cesitli
Olctimlerle belirlenmesi)

(7) Bilginin sunumu (Kullanicinin anlayacagi sekilde bilginin aktarilmasi)

Ilk asama olan “veri temizligi” asamasinda verinin giivenilirligini arttirilir. Bu asama
eksik verinin degerlendirilmesi gerekirse tahmin edilmesi, giiriiltii ve aykir1 degerlerin
ortadan kaldirilmasi gibi Onlemler igerir. Aykir1 degerler, diger gozlemlerle tutarli
olmayan degerlerdir. Aykir1 degerler 6l¢iim hatalari, kodlama ve hatali kayitlar sonucu
bazen dogal bazen anormal sekilde olusur. Aykiri degerlerin temizlenmemesi daha
sonraki asamalarda iiretilecek modeli etkileyebilir. Aykir1 degerlerle basa ¢ikmanin
temizleme diginda diger bir yolu ise daha sonraki asamalarda liretilecek olan modelin
aykirt degerlere karsi duyarsiz kalacak saglam yontemlerle modellenmesi olabilir.
Kullanicr veri temizliginin sonuglar1 ne kadar etkileyecegine bagl olarak bu asamay1

kullanip kullanmamakta 6zgiirdiir. (Maimon ve ark. 2010).

Veri madenciligi asamalardan en 6nemlisi veri analizi olarak degerlendirilebilir. Veri
analizi yontemleri tanimlayicit ve tahmin yiiriitiicii olmak iizere iki kategoriye ayrilir
(Jiawei ve ark. 2006). Tanimlayict yontemler verinin genel 6zelliklerini karakterize eder.
Tahmin yliriitiicii yontemler ise giincel veriyi bilinmeyen durumlar i¢in 6ngorii yapmada
kullanir. Bazi durumlarda kullanicinin verinin 6zellikleri hakkinda higbir bilgisi
olmayabilir. Bu tip durumlarda kullanici hem agiklayict hem de tahmin yiiriitiicii
yontemleri es zamanli olarak kullanmak isteyebilir. Veri madenciligi sistemleri
kullaniciya istedigi yontemi se¢me esnekligini taniyacak yapida olmalidir. Veri
madenciligi sistemleri ayn1 zamanda kullanicilara kilavuz gorevi gorerek verinin icerdigi
ilging kaliplar icin ipuclari vermelidir. Veri tabanindaki biitiin veriler i¢in gecerli
olmayabilen bu ilging kaliplar1 kullanict belirleyecegi giivenilirlik seviyesine gore

dikkate alip almamayi secer.



2.1.2. Veri madenciligi yontemleri

Veri madenciliginin ana gorevi, veri kiimelerini kullanarak modeller olusturmaktir
(Carrier ve Povel 2003). Bu modeller, kullaniciya veri kiimesinin karakteristikleri
hakkinda kullanigh bilgiler sunmay1 amaglar. Literatiirde kullanilan veri madenciligi
yontemlerinin olusturdugu modeller incelendiginde bes ana baslikta toplanabilecegi
gozlemlenmistir (Ahmed 2004, Mitra ve ark. 2002, Carrier ve Povel 2003, Shaw ve ark.
2001):

I.  Siiflandirma
ii.  Kiimeleme
iii.  Birliktelik
iv.  Regresyon

V. Zaman serileri

Veri madenciligi yontemlerinin karakteristik 6zellikleri Sekil 2.2°de dzetlenmistir.

(@

v

Sekil 2.2. Veri madenciligi yontemlerinin 6zellikleri




Smiflandirma: Simiflandirma modellerinde, veri kiimesinin belirli bir kismi egitim
kalan kismi da test i¢in kullanilarak smiflandirma kurallar1 olusturulur. Test icin
kullanilan kisim smiflandirma modelinin dogrulugunu degerlendirmede kullanilir.
Simiflandirma kurallarina “Eger Ise” kurallar1 da denir (Vijayarani ve Divya 2011).
Smiflandirma kurallari, Onceden karsilasilmayan bir durum ortaya ¢iktiginda
verilecek kararlarin belirlenmesinde yardimci olur. Siniflandirma kurallar
kullanilarak, ortaya ¢ikan yeni durumun hangi veri sinifina ait oldugu belirlenir (Hithn
ve Hillermeier, 2009). “Dogrudan” ve “Dolayli” olmak flizere siniflandirma
kurallar1 iki sekilde c¢ikarilabilir. Dogrudan c¢ikarilan kurallar veri kiimesinden
cikarilirken, Dolayli ¢ikarilan kurallar diger siniflandirma modellerinden ¢ikarilir

(Sasaki ve Kita 1998).

Kiimeleme: Kiimeleme modellerinde amag, karakteristikleri benzer verileri igeren
gruplar olusturarak birbirinden farkli 6zellikler gosteren kiimeler yaratmaktir (Ahmed
2004). Kiimeleme analizinin siniflandirma analizinden farki, kiime 6zelliklerinin ve
sayisinin onceden bilinmiyor olmasidir. Siniflandirma analizinde veri kiimesinin

hangi siniflardan olustugu bilinmekte ve buna gore egitim yapilmaktadir.

Birliktelik: Birliktelik modelleri, veri kiimesindeki hangi olaylarin ayni anda
gerceklestigine bakarak olaylar arasinda iliskiler kurar (Ahmed 2004, Mitra ve ark.
2002). Birliktelik modelleri 6zellikle pazarlama ve miisteri iliskileri alanlarinda sikg¢a
karsilasilan modellerdendir. Miisterilerin hangi {iriinleri ayn1 anda satin aldiklarina
bakilarak, hem finansal miisteri profili ¢ikaran, hem de miisterilere Oneriler yapan
birliktelik modelleri “pazar sepeti analizi” ad1 altinda yaygin olarak kullanilmaktadir
(Alpaydin 2000).

Regresyon: Regresyon modelleri, veri kiimesindeki her bir veriyi temsil edecek
stirekli degerlerin hesaplanmasinda kullanilan istatistiki tahmin yontemlerindendir.
Smiflandirma ve birliktelik modellerinde veri kiimesi genellikle kategorik haldeyken,

regresyon modellerinde siirekli veri kiimeleriyle c¢aligilir (Carrier ve Povel 2003,

Mitra ve ark. 2002).



e Zaman serileri: Tahmin modelleri, veri kiimesini zamana bagli olarak inceleyerek
gelecekteki verileri tahmin etmeye ¢alisir. Tahmin modelleri de regresyon modelleri
gibi stirekli ¢ikt1 degerleriyle calisirlar. Tahmin modellerinin en ¢ok kullanildigi

alanlarin baginda talep modelleri gelmektedir (Ahmed 2004, Linoff ve Berry 2004).

Veri madenciligini modellerini olusturmak i¢in ¢ok cesitli 6zdevinimli 6grenme
yontemleri vardir. Kullanicinin bu yontemlerden hangisini kullanacag: veri kiimesindeki

veri tipine ve elde edilmek istenen sonuglara baglidir (Nigai ve ark. 2009).

Zaman serileri
Regresyon 7%
8%

Smiflandirma
34%

Birliktelik
22%

Kiimeleme
29%

Sekil 2.3. Son 10 yildaki yayinlarda kullanilan veri madenciligi yontemlerinin dagilimi
(Web of Science 2014)

Kural
kiimeleri
28%

Sinir aglan
40%

Karar agaclan
32%

Sekil 2.4. Son 10 yildaki yaymlarda veri madenciliginde kullanilan 6zdevinimli
modellerin dagilimi (Web of Science 2014)



Web of Science (2014)’e bakildiginda, veri madenciligi alaninda yapilan yaymnlarda
yontem olarak en ¢ok siniflandirma, 6zdevinimli 6grenme modeli olarak da en ¢ok sinir

aglari, daha sonra karar agaglar1 ve kural kiimeleri kullanilmistir (Sekil 2.3 ve Sekil 2.4).

2.2. Ozdevinimli Ogrenme ve Veri Madenciligi

Ozdevinimli grenme ve veri madenciligi son yillarda, biiyiik bilgi depolarindaki degerli
bilgiyi ayiklama ihtiyacindan kaynaklanan bilgisayar bilimleri ve veri analizi arastirma
alanlarindaki hizli biiyiime ve gelisme sebebiyle, birbiriyle i¢ ige gecmis iki konudur.
Breiman (2001)’in da belirttigi tizere 6zdevinimli 6grenmenin gelismesindeki en biiyiik
etkenlerden biri istatistik alanindaki veri analizi yontemlerine goére ¢ok daha iistiin
sonuglar vermesidir. Istatistik alanindaki yontemler temel olarak lineer regresyon, lojistik
regresyon ve “Cox” modeli gibi veri modellerine dayanir. Ozdevinimli 6grenme ise karar
agaclar1 ve sinir aglar1 gibi algoritmik modelleri temel alir. Breiman (2001) yaptig
calismalar sonucunda algoritmik modellerin veri modellerine kiyasla daha 1yi 6ngorii
dogrulugu oldugunu ve girdilerle ¢iktilar arasindaki iligkinin yapisina dair daha giivenli
bilgiler verdigini ortaya koymustur. Girdilerle ¢iktilar arasindaki iliski algoritmik
modellerde insanlar tarafindan anlasilabilir yazili dile donistiiriilebilirken, veri
modellerinde karmasik analitik bir sekilde anlatilir ki bu da ger¢ek hayat problemlerinde

kisilerin veri ile ilgili basit ve kullanigli 6ngoriiler yapmasini zorlastirir.

Mitchell (1997), 6zdevinimli 6grenmeyi kisaca verideki modelleri, Oriintiileri ve
diizensizlikleri kesfeden, gelismis ve iyi taninan bir bilgisayar bilimi arastirma alani
olarak tanimlamugtir. Ozdevinimli 6grenme yaklasimlari kabaca iki farkli grupta

kategorize edilebilir (Fiirnkranz ve ark. 2012):

(1) Sembolik yaklagimlar: Kurallar, karar agaclar1 ve mantiksal temsiller gibi timevarim

ogrenimini kullanan yontemler.

(2) Istatistiksel yaklagimlar: K-en yakin komsu, oOrnek tabanli 6grenme, Bayes
smiflandiricilart ve destek vektor makineleri gibi istatistiksel veya Orlintii taniyan

yontemler.



Yukarida farkli iki kategoriye ayrilan veri madenciliginin bir dali olan 6zdevinimli
O0grenme yaklasimlari temel olarak bir veri kiimesi ile ¢alisirlar. Bu veri kiimesi i¢inde
Oznitelikleri ve ait olduklar1 sinif acisindan analiz edilecek veriler bulunur. Verilerin
oznitelikleri girdiyi, ait olduklar1 simf ise ¢iktiyr temsil eder. Ozdevinimli &grenme
teknikleri bu girdi ve ¢iktilar iizerinden egitilerek verinin ait oldugu sinifi dogru olacak
sekilde tespit etmeye calisir. Bu egitim iki farkli sekilde ger¢eklesebilir (Kotsiantis ve
ark. 2006):

(1) Denetimli 6grenme: Egitim kiimesinin siiflandirilmis oldugunu varsayar. Denetimli
ogrenmede Ornekler daha dnceki deneyimlerden alinir ve olusturulan model ile yeni

karsilasilan bir 6rnek siniflandirilmaya ¢alisilir.

(2) Denetimsiz 6grenme: Siniflandirilmamis egitim kiimesi lizerinde galisir.

Bu farkli tipteki ogrenme yontemlerinden sonra 6zdevinimli 6grenme teknigi, veri

madenciligini iki farkli yoldan yapabilir (Fiirnkranz ve ark. 2012):

(1) Tahmin edici veri madenciligi: Bu madencilik yontemleri denetimli 6grenmeyi
kullanir. Karar agaclari ve kural kiimeleri gibi model veya teoriler gelistirilerek,
siniflandirma ve ongorii i¢in kullanilir. Karsilasilmamis bir 6rnegi veri kiimesindeki

siniflardan birine atar.

(2) Tanimlayict veri madenciligi: Tanimlayict veri madenciligi yontemleri tipik olarak
denetimsiz 6grenme teknigini kullanir. Bunlar siniflandirilmamis veri kiimesine ait
olan Oriintiileri ortaya ¢ikarirlar. Ortaya ¢ikan Oriintiiler genel olarak kesfedici veri
¢oziimleme  konularinda  kullanir.  Tahmin edici  veri  madenciligiyle
karsilagtirildiginda veriye bir sinif etiketi atamaktansa onun 6znitelikleri arasindaki

iligkileri ortaya ¢ikarmaya calisir.

Tahmin veri madenciligi yontemlerinden temel olanlar, siniflandirma ve 6ngorii igin
model olusturan yapay sinir aglari, karar agaclar1 ve kural kiimeleridir (Wu ve ark. 2008,

Liao ve Wen 2007).



2.2.1. Yapay sinir ag1 (YSA)

YSA siniflandiricilart veri madenciligi i¢in ¢ok dnemli araglardandir. Son yillarda, yeni
YSA yapilar1 ve uygulamalar1 aragtirmacilar tarafindan iizerinde sikca ¢alisilan konular
haline gelmistir. Y SA’nin veri madenciligi yontemlerinden olan siniflandirma konusunda
Oonem kazanmasi, teori ve uygulamalardan alinan basarili sonuglar sayesinde olmustur

(Wang ve Fu 2006).

YSA, insan beyninin ¢alisma prensibinden esinlenerek yaratilmistir. Insan beyninin
tecriibe yoluyla 6grenme sonucu yeni bilgiler olusturabilme ve kesfetme yetenegi
bilgisayar sistemi haline doniistiiriilmeye ¢alisilmistir. YSA, insan beyninin bu 6grenme

slirecini ve yapisini taklit ederek calisir.
YSA ilk defa McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda insan beyninden esinlenerek
gelistirilmis bir elektrik devresiyle modellenmistir. YSA caligsmalarindaki 6nemli

gelismeler yillariyla birlikte Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1. YSA tarihgesi

Yil  Gelisim

1949 Hebb o6grenme kuralinin bulunmasi ve 6grenme siirecinin bilgisayarlar
tarafindan yapilabilecek hale getirilmesi (Hebb 1949)

1958 Algilayict modelinin gelistirilmesi (Rosenblatt 1958)

1961 Iki katmanl ileri beslemeli algilayicilarn 6nerilmesi (Borsellino ve Gamba
1961)

1974 Cok katmanli aglarda geriye yayilim algoritmasinin uygulanmasi (Werbos
1974)

2.2.2. YSA yapisi

YSA, biyolojik sinir sisteminden esinlendiginden, yapisi da biyolojik sinir sistemine
benzer. Biyolojik sinir sisteminin temel yap1 tasi sinir hiicreleri yani néronlardir. Néronun
yapist Sekil 2.5 ile gosterilmistir. Noronlarin u¢ kisminda bulunan ve kok yapisini andiran

dendritlerin gorevi, bagli oldugu duyu organlarindan veya diger ndronlardan aldigi
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sinyalleri ¢ekirdege iletmektir. Cekirdege gelen bu sinyaller 6nce aksona, daha sonra da
islenerek noronun diger ucundaki baglanti noktalarina yani sinapslara gonderilir.

Sinapslar aldig1 sinyalleri diger noronlara aktarir (Yegnanarayana 2009).

Dendrit

Eaflannlar

Sekil 2.5. Biyolojik néronun temel yapis1 (Kakic1 2009)

Bir insan beyninde ortalama 10 milyar néron ve 60 trilyon ndronlar arasi baglanti oldugu
tahmin edilmektedir. Duyu organlarindan alict sinirler yoluyla edinilen bilgiler, tastyici
sinirler yardimiyla merkezi sinir sistemine aktarilirlar. Merkezi sinir sisteminde islenen
bilgiler, tepki sinirleri yoluyla organlara gonderilir. Canli viicudunda olusan etki tepki

mekanizmasi Sekil 2.6 ile temsil edilmistir (Yegnanarayana 2009).

Merkezi
Sinir
Sistemi

Duyu
organlar1

, Tepki

[ )
-

Tastyic1 noronlar

Tepki noronlari

N
Sekil 2.6. Biyolojik sinir sisteminin ¢aligma siireci

YSA’nm yapist da néronlar ve aralarindaki baglantilardan olugur. Noronlar girdilerden
aldiklar1 bilgiyi anlamli bir sonuca doniistiirerek ¢ikt1 haline getirir. Bir sinir aginda,
noronlara gelen tiim bilgiler aym1 6nemi tagimiyor olabilir. Mesela yliksek bir ses

ciktiginda kulaktan gelen bilginin burundan gelene gore ¢ok daha fazla 6nemi vardir. Bu
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yiizden noronlara gelen bilgiler 6nem derecesine, yani “sinaptik verimine” gore, ¢iktiya

katki saglar. YSA’da bu 6zellik, baglantilarin sahip olduklari agirliklar tanimlanmustir.

5% a?

N

Sekil 2.7. Temel YSA yapisi

Sekil 2.7 ile gosterilen YSA’da girdiler duyu organlarindan gelen sinyalleri temsil eder.
Noronlarin aldiklar1 sinyalin 6nemi ve katkisina gore “a” ile gosterilen baglanti
agirliklart mevcuttur. Bu agirlik degeri ve girdi sinyali ¢arpilarak toplama fonksiyonuna
dahil edilir. Eger toplam deger esik degerinden fazla ise sinyal iletilir, degilse iletilmez.
Iletilen sinyal en son olarak bir ¢ikt1 haline doniisiir (Braspenning ve ark. 1995). Biyolojik

ve yapay sinir aglarinda kullanilan terminoloji Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.2. Sinir aglar1 terminolojisi (Mehrotra ve ark. 1997°den degistirilerek
alinmistir)

Biyolojik terminoloji Yapay terminoloji
Noron Diuigum, Hiicre
Sinaps Baglanti

Sinaptik verim Baglant1 agirligt
Etki Girdi

Tepki Cikt1

2.2.3. YSA aktivasyon fonksiyonlari

Toplama fonksiyonundan ¢ikan deger, YSA’ nin ¢iktisini olusturmak iizere aktivasyon
fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak farkli fonksiyonlar kullanilabilir.
Kullanilacak aktivasyon fonksiyonu agin yapisina baglidir. Ornegin geri beslemeli

aglarda aktivasyon fonksiyonunun tiirevi iizerinden de islem yapildigindan, tiirevi kolay
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hesaplanir fonksiyonlardan biri secilir. YSA’da kullanilan fonksiyonlar Sekil 2.8’de

Ozetlenmistir.

e Adim fonksiyonu: Cikt1 degeri olarak O veya 1 olmak iizere sadece 2 deger verir.
Adim fonksiyonun ¢ift kutuplu hali de ¢ikt1 degeri olarak 2 deger verir fakat bunlar
orijinal fonksiyondan farkli olmak iizere -1 ve 1 degerleridir. Adim fonksiyonun

verdigi degerler girdinin 0’dan biiyiik olup olmamasina baglidir.

Adim fonksivonu Sigmoid fonksiyon Dogrusal fonksiyon
W 1) ()
;
>U u > u
Cift kutuphu Cift kutuplu Sigmoid Cift kutuphu
Adm fonksivonu Tanh fonksiyon Dogrusal fonksivon
f(u) fu) f(u)

T / T /_
’U ’ >u / ’U
Sekil 2.8. Farkli tipteki aktivasyon fonksiyonlar1 (Priddy ve Keller 2005°ten degistirilerek
alinmistir)

e Sigmoid fonksiyon: Tiirevi alinabilir bir fonksiyon oldugundan YSA yapilarinda
sik¢a kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu (0,1) araliginda

degerler iiretir. Sigmoid fonksiyonu

1
1+e™

f(u)= (2.1)

ile ifade edilir. Sigmoid fonksiyonun diger bir ¢esidi yine dogrusal olmayan tanjant
hiperbolik (Tanh) fonksiyonudur. Tanh fonksiyonu (-1,1) araliginda degerler alir ve

matematiksel ifadesi agagidaki gibidir:
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' —e™
e'+e™

f(u)=

e Dogrusal fonksiyon: Dogrusal problemleri ¢dzmek amaciyla tercih edilir. E,

dogrunun egimini belirleyecek sekilde, Ex olarak ifade edilir.

2.2.4. YSA tiirleri

Gilintimiizde farkli amagclara ve alanlara yonelik ¢ok cesitli YSA modeli gelistirilmistir.

Y SA tiirleri 3 ana baslikta toplanabilir:

i. Tek katmanh YSA
ii.  Cok katmanli YSA
iii.  Yinelenen YSA

Tek katmanli ve ¢ok katmanli YSA’lar ileri beslemeli, yinelenen YSA’lar ise geri
beslemelidir. Ileri beslemeli modellerde bilgi akis1 girdi diigiimlerinden ¢ikt1 diigiimlerine
dogru tek yonde olur. Geri beslemeli modellerin ileri beslemeli modellerden farklilastigi
nokta en az bir tane geri besleme dongiisiiniin olmasidir. Geri besleme dongiisii sayesinde
herhangi bir ndronun c¢iktilar1 diger noronlarin girdilerine beslenir. Geri besleme
dongiilerinin varligi sinir aginin 6grenme kapasitesi ve performansi iizerinde oldukca

etkilidir (Haykin 2009).

e Tek katmanli YSA: Tek katmanli YSA, katmanli YSA’larin en basit halidir. Sadece
girdi ve c¢ikti katmanlarindan olusur. Girdi katmani egitim bilgilerini alir, ¢ikti
katmani ise sonuclart verir. Sekil 2.9’da goriilen 3 diigiimli bir tek katmanli YSA

yapisindaki tek kelimesi ¢ikti katmanini temsil eder, girdi katmani katman sayisina

katilmaz (Witten ve ark. 2005).
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Cikts

Girdi katmani Cikt: katmani

Sekil 2.9. Tek katmanli YSA 6rnegi

Cok katmanli YSA: Cok katmanli YSA’larda girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin disinda bir
de gizli katmanlar bulunur. Gizli katmanlarda yapilan iglemler gizli katman diigiimleri
tarafindan gerceklestirilir. Bu katmanlara gizli denmesinin nedeni, girdi veya ciktilar
tarafindan direkt olarak goriilememelerindendir. Gizli katmanlar, girdi degerlerini
¢ikt1 degerleri i¢in kullanislt hale getirirler. Cok katmanli YSA’larda her bir katmanin
ciktist siradaki katmanin girdisi konumundadir. Boylece girdi, ¢iktiya ulasana kadar
gizli katmanlarda islenir ve ¢iktiyr en iyilestirecek hale gelir. Gizli katman sayis1
arttirildikca YSA lokal bir bakis acist yerine global bir bakis a¢is1 edinmeye baslar.
Tek katmanli YSA’larda girdiler ¢iktilar1 tek tek etkilerken, gizli katmanlar arttikga
girdilerin sadece Onemli boliimleri ¢iktilar1 etkiler hale gelir (Churchland ve
Sejnowski 1992). n katmanli bir YSA, m girdi diigiim sayisi, hi, i gizli katmanindaki
diigiim sayis1 ve k ¢ikt1 diigiim sayisi1 olacak sekilde m-hi-ho-...-hn-k ile gosterilir
(Haykin 2009). Sekil 2.10°da, 3-2-2 ag1 goriilebilir.
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Cikts

Gird1 katmani Gizli katman Cikt: katmani

Sekil 2.10. Tek gizli katmani olan ¢ok katmanli YSA 6rnegi

2.2.5. Karar agaclan

Ozdevinimli 6grenme alaninda, tek degiskenli karar agaci yapis1 kullanarak veri
kiimelerinden kurallara varma fikri ilk defa Hunt ve ark. (1966) tarafindan ortaya
atilmistir. Daha sonra Quinlan (1979) ID3 adi verilen ve giiniimiizde de halen yeni
gelistirilen algoritmalarin  kiyaslanmasinda kullanilan karar agaci algoritmasini

bulmustur.

Karar agaci yapist bir dizi diiglim ve daldan olusan bir siniflandirma modelidir. Genel
olarak her bir diiglim bir 6zniteligi, her bir diiglimden ¢ikan dal da o diiglimiin temsil
ettigi Ozniteligin degerini gosterir. En iistte yer alan baglangi¢ diiglimi kok, alttaki
diigtimler yaprak adini alir. Her yaprak bir sinif ile eslesir. Karar agaci siniflandirma i¢in
kullanilirken, smiflandirilmak istenen Ornegin Ozniteliklerine uygun degerler alan
diigiimlerden ¢ikan dallar yukaridan asagiya dogru takip edilir. Bu takip sonucunda
siniflandirilmak istenen drnege, ulasilan yapraktaki sinif etiketi atanir. Bir karar agaci en
istteki kokten baslayarak yukaridan asagiya dogru olusturulur. Sekil 2.11, Cizelge 2.3
icin bir karar agac1 ornegini gostermektedir. Karar agacinin en genel hali sadece kdk
oldugu haldir. Daha sonra bu kokten dallar ¢ikarilarak agacin yapraklari olusturulur ve
bu yapraklar sayesinde veri kiimesini tanimlayan genel durumdan 6zel durumlara gegis
yapilmis olunur. Sadece kokten olusan agac¢ tiim veri kiimesi i¢in ¢cok genel kalir, biitiin
veriler i¢in bir yaprak igeren aga¢ ise ¢ok Ozel kalir. Karar agacini olustururken goz

onlinde bulundurulmasi gereken temel prensip, aga¢ yapisinin veri kiimesini belirli
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oranda genelleyerek karsilasilmamis oOrnekler igin yiiksek Ongdrii  dogrulugu

saglamasidir.

Karar agacini olustururken en énemli adimlardan biri diiglim olarak segilecek 6znitelige
karar vermektir. Tipik Oznitelik se¢im Olciitii olarak diiglimlerin “safligini” Olgen
fonksiyonlar kullanilir. Bu saflik derecesi diiglimiin tek bir sinifa ait olan kag tane veri
icerdigiyle dogrudan orantilidir. Karar agaglarinda Ozniteliklerin tiimii bir diigiime
atanmamis olabilir. Bu durum veri kiimesinin bu 0Oznitelige bagli kalinmadan
siiflandirilabilecegini gosterir. Ornek olarak Sekil 2.11°de, Cizelge 2.3 6zniteliklerden
biri olarak belirtilen yas kullanilmamistir. Bu da yasin lens kullaniminda ¢ok etkili
Olciitlerden biri olmadigin1 gostermektedir. Ayrica, agacin iist kistmlarindaki koke daha
yakin olan diigiimlere atanmis Oznitelikler, hedef siif iizerinde daha gii¢lii bir etkiye
sahiptir. Bagka bir deyisle, bu diigiimler daha fazla sayidaki veriyi siniflandirirlar. Agacin
alt kademelerine inildik¢e her bir diigiimdeki siniflandirilmis 6rnek sayisi azalir. Eger
smiflandirma i¢in ¢ok fazla diiglim kullanilirsa ortaya egitim veri kiimesini iyi
siniflandiran fakat karsilasilmamis 6rnekleri siniflandirmada basarisiz kalan bir “ezber”

agaci ortaya ¢ikar.
C4.5 (Quinlan 1993) ve NBTree (Kohavi 1996) literatiirde ozellikle karsilastirma

algoritmalari olarak sik¢a karsilasilan karar agaci algoritmalarindandir (Xindong ve ark.

2008).
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Cizelge 2.3. Ornek veri kiimesi: lens kullanimi
(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Lenses)
Ornek No. Yas Tam Astigmat  Gozyasi iiretimi  Lens sinifi
1 Geng Miyop Hay1r Az Yok
2 Geng Miyop Hay1r Normal Yumusak
3 Geng Miyop Evet Az Yok
4 Geng Miyop Evet Normal Sert
5 Geng Hipermetrop  Hayir Az Yok
6 Geng Hipermetrop  Hayir Normal Yumusak
7 Geng Hipermetrop  Evet Az Yok
8 Geng Hipermetrop  Evet Normal Sert
9 On-presbit  Miyop Hay1r Az Yok
10 On-presbit  Miyop Hayir Normal Yumusak
11 On-presbit  Miyop Evet Az Yok
12 On-presbit  Miyop Evet Normal Sert
13 On-preshit Hipermetrop  Hayir Az Yok
14 On-preshit Hipermetrop  Hayir Normal Yumusak
15 On-presbit Hipermetrop  Evet Az Yok
16 On-presbit Hipermetrop  Evet Normal Yok
17 Presbit Miyop Hayir Az Yok
18 Presbit Miyop Hayir Normal Yok
19 Presbit Miyop Evet Az Yok
20 Presbit Miyop Evet Normal Sert
21 Presbit Hipermetrop  Hayir Az Yok
22 Presbit Hipermetrop  Hayir Normal Yumusak
23 Presbit Hipermetrop  Evet Az Yok
24 Presbit Hipermetrop  Evet Normal Yok
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—Yok
— Yumusak
— Sert

Tree 1 graph for Lens sinifi
Num. of non-terminal nodes: 3, Num. of terminal nodes: 4
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Sert

Sekil 2.11. Cizelge 2.3°deki lens kullanimi veri kiimesini tanimlayan STATISTICA

programi kullanilarak ID3 yontemiyle elde edilmig karar agact

2.2.6. C4.5 karar agaci algoritmasi

C4.5, smifi belirli girdi verilerini kullanarak karar agaci olusturan bir algoritmadir. C4.5,
“bilgi kazanimi” kavramini kullanarak olusturdugu karar agacindan, veri kiimeleri i¢in
smiflandirma kurallart ¢ikarir (Vijayarani ve Divya 2011). Bilgi kazanimi entropiye
dayanan bir kavramdir. Entropi safligt ya da diizensizligi Olger. Karar agaci
dallandirilirken, bilgi kazanimi en yiiksek olan 6znitelikten dallandirma yapilarak kokten

yapraklara dogru gidilir. C4.5 algoritmasinin adimlar1 asagida verilmistir (Quinlan 1993):

(1) Her bir a ozniteligi icin bilgi kazanimini, p pozitif gerceklesen, n de negatif

gergeklesen sonuglarin olasiliklari olacak sekilde

Entropi(a) =—plog,(p)-nlog,(n)
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olarak ifade edilen entropi fonksiyonu degerini kullanarak hesapla.
(2) En yiiksek bilgi kazanim1 olan 6znitelikten dallanma yap.

(3) Adim 1’e don ve tiim yapraklar saflasana kadar hesaplama yapmaya devam et.
2.2.7. NBTree karar agaci algoritmasi

“NBTree” (Kohavi 1996) , saf Bayes siniflandirict ve karar agact 6grenme yontemlerini

birlestiren bir algoritmadir. Saf Bayes siniflandirici,

o(alb) - p(bla)p(a)

p(b)
ifadesiyle verilen, kosullu olasiliklart hesaplayan “Bayes teoremi” ne dayanir. Karar
agacinin her bir diiglimiinde saf Bayes degeri hesaplanir ve her 6rnek, iiyesi oldugu
diigiimdeki saf Bayes degerine gore siniflandirilir. NBTree algoritmasindaki karar agact
olusumunun adimlar1 C4.5 algoritmasindakine benzer. Karar agact olusturulduktan
sonra, her diigiim icin kendi lokal verisi kullanilarak saf Bayes degerleri hesaplanir. Her

diiglimdeki veri, hesaplanan degerler goz 6niinde bulundurularak bir sinifa atanir.
2.2.8. Kural kiimeleri

Kural kiimesi, kural tabanli bir siniflandirma modelidir ve “eger-ise” yapisindaki
kurallarin ¢ikarimini yapar. Her kural kosullari belirlerken “eger” kisminda 6znitelikleri
kullanir, “ise”” kisminda ise bunlarla siniflar arasindaki iligkiyi olusturur. Bu tip mantiksal
kurallara alternatif olarak olasilik kurallar1 da ¢ikarilabilir. Olasilik kurallar ¢ikarilirken
siif atamasinin yani sira her sinifa diisen verinin sayis1 ya da olasiligr da verilir (Clark

ve Boswell 1991).

Kural kiimeleri genellikle karar agaclarindan daha basit ve anlasilirdir. Bunun nedeni ise
karar agac¢larinin da aslinda bir dizi eger-ise kurali olarak yorumlanabilmesidir. Karar
agacinin her bir yaprag: bir kurala karsilik gelir. Bu kuralin kosullari, kdkten yapraga

kadar olan dallar sonucu ise, yapraga atanmig smiftir. Karar agacindan ¢ikan kurallarin
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yapisi kural kiimelerine gore daha sabittir ¢linkii biitiin kurallarin ilk 6zniteligi her zaman

kok ile temsil edilen 6znitelik olur.

Bir karar agaci ve kural kiimesi tarafindan olusturulan kurallar arasindaki temel fark,
kural kiimesinin olusturdugu kurallarin biitiin veri kiimesini temsil eden ve birbiriyle
cogunlukla ortiismeyen kurallar olmasidir. Kural kiimesi tarafindan bulunan kurallar,
miimkiin tim Oznitelik kombinasyonlariyla, biitiin veri kiimesini temsil ettiginden,
sayilar1 oldukea fazla olabilir. Ornegin Cizelge 2.3 “deki veri kiimesini temsil edecek kural
kiimesi tiim 6znitelik kombinasyonlar1 hesaplandiginda 24 olmalidir. Bu kural kiimesi
indirgendiginde ise Cizelge 2.4’deki dokuz adet kurala ulasilir. Bu sebeple kullanici
kolaylig1 agisindan tercih edilen yontem kurallarin bir kismini ortiistiirerek kural sayisini
azaltmaya gitmektir. Kural sayis1 azaltmaya gidildiginde, birden fazla kural ile temsil
edilebilen veya higbir kural tarafindan temsil edilemeyen oOrnekler ortaya ¢ikabilir.
Genellikle, bu tip durumlarda fazla sayidaki veriyi dogru smiflandiran kurallar gecerli
kabul edilir. Kullanic1 kolayligi agisindan Cizelge 2.4°deki kurallar daha da basite
indirgenmek istenirse Cizelge 2.5’deki sadece iki adet kural i¢eren kiime elde edilebilir.
Cizelge 2.4 ve Cizelge 2.5’deki kural kiimeleri karsilastirildiginda ilk ¢izelgedekinin
%100 dogruluk sagladig: fakat kural sayisiin fazla oldugu gériiliir. Ikinci ¢izelgedeki
kural kiimesi daha az sayida kural ¢ikarimi yapmistir fakat ikinci kuralda dogruluk orani
%83,33’e diismiistiir. Bu tip durumlarda basit fakat dogrulugu daha diisik ya da

dogrulugu fazla fakat ¢ok kural igeren kural kiimelerini segmek kullanicinin tercihidir.
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Cizelge 2.4. Lens kullanimi veri kiimesini tanimlayan kural kiimesi

Kural No. Yas Tam Astigmat Gozyas liretimi Lens simifi
1 Geng Evet Normal Sert
2 Miyop Evet Normal Sert
3 Geng --- Hay1r Normal Yumusak
4 On-presbit --- Hayir Normal Yumusak
5 Presbit Hipermetrop Hayir Normal Yumusak
6 Az Yok
7 On-presbit Hipermetrop Evet Normal Yok
8 Presbit Miyop Hayir Normal Yok
9 Presbit Hipermetrop Evet Normal Yok

Cizelge 2.5. Lens kullanim1 veri kiimesinin 6zet kural kiimesi

Kural No. Yas Tam  Astigmat Gozyasi iiretimi Lens sinifi
1 - --- --- Az Yok
2 - --- Hayir Normal Yumusak

“DecisionTable” ve “PART?” literatiirde 6zellikle karsilastirma algoritmalari olarak sik¢a

karsilasilan karar agaci algoritmalarindandir (Vijayarani ve Divya 2011).

2.2.9. DecisionTable (“KararTablosu”) algoritmasi

DecisionTable (Karar tablosu), olusturmasi basit ve anlasilir kural tabanl
yontemlerdendir. Gorsel olarak kullaniciya girdi parametrelerinin tiim kombinasyonlari
i¢in ¢ikacak sonuglari net bir sekilde ifade ederler. Karar tablolar1 4 ana boliimden olusur

(Kohavi 1995):

i.  Kosullar
ii.  Eylemler
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iii.  Kosul alternatifleri

iIv.  Eylem se¢imi

Karar tablolarinin yapis1 Sekil 2.12°de gosterilmistir. Kosullar kisminda 6zniteliklerin
ana bagliklar1 yazilir. Kosul alternatiflerinde ise Oznitelik parametre degerlerinin
alabilecegi tiim alternatifler bulunur. Kosullarin sayisi girdi verilerinin 6znitelik sayisina,
kosul alternatiflerinin sayis1 ise girdi parametrelerinin  olabilecek  biitlin
kombinasyonlarinin sayisina esittir. Eylemler veri kiimesinde bulunan ¢ikt1 degerlerinden
olusur. Veri kiimesinde ¢esitli parametre kombinasyonlari i¢in olan tiim ¢iktilar eylem

olarak islenir.

Kosullar Kosul alternatifleri
Eylemler Eylem se¢imi

Sekil 2.12. Karar tablosunun gorsel anlatimi1 (Kohavi 1995°ten degistirilerek alinmistir)

Veri kiimesindeki bilgilere gore karar tablosu olusturulur. Tablodaki her siitun bir kurali
temsil eder. Veri kiimesinde her bir parametre kombinasyonu i¢in bir eylem olmayabilir.
Bu kombinasyonlar i¢in eylem se¢imi kismi1 bosg birakilir. Tabloda eger varsa, miimkiin
olmayan alternatifler i¢in olan kurallarin siitunlari silinir. En son adim olarak tablonun
basitlestirilmesi gerceklestirilir. Tabloda eylem se¢imi ayni olan siitunlar bulunur. Bu
stitunlarda, eger kosul alternatifleri tek bir kosul disinda ayni olan siitunlar varsa bunlar
tek bir siituna indirgenir. Indirgenmis yeni kural siitununda farkli olan kosulun alternatif
degeri bos birakilir. Bu demektir ki bos birakilan kosul degerinin eylem se¢iminde bir

etkisi yoktur (Werner 2005).

2.2.10. PART algoritmasi

PART’1n agilimu “Yansitmali Uyarlanabilir Yankilasim Teorisi” dir. PART (Cao ve Wu
2002) algoritmas1 verileri, dnceden belirlenmis bir benzerlik kistas1 ve mesafelere gore
kiimeler. Benzerlik kistas1 “uyaniklik katsayisi” olarak adlandirilan deger ile belirlenir.
PART algoritmast ART (“Uyarlanabilir Yankilasim Teorisi”) (Carpenter ve Grossberg
1987) algoritmasinin gelistirilmis halidir.
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| Kiimeleme katmani, F2

| Giizdi kafrriat dogrler

| Karsilagtirma katmani, F)

Sekil 2.13. PART yapis1

Uyarlanabilir yaklagim teorili algoritmalar farkli katmanlardan olusan bir ag yapisindadir.
PART ve ART algoritmalarinin farklilastigi yer PART 1n yapisindaki, Sekil 2.13’de de
goriilen, karsilastirma ve kiimeleme katmanlarinin arasinda yer alan gizli katmandir.
YSA’dakine benzer bir sekilde, F1 katmanindaki vi diiglimlerinin X; degerleri, zjj
agirhiklaryla garpilarak bir aktivasyon degeri elde edilir. Bu elde edilen aktivasyon
degeri, uyaniklik katsayisindan kiiciik ise kiimeleme katmaninda yeni bir vj diigiimii
olusturulur. Her girdi icin bu islem gerceklestirilir ve aktivasyon degerinin uyaniklik
katsayisindan biiyiik oldugu her dongiide zji katsayilar1 kullanilarak agirliklar giincellenir
(Cao ve Wu 2002).

2.3. YSA, Karar Agaclar1 ve Kural Kiimelerinin Veri Madenciligi Acisindan

Karsilastirilmasi

Literatiirde yapilan ¢alismalar g6z 6niinde bulunduruldugunda, Sekil 1.4’de de gortldigii
tizere veri madenciliginde YSA kullanim orani, karar agaglar1 ve kural kiimelerinin
kullanim oranina gore daha fazladir. Ozellikle cok katmanli YSA’larm, dogrusal olmayan
yapilar1 sayesinde gosterdigi yiiksek performans, smiflandirma yontemi olarak sikc¢a
basvurulan bir yontem haline gelmelerini saglamistir (Liao ve Wen 2007). Smiflandirma

yontemi olarak YSA, karar agacglar1 ve kural kiimelerine gore daha iyi performans
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gostererek, oOzellikle karsilasilmamis Orneklerin siniflandirilmasinda daha basarili
olmustur (Brown ve ark. 1993, Perner ve ark. 2001, Westreich ve ark. 2009). YSA’larin
yiiksek performansina ragmen, siniflandirma yaparken nasil yaptiklarinin igerdikleri
karmasik modeller yiiziinden agiklanamiyor olmasi bir dezavantaj haline gelmistir. Tek
tek girdileri dogru bir sekilde siniflandirmasinda ragmen, YSA veri kiimesi i¢in kurallar
¢ikarmada yani veri kiimesini kullanici i¢in agiklayici hale getirmede yetersiz kalmigtir
(Andrews ve ark. 1994). Bu yiizden de kural ¢ikarimi alaninda diger modellere gore
kullanim orani daha diisiiktiir. Kural ¢ikarimi alaninda en ¢ok kullanilan modeller karar
agaclaridir (Sekil 2.14). Karar agaglarinin karmasik ve ¢ok sayida veri igeren kiimelerde
cok fazla dallanmasi1 sebebiyle, bu tip problemlerde karar agaclari da agiklayici basitligini

yitirmistir (Mak ve ark. 2002).

Kural
kiimeleri
9%

Sinir aglar Karar agaclan
36% 55%

Sekil 2.14. Son 10 yildaki yayinlarda veri madenciliginde kullanilan 6zdevinimli
modellerin kural ¢ikarimi alanindaki dagilimi1 (Web of Science 2014)

YSA’nim yapisinin karmagikligi sayesinde veri madenciligi alaninda gosterdigi ytliksek
performans (Cizelge 2.6) arastirmacilari, kural ¢ikarimi i¢cin YSA’y1 aciklayict hale
getiren hibrit yontemler gelistirmeye yoneltmistir. Yapilan ¢aligmalarda meta-sezgisel
algoritmalarin optimizasyon problemleri i¢in gosterdigi basarili sonuglar (Mahmud ve
ark. 2012, Pedemonte ve ark. 2011, St. Hilarie ve Liu 2011) veri madenciliginde yapay

sinir aglarin1 ve meta-sezgisel yontemleri bir arada kullanma diisiincesini ortaya
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cikarmigtir. Hibrit algoritmalarin ¢ogu optimizasyon problemlerinde basarili sonuglar

veren meta-sezgisel algoritmalara sahiptir (Cizelge 2.7).

Cizelge 2.6. YSA’nin veri madenciliginde avantaj ve dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlar

Veri siniflandirma yontemleri i¢inde Agciklayict giiciiniin yetersizligi: Coklu gizli

son derece dogru ve kesin sonuglar katmanlardaki karmasik veri dontisiimiiniin girdi

vermesi ve ciktilar arasindaki kurallar1 belirlemeyi
zorlastirmasi

Istatistiki yontemlere nazaran normal
dagilim zorunlulugu olmadan kiigiik
veri kiimeleriyle ¢alisabilmesi

Gizli katmanlardaki lineer olmayan
doniisiimler  sayesinde  karmagik
yapidaki veriler iizerindeki yiiksek
performansi

Cizelge 2.7. YSA ve meta-sezgisel algoritmalarin hibritlendigi literatiir ¢caligmalari

Ozbakir ve ark. (2011): Sinir agin1 egitmek ve ¢ikti fonksiyonlarini optimize etmek
PSO-Miner icin Parcacik Siirii Optimizasyonundan yararlanilmigtir
Ozbakir ve ark. (2010): Sinir agim1 egitmek i¢in Diferansiyel Gelisim Algoritmasi,
DIFACONN-Miner kural ¢ikarimi icinse TACO kullanilmistir

Ozbakir ve ark. (2009): Sinir ag1 egitilmis ve kural ¢ikarimi iginse TACO
TACO-Miner kullanilmistir

Baykasoglu ve ark. Sinir ag1 egitilmis ve kural ¢ikarimi iginse Coklu-Denklem
(2007): MEPAR-Miner Programlama kullanilmistir

Elalfi ve ark. (2004): Sinir ag1 egitilmis ve kural ¢ikarimi ise Genetik Algoritma ile
Genetik Algoritma yapilmistir

2.4. Meta-sezgisel Optimizasyon

Hem is hayatinda olsun hem giindelik hayatta, her giin insanlar ¢esitli kararlar vererek bir
takim sonuglara ulagsmaktadirlar. Verilen kararlar arasinda bir fabrikanin bir giinde ne
kadar iiretim yapacag1 veya bir eve bir giin i¢in ne kadarlik aligveris yapilacagi olabilir.
Bu karar verme mekanizmasi, ¢esitli segenekler arasindan belirli kisit ve kistaslara uygun

olarak yapilan segimler ile en iyi sonuca ulagsmayi hedefler. Eniyileme ile en iyi, yani
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optimum sonuca ulasmanin diger bir adi da optimizasyondur. Murty (2003)
optimizasyonu, karar degiskenlerinin sartlarin1 saglamak kosuluyla optimize edilecek
amac¢ fonksiyonlarmin olmasi durumunda ortaya ¢ikan model olarak tanimlamistir.
Optimizasyon modelleri, karar degiskenlerinin alacagi degerleri belirleyerek, amag

fonksiyonlarini istendigi sekilde maksimize veya minimize etmeye ¢alisirlar.

Son yillarda optimizasyon modellerini ¢6zmek icin, dogadan esinlenerek gelistirilen
bircok optimizasyon algoritmasi ortaya ¢ikmistir. Bu algoritmalarin ¢ogu farkl tipteki,
genis bir problem kiimesine uygulanabilen meta-sezgisel yontemlerdir. Meta-sezgisel
algoritmalar dogal fenomenlerden esinlenerek optimum sonuca erismeyi temel alirlar.
Meta-sezgisel algoritmalarin en iyi ¢6ziimii bulduklar1 kanitlanamaz, fakat yakinsama
ozelliklerinden dolay1 en iyi ¢oziime yakin bir ¢ozliim bulacaklar1 6ngoriiliir. Meta-
sezgisel algoritmalar, 6zellikle fazla sayida veri i¢ceren karmasik problem tiplerinde, kesin
¢Oziim yontemlerine gore slire ve kullanici igin yapisal anlasgilabilirlik avantajlari
nedeniyle, optimizasyon i¢in ihtiya¢ duyulan algoritmalardandir (Akyol ve Alatas 2012).
Bu tiir algoritmalara 6rnek olarak karincalarin yiyecek kaynaklarina ulagsmasindan
esinlenen karinca kolonisi optimizasyonu (Dorigo ve ark. 2006), biyolojik evrimden
esinlenen evrimsel algoritma (Angeline ve ark. 1994), parcacik siiriisii optimizasyonu
(Kennedy ve Eberhart 1995) ve harmoni arama motoru (Geem ve ark. 2001) verilebilir.
Benzer bir sekilde, dogadaki balarisi kolonilerinin akilli yiyecek bulma davranisindan
esinlenen Yapay Ari Kolonisi algoritmast (YAK), optimizasyon problemleri i¢in teknik
bir rapor olarak ilk defa Karaboga (2005) tarafindan onerilmistir. YAK algoritmast,
yaygin olarak kullanilmaya baslayan giincel siirli zekas1 optimizasyon algoritmalarindan
biridir. Yaygin olarak kullanilmasinin sebebi, balarisi kolonilerinin akilli yiyecek bulma
davranigindan esinlenen optimum ¢6ziimii bulma yonteminin basarili sonuglar vermis

olmasidir (Karaboga ve Akay 2009).

Siirli optimizasyon algoritmalart siirekli, kesikli veya ikili gibi ¢esitli yapidaki karar
degiskenleriyle ¢aligabilirler. Bu c¢alismada oOnerilen yontemin yapisi geregi, ikili
degiskenlerle calisma Ozelliklerinden dolayi, Hiroyasu (2000) tarafindan gelistirilen
Turlayan Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmast ve ikili degiskenli YAK

algoritmalar1 ayrintili olarak incelenmistir.
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2.4.1. Karinca kolonilerinin yiyecek bulma davramslari

Karinca kolonilerinin yiyecek arama davranisini algoritma haline doniistiiren ilk ¢alisma
Dorigo ve ark. (1991) tarafindan yapilmistir. Karincalar yiyecek kaynaklari bulmak i¢in
yuvalarinin etrafin1 rasgele ararlar.  Yiyecek kaynag bulan karincalar, yiyecek
kaynagmin miktar1 ve kalitesine gore, yuvaya donerken kullandiklari yola feromon
adinda bir madde birakirlar. Karincalarin biraktiklari feromon miktar1 yolun uzunluguyla
ters orantilidir. Feromon miktar1 fazla olan yoldan daha fazla karinca geger ve bdylece
yiyecek kaynagi ile yuva arasindaki en kisa yol bulunmus olur. Karincalarin gegmedigi
yoldaki feromon ise zamanla buharlasarak etkisini yitirir. Karinca kolonisinin yiyecek
kaynagi bulma fenomeni Sekil 2.15 ile temsil edilmektedir. Dorigo ver ark.’in (1991)
“karinca algoritmasi” olarak adlandirdigit Karinca Kolonisi Optimizasyon (KKO)
algoritmasi temel alinarak, daha sonraki yillarda literatiirde farkli versiyonlarda ve cesitli
problem tiplerinde KKO algoritmalar1 ¢alisilmigtir (Costa ve Hertz 1997, Gambardella ve
Dorigo 2000, Merkle ve ark. 2002, Stiitzle ve Dorigo 2002, Dorigo ve Blum 2005).

Sekil 2.15. Karinca kolonisinin yiyecek kaynagi ve yuva arasindaki yolu se¢gme siireci
(Dorigo ve ark. 1997)

2.4.2. Turlayan karinca kolonisi optimizasyon (TKKO) algoritmasi

Hiroyasu ve ark. (2000) tarafindan 6nerilen TKKO algoritmasinda her bir ¢6ziim, tasarim

parametrelerinin degerlerinden olusan bir vektor ile temsil edilir. Bu vektdrdeki tasarim
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parametreleri ikili bitlerin dizisi olarak kodlanmistir. Yani her bir ¢oziim ikili bitlerden
olusan bir vektordiir. TKKO algoritmasindaki yapay karincalar, dizideki her bitin
degerini bulmak icin ugrasirlar. Dizideki bitler sadece 0 veya 1 degerini alabildiginden,
yapay karincalar ¢6ziim vektoriindeki tiim bitlerin degerinin 0 m1 yoksa 1 mi olduguna
karar vermeye c¢alisirlar. Bu karar verme asamasinda, yapay karincalar bit degerlerini
secerken sadece feromon bilgisinden yararlanir. Bir karinca dizideki biitlin bitlere deger
atadiktan sonra, problem i¢in aday bir ¢6zlim yaratmis olur. TKKO algoritmasinda

karincanin bitlere deger atama asamasi Sekil 2.16’da gosterilmistir.

NN

| ———] ——— 1 01101

Sekil 2.16. TKKO algoritmasindaki bir karincanin buldugu yapay yol ve aday ¢6ziim

Bulunan ¢6ziimiin, “degerlendirme fonksiyonu” olarak adlandirilan fonksiyon
kullanilarak, kalitesini gosteren sayisal bir deger hesaplanir. Dizideki bitler arasindaki
yapay alt yollara birakilacak feromon miktar1 bu kalite degeri kullanilarak hesaplanir.
Kolonideki tiim karincalar ¢oziimlerini olusturduktan ve biitiin sonuglar i¢in feromon
miktar1 hesaplandiktan sonra, bitler arasindaki alt yollarin feromon miktar1 giincellenir.
Giincelleme islemi, 6nceki feromon miktarin1 belirlenen oranda azaltip, yeni feromon
degerini alt yollara ekleyerek gergeklestirilir. Her bir asamadaki yapay alt yol

olusturulurken karmcanin 0 ya da 1 degerini segmesinin olasilig1

= (2.2)

ifadesi ile hesaplanir. Buradaki pjj, i-j alt yolunu segme olasiligi, zii Ve zij ise i-i ve i-j alt
yollarindaki feromon miktaridir. Olasilik tayinindeki feromon miktar1 enbiiyiikleme

problemleri i¢in
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Q*F, eger k karincasi i-j yolunu kullanirsa

Aty (t,t+1):{ (2.3)

0 eger k karincasi i-j yolunu kullanmazsa

ile hesaplanmaktadir. Buradaki A7 k karincasi tarafindan i-j alt yoluna birakilan
feromon miktar1, Q, pozitif bir sabit sayi, F, ise k karincasi tarafindan bulunan ¢6ziim
vektorii kullanilarak hesaplanan amag fonksiyonu degeridir. Kolonideki tiim karincalar
arama siirecini tamamlayip ¢ozlim tirettikten sonra, (t, t+1) zaman diliminde i-j alt yoluna

M karinca tarafindan birakilacak toplam feromon miktar1 asagidaki ifade ile hesaplanir.
M
Azt t+1) =D AT (t,t+1) (2.4)
k=1
En son olarak, (t+1) zamaninda i-j alt yolundaki feromon miktar1
7; (t+1) = pr; (1) + Ay (t,t +1) (2.5)

ile giincellenir. Buradaki p katsayist1 [0,1] araliginda deger alan buharlagsma

parametresidir (Sreejith ve ark. 2009). TKKO’nun adimlar1 Sekil 2.17’de sunulmustur.
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Rasgele ikili vektorler
halinde kanncalann
baslangi¢ konumlarini
olustur

A
Karnnca
konumlarnin
uyvgunlugunu
hesapla

A
Kanncalann gegtigi
yollardaki feromon miktarini
uygunluk degeri ve
buharlagma parametresine
gore giincelle

Yapay vollarin secilme
olasilik degerlerini hesapla

A

Olastlik degerlerine gére
veni konumlan olustur

En iyi sonucu kaydet

Durma kriteri saglandi m1?

E

v

( En ivi sonucu goster )

Sekil 2.17. TKKO ig¢in akis diyagrami
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2.4.3. Arn Kkolonilerinin yiyecek bulma davramslari

Dogada siirii halinde yasayan arilarin yasamlarini devam ettirmek icin yaptiklar1 en
onemli islerden biri yiyecek aramaktir. Balarisi kolonileri kendilerine 6zgii, zeki yiyecek
bulma davraniglariyla siirekli bir bicimde kovana bulduklar1 kaynaklardan nektar tasir ve

yeni yiyecek kaynaklari ararlar.

Balarilarinin yiyecek arama siireci 3 ana bilesenden olusur (Karaboga 2005):

I.  Yiyecek kaynaklari
ii. Isciarlar

ili.  Gorevsiz isci arilar

Balaris1 kolonisindeki isci arilardan her biri bir yiyecek kaynagindan sorumludur. Isci
arilar (GA) sorumlu olduklar1 kaynaktan kovana yiyecek tasirken, ayn1 zamanda koloniyi
bu kaynagin kalitesi ve yeri konularinda da bilgilendirir. Gorevsiz is¢i arilar ise yeni
yiyecek kaynaklar ararlar. 2 tip gorevsiz is¢i ar1 vardir, bunlar kasif (K) ve gozcii (G)
arilar olarak adlandirilir. Gozcii arilar kovanda gorevli is¢i arillardan gelecek bilgiyi bekler
ve bu bilgi dogrultusunda yeni yiyecek kaynaklarina yonelir. Kasif arilar ise, yeni yiyecek
kaynaklarini rasgele bir sekilde arar. Késif arilarin sayisinin kovandaki diger arilarin

sayisina orani %5-10 arasinda degisir (Seeley 1995).

Balarilar1 yiyecek kaynaklarindan edindikleri bilgileri kovandaki “dans alan:” denen
yerde paylasirlar. Isci ar1, bu alanda sorumlu oldugu yiyecek kaynagmin kalitesine bagl
olan bir dans yapar. Is¢i arilarm dansini izleyen gozcii ar1, dansin sekline gére yonelecegi
kaynag1 seger. Dansin sekli ve siiresi, yiyecek kaynaginin kalitesiyle dogru orantilidir.
Nektar miktar1 yliksek kaynaklardan sorumlu gorevli is¢i arilarin dansi, diisiik kaynaktan
sorumlu olanlara gore daha uzun siirer. Gozcili arilarin, danst uzun siiren kaynagi
secmelerinin olasiligi daha yiiksektir, boylece kalitesi yiiksek kaynaklara daha fazla
sayida ar1 atanmis olur. Bir kaynagin yiyecegi tilkkendigi zaman, o kaynaktan sorumlu is¢i

ar1 deneyimli kasif (DK) veya deneyimli gozcii (DG) ariya doniisiir. Eger buldugu kaynak
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kaliteliyse, kasif veya gozcii ar1 da is¢i ariya doniisebilir (Tereshko ve Loengarov 2005).

Balarilarinin yiyecek arama davranisi Sekil 2.18 ile gosterilmistir.

4 A kaynag:

ST o

R

A'dan
yiyecek

A —

Aigin dans
alani

Bigin dans
alani

-\

= — Yiyecek
: enk aramaya

viysce basla

1

1

1

1GA

1

A
[
!
]
'
1
[

\
A
B kaynag 4
Rasgele konum

Sekil 2.18. Balarisi kolonisinin yiyecek arama siireci (Baykasoglu ve ark. 2007’den
degistirilerek alinmistir)
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2.4.4. Yapay ar kolonisi (YAK) algoritmasi

Y AK algoritmasi, balarilarinin yiyecek arama davranisindan esinlenerek gelistirilen, siiri
tabanli bir meta-sezgisel algoritmadir (Karaboga 2005). Baslangicta kisitsiz optimizasyon
problemleri i¢in gelistirilen YAK algoritmasi (Karaboga ve Basturk 2007a), daha sonra
kisitl optimizasyon problemlerini de ¢ozecek sekilde diizenlenmistir (Karaboga ve

Basturk 2007b).

Balarilarinin  yiyecek bulma siirecini temel alan YAK algoritmasinda modelin

basitlestirilmesi agisindan asagidaki kabuller yapilmistir (Karaboga 2005):

i.  Kovanda is¢i, kasif ve gozcii arilar olmak {izere 3 tipte ar1 vardir.
ii.  Baslangi¢ta kovandaki arilarin yarisi is¢i diger yarisi da gozcii aridir.
iii.  Her bir yiyecek kaynagina atanmis tek bir is¢i ar1 vardir, yani is¢i arilarin
sayis1 yiyecek kaynagi sayisina esittir.

iv.  Nektar tiikenmis kaynagin is¢i aris1 kasif ariya doniismektedir.

YAK algoritmasinda balaris1 kovaninin c¢evresini temsil eden arama uzay1 karar
degiskenlerinin alabilecegi alt ve iist sinir degerlerine gore olusturulur. Baslangictaki
yiyecek kaynaklari bu arama uzaymdan, N yiyecek kaynagi sayisi ve M parametre sayisi

olmak tlizere

x; = X;™" + rassal (0,1)(x,"* —x,™") (2.6)
i=1 .., N
j=1 .., M

ifadesi ile rasgele secilir ve iyilestirme sayaclari sifirlanir.
YAK’daki her dongili i asamadan olusur: is¢i ve gozci arilar yiyecek kaynaklarina

gonderilir, yiyecek kaynaklarmin kalitesi tayin edilir ve kasif arilar olasi yiyecek

kaynaklarma yonlendirilir. Yiyecek kaynaklarimin her birinin yeri problemin
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cozlimlerinden birini, yiyecek kaynaginin nektar miktar1 da ¢oziimiin kalitesini temsil

eder. Her kaynaktaki gérevli ar1 i¢in
v = X; +rassal (=L 1)(x; — %) (2.7)
kullanilarak yeni bir kaynak tretilir. Burada, k € {1, ... , N} ve k # i durumu gegerlidir.

Yeni iiretilen kaynagin kovanin smirlarinin disina ¢ikmasi durumunda parametre

degerleri

min min
X"V <X
min maks
Vi =9V X SV <X, (2.8)
X maks maks

ile smirlarin i¢ine tasinir.

Yiyecek kaynagi ve komsusu i¢in amag¢ fonksiyon degerine bagli uygunluk degeri
hesaplandiktan sonra bunlar arasinda bir obur se¢im yapilir. Ayn1 zamanda gozcii ari,

Denklem (2.9)’daki fi’nin i kaynagi igin uygunluk degeri oldugu

P = (2.9)

pi olasiligiyla rasgele bir kaynak sectikten sonra, Denklem (2.7) ile aday bir kaynak
belirler. Bu aday kaynak ve ana kaynak arasinda da obur se¢im yapilir. Obur se¢imlerin
sonunda, en iyi uygunluk degeri olan kaynak ana kaynak haline gelir. Her dongiide obur
secimler sonunda degismeyen ana kaynagim iyilestirme sayact bir arttirilir. Onceden
belirlenen dongii sayisi boyunca iyilestirilemeyen yiyecek kaynaklari terkedilir, bu
kaynaklardan sorumlu is¢i arilar kasif ar1 haline gelir ve Denklem (2.6) ile sifirdan kaynak
tiretmeye baslarlar (Karaboga ve Akay 2009). YAK’m adimlarnn Sekil 2.19°da

sunulmustur.
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Rasgele baslangi¢ vivecek
kaynaklanm olustur

Isci anlar icin komsu kaynak

konumlarini belirle

v

Kaynaklarin uygunluk
degerlerini hesapla
v
Obur secim yontemini uygula
v

Kaynaklan segmenin
olasiliklanini hesapla

v

Olastliklara gére gozcii anlars
»  viyecek kaynaklarina ata ve
komsulan olugtur

)

Kayvnaklarin uygunluk
H degerlerini hesapla

v

Obur secim yontemini uygula

Tiim gozcii artlar atandh m1?

E
¥

Terkedilecek kaynaklan bul

.

Terkedilmis kaynaklarin isci
anlarim kasif anya doniistiir

v

Terkedilen kaynaklann yerine
rasgele venilerini olustur ve
uygunluklarini hesapla

.

En ivi ¢oziimii kaydet

Durma kriteri sagland:i m1?

E

v
( En ivi ¢6ziimii goster >

Sekil 2.19. YAK igin akis diyagrami
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2.4.5. 1kili degiskenler icin YAK kullanim

YAK son zamanlarda, siirekli optimizasyon problemlerinde gosterdigi basarili
performans sebebiyle etkili bir yaklasim oldugunu kanitlamis ve popiilerlik kazanmistir

(Bao ve Zeng 2009, Karaboga ve Basturk 2008, Tsai ve ark. 2009, Zhang ve ark. 2010).

YAK algoritmasimin diger optimizasyon algoritmalariyla karsilastirildiginda daha az
sayida kontrol parametresi olmas1 ve hizli yakinsama 6zelliginden dolay1 rekabetci bir
algoritma oldugu sonucu ortaya ¢ikmistir (Wei ve Hanning 2012). YAK algoritmasinin
basit ve etkin bir algoritma olmasi, kiimeleme, sinir aglar1 ve kisitli optimizasyon gibi
cesitli miihendislik problemlerine basarili bir sekilde uygulanmasini saglamistir
(Karaboga ve Basturk 2007a, Karaboga ve Basturk 2007b, Karaboga ve Basturk 2008).
YAK algoritmas1 stirekli degiskenlere sahip problemlere uygulanmak ig¢in
gelistirildiginden, ikili degisken yapisindaki problemlere wuygulanamaz. YAK
algoritmasinin kesikli degiskenlere uygulanabilmesi i¢in algoritma yapisinda cesitli
degisikliklere gidilmesi gerekmektedir. Gergek hayat problemlerinde ikili degisken
tipindeki problemler ile siklikla karsilasildigindan, YAK algoritmasi gibi basarili bir
algoritmanin bu tipteki problemlere uygulanabilir hale getirilmesi énem kazanmustir.
Ozellikle cizelgeleme ve rotalama problemlerinde kullanilan siralama ve yerlestirme
yontemleri ikili degiskenlerle calismay1 zorunlu kilar. Orijinal YAK algoritmasinin
aksine, ikili degiskenler icin olan YAK algoritmasi yiyecek kaynaklarini stirekli
degiskenler ile degil de, ikili degiskenler ile temsil eder. Bu yapida, kolonideki arilar,
aday ¢oziimlerdeki parametre degerlerinin 0 veya 1 degerlerinden hangisini alacagina

karar verirler.

Ikili degisken tipindeki problemlerin uygulama alanlarmin fazlahg literatirde YAK
algoritmasini ikili uzayda kullanilabilecek hale getiren birgok yaklasimin gelistirilmesine
yol agmigtir. Bu algoritmalara drnek olarak Yapay Ari Kolonisinin Ikili Hali (Wei ve
Hanning 2012) ve Ikili Yapay Ari Kolonisi (Pampara ve Engelbrecht 2011) verilebilir.
Ornek verilen algoritmalarda ¢ogunlukla adimlar YAK algoritmasi ile aynidir, farklilik,
yiyecek kaynaklarmi gilincelleyen fonksiyonun cesitli yontemlerle ikili yapiya

uydurulmasiyla olusur.
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2.4.6. Yapay ar1 kolonisinin ikili hali (BABC)

BABC, Wei ve Hanning (2012) tarafindan is ¢izelgeleme dalinda ikili eniyileme
problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmak iizere gelistirilmistir. Onerilen algoritmada karar
degiskenlerinin degerleri, gelistirilen diferansiyel ifade ile her dongiide degisen
olasiliklara gore hesaplanir. Gelistirilen yeni operator ile BABC algoritmasi YAK’in
Ozelliklerini korurken ayni zamanda ikili uzayda ¢alisabilme 6zelligini kazanmaktadir.
Buna ek olarak BABC algoritmasinda degiskenleri [0,1] araligina kisitlamak i¢in

“pozisyon kirpma sinir kosulu” stratejisi uygulanir (Wei ve Hanning 2012).

BABC algoritmasinda baslangictaki yiyecek kaynaklarini rasgele bir sekilde tanimlamak
lizere, parametrelerin alt ve iist smirlar1 sirastyla AS ve US, yiyecek kaynagi sayis1 N ve

parametre sayist M olmak {izere

X; = AS, +rassal[0,1]*(US, — AS,) (2.10)
i=1 .., N
j=1 .., M

ifadesi olusturulur.

Daha sonraki adimda Denklem (2.7) ile komsu kaynaklarin konumlar1 hesaplanir. Bu
adimda YAK algoritmasina ek olarak parametre degerlerini 0 ve 1 haline getirmek i¢in,
normalizasyon isleminden sonra

v = yuvarla(v;) (2.12)

ile en yakin 0 veya 1 degerine yuvarlama yapilir.

eger v,*" >US, ise vy*" =US
(2.12)

eger V™" < AS, ise V™" = AS

ifadesi ile esik deger sinirlar kullanilir.
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Bundan sonraki adimlar, YAK algoritmasindaki gozcii ve kasif arilarin adimlariyla

aynidir (Wei ve Hanning 2012).
2.4.7. ikili yapay ar1 kolonisi (binABC)

Pampara ve Engelbrecht (2011) tarafindan 6nerilen “binABC”, siirekli uzaydaki degerleri

(0,1) araligina doniistiirmek i¢in

1
__ystrekli

Xi(jO,l) — .I: (Xsi.]rekli) —
l+e ™

ij

(2.13)

ifadesiyle verilen sigmoid transfer fonksiyonunu kullanir. Bu fonksiyonla (0,1) araligina

sikistirtlan degerler daha sonraki adimda zjj olarak belirlenen esik degerine gore,

1, eger 7, < x\V
ﬁﬂ:{ o (2.14)

5 (0.0
0, eger 7; > X;

ifadesiyle 0 veya 1 degerlerinden birini alir (Arpitam ve ark. 2013).
2.4.8. Kaynak Ozeti
Cizelge 2.8 ile, kaynak arastirmasi bolimiinde anlatilan ve bir kismi bu calisma

kapsaminda kullanilan, veri madenciligi yontemleri ve meta-sezgisel algoritmalar igin bir

Ozet verilmistir.
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Cizelge 2.8. Kaynak 6zeti

Yaym

Kullanilan yontem

Veri Madenciligi

Parpinelli ve ark. (2002)
Elalfi ve ark. (2004)
Markowska-Kaczmar (2005)
Chen ve ark. (2006)
Hruschka ve Ebecken (2006)
Smaldon ve Freitas (2006)

Baykasoglu ve ark. (2007)

Holden ve Freitas (2007)

Thabtah ve Crowling (2007)

Kahramanli ve Allahverdi (2009)
Ozbakir ve ark. (2009)

Ozbakir ve ark. (2010)

Ozbakir ve ark. (2011)

Setiono ver ark. (2012)

Ant-Miner: karinca kolonisi ile wveri
madenciligi

ANN/GA rule extraction: yapay sinir aglari
ve genetik algoritma ile kural ¢ikarimi

NN/Evolutionary Algorithm: sinir aglar1 ve
evrimsel algoritma ile veri madenciligi

GARGC: birliktelik kurallarinin ¢ikarimiyla
veri madenciligi

NN/Genetic Algorithm: sinir aglar1 ve
genetik algoritma ile veri madenciligi

Unordered rule set Ant-Miner: karinca
kolonisi ile kural kiimelerinin olusturulmasi

MEPAR-Miner: sinir aglart ve ¢oklu-
denklem programlayici ile veri madenciligi

Hybrid  PSO/ACO:  pargactk  siirii
optimizasyonu ve karinca kolonisinin veri
madenciligi yontemi olarak hibritlenmesi

RMR: oOnem derecesine gore birliktelik
kurallarinin ¢ikarimi ile veri madenciligi
NN/Artificial Immune System: sinir aglari
ve yapay bagisiklik sistemi ile veri
madenciligi

TACO-Miner: sinir aglar1 ve turlayan
karinca kolonisi ile kural ¢ikarimi
DIFACONN-Miner: sinir agin1 egitmek i¢in
diferansiyel gelisim algoritmasi, kural
¢ikarimi i¢inse TACO kullanilmistir

PSO-Miner: Sinir aglari ve pargacik siirii
optimizasyonu ile veri madenciligi

NN: sinir aglart  kullanilarak — veri
madenciligi

Meta-sezgisel Algoritmalar

Hiroyasu ve ark. (2000)
Karaboga (2005)

Pampara ve Engelbrecht (2011)
Wei ve Hanning (2012)

TACO: turlayan karinca kolonisi
ABC: yapay ar1 kolonisi

binABC: ikili yapay ar1 kolonisi
BABC: yapay ar1 kolonisinin ikili hali
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Problemin Tanim

Veri kiimelerinden kural ¢ikarimi igin, YSA ile elde edilmis yiiksek performanslh
smiflandirma ¢iktilarini, anlasilabilir siniflandirict kurallar haline doniistiirecek bir
yontem gereklidir. Bu calismada, egitilmis YSA iizerinden kural ¢ikarimini, istenen
ciktiy1 verecek girdilerin belirlenmesi seklinde bir optimizasyon problemi olarak
tanimlayip, bir meta-sezgisel algoritma yardimiyla optimale yakin ¢éziimler elde edilmesi

amaclanmaktadir.

Tek gizli katmanli YSA’nin gizli katmani ile ¢ikti katmaninda kullanilan sigmoid
aktivasyon fonksiyonu, YSA’nin “geri yayilim algoritmas1” ile egitimine imkan vermekte
ve egitim sonucunda iki grup agirlik hesaplanabilmektedir. Bunlardan ilki girdi
katmaniyla gizli katman arasindaki agirliklar (A1), ikincisi ise gizli katman ile ¢ikti
katmani arasindaki agirliklardir (A2). Egitim i¢in X = {x; ... x; ... x;} seklinde ikili girdi
vektorleri ile S = {A; ... A ... A} seklindeki ¢ikt1 sinif vektorleri kullanilir. 1, toplam

girdi diigiimii sayisi, K ise toplam ¢ikt1 diigiimii sayisidir (Sekil 3.1).

Girdi katman katmani

Sekil 3.1. YSA girdi ¢ikt1 iligkisi
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J gizli katman diiglimiiniin toplam girdisi,

ill X (Al)ij

olarak ifade edilir. j gizli katman diiglimiiniin sigmoid fonksiyonu {izerinden ¢iktisi ise

L
[ZLl X (A1), }

1+e

ile verilir. Cikti katmanindaki k’inc1 diigiimiiniin toplam girdisi, J, gizli katmandaki

toplam diigiim sayis1 olmak {izere,

seklinde ifade edilir. Boylece ¢ikti katmanindaki k’inc1 diigiimiin sigmoid fonksiyonu

tizerinden ¢iktis1 Ag,

j’k(xi)z

1+e

ifadesi ile hesaplanir. Jk, enbiiyiik degeri 1 olan iissel bir fonksiyondur. Siniflandirici
olarak calisan bir YSA’da herhangi bir girdi vektoriiniin K ¢ikt1 sinifina ait olmasi igin, Ak
degerinin 1, diger ¢ikt1 katman diigimlerinin de 0 degerini almasi1 gerekir. Yani k sinifini
tam anlamiyla temsil eden girdi vektorii, Ak degerini enbiiyiikleyen vektordiir. Bu
durumda problem dogrusal olmayan bir enbiiyiikleme problemi olarak tanimlanabilir.

Buna gore,
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Enbiyikle
1

A(%)= ) 211(A2)i,k[1ﬂ

{ziLlXi(Al)i,J

l+e Lre

X, € {O,l}
olarak ifade edilebilen optimizasyon probleminde karar degiskeni olan x;’nin degerleri

ancak meta-sezgisel yontemlerle belirlenebilir.
3.2. YSA Egitimi

Tek gizli katmanli YSA’larin bir¢ok veri kiimesi {lizerinde basar1t sonuglar vermesine
karsilik, gizli katman sayisi arttikga sinir agi karmasikliginin artmasi nedeniyle
egitimlerde tek gizli katman kullanilmistir (Hornik ve ark. 1989). Egitilecek YSA gizli
katman diigiim sayisin1 hesaplamak {izere STATISTICA programindan yararlanilmistir.
Ikili hale déniistiiriilmiis veri kiimeleri kullanilarak STATISTICA’da ortalama hata
karesini enkiiclikleyecek sekilde geri yayilim egitim algoritmasiyla YSA egitimi
yapilmistir. Gizli katman ve ¢ikt1 katmaninin her ikisinde de Denklem (2.1) ile tanimlanan
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Egitilen 100 adet farkli ag yapisindan en
iyi performansi gosteren bes tanesi segilmisti. MATLAB ortaminda kodlanarak,
egitilecek YSA’nin gizli katman diigiim sayisi, se¢ilen bes agdan performansi en iyi
olanin gizli katman diiglim sayisi olarak belirlenmistir. Veri kiimeleri i¢in segilen gizli

katman yapilar1 EK 3’te detayli olarak verilmistir.

STATISTICA ile belirlenen ag yapisi kullanilarak yapilacak smiflandirma test veri
kiimeleri i¢in ag agirliklari, MATLAB ortaminda ortalama hata karesini en kii¢iikleyecek
sekilde geri yayilim egitim algoritmas1 kodlanarak elde edilmistir. Enbiiyiik epok sayisi
5000, hata esik degeri ise 107 olarak segilmistir. Egitimlerde veri kiimesindeki 6rneklerin
2/3’1i egitim, geri kalan1 da test i¢in kullanilmistir. EK 4°te de goriilecegi iizere cogu veri
kiimesi i¢in egitim, epok sayist 5000’e gelmeden bitmistir. Geri yayilim, girdiler ve
ciktilar arasindaki iliskiyi en iyi sekilde ifade edecek fonksiyonel karakteristigi bulmak

icin agirliklarin giincellenmesini saglayan kismi tiirev tabanli bir algoritmadir. Her bir
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girdi i¢in hata ¢iktidan girdi katmanina dogru yayilmaya calisilir (Haykin 2009). Geri

yayilim algoritmasinin adimlar asagidaki gibidir:

Basla
Gizli katman diigiim sayisini belirle
Epok sayisini ve hata esik degerini belirle
Baslangi¢ agirliklarini sifira yakin kiiglik rassal degerler olarak ata
Eger (epok sayis1 < enbiiyiik epok sayisi veya hata > hata esigi) ise
Her veri kiimesindeki girdi i¢in
Agdaki cikt1 degerini hesapla
Ag ciktist ile hedef ¢ikt1 arasindaki hatay1 hesapla
Hata karesini hesapla
Hata degeri iizerinden agirliklart giincelle
Bitir
Bitir
Bitir

MATLAB ortaminda, her bir veri kiimesi i¢in, egitim algoritmas1 10 kez ¢alistirilmis ve
veri kiimesini en yiiksek dogrulukla temsil eden agin agirliklart saklanmistir. Ag

performans grafikleri ve hata matrisleri EK 5’te verilmistir.

3.3. Ikili YAK Tabanh Olasilik Esik Degerli Algoritma

YSA egitimlerinden sonra elde edilen katmanlar arasi agirliklar kullanilarak, Bolim
3.1°de tanimlanan optimizasyon problemini ¢6zmek amaciyla burada Ikili YAK Tabanl
Olasiik  Esik Degerli Algoritma (IYAKO) &nerilmektedir. Yapilan kaynak
arastirmasinda bu yapidaki problem tipinde YAK algoritmasiyla yapilmis bir ¢calismaya
rastlanmamstir. [YAKO, YAK algoritmasinin adimlarini (Sekil 2.19) temel alir ve YSA
egitimi sonucu elde edilen ag agirliklarini kullanarak veri kiimesini en iyi sekilde ifade

eden kurallar1 ¢ikarmay1 hedefler.
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Algoritmaya baglanmadan 6nce, her bir veri kiimesi i¢in, onsel (apriori) olasilik hesab1
yapilir. ikili deger alabilen her bir 6znitelik parametresinin xj = 1 olma olasilig1 oj, Z
kullanilan veri kiimesindeki O6rnek sayisini, M parametre sayisin1 gosterecek sekilde

verilen

z
Xle

o =0|aSlllk(xj :1)=% (3.1)
je{1,2,...,M}

esitligiyle, 1 degerini almis parametrelerin toplam sayisinin 6rnek sayisina boliinmesiyle

bulunur.

Onerilen I'YAKO’da isci arilar icin baslangic degiskenleri x; j» (0,1) stirekli araligindan
deger alacak sekilde, AS ve US sirasiyla parametrelerin alt ve iist sinirlar;, N yiyecek

kaynag1 sayis1 ve M parametre sayis1 olmak iizere

X" = AS, +rassal (0,1)*(US, — AS,) (3.2)
i=1 .., N
j=1 .., M

fonksiyonu ile rassal olarak atanir. Degiskenler (0,1) araliginda oldugundan sigmoid
fonksiyonu gibi siirekli degiskenleri (0,1) araliina ¢ceken bir doniistiiriicii fonksiyona

ithtiya¢ duyulmamustir.
Yeni kaynaklarin bulunmasinda

V;urekli — Xi?Urekli + rassal (_1, 1)(X§Urekli _ Xlij[]rekli) (33)

fonksiyonu kullanilir. Burada, k € {1, ... , N} ve k # i durumu gegerlidir. Komsu kaynak

olan k ve degistirilecek parametre degeri olan j, rassal olarak segilir. Eger vij"*" degeri

(0,1) araliginin disinda kalirsa,
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= Grekli surekli
egerv; =1
j

b (3.4)

<0, ise V;["e“' =0

>1, ise V.

stirekli

eger v

kullanilarak araligin i¢ine tasinir. i kaynagindaki j’nci parametre olan X yerine vijj

alinarak, i kaynagina alternatif bir diger potansiyel kaynak tretilir.
Bir sonraki adimda uygunluk degerlerini,

1

, 1
z“(AZ),»,k[mmJ

l+e

A (%) = (3.5)

1+e
seklindeki amag¢ fonksiyonu ifadesi ile hesaplayabilmek igin siirekli degiskenler esik
degere gore ikili hale doniistiiriiliir. Bu esik deger girdi degiskeni parametrelerinin 1 olma
olasilig1 olarak secilmistir. Esik deger 7j, Denklem (3.1) ile bulunan oj degerini 1’den

cikararak hesaplanir.

7 =1—GJ-

Siirekli halde bulunan girdi degerleri esik degeri kullanilarak

o1 _
X =

! (3.6)

stirekli
ij

~ strekli
{1, eger 7; <X

0, eger 7; > X

ile [0,1] seklinde ikili haline getirilir.

Uygunluk degerleri, Denklem (3.5) ile belirtilen amag¢ fonksiyonu ile hesaplanan i
kaynag1 ve i kaynagina alternatif olarak olusturulan vij degerini almis potansiyel kaynak
arasinda, uygunluk degerinin biiylikliigline gore bir obur se¢im yapilir. Eger obur se¢im

sonucunda i kaynagi ayn1 kalirsa, i kaynaginin iyilestirme sayaci 1 arttirilir.

Isci arilar icin en iyi kaynak obur se¢im ydntemiyle belirlendikten sonra, her bir is¢i arinin

kaynagimin uygunluk degeri f olacak sekilde, Denklem (2.9) ile verilen
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esitligiyle bulunan, secilme olasiliklar1 hesaplanir.

Her bir gozcii ar1, is¢i arilarin kaynaklariin pi degerine gore, kendine iyilestirilecek bir

kaynak seger. Bu iyilestirme i¢in, Denklem (3.3) ile verilen

stirekli

strekli surekli
=X i

stirekli
Vij ij )

+ rassal (—1,1)(x — Xy
ifadesi kullanilir. Burada, k € {1, ..., N} ve k # i durumu gegerlidir. Komsu kaynak olan
k ve degistirilecek parametre degeri olan j, rassal olarak secilir. Eger Vi degeri (0,1)

araliginin disinda kalirsa, Denklem (3.6) ile [0,1] haline getirilir.

Gozcii armin olusturdugu kaynagin uygunluk degeri Denklem (3.5)’teki amag fonksiyonu
ile hesaplanir. Uygunluk degerine gore, gozcii arinin kaynagi ve sectigi is¢i arinin kaynagi

arasinda bir obur se¢im yapilarak, is¢i ar1 i¢in en iyi kaynak belirlenir.

En son olarak, iyilestirme sayaci, isj, onceden belirlenen limit degeri asmis isci ar1, kasif
artya doniisiir ve Denklem (3.2) ile sifirdan rassal yiyecek kaynagi yeri bulur. Limiti

asmis isci armnin kaynagi ile kasif arinin buldugu kaynak yer degistirir.

Onerilen algoritma yapisinda kural ¢ikarimi i¢in Denklem (3.5)’deki amag fonksiyonu
ile hesaplanan uygunluga da bir esik deger atanir. Her tekrarda, esik degerin {izerinde
kalan uygunluk degerine sahip ¢oziimler kural olarak tanimlanmak iizere saklanir. Bu
calisma icin esik deger olarak 0,9 segilmistir. I'YAKO algoritmasinin giivenilir sekilde
calistig1 literatiirdeki ikili kiyas fonksiyonlar1 kullanilarak test edilmistir. Kullanilan ikili
kiyas fonksiyonlarina ait detayli bilgi EK 6’de verilmistir.

I[YAKO algoritmas1 sonucu saklanan ¢dziimlerin her biri potansiyel bir kurali temsil

etmektedir ve kullanilan veri kiimesinin yapisina bagl olarak sayica fazla kural igeren

durumlar ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica kural kiimesindeki kurallarin agirliklar: da birbiriyle
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ayni degildir, veri kiimesinin zayif sekilde temsil eden kurallar da bulunmaktadir. Veri
kiimesini en iyi sekilde temsil edecek kaliteli kurallar1 bulmak i¢in bir filtreleme islemi

uygulanmustir. Filtreleme islemi Brazdil ve Torgo (1990) tarafindan 6nerilen,

Kalite(kural) = Tutarlilik (kural) > e @smatural-L (3.7)

ifadesiyle verilen kalite fonksiyonu yardimiyla yapilmaktadir. Kalite hesabinda

kullanilan tutarlilik fonksiyonu

Tutarllik (kural) = 222 (3.8)
ifadesiyle, kapsama fonksiyonu ise
anp
Kapsama(kural) = ; (3.9)

esitligiyle hesaplanir. Buradaki a kuralin kosullarina uyan veri sayisini, f kuralin ait
oldugu smuftaki toplam veri sayisini, a N S ise kosullara uyan kural sinifindaki veri
sayisin1 temsil eder. TYAKO algoritmasiyla elde edilen potansiyel kurallar kalite
degerlerine gore biiyiikten kii¢lige dogru siralanir ve kesin kural olarak atanmaya baslanir.
Kural olarak atanan bir ¢oziimiin temsil ettigi veriler egitim kiimesinden silinir. Son
olarak olusturulan kural kiimesinin test dogrulugu, veri kiimesi iizerinden hesaplanarak

performans degerleri elde edilir.

Dogruluk hesabinda,

Gergek pozitif sayis1 + Gergek negatif sayisi

3.10
Gercek pozitif + Sahte pozitif + Gercek negatif + Sahte negatif (3.10)

Dogruluk =

ifadesi kullanilir.
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Sekil 3.2°de IYAKO akis diyagrami sunulmustur. Asagida, IYAKO algoritmasinimn

adimlart verilmistir:

Basla

Tekrarla

11)
12)

13)

Bitir

Veriyi ikili hale getir

Veri kimesi lzerinde YSA’'yi edit ve ad agirliklarini sakla
IYAKO parametre de§erlerini belirle

Kural olarak saklanacak c¢oziimler icin uygunluk esik deJerini o
= 0,9 olarak ata

Onsel (apriori) olasilik dedJeri olarak, ikili hale doéniistiirme
esik degeri, 13'yi hesapla (Denklem (3.1))

Isci arilar icin baslangic popiilasyonunu olustur (Denklem (3.2))

Isci arilar icin potansiyel yeni kaynaklar iiret (Denklem (3.3))
Stirekli ¢ozimleri ikili hale getir (Denklem (3.6))

Isci ari kaynaklari ve potansiyel kaynaklar icin uygunluk
dederlerini amac¢ fonksiyonundan hesapla (Denklem (3.5))

Isci ari kaynaklari ve potansiyel kaynaklar arasinda uygunluk
dederine gbre obur sec¢im uygula

Potansiyel kaynak tarafindan iyilestirilemeyen isci
kaynaklarinin iyilestirme sayag¢larini 1 arttir
Gozcl arinin isci ariyi secme olasiligz pi'yi, isc¢i

kaynaklarinin uygunluk deferlerine gdre hesapla

Gozcl arilar ig¢in rulet tekerledi yontemiyle pi deferlerine godre
is¢ci kaynadi sec

Gozcll ari ig¢in sectigi isg¢i ariya bagli olarak yeni bir ¢dzim
olustur

Strekli c¢ozimleri ikili hale getir

Gozcl arilar icin uygunluk de§erlerini amag¢ fonksiyonu ile
hesapla

Gozcl ari ve sectigi isc¢i ari arasinda uygunluk degerine gore
obur sec¢im yap

Iyilestirme sayaci limit defere ulasmis isci arilari kdsif ariya
donlistir ve sifirdan cozim lret

Amac¢ fonksiyonu degeri 0,9’dan bluytk olan c¢cozimleri sakla

Kural Cikarimai

Cozim kimesindeki kurallarin kalitelerini hesapla (Denklem
(3.7))

CozlUm kimesini kalite degerlerine gdre azalan sekilde sirala
Kalite degeri en bluylk ¢ozimden baslayarak, veri kUmesinde
temsil edilecek veri kalmayincaya kadar, c¢odzimleri kural olarak
ata ve kural olarak atanmis ¢ozlimin temsil ettigi verileri
kiimeden sil
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l I5¢i anlar igin altermatif laynak komsmianm balide }4—

| Esik dager vontamiviz kaynakian ikali hals donistir |

I Amag fonksiyonuyla vyzunluk degedenni hesapla ]

A 4
I Obur sagim yontemini vyzula |

I 1501 anlann kaynaldannin sspilme olasthidann hasapla |

y
_’lSegilmedmhlda:mg&eg&acﬁmlmisgikz)mldman
w2 gdze kaynak komumlarim olus tur

| Esik deger yoniemizte kaymakizn iiili hale doubgtic I

| Y p— LWL - I

H

IG&zuiveis;ikzymldximmdaobnﬂe;im)mm' i 'uygulzl B | cmkd":;i‘;‘ﬁ“f‘”’“’mlhm |
Kalite dezederine 26 kurallant |
bisvitktan kiiciize siala
Tim gozct anlar atands mu?
A
| Kalits degen 2n vitkssk olan kuralt
k=sin kil olak ata
| e I | K=iniord dlarsk 2tanms; foaln ved
kiimesinde tamasil attifi verilari sil

I—Te—rEailecek Taynzldac aki 1301 arilan kagif anva
domistiss ve msgele kaynak konumlars olugtur

Kmag forksiyony Gezen>03 olan kaynak gozbmlerin
I i |

Sekil 3.2. IYAKO siniflandirici igin akis diyagrami
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3.4. Kiimeleme Analizi

IYAKO algoritmasindan elde edilen kurallar veri kiimesindeki tiim var olan ve yeni
karsilagilacak veriyi aciklayici nitelige sahip oldugundan sayica fazladir. Bu sayiyi
azaltmak ve veri kiimesini genel olarak ifade eden kurallar bulmak amaciyla iYAKO ile

elde edilen kurallara kiimeleme analizi yapilmistir.

Kiimeleme analizi her bir siif i¢in, o sinifta bulunan verilerin ortak 6zelliklerinden yola
cikarak siniflari temsil eden veri kiimeleri olusturur. Ayn1 kiimenin elemani olan nesneler
birbirleriyle diger kiimelerin elemani olan nesnelerle oldugundan daha ¢ok benzerlik
gosterir. Ayn1 kiimedeki verilerin ortak 6znitelikleri o sinif i¢in genel kurallar1 olusturur.
Oznitelik dzelliklerine gore nesnelerin olusturdugu sinif kiimelerinin gorseli Sekil 3.2 ile

verilmigtir.

Sekil 3.3. 3 siifli bir kiimeleme analizi 6rnegi

Kiimeleme analizi i¢in, I'Y AKO uygulanarak elde edilen filtreleme isleminden gegmemis
kurallar, ¢ikt1 siniflarina gore ayrilir. Tim smiflar i¢in her bir girdi parametresinin 1

degerini aldig1 kurallarin toplam sayisinin sinifa ait kural sayisina orani mj,

o1



esitligiyle, tiim j parametreleri i¢in hesaplanir. Burada Z, sinifa ait toplam kural sayisi, N

ise parametre sayisidir. Eger

m, > %60

kosulu saglanirsa, i parametresi, sinifi temsil eden aday kural kosulu olarak eklenir. 10
kere calistirilan IYAKO algoritmasinda her bir ¢alistirmada aday kural kosulu olarak
eklenen parametre degeri, 10 calistirmanin %80’inden fazlasinda bulunuyorsa kesin kural
kosulu olarak atanir. Bu islem sonunda siniflar1 temsil eden kiimeler ve genel kurallar
olusturulur. Ayrica aday kural kosullar1 belirlenirken yiizde degeri en yiiksek olan kosul
parametresi sinifi temsil etmede ana bilesen olarak belirlenmistir. Ana bilesen

parametresinin aldig1 degere gore verinin sinifinin tayin edilme durumu incelenmistir.

Bir sonraki adimda girdi parametreleri cinsinden [0,1] olarak ifade edilen kurallar “eger-

ise” cinsinden anlasilabilir s6zlii kurallara donistiriilir. Kurallarin “eger” kismu,
Ozniteliklerin parametre kosullarini, “ise” kismui ise ait olduklari sinifi belirtir. Ayni
Oznitelige ait parametreler “veya”, farkli 6znitelige ait parametreler ise “ve” baglaciyla

ayrilarak yazili hale doniistiiriiliir.
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4. UYGULAMA VE BULGULAR

4.1. Kullanilan Veri Kiimeleri

Onerilen algoritmanin performansini 8lgmek i¢in UCI (University of California at Irvine)
makine dgrenimi veri tabanindan® alinan 8 adet veri kiimesi kullanilmistir. Kullanilan

veri kiimelerine dair detayl bilgi EK 1’°de verilmistir.

Siirekli veri igeren kiimelere WEKA? programinda denetimli ayriklastirma uygulanmis
ve elde edilen aralik degerlerine gore veri ikili hale doniistiirilmistiir. WEKA programi
denetimli ayriklastirma yontemi olarak ‘“entropi-tabanli ayriklastrma” y1 kullanir
(Fayyad ve Irani 1993). Entropi-tabanl ayriklastirma yonteminde, sinif bilgisine bagh
olarak araliklar olusturulur. Veri araliklarina diisen 6rneklerin ait oldugu sinifin saflik
derecesinin en yiiksek olmasi amaglanir. Denetimli ayriklastirma uygulanmis ve ikili hale

dontistiiriilmiis veri kiimelerinin detaylar1t EK 2’de sunulmustur.

Veri kiimeleri i¢in dogruluk hesabi yapilirken veri sayis1 150°den biiyiik olan kiimeler
icin 10-kat capraz gecerleme yontemi, 150°den kiiciik olan kiimeler i¢cinse %66 egitim,

%33 test boliinmesi uygulanmistir.

4.2. Kural Cikarim Sonuglari

MATLAB ile egitilen YSA’lardan elde edilen ag agirlik degerleri [Y AKO algoritmasinda
kullanilarak Ac degeri enbiiyiiklenmeye g¢alisilmistir. TYAKO kontrol parametreleri
literatiirde YAK i¢in onerilen sekilde kabul edilen degerler (Karaboga ve Basturk 2008)

Cizelge 4.1 ile verilmistir.

L https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
2 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html
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Cizelge 4.1. IY AKO kontrol parametre degerleri

Tekrar sayisi

Ar1 sayisi

Iyilestirme limiti

1000

Veri kiimesi boyutu*2

Veri kiimesi boyutu?

MATLAB ortaminda kodlanan IYAKO algoritmasi, her bir veri kiimesi i¢in 10 kez
calistirilmistir. Kural ¢ikarimindan sonra, veri madenciligi icin siklikla kullanilan
O0zdevinimli Ogrenme yontemleri olan C4.5, NBTree, DecisionTable ve PART

algoritmalari, her bir veri kiimesi i¢in WEKA programinda 10 kez ¢alistirilmistir. Elde

edilen dogruluk degerleri ve kural sayilarina ait bilgiler Cizelge 4.2°de sunulmustur.

Cizelge 4.2. IYAKO performans degerlendirmesi

Veri J48 Decision IYAKO
kiimesi (C4.5) Table NBTree PART  siniflandirici
BCW Dogruluk  Minimum 93,7% 912% 94,1% 93,3% 94,3%
Maksimum 95,8% 96,2% 98,3% 97,1% 98,4%
Ortalama 94,4% 94,0% 96,0% 95,3% 96,0%
Standart sapma 0,7% 16% 15% 1,4% 2,3%
Kural say1s1 Minimum 6 18 1 6 13
Maksimum 14 47 6 11 17
Ortalama 9,3 30,1 3.4 8,1 14,8
Standart sapma 2,7 10,1 19 1,6 2,0
Iris Dogruluk  Minimum 92,2% 90,2% 90,2%  92,2% 97,1%
Maksimum 98,0% 98,0% 98,0%  98,0% 100,0%
Ortalama 95,0% 94,1% 93,7% 94,9% 98,9%
Standart sapma 3,0% 26% 2,4% 3,0% 1,6%
Kural say1s1 Minimum 3 3 1 3 4
Maksimum 5 3 4 6 7
Ortalama 4,0 3,0 2,1 3,8 5,4
Standart sapma 0,8 0,0 1,2 1,1 15
Monk Dogruluk  Minimum 57,1% 57,1% 78,6%  64,3% 84,1%
Maksimum 85,7% 83,3% 92,9% 100,0% 100,0%
Ortalama 72,7% 72,7% 84,8% 89,5% 92,6%
Standart sapma 9,0% 78% 44% 11,8% 7,1%
Kural sayis1 Minimum 5 8 3 8 9
Maksimum 22 30 5 10 14
Ortalama 13,5 14,5 4,0 8,5 11,6
Standart sapma 4,2 8,4 0,9 0,7 2,3
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Cizelge 4.2. IY AKO performans degerlendirmesi (devami)

Nursery Dogruluk Minimum 95,8% 939% 952% 97,9% 94,3%
Maksimum 96,6% 94,4% 97,0% 99,1% 96,1%

Ortalama 96,2% 94,2% 96,4% 98,7% 95,0%

Standart sapma 0,3% 0,2% 0,5% 0,4% 1,0%

Kural Minimum 243 810 75 131 189

sayisi Maksimum 313 810 167 186 216
Ortalama 280,2 810,0 1358 159,1 200,4

Standart sapma 18,4 0,0 25,4 15,1 12,8

Sunburn Dogruluk  Minimum 33,3% 0,0% 66,7% 33,3% 66,7%
Maksimum 66,7% 66,7% 100,0% 66,7% 100,0%

Ortalama 58,3% 48,3% 83,3% 58,3% 87,1%

Standart sapma  14,2% 22,8% 17,6% 14,2% 3,1%

Kural Minimum 1 1 1 1 3

sayisi Maksimum 3 2 1 2 5
Ortalama 2,1 1,3 1,0 1,8 3,6

Standart sapma 0,7 0,5 0,0 0,4 0,9

Titanic  Dogruluk  Minimum 76,7% 762% 76,6% 77,7% 74,9%
Maksimum 80,9% 80,7% 79,7% 80,9% 84,0%

Ortalama 785% 78,6% 78,1% 79,0% 79,3%

Standart sapma 13% 1,3% 1,0% 1,0% 4,9%

Kural Minimum 5 2 1 3 4

sayisi Maksimum 10 14 5 7 8
Ortalama 7,3 11,9 2,1 5,4 58

Standart sapma 2,3 3,9 1,6 2,1 1,6

Weather Dogruluk  Minimum 25,0% 25,0% 0,0% 25,0% 42,9%
Maksimum 60,0%0 75,0% 80,0% 66,7% 71,4%

Ortalama 51,5% 58,2% 59,2% 53,2% 54,3%

Standart sapma  11,6% 152% 23,0% 12,5% 15,6%

Kural Minimum 1 1 1 1 3

sayisi Maksimum 4 2 1 3 7
Ortalama 2,0 1,3 1,0 2,1 6,2

Standart sapma 1,1 0,5 0,0 0,7 1,5

Wine Dogruluk  Minimum 85,0% 78,7% 93,3% 85,3% 93,8%
Maksimum 95,1% 93,4% 98,4% 95,1% 98,3%

Ortalama 90,8% 88,2% 95,6% 91,1% 95,1%

Standart sapma  3,7%  5,4% 1,9% 3,3% 1,8%

Kural Minimum 4 14 1 3 5

Sayisi Maksimum 6 29 5 5 7
Ortalama 5,2 20,3 2,3 4,3 58

Standart sapma 0,6 4,4 1,3 0,7 1,1

IYAKO algoritmasinin performansinin diger 6zdevinimli ydntem performanslarina gore
farkliliginin istatistiksel olarak anlamlilig1 i¢in, MINITAB programinda, algoritmalar

arasinda %95 giivenirlilikte t- testi yapilmistir. Yapilan test i¢in kullanilan hipotezler
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Sifir hipotezi: Ho:w =1,
Alternatif hipotez: H, > u,

seklindedir. MINITAB’de yapilan t-testinin p degerleri Cizelge 4.3’te sunulmustur.
Cizelge 4.3te alt1 ¢izili durumlarda dogruluk testleri igin w1 olarak 6zdevinimli 6grenme
yontemi, siyah durumlarda ise u1 olarak IYAKO almmustir. Alt1 ¢izili durumlarda ise 1
olarak 6zdevinimli 6grenme yontemini kullanmanmn sebebi, IYAKO algoritmasinin
dogrulugu bu durumlarda diger yontemlere gore diisiik ¢iktigindan, diger yontemlerin
yiiksek performansin gegerliligini test etmektir. Kalin punto ile isaretlenmis durumlar,
sifir hipotezinin reddedilerek alternatif hipotezin kabul edildigi durumlardir. Yani bu
durumlarda 1 degeri, u2 degerine gore daha yiiksek ¢ikmistir. [Y AKO algoritmasi, BCW
veri kiimesinde J48 ve DecisionTable, Iris kiimesinde tiim diger yontemler, Monk
kiimesinde J48, DecisionTable ve NBTree, Nursery kiimesinde DecisionTable, Sunburn
kiimesinde J48, DecisionTable ve PART, Wine kiimesinde J48, DecisionTable ve PART
algoritmalarina gore daha istiin bir dogruluk orani gostermistir. Sadece Nursery veri
kiimesinde J48, NBTree ve PART algoritmalarinin dogrulugu iYAKO’ya gore daha
fazladir. Diger durumlar iginse p degerlerine gore yeterince kanit yoktur. Kural sayisina
bakilacak olur ise I'YAKO algoritmasi genellikle diger yontemlere gore daha fazla sayida

kural bulmaktadir.
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Cizelge 4.3. IYAKO ve 6zdevinimli 6grenme ydntemlerinin performans hipotezlerinin
p- degerleri

Decision
p-degerleri J48(C4.5) Table NBTree PART

Dogruluk  BCW 0,0330 0,0200 0,5180 0,2490
Iris  0,0010  0,0000 0,0000 0,0010

Monk  0,0000  0,0000 0,0050 0,2460

Nursery  0,0020  0,0130 0,0010 0,0000

Sunburn  0,0000  0,0000 0,2620  0,0000

Titanic  0,3260  0,3380 0,2320 0,4480

Weather  0,3270  0,2910 0,2940 0,4300

Wine 0,0030  0,0010 0,2910 0,0020

Kural Sayiss  BCW  0,0000 0,0010 0,0000 0,0000
Iris  0,0120  0,0000 0,0000 0,0090

Monk 0,1160  0,1590 0,0000 0,0010

Nursery  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000

Sunburn  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000

Titanic  0,0540  0,0000 0,0000 0,3190

Weather  0,0000  0,0000 0,0000 0,0000

Wine 0,0780  0,0000 0,0000 0,0010

4.3. Kiimeleme Analizi Sonug¢lari

Kiimeleme analizi sonucu elde edilen kurallarin diger kiyaslama igin kullanilan
0zdevinimli 6grenme yontemleriyle olan performans karsilastirmalar1 Cizelge 4.4’de
verilmistir. Cizelge 4.4’te verilen degerler, 6zdevinimli 6grenme yOntemlerinin
kiimeleme analizi olmaksizin WEKA algoritmasinda c¢alistirmasindan elde edilen
sonuglar1 igermektedir. Burada sadece IYAKO algoritmasiyla kiimeleme analizi
yapilmistir. [YAKO algoritmasindaki kural sayisin1 azaltmak igin kiimeleme analizinin

gosterecegi performans incelenmistir.

S7



Cizelge 4.4. Ozdevinimli 6grenme yontemleri ve IYAKO ile kiimeleme kural ¢ikarimi
sonuglari

IYAKO

Veri kiimesi J48(C4.5) Decision Table NBTree PART kiimeleyici
BCW Dogruluk  Minimum 93,7% 912% 94,1% 933%  56,3%
Maksimum 95,8% 96,2% 98,3% 97,0%  100,0%

Ortalama 94,4% 94,0% 96,0% 95,3% 92,3%

Standart sapma 0,7% 16% 15% 1,4% 10,0%

Kural say1s1 Minimum 6 18 1 6 2

Maksimum 14 47 6 11 19

Ortalama 9,3 30,1 34 8,1 10,5

Standart sapma 2,7 10,0 1,9 1,6 12,0

Iris Dogruluk  Minimum 92,2% 90,2% 90,2% 92,2%  90,7%
Maksimum 98,0% 98,0% 98,0% 98,090 100,0%

Ortalama 95,0% 941% 93,7% 95,0% 97,7%

Standart sapma 3,0% 26% 24% 3,0% 3,3%

Kural say1s1 Minimum 3 3 1 3 3

Maksimum 5 3 4 6 7

Ortalama 4,0 3,0 2,1 3,8 5,0

Standart sapma 0,8 0,0 1,2 1,1 2,9

Monk Dogruluk  Minimum 57,1% 57,1% 78,6% 64,3%  100,0%
Maksimum 85,7% 83,3% 92,9% 100,0% 100,0%

Ortalama 72,7% 72,7% 84,8% 89,5% 100,0%

Standart sapma 9,0% 78% 44% 118% 0,0%

Kural say1s1 Minimum 5 8 3 8 2

Maksimum 22 30 5 10 2

Ortalama 13,50 14,50 4,00 8,50 2,0

Standart sapma 4,20 8,42 0,94 0,71 0,0

Nursery Dogruluk  Minimum 95,8% 93,9% 952% 98,0% 52,0%
Maksimum 96,6% 94,4% 97,0% 99,1%  100,0%

Ortalama 96,2% 94,2% 96,4% 98,7% 67,3%

Standart sapma 0,3% 02% 05% 0,4% 22,2%

Kural say1st Minimum 243 810 75 131 3

Maksimum 313 810 167 186 7

Ortalama 280,2 810,0 1358 159,1 5,0

Standart sapma 18,4 0,0 25,4 15,1 2,8

Sunburn Dogruluk  Minimum 33,3% 0,0% 66,7% 33,3%  60,0%
Maksimum 66,7% 66,7% 100,0% 66,7%  100,0%

Ortalama 58,3% 48,3% 83,3% 58,3% 93,3%

Standart sapma 14,2% 228% 17,6% 14,2% 16,3%

Kural say1st Minimum 1 1 1 1 2

Maksimum 3 2 1 2 6

Ortalama 2,1 1,3 1,0 1,8 4,0

Standart sapma 0,7 0,5 0,0 0,4 2,8
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Cizelge 4.4. Ozdevinimli 6grenme yontemleriyle ve IY AKO ile kiimeleme kural ¢ikarimi
sonuglar1 (devami)

Titanic Dogruluk  Minimum 76,6% 76,2% 76,6% 77,7% 37,6%
Maksimum 80,9% 80,7% 79,7% 80,9% 75,9%

Ortalama 78,5% 78,6% 78,0% 79,0% 61,2%

Standart sapma 1,3% 1,3% 1,0% 1,0% 14,2%

Kural say1st Minimum 5 2 1 3 2

Maksimum 10 14 5 7 6

Ortalama 7,3 12,0 2,1 5,4 4,0

Standart sapma 2,3 3,9 1,6 2,1 2,8

Weather ~ Dogruluk  Minimum 25,0% 25,0% 0,00 25,0% 85,7%
Maksimum 60,0% 75,0% 80,0% 66,7%  100,0%

Ortalama 51,5% 58,2% 59,2% 53,2% 95,2%

Standart sapma 11,6% 152% 23,0% 12,5% 8,3%

Kural say1st Minimum 1 1 1 1 1

Maksimum 4 2 1 3 3

Ortalama 2,0 1,3 1,0 2,1 2,0

Standart sapma 1,1 0,5 0,0 0,7 1,4

Wine Dogruluk  Minimum 85,0% 78,7% 93,3% 85,3% 30,4%
Maksimum 95,1% 93,4% 98,4% 951%  100,0%

Ortalama 90,8% 88,2% 956% 91,2%  76,00%

Standart sapma 3,7% 5,4% 1,9% 3,3% 25,4%

Kural say1st Minimum 4 14 1 3 3

Maksimum 6 29 5 5 18

Ortalama 5,2 20,3 2,3 4,3 10,5

Standart sapma 0,6 44 1,3 0,7 10,6

Kiimeleme analizi sonucunda belirlenen ana bilesenler kiimeler bazinda Cizelge 4.5 ile
ozetlenmistir. IYAKO algoritmasi sona erdikten sonra yapilan kiimeleme analizinde
c¢ikarilan kurallarin dogruluk oran ve grafikleriyle ana bilesen siniflandirma dogruluklari

EK 7’ de detayli olarak verilmistir.

Cizelge 4.5. Kullanilan veri kiimelerinin ana bilesen analizi

Veri kiimesi BCW Iris Monk Nursery

Ana bilesen |Mitoz Tag yaprak genisligi  Ceket rengi Saglik durumu
Veri kiimesi [Sunburn Titanic Weather Wine

Ana bilesen |Glines kremi  Cinsiyet Nem Flavanoidler
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Cizelge 4.6. IYAKO kiimeleyici ve dzdevinimli égrenme ydntemlerinin performans
hipotezlerinin p- degerleri

Decision
p-degerleri J48(C4.5) Table NBTree PART

Dogruluk  BCW  0,1930 0,3640 0,0680  0,1060
Iris  0,0460 0,0170 0,0100  0,0460

Monk  0,0000 0,0000 0,0000 0,0100

Nursery  0,0070 0,0090 0,0070  0,0050

Sunburn  0,0010 0,0000 0,370  0,0010

Titanic  0,0150 0,0150 0,0170  0,0140

Weather  0,0010 0,0010 0,0010 0,0010

Wine  0,0130 0,0320 0,0020  0,1200

# Kurallar ~ BCW  0,4560 0,1240 0,2790  0,4130
Iris  0,3540 0,2500 0,1950  0,3300

Monk  0,0000 0,0010 0,0000  0,0000

Nursery  0,0000 0,0000 0,0000  0,0000

Sunburn  0,3300 0,2030 0,1870  0,2350

Titanic  0,1820 0,0920 0,2630 0,3130

Weather  0,5000 0,3070 0,2500  0,4690

Wine 0,3040 0,2360 0,2800 0,2110

Cizelge 4.6’ya bakildiginda kiimeleme analizi sonucu ortaya ¢ikan kurallarin Iris, Monk,
Sunburn, Titanic ve Weather kiimelerinde diger yontemlere gore daha yliksek dogruluk
oranina sahip oldugu goriilmektedir. Nursery ve Wine kiimelerinde ise karsilastirilan
yontemler daha iistiin bir dogruluk performansi gostermistir. BCW veri kiimesi i¢in hangi
yontemin daha iy1 oldugunda dair bir kanit bulunamamistir. Kural sayilar1 incelendiginde
ise Monk ve Nursery veri kiimelerinde kiimeleme analizi sonucunda diger yontemlere
gore ¢cok daha az sayida kural bulunmustur. Diger durumlarda ise kiimeleme analizinin

daha fazla sayida kural ¢ikardiginda dair bir kanit yoktur.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu c¢alismada, veri kiimelerini temsil edecek kurallar ¢gikarmay1 amaclayan ikili yapay ar1
kolonisine dayanan I'Y AKO algoritmas1 dnerilmistir. Onerilen algoritma hem YSA’larin
hem de YAK algoritmasmin yiiksek performansindan yararlanmaktadir. 1YAKO
algoritmasiyla YSA’larin  sagladigr yiliksek performanshi sonuglarin  kurallara
dontistiiriilerek daha agiklayici ve kullanici i¢in anlasilabilir hale gelmesi saglanmustir.
Ayni zamanda kiimeleme analizi de gerceklestirilerek, veri kiimelerinin kendi i¢inde
gosterdigi iligkiler ve smiflandirmada Onemli olan bilesenler agiga ¢ikarilmistir.
Performans degerlendirmesinden sonra IY AKO algoritmasinin ve dnerilen yontemin veri

madenciligi i¢in basarili oldugu goriilmektedir.

Onerilen IYAKO algoritmasinda, YSA’lar veri kiimeleri iizerinde egitildikten sonra ikili
degiskenler ile g¢alisan yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile “eger-ise” yapisinda, veri
kiimesini temsil eden kurallarin ¢ikarimi yapilmistir. Kural ¢ikariminda sonra kiimeleme
analizi gerceklestirilerek verilerin kendi arasinda gosterdigi iliskiler saptanmis ve siniflart

gruplandiracak az sayida kurala ulagilmistir.

Elde edilen sonuglar dogrultusunda, 6nerilen yontemin “Big Data” (Biiylik Veri) olarak
adlandirilan ve kullanic1 agisindan anlasilabilir durumda olmayan veri kiimelerinden
aciklayicr kurallar ¢ikarabildigi goriilmiistiir. Boyle bir yontem, genis veri depolariyla
calisan bircok alanda uygulama sansi bulmaktadir. Temel uygulama alanlarina 6rnek
verilecek olursa 6zellikle, internet iizerinden pazarlamanin 6nem kazandig giiniimiizde,
misteri profili olusturmada yarar saglayabilecek bir yontemdir. Miisterilerin
aliskanliklarin1 kaydeden iyi diizenlenmis bir veri tabani kullanilarak, bir sonraki satin
alinacak {iriin belirlenebilir. Bilimsel caligmalar agisindan ise 6zellikle tip alaninda, gesitli
hastaliklarin gosterdigi semptom verileri kullanilarak hastaliklarin tanisiyla birlikte

hastalik tiplerine dair ¢ikarimlar i¢in, dnerilen algoritma fayda saglayici 6zellige sahiptir.
Bundan sonraki ¢alismalarda Onerilen yontemin gergek hayat problemlerinde

uygulanmasi ve algoritma parametrelerinin performans tizerinde etkisinin deneysel olarak

incelenmesi hedeflenmektedir.
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EK 1 Kural Cikarim icin Kullanilan Veri Kiimeleri

“Breast Cancer Wisconsin (BCW)” Veri Kiimesi:

Wisconsin, Amerika Birlesik Devletleri eyaletinin sinirlart i¢indeki gogiis kanseri
vakalarindaki tiimorlerin tipinin, tiimorlerin gosterdigi karakteristik ozelliklere gore
siiflandirilmasi.

Veri sayist: 699

Oznitelik say1s1: 9

Sinif sayist: 2 (iyicil, kotiiciil)

Tip: Siirekli

Eksik deger sayisi: 16

Oznitelik detaylari:

Cizelge EK 1.1. BCW veri kiimesi i¢in 6znitelik 6zellikleri

Oznitelik Numaras1  Oznitelik tanimi Kesikli halde segenek sayisi
Oznitelik 1 Parc¢a kalinligi 3
Oznitelik 2 Hiicre boyunun diizgiinliigii 4
Oznitelik 3 Hiicre seklinin diizgiinliigii 4
Oznitelik 4 Sinir birlesmeleri 3
Oznitelik 5 Tek epitel hiicre boyu 3
Oznitelik 6 Cekirdek 4
Oznitelik 7 Kromatin 3
Oznitelik 8 Cekirdekeik 3
Oznitelik 9 Mitoz 2

“Iris” Veri Kiimesi:

Ciceklerin ta¢ ve ¢anak yaprak karakteristiklerine gore siniflandirilmasi.
Veri sayist: 150

Oznitelik say1s1: 4

Sinif sayist: 3 (setosa, versicolor, virginic)

Tip: Siirekli

Eksik deger sayist: --
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Oznitelik detaylari:

Cizelge EK 1.2. Iris veri kiimesi i¢in 6znitelik 6zellikleri

Oznitelik Numarasi Oznitelik tanimi Kesikli halde se¢enek sayisi
Oznitelik 1 Canak yaprak uzunlugu 3
Oznitelik 2 Canak yaprak genisligi 3
Oznitelik 3 Tag yaprak uzunlugu 3
Oznitelik 4 Tag yaprak genisligi 3

“Monk” Veri Kiimesi:

Robotlarin fiziksel 6zelliklerine gore siniflandirilmasi.
Veri sayist: 432

Oznitelik sayisi: 6

Sinif sayist: 2 (istenen sinif, diger)

Tip: Kategorik

Eksik deger sayist: --

Oznitelik detaylar::

Cizelge EK 1.3. Monk veri kiimesi i¢in 6znitelik 6zellikleri

Oznitelik Numarast  Oznitelik tanim Secenek sayisi
Oznitelik 1 Kafa sekli 3
Oznitelik 2 Viicut sekli 3
Oznitelik 3 Giilme durumu 2
Oznitelik 4 Elinde ne tutuyor 3
Oznitelik 5 Ceket rengi 4
Oznitelik 6 Kravat durumu 2
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“Nursery” Veri Kiimesi:

Ailelerin kres bagvurularinin ailevi 6zellikler degerlendirilerek, dncelik durumuna gore
siniflandirilmasi.

Veri sayist: 12960

Oznitelik say1s: 8

Siif sayist: 5 (6zel 6ncelikli, oncelikli onerilen, dncelikli, onerilen, 6nerilmeyen)

Tip: Kategorik

Eksik deger sayisi: --

Oznitelik detaylari:

Cizelge EK 1.4. Nursery veri kiimesi i¢in 6znitelik 6zellikleri

Oznitelik Numarast1  Oznitelik tanimi Segenek sayisi

Oznitelik 1 Ebeveynler 3
Oznitelik 2 Bakici1 durumu 5
Oznitelik 3 Form 4
Oznitelik 4 Cocuk 4
Oznitelik 5 Ev durumu 3
Oznitelik 6 Finansman 2
Oznitelik 7 Sosyall 3
Oznitelik 8 Saglik 3

“Sunburn” Veri Kimesi:

Fiziksel ozellikler ve gilines kremi kullanimma bagli olarak, giines yaniklarinin
siiflandirilmasi.

Veri sayist: 8

Oznitelik sayisi: 4

Sinif sayist: 2 (giines yanigi olur, giines yanig1 olmaz)

Tip: Kategorik

Eksik deger sayist: --

Oznitelik detaylar::
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Cizelge EK 1.5. Sunburn veri kiimesi i¢in 6znitelik 6zellikleri

Oznitelik numarasi

Oznitelik tanimi Secenek sayisi

Oznitelik 1
Oznitelik 2
Oznitelik 3
Oznitelik 4

Sag rengi 3
Boy 3
Kilo 2
Giines kremi 2

“Titanic” Veri Kiimesi:

Titanik gemisindeki yolcularin fiziksel 6zellikleri ve kamara tipine gore, batma esnasinda

bogulup bogulmayacaginin siniflandirilmast.

Veri sayist: 2201
Oznitelik sayisi: 3

Sinif sayist: 2 (bogulur, bogulmaz)

Tip: Kategorik
Eksik deger sayist: --
Oznitelik detaylar::

Cizelge EK 1.6. Titanic veri kiimesi i¢in Oznitelik 6zellikleri

Oznitelik numarasi

Oznitelik tanim1 Secenek sayisi

Oznitelik 1
Oznitelik 2
Oznitelik 3

Kamara 4
Yas 2
Cinsiyet 2

EK 1.7. “Weather” Veri Kiimesi

Hava durumuna gore tenis oynamaya uygunluk durumunun siiflandirilmas:.

Veri sayist: 14
Oznitelik sayisi: 4

Sinif sayist: 2 (tenis oynanir, tenis oynanmaz)

Tip: Stirekli, kategorik
Eksik deger sayist: --
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Oznitelik detaylari:

Cizelge EK 1.7. Weather veri kiimesi i¢in 6znitelik 6zellikleri

Oznitelik numarasi Oznitelik tanimi Secenek sayisi

Oznitelik 1 Hava durumu 3
Oznitelik 2 Sicaklik 3
Oznitelik 3 Nem 2
Oznitelik 4 Riizgar 2

“Wine” Veri Kiimesi:

Saraplarin fiziksel 6zellikleri ve iceriklerine gore siniflandirilmasi.
Veri sayist: 178

Oznitelik sayist: 13

Sinif sayist: 3 (1,2,3)

Tip: Kategorik

Eksik deger sayist: --

Oznitelik detaylar::

Cizelge EK 1.8. Wine veri kiimesi i¢in 6znitelik 6zellikleri

Oznitelik numaras1 ~ Oznitelik tanim1 Kesikli halde se¢enek sayisi

Oznitelik 1 Alkol 3
Oznitelik 2 Malik asit 3
Oznitelik 3 Kiil 2
Oznitelik 4 Kiiliin alkalinitesi 2
Oznitelik 5 Magnezyum 2
Oznitelik 6 Toplam fenoller 3
Oznitelik 7 Flavanoidler 4
Oznitelik 8 Flavanoid olmayan fenoller 2
Oznitelik 9 Proantosiyaninler 2
Oznitelik 10 Renk yogunlugu 3
Oznitelik 11 Renk derecesi 4
Oznitelik 12 0OD280/0D315 orani 3
Oznitelik 13 Prolin 4
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EK 2 ikili Hale Déniistiiriilmiis Veri Kiimeleri

Cizelge EK 2.1. BCW veri kiimesinin Cizelge EK 2.2. Iris veri kiimesinin ikili
ikili hali hali
Veri | Parametre | ikili Veri ) Parametre | Ikili
kiimesi | Oznitelik degeri diigiim kiimesi | Oznitelik | degeri diigiim
BCW | Parca (-0-4,5] |x1 Iris Canak (-00-5,55] X1
kalinlig (4565] |x2 yaprakv (555-6,15] | x
650) |% vzl e T T
Hiicre (-0-1,5] |[Xa Canak (-0-2,95] Xa
boyunun 3 5551 [ xs yaprak (5 95:335] | xs
diizgiinliigi genisligi
(25-45] | X (335-0) | X
@50 |x Tag (0-245]  |xs
Hiicre (0-1,5] | yaprak - M5 252 751 [ xe
seklinin — (T525] Txg B Y7 - S
diizgiinliigi
(2,5-4,5] |x1w0 Tag (-0-0,8] X10
450 |xn yaprak —Fo 81 78] | xu
genisligi
Sinir (0-1,5] | X2 (1,75-0) X12
birlesmeleri "7 5357 [, Sinif Setosa AL
(3,5-0)  [Xu Versicolor | A;
Tek epitel | (-0-2,5] | X5 Virginic A3
hiicre boyu (2,5-35] | xws
(3,5-0) |x17
Cekirdek (-0-1,5] | X8
(1,5-2,5] |x9
(2,5-5,5] | x20
(5,5-0) X21
Kromatin (-0-2,5] | X2
(2,5-3,5] |xzs
(3,5-0) X24
Cekirdekgik | (-00-2,5] | X2s5
(2,5-9,5] |x2
(9,5-0) | X7
Mitoz (-0-1,5] | x28
(15-0) | X
Smmf Tyicil A
Kotiicil | A
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Cizelge EK 2.3. Monk veri kiimesinin Cizelge EK 2.4. Nursery veri kiimesinin

ikili hali ikili hali
Veri Parametre Tkili Veri | o |kl
kiimesi | Oznitelik | degeri diigiim E‘Lr;‘zsr‘y (E)g(i‘l\llf;ﬁer ’szg:‘mm;tre degeri jug”m
Monk | Kafa Yuvarlak X1 _ !
sekli Sekizgen X2 ddial *
Kare » Cok iddial X3
3
= Bakici Uygun Xa
Viicut Yuvarlak X4 durumu
sekli Sekizgen Xs Az Lygun X
Kare X Uygunsuz X6
6
= Kritik X
Giilme |Evet X7 !
durumu Hayir Yo Cok kritik Xs
- Form Tamam X
Elinde |Kilig Xo °
ne Bayrak X10 Bhsik o
tutuyor Ba|0n X Evlatlik X11
11
Tamamland1 X
Ceket Kirmizi X12 ?
rengi San1 e Cocuklar |1 X1z
: 2 X
Yesil X14 Y
- 3 X
Mavi X15 :
>3 X
Kravat | Evet X16 *
durumu Hayir X Ev durumu | Kritik X17
17
: Uygun X
Sinif Istenen A1 Y9 *
Diger 1 Az uygun X19
Finansman | Uygunsuz X20
Uygun Xo1
Sosyal Problemsiz X22
Az problemli X23
Problemli X24
Saglik Oncelikli Xo5
Onerilmeyen X26
Onerilen Xo7
Sinif Onerilmeyen A
Oncelikli A
Ozel éncelikli Az
Onerilen A4
Oncelikli onerilen | As
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Cizelge EK 2.5. Sunburn veri kiimesinin Cizelge EK 2.6. Titanic veri kiimesinin

ikili hali ikili hali
Veri ] Ikili Veri Parametre Ikili
kiimesi | Oznitelik | Parametre degeri diigim kiimesi | Oznitelik degeri diigiim
Sunburn | Sag Sar1 X1 S
rengi — _ Titanic | Kamara | Tayfa X1
ahverengi X —
g : Birinci siif | X2
Kizil X T
’ Ikinci stif | X3
Bo Kisa X .
Y ) Uclincii sinif | X4
Ortalama X ]
° Yasg Yetigkin X5
Uzun X
° Cocuk X6
Kilo Ince X —
' Cinsiyet |Kadmn X7
Normal Xg Erkek x
8
Kilolu X —
’ Sinif Bogulur A1
Giine: Evet X =
kremis 10 Bogulmaz A2
Hayir X1
Simif Giines yanig1 olur A
Giines yanigi olmaz | A,
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Cizelge EK 2.7. Weather veri kiimesinin Cizelge EK 2.8. Wine veri kiimesinin

ikili hali ikili hali
Veri ikili Veri Parametre Tkili
kiimesi | Oznitelik | Parametre degeri | diigiim kiimesi | Oznitelik degeri diigiim
= - Wine | Alkol (-0-12,185] X1
durumu  Mgyatiu X (12,78-) X3
— Malik asit (-0-1,42] Xa
Yagmurlu X3 (1,42-2,235] | Xs
Sicaklik | Sicaklik X4 _ (2,235-00) X6
Kiil (-00-2,03] X7
Tlik Xs (2,03-0) X
T Kiilin -00-17,9 Xg
Serin X6 alkalinitesi 217,9-00)] X10
Nem Yiiksek X7 Magnezyum (-0-88,5] X1
(88,5-00) X12
Normal X8 Toplam fenoller | (--1,84] X13
Riizgar Az Xo (1,84-2,335] X14
(2,335-00) X15
Kuvvetli X10 Flavanoidler (-00-0,975] X5
Simf Tenis oynanir A Egg;g;gﬁ ] ig
Tenis oynanmaz | A, (2,31-0) X19
Flavanoid (-00-0,395] X20
olmayan fenoller | (0,395-00) Xo1
Proantosiyaninler | (-00-1,27] X22
(1,27-00) X23
Renk yogunlugu | (-0-3,46] X4
(3,46-7,55] X5
(7,55-00) X26
Renk derecesi (-00-0,785] Xa7
(0,785-0,975] | Xz
(0,975'1,295] X29
(1,295-) Xa0
OD280/0D315 | (-50-2,115] Xa1
orani (2,115-2,475] | X32
(2,475-0) Xa3
Prolin (-00-468] X34
(468-755] X35
(755-9875] | Xas
(987,5-00) X3z
Simf 1 n
2 A2
3 A3
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EK 3 STATISTICA Programu ile Egitilen YSA Performans Tablosu

Gizli katman Cikt1 katmam Gizi
Veri Egitim Egitim Hata aktivasyon aktivasyon  Ortalama katman
kiimesi Indeks Agadi perf. Test perf. algoritmas1 fonk. fonksiyonu fonksiyonu  perf. sayisi
BCW 1 MLP 29-16-2 97,99% 97,79% BFGS22 SOS Logistic Logistic 97,89%
2 MLP 29-13-2 97,99% 97,79% BFGS24 SOS Logistic Logistic 97,89% 13
3 MLP 29-16-2 97,07% 97,06% BFGS3  SOS Logistic Logistic 97,07%
4 MLP 29-23-2 9598% 97,06 BFGS3  SOS Logistic Logistic 96,52%
5 MLP 29-10-2 97,07% 97,06% BFGS4  SOS Logistic Logistic 97,07%
Iris 1 MLP 12-14-3 95,83% 96,67% BFGS7  SOS Logistic Logistic 96,25%
2 MLP 12-5-3 95,83% 96,67% BFGS6  SOS Logistic Logistic 96,25%
3 MLP 12-8-3 9583% 96,67% BFGS3  SOS Logistic Logistic 96,25%
4 MLP 12-4-3  96,67% 96,67% BFGS20 SOS Logistic Logistic 96,67% 4
5 MLP 12-8-3 95,83% 96,67% BFGS6  SOS Logistic Logistic 96,25%
Monk 1 MLP 17-5-2  100,00% 100,00 BFGS11 SOS Logistic Logistic 100,00% 5
2 MLP 17-12-2 100,00% 100,00% BFGS?21 SOS Logistic Logistic 100,00%
3 MLP 17-10-2 100,00% 100,00% BFGS20 SOS Logistic Logistic 100,00%
4 MLP 17-7-2  99,42% 100,00% BFGS12 SOS Logistic Logistic 99,71%
5 MLP 17-15-2 99,42% 100,00% BFGS 18 SOS Logistic Logistic 99,71%
Nursery 1 MLP 27-10-5 93,03% 93,13% BFGS42 SOS Logistic Logistic 93,08%
2 MLP 27-10-5 95,18% 95,91% BFGS98 SOS Logistic Logistic 95,54%
3 MLP 27-5-5 93,14% 93,56% BFGS 136 SOS Logistic Logistic 93,35%
4 MLP 27-13-5 93,53% 93,94% BFGS73 SOS Logistic Logistic 93,74%
5 MLP 27-18-5 96,47% 96,33% BFGS 102 SOS Logistic Logistic 96,40% 18
Sunburn 1 MLP 11-4-2 57,14% 100,00% BFGS-1 SOS Logistic Logistic 7857% 4
2 MLP 11-5-2 57,14% 100,00% BFGS-1 SOS Logistic Logistic 78,57%
3 MLP 11-5-2 57,14% 100,00% BFGS-1 SOS Logistic Logistic 78,57%
4 MLP 11-5-2 57,14% 100,00% BFGS-1 SOS Logistic Logistic 78,57%
5 MLP 11-4-2 57,14% 100,00% BFGS-1 SOS Logistic Logistic 78,57%
Titanic 1 MLP 8-3-2 78,42% 8159% BFGS28 SOS Logistic Logistic 80,01% 3
2 MLP 8-12-2 78,42% 81,59% BFGS10 SOS Logistic Logistic 80,01%
3 MLP 8-12-2 78,42% 81,59% BFGS11 SOS Logistic Logistic 80,01%
4 MLP 8-12-2  78,42% 81,59% BFGS21 SOS Logistic Logistic 80,01%
5 MLP 8-9-2  78,42% 8159% BFGS19 SOS Logistic Logistic 80,01%
Weather 1 MLP 10-11-2 58,33% 100,00 BFGS-1 SOS Logistic Logistic 79,17%
2 MLP 10-9-2 58,33% 100,006 BFGS1  SOS Logistic Logistic 79,17%
3 MLP 10-3-2  58,33% 100,009 BFGS1  SOS Logistic Logistic 79,17% 3
4 MLP 10-10-2 58,33% 100,00% BFGS-1 SOS Logistic Logistic 79,17%
5 MLP 10-9-2 58,33% 100,00% BFGS1  SOS Logistic Logistic 79,17%
Wine 1 MLP 37-29-3 96,50% 100,00% BFGS7  SOS Logistic Logistic 98,25%
2 MLP 37-7-3  99,30% 100,00% BFGS6  SOS Logistic Logistic 99,65% 7
3 MLP 37-6-3 97,90% 100,00% BFGS6  SOS Logistic Logistic 98,95%
4 MLP 37-34-3 96,50% 100,009 BFGS6  SOS Logistic Logistic 98,25%
5 MLP 37-11-3 97,90% 100,009 BFGS7  SOS Logistic Logistic 98,95%

Sekil EK 3.1. STATISTICA programu ile egitilen YSA performans tablosu
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EK 4 MATLAB YSA Egitimi Performans Grafikleri ve Tablolar:

BCW Veri Kumesi:

Sekil EK 4.1. BCW veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in ortalama hata karesi

S
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Sekil EK 4.2. BCW veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in validasyon hatasi

Cizelge EK 4.1. BCW veri kiimesi MATLAB YSA egitimi sonuglari

Epok sayisi 2503
OHK 0,0008
Test edilen girdi sayisi 227
Hata sayis1 2

Hata yiizdesi 1%
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Iris Veri Kiimesi:
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Sekil EK 4.3. Iris veri kiimest MATLAB YSA egitimi icin ortalama hata karesi
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Sekil EK 4.4. Iris veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in validasyon hatas1

Cizelge EK 4.2. Iris veri kiimesi MATLAB YSA egitimi sonuglar1

Epok sayisi 5000
OHK 0,04807
Test edilen girdi sayisi 48
Hata sayis1 2
Hata yiizdesi 4%
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Monk Veri Kiimesi:

s o
i o

Sekil EK 4.6. Monk veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in validasyon hatasi

Cizelge EK 4.3. Monk veri kiimesi MATLAB YSA egitimi sonuglari

Epok sayisi 464
OHK 0,00099
Test edilen girdi sayis1 100
Hata sayisi 0
Hata yiizdesi 0%
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Nursery Veri Kiimesi:
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Sekil EK 4.7. Nursery veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in ortalama hata karesi

validasyon hatas
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Sekil EK 4.8. Nursery veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in validasyon hatasi

Cizelge EK 4.4. Nursery veri kiimesi MATLAB YSA egitimi sonuglari

Epok sayisi 5000
OHK 0,02665
Test edilen girdi sayist 4320
Hata sayisi 104
Hata yiizdesi 2%
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Sunburn Veri Kiimesi:
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Sekil EK 4.9. Sunburn veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in ortalama hata karesi
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Sekil EK 4.10. Sunburn veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in validasyon hatasi

Cizelge EK 4.5. Sunburn veri kiimesi MATLAB YSA egitimi sonuglari

Epok sayisi 4391
OHK 0,001
Test edilen girdi sayisi 3
Hata sayisi 0
Hata yiizdesi 0%
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Titanic Veri Kimesi:
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Sekil EK 4.11. Titanic veri kiimesi MATLAB Y SA egitimi i¢in ortalama hata karesi
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Sekil EK 4.12. Titanic veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in validasyon hatasi

Cizelge EK 4.6. Titanic veri kiimesi MATLAB YSA egitimi sonuglari

Epok sayisi 5000
OHK 0,3254
Test edilen girdi sayis1 201
Hata sayisi 52
Hata yiizdesi 26%
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Weather Veri Kiimesi:
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Sekil EK 4.13. Weather veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in ortalama hata karesi

Sekil EK 4.14. Weather veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in validasyon hatasi

Cizelge EK 4.7. Weather veri kiimesi MATLAB YSA egitimi sonuglar1

Epok sayisi 4016
OHK 0,000998
Test edilen girdi sayis1 4
Hata sayis1 0
Hata yiizdesi 0%
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Wine Veri Kiimesi:
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Sekil EK 4.15. Wine veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in ortalama hata karesi
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Sekil EK 4.16. Wine veri kiimesi MATLAB YSA egitimi i¢in validasyon hatasi

Cizelge EK 4.8. Wine veri kiimesi MATLAB YSA egitimi sonuglari

Epok sayisi

811

OHK

0,000964

Test edilen girdi sayis1

59

Hata sayisi

0

Hata yiizdesi

0%
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EK 5 Veri Kiimesi Bazinda MATLAB’de Egitilmis YSA Hata Matrisleri

Cizelge EK 5.1. BCW veri kiimesi i¢in YSA hata matrisi

SINIF | IYICIL | KOTUCUL | Siniflandirma | Kesinlik
IYICIL | 437 7 444 98,42%
KOTUCUL |2 237 239 99,16%
Gergeklik | 439 244 683
Dogruluk | 99,54% | 97,13% Toplam | 98,68%

Cizelge EK 5.2. Iris veri kiimesi i¢in YSA hata matrisi

SINIF | SETOSA | VERSICOLOR | VIRGINIC | Siniflandirma | Kesinlik
SETOSA |50 0 0 50 100,00%
VERSICOLOR |0 49 1 50 98,00%
VIRGINIC |0 5 45 50 90,00%
Gergeklik | 50 54 46 150
Dogruluk | 100,00% |90,74% 97,83% Toplam | 96,00%

Cizelge EK 5.3. Monk veri kiimesi i¢in YSA hata matrisi

SINIF | ISTENEN | DIGER | Siniflandirma | Kesinlik
ISTENEN | 216 0 216 100,00%
DIGER |0 216 216 100,00%
Gergeklik | 216 216 432
Dogruluk | 100,00% | 100,00% Toplam | 100,00%
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Cizelge EK 5.4. Nursery veri kiimesi i¢in YSA hata matrisi

OZEL ONCELIKLI
SINIF|ONERILMEYEN |ONCELIKLI [ONCELIKLI [ONERILEN |ONERILEN |Smiflandirma |Kesinlik
ONERILMEYEN |4320 0 0 0 0 4320 100,00%
ONCELIKLi|10 4145 0 47 64 4266 97,16%
OZEL
ONCELIKLI|0 4044 0 4044 100,00%
ONERILEN|0 0 2 2 100,00%
ONCELIKLI
ONERILEN|0 0 0 0 328 328 100,00%
Gergeklik|4330 4145 4044 49 392 12960
Dogruluk|99,77% 100,00% 100,00%  |4,08% 83,67% Toplam|99,07%
Cizelge EK 5.5. Sunburn veri kiimesi i¢in YSA hata matrisi
GUNES| GUNES
YANIGI| YANIGI
SINIF| OLUR OLMAZ | Siniflandirma | Kesinlik
GUNES YANIGI OLUR 3 0 3 100,00%
GUNES YANIGI OLMAZ 0 5 5 100,00%
Gergeklik 3 5 8
Dogruluk | 100,00% | 100,00% Toplam 100,00%
Cizelge EK 5.6. Titanic veri kiimesi i¢in YSA hata matrisi
SINIF | BOGULUR | BOGULMAZ | Siniflandirma | Kesinlik
BOGULUR 1453 37 1490 97,52%
BOGULMAZ 427 284 711 39,94%
Gergeklik 1880 321 2201
Dogruluk | 77,29% 88,47% Toplam 78,92%
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Cizelge EK 5.7. Weather veri kiimesi i¢in YSA hata matrisi

TENIS TENIS
OYNANIR | OYNANMAZ | Smiflandirma | Kesinlik
TENIS OYNANIR 9 1 10 90,00%
TENIS OYNANMAZ 0 4 4 100,00%
Gergeklik 9 5 14
Dogruluk | 100,00% 80,00% Toplam 92,86%
Cizelge EK 5.8. Wine veri kiimesi i¢in YSA hata matrisi
SINIF 1 |SINIF 2 |SINIF 3 |Siniflandirma | Kesinlik
SINIF 1 59 0 0 59 100,00%
SINIF 2 0 71 0 71 100,00%
SINIF 3 0 0 48 48 100,00%
Gergeklik 59 71 48 178
Dogruluk | 100,00% | 100,00% | 100,00% | Toplam 100,00%
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EK 6 ikili Deger Alan Test Fonksiyonlar
“Ackley”” Fonksiyonu

Tip: Enkiiciikleme

Fonksiyon: f(x):20—20exp[—0,2 /%Zi'“_leJ+e—exp(%zi'“_1cos(2ﬂxi )j

x =0V, e{l.N}

f(x)=0

Biitiinsel enkiigiik:

Sekil EK 6.1. Ackley fonksiyonun MATLAB programa ile ¢izimi

“Bohachevsky” Fonksiyonu:

Tip: Enkiiclikleme

Fonksiyon: f(x)="""(x? +2x,—0,3cos(37x )—0,4cos(47Xx,,)+0,7)

x =0 V, e{l.N}

f(x)=0

Biitiinsel enkiigiik:
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Sekil EK 6.2. Bohachevsky fonksiyonun MATLAB programu ile ¢izimi

“Griewank”” Fonksiyonu:

Tip: Enkii¢likleme
1 N X
Fonksiyon: f(x)=——)  x*—TI" cos| == |+1
yon: () =500 2iaX ~ 11 (\ﬁ )
x =0V, e{l.N}

Biitiinsel enkiigiik: ¢ (X) 0

Sekil EK 6.3. Griewank fonksiyonunun MATLAB programi ile ¢izimi
“Rastrigin”’ Fonksiyonu:

Tip: Enkiiciikleme
Fonksiyon: f (x)=10N>" x?—cos(27zx,)

91



x =0V, e{l.N}

f(x)=0

Biitiinsel enkiigiik:

Sekil EK 6.4. Rastrigin fonksiyonunun MATLAB programu ile ¢izimi

“Rosenbrock” Fonksiyonu:

Tip: Enkiiclikleme
Fonksiyon: Z:l(l— X )2 +100(Xi+1 — X )2

X =1 V e {1...N}
Biitiinsel enkiigiik:

15 -10

Sekil EK 6.5. Rosenbrock fonksiyonunun MATLAB programi ile ¢izimi
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“Sphere" Fonksiyonu:

Tip: Enkiiciikleme
Fonksiyon: f(x)=>"" x?

i=1 i

Xx=0 Ve {1...N}
Biitiinsel enkiigiik:
f(x)=0

Sekil EK 6.6. Sphere fonksiyonunun MATLAB programu ile ¢izimi
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EK 7 Veri Kiimeleri icin Kiimeleme Analizi Sonug¢lar:

BCW Veri Kumesi:

Cizelge EK 7.1. BCW veri kiimesi i¢in anlagilabilir kurallar

Kural 1 Kural 2

Kosullar | pgER EGER
parga kalilig (6,5-0) parga kalinligi (-0-4,5] Veya (4,5-6,5]
VE VE
hiicre boyunun diizgilinliigii (4,5-) hiicre boyunun diizglinligii (-c0-1,5]
VE VE
hiicre seklinin diizgiinliigi (2,5-4,5] hiicre seklinin diizgiinliigii (-o0-1,5]
VE VE
siir birlesmeleri (3,5-00) sinir birlesmeleri (-0-1,5] Veya (1,5-3,5]
VE VE
tek epitel hiicre boyu (3,5-) tek epitel hiicre boyu (-c0-2,5]
VE VE
¢ekirdek (5,5-00) ¢ekirdek (-00-1,5] Veya (1,5-2,5]
VE VE
kromatin (3,5-o0) kromatin (-0-2,5] Veya (2,5-3,5]
VE VE
gekirdekgik (9.5-inf) gekirdekgik (-00-2,5]
VE
mitoz (1.5-inf)
ISE ISE

Kiimeler | lyicil Kotiiciil
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lyicil sinifini temsil eden tim &znitelikler
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Sekil EK 7.1. BCW veri kiimesi i¢in kural bazinda iyicil sinif dogruluk orani

Kéttcul sinifint temsil eden tim dznitelikler
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Sekil EK 7.2. BCW veri kiimesi i¢in kural bazinda koétiiciil sinif dogruluk orani
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Cizelge EK 7.2. BCW veri kiimesi i¢in kural bazinda % dogruluk

Oznitelik Sinif | lyicil | Kétiiciil | Dogruluk

parga kalmligi (6,5-00) 145 |5 97%

hiicre boyunun diizglinligii (4,5-0) 172 |3 98%

hiicre geklinin diizgtinligi | (2,5-4,5] 54 42 56%

siir birlesmeleri (3,5-0) 161 |13 93%

tek epitel hiicre boyu (3,5-0) 174 |18 91%

¢ekirdek (5,5-0) 168 |6 97%

kromatin (3,5-) 194 |18 92%

gekirdekeik (9.5-inf) 60 |0 100%

mitoz (1.5-inf) 107 113 89%

tiim Oznitelikler tlim Oznitelikler 7 0 100%

par¢a kalinlig: (-0-4,5] Veya (4,5-6,5] |94 |439 82%

hiicre boyunun diizgiinligii | (-0-1,5] 4 369 99%

hiicre seklinin diizgiinliigii | (-00-1,5] 2 344 99%

sinir birlesmeleri (-00-1,5] Veya (1,5-3,5] |30 363 92%

tek epitel hiicre boyu (-00-2,5] 22 398 95%

¢ekirdek (-0-1,5] Veya (1,5-2,5] |24 |408 94%

kromatin (-0-2,5] Veya (2,5-3,5] |45 |426 90%

cekirdekgik (-00-2,5] 47 421 90%

tiim &znitelikler tiim 6znitelikler 0 279 100%
Iris Veri Kiimesi:
Cizelge EK 7.3. Iris veri kiimesi i¢in anlagilabilir kurallar
Kurallar | Kosullar Kiimeler
Kural1 |EGER tag yaprak uzunlugu (-0-2,45]  VE tag yaprak genisligi (-0-0,8] | Setosa
Kural 2 |EGER tag yaprak uzunlugu (2,45-4,75] VE tag yaprak genisligi (0,8-1,75] | Versicolor
Kural 3 |EGER tag yaprak genisligi (1,75-00) Virginic

Kiime olusumunda genel belirleyiciler tag yaprak genisligi ve uzunlugudur.
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Sekil EK 7.3. Iris veri kiimesi i¢in kural bazinda tiim sinif kiimeleri
Cizelge EK 7.4. Iris veri kiimesi i¢in kural bazinda % dogruluk
Oznitelik Simf | Setosa | Versicolor | Virginic | Dogruluk
» Birinci aralik 49 0 0 100%
<
- B .
& & | Ikinci aralik 0 44 1 98%
=
o .
& § | Ugiincii aralik 0 6 48 89%
» Birinci aralik 49 0 0 100%
<
‘&}g ikinci aralik 0 49 5 91%
o2 |,
& & | Ugiincii arahik 0 1 44 98%
o Birinci-Birinci aralik 49 0 0 100%
< 1
[ R I .
§ E‘J 220 | Ikinci-Ikinci aralik 0 45 0 100%
SSE| . .
& § g | Ugiincii-Ugiincii aralik 0 1 44 98%
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Monk Veri Kiimesi:

Cizelge EK 7.5. Monk veri kiimesi i¢in anlasilabilir kurallar

Kurallar Kosullar Kiimeler
Kural 1 EGER ceket rengi (kirmizi) ISE |istenen
Kural 2 EGER kafa sekli == viicut sekli ISE |Diger

Kiime olugumunda genel belirleyici ceket rengi ve kafa ve viicut gseklinin aynilifidir
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Sekil EK 7.4. Monk veri kiimesi i¢in kural bazinda istenen sinif dogruluk orani

Kafa sekli=Vicut sekli
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Sekil EK 9.5. Monk veri kiimesi i¢in kural bazinda istenen diger dogruluk orani
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Cizelge EK 7.6. Monk veri kiimesi i¢in kural bazinda % dogruluk

Oznitelik Sinif | Hedef | Diger | Dogruluk
Ceket rengi Kirmizi 108 0 100%
Kafa-viicut sekli | Kafa sekli=Viicut sekli | 144 |0 | 100%

Nursery Veri Kiimesi:

Cizelge EK 7.7. Nursery veri kiimesi i¢in anlasilabilir kurallar

Kurallar | Kosullar Kiimeler
Kural1 |EGER saglk (6nerilmez) ISE | Onerilmez
Kural 2 |EGER bakici (uygun) Veya (az uygun) VE iSE | Oncelikli
Kural 3 EGER bakici (¢ok kritik) VE saglik (6ncelikli) ISE | Ozel 6ncelikli

Kiime olusumunda genel belirleyiciler bakici ve saglik durumudur.
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Sekil EK 7.6. Nursery veri kiimesi i¢in kural bazinda 6nerilmez sinif dogruluk orani
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Sekil EK 7.7. Nursery veri kiimesi i¢in kural bazinda oncelikli sinif dogruluk orani
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Sekil EK 7.8. Nursery veri kiimesi i¢in kural bazinda 6zel dncelikli sinif dogruluk orani

Cizelge EK 7.8. Nursery veri kiimesi i¢in kural bazinda % dogruluk

Ozel Oncelikli

Oznitelik Sinif | Onerilmez | Oncelikli | éncelikli | Onerilir | dnerilir | Dogruluk
Saglik Onerilmez 4320 0 0 0 0 100%

uygun 864 1344 252 130 52%
Bakici az uygun 864 1344 252 132 52%

uygun-az uygun 1728 2688 504 262 52%
Bakici cok kritik 864 210 1518 0 0 59%
Saglik oncelikli 0 1854 2466 0 0 57%
Bakici-Saglik | cok kritik-oncelikli 0 9 855 99%
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Sunburn Veri Kiimesi:

Cizelge EK 7.9. Sunburn veri kiimesi i¢in anlasilabilir kurallar

Kurallar | Kosullar Kiimeler

Kural 1 |EGER sag rengi (kizil) VE giines kremi (hayrr)  ISE | Giines yamg1 olur
Kural 2 | EGER sag rengi (kahverengi) VE giines kremi (evet) ISE | Giines yanig1 olmaz

Kiime olusumunda genel belirleyiciler sa¢ rengi ve giines kremidir
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Sekil EK 7.9. Sunburn veri kiimesi i¢in kural bazinda giines yanig1 olur sinif dogruluk
orant
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Sekil EK 7.10. Sunburn veri kiimesi i¢in kural bazinda gilines yanig1 olmaz sinif dogruluk
orant
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Cizelge EK 7.10. Sunburn veri kiimesi i¢in kural bazinda % dogruluk

Giines Giines
yanigi yanigi
Oznitelik Simf olur olmaz | Dogruluk
Sag rengi Kizil 1 0 100%
Glines kremi Hayir 3 2 60%
Sag rengi-Giines kremi Kizil-Hayir 1 0 100%
Sac¢ rengi Kahverengi 0 3 100%
Gilines kremi Evet 0 3 100%
Sa¢ rengi-Giines kremi Kahverengi-Evet 1 100%
Titanic Veri Kiimesi:
Cizelge EK 7.11. Titanic veri kiimesi i¢in anlasilabilir kurallar
Kurallar | Kosullar Kiimeler
Kural 1 |EGER smif (crew) Veya (first class) iSE | Bogulur
Kural 2 |EGER yas (¢ocuk) VE cinsiyet (bayan) ISE | Bogulmaz

Kiime olusumunda genel belirleyiciler sinif, yas ve cinsiyettir.
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Sekil EK 7.11. Titanic veri kiimesi i¢in kural bazinda bogulur siif dogruluk orani
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Yas, Cinsiyet
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Sekil EK 7.12. Titanic veri kiimesi i¢in kural bazinda bogulmaz sinif dogruluk orant

Cizelge EK 7.12. Titanic veri kiimesi i¢in kural bazinda % dogruluk

Oznitelik Sinif | Bogulur Bogulmaz | Dogruluk
Tayfa 673 212 76%
Kamara Birinci simif 122 203 38%
Tayfa-Birinci sinif 795 415 66%
Yas Cocuk 52 57 52%
Cinsiyet Kadin 126 344 73%
Yas-Cinsiyet | Cocuk-Kadin 17 28 62%
Weather Veri Kiimesi:

Cizelge EK 7.13. Weather veri kiimesi i¢in anlagilabilir kurallar

Kurallar | Kosullar Kiimeler

Kural1 |EGER giines durumu (bulutlu) VE nem (normal) iSE | Tenis oynanir

Kiime olugumunda genel belirleyiciler giines durumu ve nemdir
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Gines durumu, Nem
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Sekil EK 7.13. Weather veri kiimesi i¢in kural bazinda tenis oynanir sinif dogruluk orant

Cizelge EK 7.14. Weather veri kiimesi i¢in kural bazinda % dogruluk

Oznitelik Sinif | Tenis oynanir | Tenis oynanmaz | Dogruluk
Giines durumu Bulutlu 4 0 100%
Nem Normal 6 1 86%
Giines durumu-Nem | Bulutlu-Normal 2 0 100%
Wine Veri Kiimesi:
Cizelge EK 7.15. Wine veri kiimesi i¢in anlasilabilir kurallar
Kural 1 Kural 2 Kural 3
Kosullar | EGER EGER EGER
alkol (12,78-0) malik asit (-00-1,42] kiil (2,03-0)
VE VE VE
malik asit (1,42-0) flavanoidler (1,575-2,31] magnezyum (88,5-o0)
VE VE VE
flavanoidler (2.31-00) renk yogunlugu (-o0-3,46] flavanoidler (-0-0,975]
VE VE

renk yogunlugu (3,46-7,55]

VE

0OD280/0D315 orani (2,475-)
VE

prolin (987,5-0)

ISE

iSE

proantosiyaninler (-o0-1,27]

VE

renk derecesi (-o0-0,785]

VE

0D280/0D315 orani (-0-2,115]
iSE

Kiimeler

Smif 1

Sinif 2

Simif 3
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Sinif 1'i temsil eden tim dznitelikler
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Sekil EK 7.14. Wine veri kiimesi i¢in kural bazinda sinif 1 dogruluk orani

Sinif 2'yi temsil eden tim 6znitelikler
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Sekil EK 7.15. Wine veri kiimesi i¢in kural bazinda sinif 2 dogruluk orani
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Sinif 3'0 temsil eden tim oznitelikler
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Cizelge EK 7.16. Wine veri kiimesi i¢in kural bazinda % dogruluk
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Sekil EK 7.16. Wine veri kiimesi i¢in kural bazinda sinif 3 dogruluk orani

Oznitelik Simf Smifl [Smf2 |Smf3 | Dogruluk
alkol (12,78-0) 59 9 37 56%
malik asit (1,42-00) 58 46 45 39%
flavanoidler (2.31-0) 58 19 0 75%
renk yogunlugu (3,46-7,55] 56 16 24 58%
0D280/0D315 orant (2,475-00) 59 51 0 54%
prolin (987,5-0) 44 0 0 100%
tiim Sznitelikler tiim 6znitelikler 39 0 0 100%
malik asit (-0-1,42] 1 25 3 86%
flavanoidler (1,575-2,31] 1 38 0 97%
renk yogunlugu (-00-3,46] 0 55 0 100%
tiim Sznitelikler tiim Oznitelikler 0 10 0 100%
kiil (2,03-00) 59 51 48 30%
magnezyum (88,5-0) 59 32 40 31%
flavanoidler (-0-0,975] 0 1 38 97%
proantosiyaninler (-0-1,27] 2 14 34 68%
renk derecesi (-0-0,785] 0 40 89%
0D280/0D315 orani (-00-2,115] 0 45 87%
tiim Oznitelikler tiim Oznitelikler 0 11 100%
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