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Bilgi sistemlerinde 6zellik se¢menin amaci sart ozelliklerinin orijinal kiimesi ile aym
siniflandirma bagarist saglayan ozelliklerin bir veya birkag tane minimal alt kiimesini bulmaktir.
Genellikle bir veri kiimesi 6zelliklerin birden fazla minimal alt kiimelerine sahip olabilir ve bunlarin
hepsini bulmak bir NP-hard (belirsiz polinomal-zor) problemdir. Bu yiizden bir veri kiimesine ait olan
ozelliklerin bir veya birka¢ minimal alt kiimesini bulan sezgisel algoritmalar gelistirilmistir. Fakat bu
algoritmalar1 kullanmak en iyi ¢6ziimii kagirma riskini de beraberinde getirmektedir. Ciinkii 6zelliklerin
bulunan alt kiimesi bazen en iyi kiime olmayabilir. Bu yiizden, 6zelliklerin en iyi alt kiimesini bulmak
istendiginde bu is i¢in yegane olan fark fonksiyonu tabanli 6zellik se¢me yaklagimi kullanilir. Fakat
maalesef bu yaklagima dayanan algoritmalar bellek tagsmasindan dolayi isini bitirmeden sonlanirlar. Bu
algoritmalar i¢in bellek tagsmasinin sebebi fark fonksiyonun disjunktif normal forma gevrilirken iistel
olarak artan hafiza karmasikligidir. Bu yiizden, bu ¢alismada, disjunktif normal formun orijinal fark
fonksiyonundan degil indirgenmis fark fonksiyonundan elde edilmesi yontemi gelistirilmis ve bu yolla
karmagiklik kendi karekokiine kadar azaltilmistir. Boylece, iki asamadan olusan lojik fonksiyon tabanl
bir 6zellik se¢gme yontemi gelistirilmistir. Birinci asamada veri kiimesinin dogruluk tablo goriintiisii
kullanilarak indirgenmis fark fonksiyonu olusturulur, ikinci asamada ise elde edilen indirgenmis fark
fonksiyonu iteratif olarak boliinerek disjunktif normal forma gevrilir ve boylece islenmekte olan veri
kiimesine ait 6zelliklerin minimal alt kiimeleri elde edilir. Gelistirilen 6zellik segme yontemi bu 6zelligi
sayesinde diger 6zellik segme yontemleri ile islenemeyen veri kiimelerini de basari ile islenebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bilgi sistemleri, Boole fonksiyonu, fark fonksiyonu, fonksiyonel
parcalama, 6zellik segme, 6zellik indirgeme, veri kiimeleri.
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The goal of feature selection in information systems is to find the minimal subset of condition
feature set that has the same classification power as the original condition feature set. Usually one dataset
may have a lot of minimal subset of attributes and finding all of them is known as an NP-hard problem.
Therefore, when only one minimal subset of attribute is required, some heuristic for finding only one or a
small number of possible minimal subset of attributes is used. But in this case there is a risk that the best
minimal subset of attributes would be overlooked. When the best solution of a feature selection task is
required, the discernibility function-based approach, generating all minimal subset of attributes, is used.
But unfortunately discernibility function-based feature selection programs fail due to overflow the
computer’s memory. This is the intractable space complexity of the conversion of a discernibility
function to disjunctive normal form. Thus, in this study, we developed a method that obtained disjunctive
normal form from minimized discernibility function which the value computational complexity is reduced
the square root of the original conversion. Based on these facts, we developed a two-step logic function—
based feature selection method. The first stage, developed method derives minimized discernibility
function from the truth table image of a dataset. The second stage finds all minimal subset of attributes of
a dataset by iteratively partitioning the discernibility function so that the part to be converted to
disjunctive normal form. Due to this property, it can process most of datasets that can not be processed by
other discernibility function based programs.

Keywords: Attribute reduction, Boole function, datasets, discernibility function, feature
selection, functional partitioning, information systems.
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1. GIRIS

Giliniimilizde bilgisayar ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere bagli olarak
veri depolama islemlerinin hacmi ve yogunlugu hizla artmaktadir. Finans sektorii,
haberlesme sektorii, saglik sektorii ve kamu uygulamalar1 basta olmak iizere bir¢cok
alanda veriler veri tabanlarinda saklanmaktadir. Bir veri tabani bir veya birden fazla

veri kiimesinden olusabilir. Bir veri kiimesi, V = {N ,Su K} seklinde gosterilir. Burada,

N ={O,}-, objelerin (nesnelerin) sonlu kiimesi, S =1{A,}"  sart Gzelliklerinin sonlu

kiimesi ve K karar ozelligidir. Her bir sart ozelligi bir {AJ-(Oi)}iL:1 sonlu deger

kiimesine, karar ozelligi ise bir {K(O;)}, sonlu deger kiimesine sahiptir. Burada
1A/(0)f, A, sart 6zelliginin O, objesi icin degeri ve K(O;) ise K karar 6zeliginin O,
objesi igin degeridir. Genel olarak, bir bilgi sistemi, ie{l,2,...,L} satirinda

0, =1{A (oi)}g”:1 objesini ve je{l2,...,M} sitununda A, Szelligine ait {A(O)}
deger kiimesini bulunduran bir veri kiimesidir (Skowron, 1990; Swiniairski, 2001).

Veri kiimesi igerisindeki faydali verilerin bulunmasi, verilerin analiz edilmesi,
verilerden gelecekle ilgili tahmin yapilmasi gibi islemleri saglayacak olan baglanti ve
kurallarin aranmast ve veri modelleri ¢ikartilmasi i¢in veri madenciligi yontemleri
kullanilmaktadir.

Veri madenciligi veri tabam, istatistik ve cogunlukla makine ogrenmesi
algoritmalarin1 kullanmaktadir. Bir veri kiimesindeki o6zellik sayisinin artmasi ile
verilerin toplanma siireci, verilerin saklanmasi ve verilerin makine G6grenmesi
algoritmalari ile igslenmesinde ihtiyag duyulan zaman ve hafiza miktarlar: iistel olarak
artar. Veri madenciliginde karsilasilabilecek bu gibi istenmeyen durumlari énlemek igin
veri kiimeleri ozellik se¢me denilen bir 6n isleme tabi tutulmaktadir.

Ozellik segme isleminin amaci, bir V veri kiimesini tanimlayan S orijinal
ozellikler kiimesinde bulunan 6zelliklerden gerekli, 6nemli ve anlamli olanlar1 segerek
V veri kiimesine ait ozelliklerin minimal alt kiimesini (OMAK) bulmaktir. Bir OMAK
orijinal ozelliklerin toplam sayisindan daha az sayida 6zellige sahip olmakla beraber
orijinal V veri kiimesini ayn1 basarida siniflandirabilmektedir (Liu ve Yu, 2005; Wang

ve ark., 2007; Jensen ve Shen, 2007).



Genellikle bir veri kiimesi bir veya daha fazla OMAK’a sahip olabilir ve
bunlar igerisinde en az sayida ozellige sahip olana Reduct adi verilir (Komorowski ve
ark., 1999). Ozellik se¢me islemi, bir orijinal veri kiimesinde bulunan gereksiz (fazla)
ozellikleri silip veri kiimesini sadelestirir. Ozellik se¢me islemi sonucunda asagidaki

avantajlar elde edilir:

e Orijinal veri kiimesinde bulunan gereksiz 6zellikler silindigi i¢in veri kiimesinin
boyutu azalir.

e Veri kiimesi olusturmak i¢in gerekli olan veri toplama islemi azalir.

e Boyutu kiigiilen veri kiimesi daha basit sekilde tanimlanabilir, goriintiilenebilir
ve anlasilabilir.

e Veri depolamak i¢in gerekli olan hafiza miktar1 azalir.

e Makine Ogrenmesi ve veri madenciligi algoritmalarinin c¢aligma siireleri ve
calisirken ihtiya¢ duyduklari hafiza miktarlari azalir.

e Makine 6grenmesi ve veri madenciligi algoritmalarinin sonuglari daha basarili

ve anlagilabilir bir hale gelir.

Bu avantajlardan dolay1, 6zellik segme, veri madenciligi veya makine 6grenmesini
kapsayan birgok alanda kullanilabilir. Bunlar: resim madenciligi, veri simiflandirmast,
goriintii tamima, Karar destek sistemleri, miisteri iliskileri yonetimi, saldirt tespit
sistemleri, gen analizi, ekonomi tahmini, hava tahmini, bilgi edinimi ve kesfi, hata
teshisi, hastalik teshisi vs. dir.

N adet Ozellige sahip bir veri kiimesinde ayrintili arama yaklagimiyla

(exhaustive search approach) elde edilebilecek 6zelliklerin minimal alt kiimeleri sayis1

N
Z(P)zZN —1 tanedir. Bu da 6zellik se¢me isleminin N ’e baglh olarak iistel bir

i=1

hesaplama karmagikligina (zaman ve hafiza karmagikligina) sahip oldugunu gosterir. Bu
yiizden bir veri kiimesindeki o6zellik sayisi arttikga Ozellik segme isleminin ihtiyag
duydugu hesaplama karmasiklig1 da istel olarak artacaktir. Eger 6zellik se¢gme islemi
sonucu olarak sadece bir veya birkagc OMAK isteniyorsa, bu amagla sezgisel (heuristic)
algoritmalar kullanilabilir. Fakat bu bir riski de beraberinde tasimaktadir. Ciinkii
sezgisel olarak bulunan OMAK ait oldugu veri kiimesini tanimlayan en etkili veya
basarili OMAK olmayabilir. Bu durumda bir veri kiimesine ait biitin OMAK ’lar1



bulmak ve bunlar igerisinden en basarili veya etkili olan1 segmek gerekir. Bir veri
kiimesine ait biitin OMAK ’lar ancak fark fonksiyonu (discernibility function) tabanl
ozellik segme yontemleri ile bulunabilir. Fark fonksiyonu (FF) tabanli 6zellik segme
programlari temel olarak iki faktérden dolay: bilgisayar hafizasini tasirir ve hata verir.
Bunlardan birincisi ¢ok biiyiik veri tabanlar i¢in FF’in ¢ok biiyiik boyutlarda olusmasi,
bir digeri ise FF’in disjunktif normal forma (DNF) gevrilirken gerekli hafiza miktarinin
Ozellik sayisi ile tistel olarak artmasidir. Fakat genellikle birinci asamada olusturulan
FF’nin bir¢ok terimi gereksizdir ve bu gereksiz terimler FF’nin DNF’ye ¢evrilmesi
islemi sirasinda gecici sonuglar olusturur ve kullanilan hafiza miktarint arttirir. Bu
sebepten FF’deki gereksiz terimleri silerek elde edilen indirgenmis FF ve bu FF’nin
DNF’ye ¢evrilme islemi orijinal FF’ye gore daha basit ve hizli olacaktir. Bu
sebeplerden dolayi, bu tez calismasinda fark fonksiyonu tabanli bir 6zellik se¢gme
yontemi gelistirilmistir. Bu yontemde Oncelikle herhangi bir veri kiimesinin dogruluk
tablosu kullanilarak o veri kiimesine ait FF’nin indirgenmis hali elde edilir. Elde edilen
indirgenmis haldeki FF iteratif olarak boliniir. Her iterasyondaki bdlme islemi
sonrasinda elde edilen boliinmiis FF DNF’ye c¢evrilir ve cevrim esnasinda gegici
sonuglarin olugsmasi engellenir. Biitiin iterasyonlar sonunda bir veri kiimesine ait biitiin
OMAK ’lar elde edilmis olur. Gelistirilen metot diger FF tabanli yontemlere gore ¢ok
daha az hafizaya ihtiya¢ duyarak oOzellik se¢me islemini ¢ok daha kisa siirede
gerceklestirir. Dahasi, diger FF tabanli 0zellik se¢me programlari tarafindan
islenemeyen veri kiimeleri de bu yontemle islenebilir.

Yapilan bu tez calismasi 7 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde 6zellik
secmenin amaci, avantajlar1 ve Ozellik se¢me isleminde karsilagilan sorunlardan
bahsedilerek bu sorunlar1 ¢6zmek igin gelistirilen yontem ac¢iklanmistir. 2. boliimde
ozellik se¢me ile ilgili literatiirde yapilan c¢aligmalar hakkinda bilgi verilmistir. 3.
boliimde bir bilgi sisteminin ikili dogruluk tablo goriintiisii yardimiyla indirgenmis fark
fonksiyonun (FF) elde edilmesi ve bu FF kullanilarak bir veri kiimesine ait OMAK ’larn
olusturulmasi anlatilmigtir. 4. bolimde indirgenmis FF’nun disjunktif normal forma
cevrilmesi esnasinda olusan hesap karmasikligi degerlendirilmistir. 5. bolimde
indirgenmis FF’nin disjunktif normal forma c¢evrilmesi esnasinda olusan hesap
karmagikliginin azaltilabilmesi i¢in fark fonksiyon matrisi (FFM) kullanarak gelistirilen
yontem anlatilmigtir. 6. boliimde yapilan deneylerin sonuglari gosterilmistir. 7. bolimde
ise yapilan tez ¢aligmasinin sonuglar1 kisaca 6zetlenerek caligmanin gelistirilmesi i¢in

c¢esitli onerilerde bulunulmustur.



2. OZELLIiK SECMENIN LITERATURDEKI YERI

Bir veri kiimesi i¢in 0Ozellik se¢cme, 1970°li yillardan beri arastirilan ve
gelistirilen makine 6grenmesi algoritmalari ve veri madenciligi i¢inde siklikla kullanilan
bir veri dnislemedir. Ozellik segme isleminde herhangi bir veri kiimesindeki orijinal
ozelliklerden 6nemli ve gerekli olan &zellikleri iceren OMAK secilir. Ozellik segme
islemi bitiminde segilen OMAK igerisinde gereksiz ve onemsiz dzellikler bulunmaz ve
boylece makine 6grenmesi algoritmalarinin 6grenme asamasindaki verimligi artar ve
Ogrenilen sonuglarin daha anlagilabilir olmasi saglanir (Blum ve Langley, 1997; Dash
ve Liu, 1997; Kohavi ve John, 1997).

Son yillarda gen analizi, goriintii isleme ve miisteri iligkileri yonetimi gibi birgok
alanda kullanilan veri tabanlarinin hem 6rnek hem de 6zellik sayilar1 hizla artmistir. Bu
veri tabanlarindaki hizli biiyiime, bircok makine Ogrenme algoritmasinin
6lgeklenebilirliginde ve 6grenmesinde dnemli problemler olusturur. Mesela, biiyiik veri
tabanlarinda (ylizlerce ve binlerce 6zelliklerden olusan veri kiimeleri) yliksek oranda
bulunan gereksiz ve Onemsiz Ozellikler makine Ogrenmesi algoritmalarinin
performansimi diistirmektedir. Bu sebepten dolay1 giiniimiizde 6zellik segme yiiksek
boyutlu veri kiimeleri ile ¢alisan makine 6grenmesi algoritmalart i¢in ihtiyag duyulan
Oonemli bir konu haline gelmistir. Bu amagcla biiylik veri kiimelerini indirgemek icin
aragtirmacilar tarafindan her hangi bir veri tabanindaki énemli ve gerekli verileri iceren
bir veya az sayirda OMAK olusturan sezgisel 6zellik segme algoritmalar1 gelistirilmistir.

Sezgisel ozellik se¢gme algoritmalarini temel olarak ii¢ grupta siiflandirilabilir.
Bunlar: filtre metotlar (filter method), sarma metotlar (wrapper method) ve melez
metotlardir (hybrid methot) (Das,2001; Li ve ark 2005; Chouchoulas,2001; Kohavi ve
John, 1997; Yu ve Liu,2003; Hall 1998; Swiniairski, 2001).

Filtre metotlar, veri kiimesinin her bir 6zelligine istatistiksel Olgiitlere gore
calisan degerlendirme fonksiyonlart yardimiyla puan verir. Degerlendirme fonksiyonlari
uzaklik ol¢iimleri, bilgi Ol¢timleri, bagimlilik 6l¢iimleri ve tutarlilik 6l¢iimleri gibi
Ol¢limlerin bir veya birkagini kullanir. Filtre metotlar egitim veri kiimesi {izerinde
caligarak her bir 6zelligin puanini ayr ayr1 hesaplar. Sonug¢ olarak elde edilen puanlar
arasindan en yiiksek puana sahip 6zellikler OMAK 1 olusturur (Gheyas ve Smith, 2010).
Siklikla kullanilan filtre metotlar1 t-test (Hua ve ark., 2008), chi-square test (Jin ve ark.,
2006), Wilcoxon Many-Whitney test (Liao ve ark., 2007), karsilikli bilgi (mutual

information) (Peng ve ark., 2005), Pearson korelasyon katsayilar1 (Pearson correlation



coefficients) (Biesiada ve Duch, 2008) ve temel bilesenler analizidir (principal
component analysis) (Rocchi ve ark., 2004). Filtre metotlar sarma metotlara gére daha
hizli galismasina ragmen genellikle veri kiimesinde bulunan gereksiz ve 6nemsiz
Ozelliklerin belirlenmesinde ve birbirleriyle etkilesim icerisinde olan 6zellik gruplarinin
belirlenmesinde ¢ok basarili degildir. Buna ek olarak filtre metotlarda OMAK’1
olusturacak ozelliklerin seg¢iminde kullanan gerekli ve gereksiz olanlari birbirinden
ayrran esik degerinin nasil belirlendigi tam olarak Kkesinlik kazanmamistir. Bu
sebeplerden dolay1 filtre metotlar tarafindan segilen OMAK genellikle sarma metotlar
tarafindan segilen OMAK ’a gére daha az etkili veya basarilidir.

Sarma metotlarda OMAK belirlenirken bir siniflandiricidan veya &grenme
algoritmasindan faydalanilir. Sarma metotlarla secilen OMAK’m uygunlugu orijinal
veri kiimesi iizerinde g¢alistirilmasi planlanan 6grenme algoritmasi veya siniflandirici
tarafindan test edilerek belirlenir. Bu yiizden sarma metotlarda ki segim kistasina
bagimsiz kistas adi verilir. Mesela simiflandirma islemine sokulacak veri kiimesi igin
ozellik segme isleminde ki uygunluk kistast siniflandirma dogruluk orani (classification
accuracy) veya bir kiimeleme islemine sokulacak veri kiimesi icin Ozellik se¢me
islemindeki uygunluk kistas1 kiimeleme iyiligi degeri (cluster goodness) olarak
belirlenebilir (Somol ve ark., 2007). Genellikle sarma metotlar filtre metotlarina gére
daha yavas ¢alismalarina ragmen daha iyi performans sergilerler. Sarma metotlar arama
stratejilerine gore iki gruba ayrilirlar: acggozlii (greedy) sarma metotlar Ve
rasgele/tanmini (randomized/stochastic) sarma metotlar.

Acikgozlii sarma metotlar diger sarma metotlara gére daha az islemci zamamn
kullanirlar. Swrali geriye dogru se¢im (Cooter ve ark., 2001) ve sirali ileriye dogru
secim (Colak ve Isik, 2003) en ¢ok kullanilan agikgdzlii tepe tirmanma arama stratejisi
(greedy hill-climbing search strategy) algoritmalarindandir. Sirali geriye dogru se¢im
algoritmasimin baslangicinda OMAK orijinal veri kiimesindeki biitiin 6zellikleri icerir
ve algoritma ilerledikce en az umut veren Ozellikler OMAK’tan ¢ikarilir. Eger
OMAK ’ta kalan 6zelliklerden birinin daha gikarilmasiyla degerlendirme kistasi olarak
kullanilan 6grenme algoritmasinin performansi daha dnceden belirlenen esik degerinin
altina diserse algoritma sonlanir. Sirali geriye dogru se¢im algoritmasi tekdiizelik
varsayimma dayanir (Yang ve Honavar, 1998). Yani sirali geriye dogru segim
algoritmasiin ¢aligsmasi sonunda elde edilen varsayilan performans bu veri taban i¢in
en az sayida 6zellikle elde edilmis olan en iyi performanstir. Elde edilen OMAK a yeni

bir 6zellik eklense bile elde edilecek olan performans elde edilmis olan varsayilan



performanstan daha iyi olamaz (Swiniairski, 2001). Fakat bu varsayim siiphelidir ¢linkii
arama uzaymin ¢ok genis olmasi sirali geriye dogru secim algoritmasina c¢esitli
zorluklar getirir. Ciinkii ger¢ekte her hangi bir veri kiimesinin 6zellik uzayinin artmasi
ile sirali geriye dogru 6grenme algoritmasinin tahmini basaris1 azalir. Boylece sirali
geriye dogru secim algoritmast yiiksek boyutlu bir veri kiimesiyle karsilastigi zaman
silinecek her hangi bir 0Ozelligin sonucu tam olarak nasil etkileyecegini
belirleyemeyebilir ve boylece gerekli ve Onemli bir 6zelligi algoritmanin ilk
dongiilerinde silinebilir. Buna karsilik, sirali ileriye dogru se¢im algoritmalar1 bos
OMAK ile baslar ve siiflandirma basarisinda higbir gelisme olmayana kadar en umut
verici 6zellikleri yinelemeli olarak OMAK a ekler. Ik adimda en umut verici &zellik
secilirken, bundan sonraki adimlarda se¢ilmis 6zellikler ile en iyi birlikteligi saglayip
smiflandirma bagarisini arttiran 6zellik segilerek OMAK ’a eklenir. Sirali geriye dogru
secim ve siralt ileriye dogru se¢im algoritmalarinin en 6nemli problemi tek yonlii arama
yapmalaridir. Bu probleme ¢oziim bulmak i¢in Pudil ve ark. (1994) ozellik segmede
degisen sirali arama algoritmasini sunmuslardir. Bu algoritma her yinelemede OMAK’a
bir eleman ekler veya bir eleman1 OMAK’tan cikartir. Fakat daha sonra yapilan
deneysel calismalara gore degisen sirali arama algoritmasi sirali ileriye dogru se¢im
algoritmasindan daha etkili degildir (Bensch ve ark., 2005) ve 100 6zellikten daha fazla
ozelligi igeren veri kiimeleri i¢inse uygun degildir (Ng ve ark., 1997). Sirali arama
algoritmalarinda bir 6zelligin OMAK’a eklenmesi veya ¢ikarilmasi sadece o 6zelligi
etkilemez o an icin OMAK ’ta var olan tiim dzellikleri etkiler. Bu sebepten dolay1 bir
ozelligin OMAK a eklenmesinin veya ¢ikarilmasinin ne kadar uygun olup olmayacagi
kesin olarak aciklanamaz. Bu da sirali arama algoritmalarinin en temel problemidir.

Tahmini sarma metotlar genis 6lgekli kombinasyon problemlerinin ¢éziimii igin
kullanilan karinca koloni optimizasyonu, genetik algoritmalar, pargacik siiriisii
optimizasyonu ve tavlama benzetimi (simulated annealing) gibi algoritmalardir (Yang
ve Honavar, 1997; Vieira ve ark., 2007; Wang ve ark., 2007; Ronen ve Jacob, 2006). Bu
tip algoritmalar bir 6zelligin gerekliligini ve diger ozellikler ile etkilesimini etkili bir
sekilde belirler ve buna gére OMAK 1 olusturur. Fakat bu tip algoritmalarin dezavantaj:
hesaplama karmasikliginin ¢ok fazla olmasidir (Gheyas ve Smith, 2010).

Son senelerde bir¢ok arastirmaci hem filtre ve hem de sarma metotlarin ortak
avantajlarmi kullanabilmek i¢in melez (hybrid) sezgisel 6zellik segme algoritmalari
gelistirmiglerdir. Tan ve ark. (2006) t-statistics algoritmasini1 ve genetik algoritmayi

iceren, Shazzad ve Park (2005) korelasyon tabanli 6zellik se¢cme algoritmasini ve



genetik algoritmayi1 igeren, Yan ve Yuan (2004) temel bilesenler analizi ve karinca
koloni optimizasyonu algoritmalarini igeren, Sivagaminathan (2007) yapay sinir aglari
ve karinca koloni optimizasyonu algoritmalarini iceren ve Osei-Bryson ve ark. (2003)
chi-square ve ¢ok amagli optimizasyon algoritmalarini iceren Fatourechi ve ark. (2007)
ve Huang ve ark. (2006) karsilikli bilgi algoritmasi (mutual information) ve genetik
algoritmay1 iceren melez sezgisel Ozellik segme yaklasimlari gelistirmislerdir. Melez
metotlarin temelinde yatan fikirde filtre metotlar ile orijinal 6zellik kiimesinden en az
oneme sahip olan ozellikler silinerek bir 6zellik havuzu olusturulur. Daha sonra sarma
metotlar olusturulan bu 6zellik havuzunu kullanarak OMAK 1 secer.

Sezgisel 6zellik segme algoritmalari ile segilen OMAK ’larin sayis1 genellikle bir
veya birkag taneden fazla degildir. Fakat bir veri tabanma ait fakli OMAK lar o veri
tabaninin kullanilacagi makine 6grenmesi veya veri madenciligi algoritmalari i¢in farkl
etkiler veya basar1 oranlar1 gosterebilir. Yani sezgisel algoritmalar tarafindan segilen
OMAK en etkili veya basarili olan OMAK olmayabilir (Hall ve Holmes, 2003). Bu
problemi ¢dzmek iginde bir veri tabanma ait biitin OMAK’lar1 bulmak ve bunlar
icerisinden en uygun veya basarili olan1 segmek gereklidir. Buda sadece FF tabanli
0zellik se¢me algoritmalari tarafindan yapilabilir.

FF tabanli 6zellik segme algoritmalar1 FF’yi DNF’ye cevirerek bir veri kiimesine
ait biitiin OMAK ’lar1 bulur ve bu islem bir NP-hard problemdir. Bu yiizden hesaplama
karmagiklig1 da ¢ok biiyiiktiir (Jensen ve Shen, 2004; Skowron ve Rauszer, 1992; Chen
ve ark., 2008). Giiniimiize kadar FF tabanli 6zellik segme konusunda birgok g¢aligma
yapilmasina ragmen bu ¢aligsmalarin ¢ok azinda bu yontemin hesaplama karmasikliginin
azaltilmas1 iizerinde durulmustur. Ozellikle Ohrn ve ark. (1998) FF tabanli Johnson
azaltict (Johnson reducer) (Johnson, 1974) olarak da adlandirilan bir algoritma
aciklamiglardir. Bu algoritmaya gore ayirt edici matriste en yiiksek frekansa sahip
ozellik, OMAK a eklenmekte ve FF igerisinde bu 6zelligi iceren diger biitiin satirlar
FF’den silinmektedir. FF igerisindeki biitin satirlar silindigi zaman algoritma
sonlanmakta ve elde edilen OMAK algoritmanin sonug degerini vermektedir (Jensen ve
Shen, 2007). Benzer bir yaklasimla Wang ve Wang (2001) OMAK"1 iteratif olarak
bulmaktadir. Bu yaklasimin her iterasyonunda FF’de en yliksek frekansa sahip 6zellik
secilmekte ve bu 6zelligi iceren biitliin elemanlar ayirt edici matristen silinmektedir.
Algoritma OMAK 1 bulana kadar devam etmektedir. Her iki metotta FF tabanl 6zellik
secme yontemleri olmasina ragmen sezgiseldirler. Ciinkii sonug olarak elde edilen

OMAK 1 en uygun OMAK olup olmadigimni kesin olarak ispatlanamaz. Starzyk ve ark.



(2000) ozellik se¢me islemini hizlandirabilmek i¢in giiclii sikigtirilabilirlik (strong
compressibility) kavramini ortaya atmislardir. Bu kavram yardimiyla indirgenmis FF
olusturmuslar ve genisleme algoritmasi (expansion algorithm) adinm1 verdikleri algoritma
ile herhangi bir veri kiimesine ait biitin OMAK’lar1 daha hizli bulduklarini
sOylemislerdir. Fakat Wang ve ark. (2007) bu yaklasimin sadece kiigiik wveri
kiimelerinde etkili olugunu savunmustur. Tan ve ark. (2007) yeni bir reduct se¢me
algoritmas1 sunmuslardir. Bu algoritmanin temeli Boole uzayindaki kesikli boyut
indirme problemlerinin gercek wuzaydaki silirekli optimizasyon problemlerine
doniistiiriilmesidir. Yapilan deneysel calismalar da bu yaklasimin Dinamik Reduct
(Bazan, 1998; Bazan, 1994) ve Genetik Reduct (Vinterbo, 2000) yaklasimlarindan daha
hizli calistig1 ispatlamastir.



3. VERi KUMELERINDE OZELLIiK SECME iSLEMINE BOOLE
FONKSIYON YAKLASIMI

3.1. Veri kiimelerine Boole fonksiyonu yaklasim

Girigleri sayist n c¢ikiglart sayist ise m olan bir D Boole fonksiyonu
h:B" —>Y™ seklinde gosterilir. Burada B ={01} ve Y ={0,1*}. Hatirlatalim ki,
burada B" =2" giris kombinasyonlar1 uzayi, Y™ =3" ise c¢ikis kombinasyonlari
uzayidir. B" uzayindaki her hangi bir kombinasyon minterm olarak isimlendirilir.

m =1 durumunda D fonksiyonu tek ¢ikish bir fonksiyon olur. Tek ¢ikisli bir D

fonksiyonun giris kombinasyonlar1 kiimesi dogrular kiimesi denilen Sg (D), yanlislar
kiimesi denilen S, (D) ve dnemsizler kiimesi denilen S,.(D) kiimelerine ayrilir.

Bilindigi gibi, n degiskeni i¢in 2" kadar minterm miimkiindir. Bu mintermlerden her

birini bir x olarak gosterirsek Soy (D), Sgee (D) ve Spc (D) kiimeleri formal olarak

asagidaki gibi tanimlanabilir:

Son (D) = x: x € B ve D(x) =1} (3.1)
Sorr (D) = X : X € B" ve D(x) = 0} (3.2)
Soc (D) =B" _(SON(D)USOFF(D)) (3.3)

Eger bir D fonksiyonu i¢in S, (D)= durumunda o fonksiyon tam belirlenmis
fonksiyon olarak, S,.(D)#< durumunda ise s6z konusu fonksiyonu natamam
belirlenmis fonksiyon olarak tanimlanir. ileride, S, (D) kiimesindeki mintermler
Dogru-minterm, S,- (D) kiimesindeki mintermler Yanlis-minterm ve S, (D)

kiimesindeki mintermler ise Onemsiz-minterm olarak adlandirilacaktir (Sirzat ve ark.,
2011).

3.2. Bir veri kiimesinin Boole fonksiyonu olarak yorumlanmasi

Bir 6zellik segme problemini bir Boole fonksiyonu olarak ele alabilmek igin, D

karar ozelligine A, A,,...A, sart ozelliklerinin fonksiyonu olarak bakilir, yani bir veri
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kiimesi bir D= f(A,A,,...A,) fonksiyonu seklinde temsil edilir. Eger bir veri

kiimesini karakterize eden biitiin 6zellikler ikili degerli (binary valued) olursa bu veri
kiimesi n degiskenli bir Boole fonksiyonu ile temsil edilebilir. Bu sekilde
tanimlanabilen veri kiimeleri, bu tez ¢alismasinda, ikili degerli veri kiimeleri olarak
adlandirilacaktir. Fakat su unutulmamalidir ki genellikle bir veri kiimesinde bulunan
herhangi bir 6zellik ikiden fazla degere sahip olabilir. Bu tip 6zeliklere ¢ok degerli
ozellik ve bu tip Ozellikleri igeren veri kiimelerine ise ¢ok degerli veri kiimeleri adi
verilir. Boole fonksiyonunu ¢ok degerli oOzellikleri olan bir veri kiimesine
uygulayabilmek i¢in s6z konusu o6zelliklerin degerlerinin asagidaki gibi kodlanmasi

gerekir.

1. A, ozelliginin aldig1 butiin farkli degerleri igeren bir V; kiimesi olusturulur. Bu
\Y j kiimesindeki degerleri ikili koda cevirebilmek icin ka¢ bitin gerekli oldugu
n; = ‘IogZNJ “ formiilii ile hesaplanir.

2. Ikili olarak n ; adet bitle kodlanmis 6zellik degerlerini igeren yani V; deger
kiimesinin ikili kodlu hali olan E; kiimesi olusturulur.

3. Birinci ve ikinci adimlar biitiin 6zellikler i¢in tekrarlanir: j =1,2,3,...n.

4. Karar degiskeninin biitiin farkl1 degerlerini igeren bir V, kiimesi olusturulur. Bu
V, kiimesindeki degerleri ikili koda ¢evirebilmek i¢in karar degiskeninin kag
bitle ifade edilecegi d = ‘Iogz[\/d | +1‘ formiilii ile hesaplanur.

5. Ikili olarak d adet bitle kodlanmis karar degiskenini igeren V, kiimesinin ikili

kodlu hali olan E, kiimesi olusturulur. Burada {0}" kodu V, kod kiimesinde yer

almaz.

Ornek olarak Cizelge 3.1°de gdsterilen gok degerli veri kiimesinin A (Feet) 6zelliginin

ve D karar 6zelliginin ikili koda ¢evrilmesini gosterelim.
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Cizelge 3.1. Ornek veri kiimesi

Hair | Teeth Eye Feather | Feet | Eat Milk | Fly | Swim | Animal

A | A As A, As As A; Ag | Ay D

Yes | Pointed | Forward | No Claw | Meat | Yes | No | Yes Tiger/Cheetah
Yes | Blunt Side No Hoff | Grass | Yes | No | No Giraffe/Zebra
No | No Side Yes Web | Fish | No No | Yes Penguin

No | No Side Yes Claw | Grain | No Yes | Yes Albatross

No | No Side Yes Claw | Grain | No No | No Ostrich

No | No Forward | Yes Claw | Meat | No | Yes | No Eagle

A, 6zelligi icin deger kiimesi V, ={Claw, Hoff ,Web} seklinde olusturulur. Bu 6zellikte
V| =3 degeri oldugundan dolayr bu ézelligi ikili koda gevirmek igin ng =|log,[3 =2
adet bit gereklidir. Sonug olarak V, ={Claw, Hoff ,Web} kiimesi E. ={00,01,10} olarak
ikili kodlanir. Bu 6zelligin degerleri 2 bit ile kodlandig1 i¢in A, 6zelliginin A, ve A,
olmak tizere iki adet alt Ozelligi bulunur. D Karar Ozelliginin deger kiimesi
V, ={Tiger /Cheetah, Giraffe/ Zebra, Penguin, Albatross, Ostrich, Eagle} seklinde

olusturulur. Karar 6zelliginde [\/D| =6 degeri oldugundan dolay1 karar 6zelligini ikili
koda ¢evirmek igin d :||0g2(6+1)| =3 adet bit gereklidir. Sonug¢ olarak V, kiimesi

E, ={001,010,011,100,101,110} seklinde ikili kodlanir. E, kiimesindeki elemanlarin
her biri 3 bit ile ifade edildigi i¢cin D karar 6zelligi D,, D, ve D, alt fonksiyonlarindan
olusur.

Yukaridaki Ornek bize c¢ok-degerli oOzellikleri olan bir veri kiimesinin
ozelliklerinin degerlerinin ikili koda g¢evrilmesiyle, ikili degerli bir veri kiimesi
olusturulabilecegini gostermistir. Bu olusturulan veri kiimesine Boole fonksiyonun
dogruluk tablosu olarak bakilabilir. Sonu¢ olarak, biitiin veri kiimelerine Boole

fonksiyonlar tarafindan temsil edilebilecek ve lizerinde islem yapilabilecek nesneler
olarak bakilabilir.

3.3. Bir veri kiimesinin dogruluk tablo goriintiisiiniin elde edilmesi

Boole fonksiyonlarin gosterimdeki temel veri yapisi dogruluk tablosudur. Her
Boole fonksiyon bir dogruluk tablosunun iki siitunu ile temsil edilir. Birinci siitun

mintermler siitunudur. Bu siitunun her satirinda Sgy (D) U Soer (D)  kiimesindeki

mintermlerden bir tanesi bulunur. Ikinci siitun ise fonksiyon (karar) siitunudur (Sirzat ve
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ark., 2011). Bu siitunun her satirinda fonksiyonun satirin birinci siitununda bulunan
mintermden aldig1 karar degeri yazmaktadir. Bir veri kiimesi ilgili dogruluk tablosuna

asagidaki gibi ¢evrilir:

1. Karar ozellikleri ve sart 6zelligi degerleri ikili kodlanir.
2. Sart oOzelliklerinin degerlerinin ikili kodlar1 birlestirilerek her objeye ait
mintermler olusturulur.

3. 2. admmin sonucu veri kiimesinin dogruluk tablo goriintiisii olarak nitelendirilir.

Ornek 3.1: Cizelge 3.2°de tiim ozellikleri ikili degerli olan &rnek bir veri kiimesi

(Tavangavel ve ark., 2005) gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Ornek ikili degerli veri kiimesi

Sart 6zellikleri Karar ozelligi
Objeler | Weight | Door | Size | Cylinder | Mileage
Al A2 A3 A4 D
Ul Low 2 Com | 4 High
U2 Low 4 Sub | 6 Low
U3 Low 4 Com | 4 High
U4 High 2 Com | 6 Low
U5 High 4 Com | 4 Low
U6 High 4 Sub | 6 Low
U7 Low 2 Sub | 6 Low

Bu tablodaki sart 6zelliklerinin ve karar dzelliginin degerleri agagidaki gibi ikili kodlara

cevrilir:

V, ={Low, High} > E, ={0,1}
V, ={2,4}—> E, ={1,0}

V, ={Com, Sub} - E, ={0,1}
V,={46}—>E, ={01}

V, ={Low, High} —> E, ={0,1}

Bu kodlamalara dayanarak, ayni satirda bulunan sart kodlar1 birlestirilerek Cizelge
3.2’de verilen veri kiimesinin dogruluk tablosu gosterimi Cizelge 3.3’deki gibi

olusturulur.



13

Cizelge 3.3. Cizelge 3.2°deki ikili degerli veri kiimesinin dogruluk tablosu gdsterimi

Mintermler Fonksiyon
A1A2 A3A4 | D

T1|0 100 1

T2|0 011 0

T3]0 00O 1

T4]1 101 0

T5/1 000 0

T6 |1 0 1 1 0

T710 1 11 0

Bu tabloya dayanarak boliim 3.1° de anlatilan Sy (D), Sy (D) ve Sy (D) kiimeleri

asagidaki denklemlere gore olusturulur:

Son (D) ={T : D(T) =1}

(3.4)
Sore (D) ={T : D(T) =0} (3.5)
Soc (D) ={0.4)" - T, }:\:1 (3.6)

Burada n sart ozelliklerinin sayisi ‘{0,1}”‘:2” ve M ise veri kiimesindeki objelerin

sayisidir. 3.4, 3.5 ve 3.6 denklemlerini Cizelge 3.3’e uygulayarak asagidaki kiimeleri
elde ederiz.

Soy (D) = {T,, T, } = {0100,0000}
Sore (D) ={T,,T,.T,,T,, T, } = {0011,1101,1000,1011, 0111}

See (D) ={01}* —{T,}’, = {0001, 0010, 0101, 0110,1001,1010,1100,1110,1111}

Genelde biiyiik veri kiimeleri igerebilecekleri objelerin sadece ¢ok az bir kismini
bulundururlar. Yani bir veri kiimesindeki sart 6zelliklerinin sayis1 ve sart 6zelliklerin
alabilecegi degerlerin sayis1 da artarsa S, (D) nin Sg (D) + S (D) ’e olan orani da
artar. Bu ise buyiik veri kiimelerindeki 6zellik se¢me islemi esnasinda, Sg. (D)

kiimelerini iglemek cok fazla hesaplama karmasikligina sebep olacaktir anlamina

gelmektedir. Bunun yerine S (D) kiimesini kullanmak ozellik se¢gme iglemini

kolaylastiracak ve daha az hesaplama karmasiklig1 yaratacaktir. Bu sebepten bundan
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sonra dogruluk tablosuna dayanan islemlerde S, (D) ve Sg-(D) kiimeleri

kullanilacaktir.
3.4. Bir veri kiimesi i¢in fark fonksiyonunun elde edilmesi

S={U,CuD} gibi bir veri kiimesinin var oldugunu diisiinelim. Burada
U={u,u,...u,} objeler kiimesi, C=1{a,,a,...a,} ozellikler kiimesi, D ise karar
ozelligidir. Her a,cC ozelliginin alabilecegi degerler kimesi V, =fa,(u,)"," dir.
Burada a,(u;), a; ozelliginin u; objesinde aldigi deger ve m ise veri kiimesindeki

toplam obje sayisidir. Bu S veri kiimesinin fark matrisi  (FM) mxm boyutunda bir
matristir. Bu matrisin her bir giris degerini olugturan H, , u. ve u, objelerinin

birbirinden farkli oldugu o6zelliklerin lojik toplamidir ve asagida gosterildigi gibi elde
edilir (Degang ve ark. 2007; Jensen ve Shen, 2007; Skowron,1990, Skowron ve
Rauszer,1992; Komorowski ve ark., 1999).

H, =(va,:a,(u)=a,(u)&d, #d,, jefL2,..n} i,k e L,2,...m}) (3.7)

Denklem 3.7°de tanimlanan H, &nerisel lojik toplami (OLT) (propositional logic

clause) asagidaki gibi tanimlanir:

Hi =hy =h vy, v vy viooovihyg, (3.8)

Denklem 3.8’¢ gore eger a;(u)=a;(u,) ise hy=a, ve a;(u)=a;(u,) ise
hy; =0°dir. Denklem 3.8’deki OLT’de bulunan ifadelerin birlestirilmesiyle bir veri

kiimesinin FF’si elde edilebilir. Bunu yapan algoritma sekli 3.1.’de gosterilmektedir
(Skowron ve Rauszer, 1992, Komorowski ve ark., 1999, Jensen ve Shen, 2007;
Swiniarski ve A. Skowron,2003).
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OLT FM_OLUSTUR (U, m, n)
{
FM =Y
Fori=1tom-1
{ Fork=i+ltom
{ H, =Z
If d; = dk
{ Forj=1ton
{
If a(ui) = aj(ux) then
{ hikj =a,
H, =H, vhikj
¥
}
DF=DF U H,
}
¥
}
Return (DF)
}

Sekil 3.1. Onerisel lojik toplamda fark matrisi olusturan algoritma

Sekil 3.1°de gosterilen algoritmanin hafiza karmasiklik degeri O(m?) ve zaman
karmasik degeri O(nxm?)’dir (Wang ve ark., 2007; Brayton ve ark., 1984). Ancak

O(nxm?) olan zaman karmagiklig1 paralel isleme yontemleri yardimiyla O(m?)’ye

diistirtilebilir.
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Ornek 3.2: Cizelge 3.2° deki veri kiimesinin FF’sini elde edelim.
OLT FM OLUSTUR algoritmas1 kullanilarak elde edilen FF asagidaki OLT’deki

elemanlardan olusur.

H,=AVvAVA, Hi,=A VA, Hs=AVA, He=AVAVAVA,
H,=AVA, Hy=AVA, Hy=AVvAVA, Hy=A, Hy;=AVAVA,
Hy, =A vA VA

Bu elemanlarin birlestirilmesiyle olugsan FF agagidaki gibi gosterilir:

FF :UU H,=H,UH,UH.UH,,UH,UH,,UH,, UH,, UH,, UH,,

Vi vk
3.4.1. Fark fonksiyonunun indirgenmesi

Genellikle, elde edilen FF igerisinde gereksiz (baskalari tarafindan yutulan) bilesenler

bulunabilir. Bu bilesenler a /\(a\/b):a lojik kuralin1 kullanarak sadelestirilir. Bu
kurala gore H,, bileseni H,,, H,, ve H,, bilesenlerini, H,, bileseni ise H,,, H,,
H,, H;, ve H, bilesenlerini yutar. Boyleye indirgenmis FF’de H,,=A, v A, ve
H,; = A bilesenleri kalir. Burada 6nce FF’in tamaminin olusturulmasi ve daha sonra
olusturulan FF igerisindeki gereksiz terimlerin silinmesi, algoritmanin hesaplama
karmasikligint arttirmaktadir. Bu olumsuzlugu onlemek i¢in FF’nin olusturulmasi

esnasinda gereksiz elemanlar FF’ye eklenmeden silinmelidir. Bitsel lojik islemlere

dayanan bu ¢6ziim yontemi asagida verilmistir.

3.5. Bir veri kiimesinin dogruluk tablo goriintiisiinden indirgenmis fark

fonksiyonunun elde edilmesi

Buradaki amag, bir veri kiimesine ait indirgenmis FF’yi bitsel iglemler kullanarak veri
kiimesinin dogruluk tablo goriintiisiinden elde etmektir. Bunun igin OLT de yazilan 3.8

denkleminin asagidaki gibi bir bit tabanli ifadesi (BTI) yazabilir:

By =By, by -y

I ikn

(3.9)



17

Bu durumda by, asagidaki gibi elde edilir.

a;(u)=a;(u,)iseby =1vea;(u)=a;(,)iseb, =0 (3.10)

3.8 ve 3.9 denklemleri karsilastirilirsa, denklem 3.9°da lojik OR (V) operatdriiniin
birakildig1 goriiliir. Her hangi bir BTI bu sekilde daha sikisik ve daha basit bir
gdsterimle ifade edilebilir. Ancak her hangi bir BTI’yi bir lojik isleme sokmadan once,
BTI’nin komsu komponetleri arasindaki isaretler dikkate almmalidir. Bir OLT’nin
BTi’ye ¢evrilmesinde veya BTi’nin OLT’ye ¢evrilmesi asamasinda, 3.8 ve 3.9

denklemleri arasindaki iliski asagidaki veri yapisi ile belirlenir:

Struct_OLT-BTi{Unsigned a;:1; Unsigned a,:1; ... ;Unsigned a,:1;} (3.11)

Bunun manasi sudur ki, eger bir a; ozelligi OLT igerisinde bulunuyorsa, BTI’de j.
bitin degeri 1’dir ve eger a; ozelligi OLT igerisinde bulunmuyorsa, BTi’de j. bitin
degeri 0°dir. Yani, eger BTi’de j. bitin degeri 1 ise a ; ozelligi OLT igerisinde bulunur
ve eger BTI’de j. bitin degeri 0 ise a ; Ozelligi OLT igerisinde bulunmaz.

Yukarida, alt boliim 3.3’de her hangi bir ikili kodlu veri kiimesinin bir dogruluk

tablosu ile gosterilebilecegi ve bu dogruluk tablosundaki her U, objesinin bir T,
mintermi ifade edilebilecegi agiklanmisti. Buradan denklem 3.9°da ifade edilen U, ve

U, objeleri arasindaki B, farki basit bir sekilde asagidaki gibi elde edilebilir.
Bik :Ti (_BTk (312)
Mesela, Cizelge 3.2°deki U, ve U, objeleri Cizelge 3.3’de T, ve T, mintermleri olarak

ifade edilmislerdir. Denklem 3.12’ye gore bu objeler arasindaki farklar asagidaki gibi

bulunabilir.

B,=T,®T, =0100®0011=0111
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U, ve U, objeleri arasindaki fark olarak elde edilen bu BTI’nin OLT karsiligi denklem

3.11°de tanimlanan yapiya gore asagidaki gibi olacaktir.
Ho=AVvAVA

Yukarida, alt bolim 3.3’de ikili degerli bir veri kiimesinin dogruluk

tablosundaki mintermlerin D karar degiskenine gore SON(D)={TON :D(T)=l} ve
Sorr (D) = {T F.D(M) = 0} kiimelerine boliinecegi anlatilmisti. Bu kiimeler dikkate

alinarak denklem 3.12 asagidaki gibi yeniden yazilir.

B,=T*®T*™i=12,..M, ve k=12,...M, (3.13)

Burada M, =[Sy, (D)|, Soy kiimesinde bulunan elemanlarin toplam sayis,

M, =[Soe (D)| ise Sy kiimesinde bulunan elemanlarin toplam sayisidir. Denklem

3.13 ile elde edilen BTI’ler asagidaki kiimede birlestirilir. Bu kiimeye bit tabanl fark
fonksiyonu (BT_FF) ad1 verilir.

M; M,

BT _FF(D)=JUJB: (3.14)
i=1 k=1
Denklem 3.14°de ki islem sonrasinda BT _FF(D) fonksiyonundaki toplam
bilesen sayisi |BT _FF (D)| =M, xM, kadar olur. BT _FF(D) fonksiyonu asagidaki
gibi FF’¢e gevrilir (Jensen ve Shen, 2007; Komorowski ve ark., 1999).
M; M,

FF(D) =()()(#: B, BT _FF(D)) (3.15)

=1k=1

Burada (N lojik ¢arpmani, ¢, ise BTI’'lerin OLT’ye doniistiiriilmesi gerektigini
simgelemektedir. Denklem 3.14 ve 3.15’den anlasilabilecegi gibi BT _ FF (D) kiimesi
FF’in bit tabanli temsilidir. Fakat genellikle BT _FF (D) fonksiyonunda fazla BTI’ler
de bulunabilir. Bunlarin BT _FF(D) fonksiyonundan silinmesiyle BT _FF(D)



19

fonksiyonunu M, xM, olan eleman sayis1 Q <M, xM, ye diiser. Ornek olarak,

Cizelge 3.4’de UCI makine 6grenmesi ambarindaki bir ¢ok veri kiimesine ait tiim

BTI’leri igeren orijinal BT _FF (D) fonksiyonlar1 ve gereksiz BTI’lerin silinmesi ile

indirgenmis BT _FF_. (D) fonksiyonlarinin karsilastirilmasi gosterilmektedir.

min

Cizelge 3.4. BT _FF (D) ile BT _FF,,, (D) in karsilastirilmas:

min

Veri kiimesi | Ozellik / Obje sayis1 | BT_FF BT FF.i, | BT _FF/BT FFnin
Anneal 38/798 318003 | 55 5781,8
Australian | 14/690 237705 | 23 10335
Iris 4/150 11175 6 1862,5
Monk1 6/124 7626 3 2542
Monk2 7/169 14196 6 2366
Monk3 6/122 7381 4 1845,3
Diabetes 8/168 14028 15 935,2
Hearth 13/270 36315 68 534
Z00 17/101 5050 14 360,7
Lymn 18/148 10878 154 70,6
Statlog 24/1000 499500 | 309 1616,5
Chess 36/3196 5x 10° 29 1.76x 10°
Vote 16/435 94395 15 6293
Mushroom | 22/8124 32x10° | 30 1.1x10°
lonesphere | 33/351 61425 235 261.3
Shuttle 9/43500 946x10° | 8 118x 10°
Sonar 60/208 21528 2004 10.7
Spectf 44/187 17391 2096 8.29
Dna 57/106 5565 2759 2.01
985x 10° | 7833 119.5x 10°

Yukarida, alt boliim 3.4’te verilmis olan OLT FM_OLUSTUR algoritmas ile m objeli

bir veri kiimesi i¢in elde edilecek bir FF’nin bilesenlerinin toplam sayisi

[FM|=0.5x(m* —m) *dir (Wang ve ark., 2007; Chen ve ark., 2008; Yao ve Zhao,
2009). Cizelge 3.4’te bu deger BT _FF siitununda gosterilmektedir. Cizelge 3.4’te
(D) ’in

min

bulunan BT _ FF _ siitunu ise indirgenmis BT _FF (D) nin yani BT _FF,
bilesen sayisini1 gostermektedir. Burada Cizelge 3.4’e bakarak orta ve biiyiik 6lgekli veri

kiimeleri i¢cin BT _FF(D) ile BT _FF_, (D) arasindaki eleman sayisinin oraninin

yiizlerden milyonlara kadar ¢ikabilecegini sdyleyebiliriz.

Yukarida denilenlerden anlasilacagi gibi, BT _ FF (D) ’in elde edilip daha sonra

indirgenmesi yerine BT _FF_. (D) ’in direk olarak dogruluk tablosundan elde edilmesi

min

ozellik se¢me isleminin daha hizli calismasi ve daha az hafizaya ihtiya¢c duymasi

acisindan elverisli olacaktir. Bu islem ise denklem 3.13 tarafindan iiretilen her yeni
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BTI'nin BT _FF(D) icerisinde var olan BTI’ler ile karsilastirilarak fazla BTI’lerin
tespit  edilip  silinmesiyle  gergeklestirilir.  Bu  yaklasimi  gergeklestiren
BT _FFnin_ OLUSTUR(D) algoritmasi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

BT_FFmin_OLUSTUR(D) (Son(D), Sorr(D), M1,M,)
{
BT_FF (D)={1}";| BT_FF (D)| =1
For i=1 to M,
{
For k=1 to M,
{
ON OFF
B=T' @ Tk
BT_FF_INDIRGE(D) (BT_FF (D), B)
}
}
Return (BT _FFnin(D)= BT_FF (D))
}

Sekil 3.2. Bit tabanli indirgenmis fark fonksiyonunu olusturan algoritma

BT_FFmin_OLUSTUR(D) algoritmasindaki alt prosediir BT _FF INDIRGE(D)
en son iiretilen B BT1’sini BT _ FF (D) kiimesi igerisindeki diger BTI’lerle karsilastirir.

Bu karsilagtirma sonunda miimkiin olabilecek ti¢ durum vardir:

1. BT _FF(D) kiimesindeki BTI’lerden g; € BT _FF(D), j=e{1, 2, ..,
|BT _FF (D)| } en az bir tanesi yeni olusturulan B’yi yutar.

2. BT _FF(D) kiimesindeki BTI’lerden g; € BT _FF(D) hig biri yeni olugturan
B’yi yutamaz.

3. BT _FM(D) kiimesindeki BTI’lerden gj € BT _FM (D) en az bir tanesi yeni

olusturan B tarafindan yutulur.
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Burada X ve Y BTI’leri icin eger X =X &Y ise X Y’yi yutar ve eger
Y =X &Y ise Y X’i yutar. Bu yutma islemiyle BT _FF (D) fonksiyonunun indirgenis
halini bulan BT_FF INDIRGE(D) alt prosediirii Sekil 3.3’de gosterilmistir.

BT_FF_INDIRGE(D) (BT_FF(D), B)
{
While j<| BT_FF(D)|
{
(1) Select gjeBT_FF(D)
(2) G=B&sg;
3) If G=g;
Then
(4) Return (BT_FF(D),| BT_FF(D)|)
Else
(5) If G=B
Then
(6) BT_FF(D) =BT_FF(D) —g;;| BT_FF(D) =| BT_FF(D) | -1; j=j+1

(7) BT_FF(D) =BT_FF(D) U B;
Return (BT_FF(D),| BT_FF(D)|)
}

BT_FF(D)| = BT_FF(D)| +1

Sekil 3.3. Bit tabanli fark fonksiyonunu indirgeyen alt algoritma

BT_FF _INDIRGE(D) algoritmasinda yeni iiretilen BTi B, BT _FF(D)
fonksiyonundaki tiim bilesenler ile karsilastirilir. Eger B, BT _FM (D) kiimesinde
bulunan herhangi bir BTI tarafindan yutulursa BT _FF(D) kiimesi degismez ve
BT _FF_. (D) olarak geri dondiiriiliir (BT_FF_INDIRGE(D) algoritmasinin 2., 3. ve 4.
adimlari). Fakat diger durumda B’nin yuttugu biitiin bilesenler BT _FF (D)
fonksiyonundan silinir ve B bileseni BT _FF (D) fonksiyonuna eklenir ve yeni
BT _FF (D) fonksiyonu BT _FF . (D) olarak geri dondiiriiliir (BT_FF_INDIRGE(D)

algoritmasinin 5. ve 6. adimlari). Eger bu iki durumdan her hangi biri gerceklesmezse B,
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BT _FF (D) fonksiyonun yeni bilesene olarak fonksiyona eklenir ve yeni BT _ FF (D)

kiimesi BT _FF_ (D) olarak geri déndiiriiliir (BT _FF_INDIRGE(D) algoritmasinin 7.

adimi).
Her zaman |BT _FF,, (D)| < |BT _ FF(D)| olacagi icin, BT _FF (D)’in
eleman sayist Q <M, x M, olacaktir. Buna gore de denklemler 3.14 ve 3.15 asagidaki

gibi bastan yazilabilir:

BT _FF(D)={B, %, (3.16)
BT _FF_ (D)= (Q}(% !B, € BT _FF(D)) (3.17)

BT_FFmin OLUSTUR(D) algoritmasinda yapilan analizlere gore, algoritmanin

polinomal en kotii durumlu (worst-case) hafiza ve zaman karmasiklig1 sirastyla O(M?)

ve O(M?) degerindedir.

Ornek 3.3: Cizelge 3.2’ deki veri kiimesinin BT _FF,_. (D) fonksiyonunu elde edelim.
Bunun i¢in alt bolim 3.3 gosterilen Ornekte elde ettigimiz S,y (D) ve Sy (D)

kiimelerini kullanacagiz. Asagidaki ornekte bir BTI tarafindan yutulan diger BTI’lerin

lizeri ¢izilmistir.

Giris verileri:

Soy (D) = {0100, 0000}

Soe (D) ={0011,1101,1000,1011, 0111}
BT _FF(D) = {1111}

Bu degerlere gore BT _ FF_. (D) ’in adim adim olusturulmasi asagida anlatilmaktadir.

iterasyon 1: T}, =0100€ S, (D), BT _FF(D) = {1111}

1.1. T, =0011

B=T, ®T,,. =0100©0011=0111

OFF
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BT _FF(D)=BT _FF _INDIRGE(D)(BT _FF(D),0111)
BT _FF(D)={{141},0111}>{0111}
1.2. T2, =1101
B=T! ®T2 =0100©1101=1001
BT _FF(D)=BT _FF _INDIRGE(D)(BT _FF(D),1001)
BT _FF(D)={{0441},1001} {0111}
1.3. T2, =1000
B=T: ®T: =0100®1000=1100
BT _FF(D)=BT _FF_INDIRGE(D)(BT _FF(D).1100)
BT _FF(D)={{0111,1001},0111}—>{0111,1001,1100}
14, T2, =1011
B=T: ®T: =01000©1011=1111
BT _FF(D)=BT _FF _INDIRGE(D)(BT _FF(D)1111)
BT _FF(D)={{0111,1001,0111}4111}>{0111,1001,1100}
15. TS, =0111
B=T) ®T: =0100®0111=0111

BT _FF(D) =BT _FF _INDIRGE(D)(BT _FF(D),0011)
BT _FF(D)={{044%,1001,0111},0011}—{1001,1100,0011}

iterasyon 2: T2, =0000¢€ S, (D), BT _FF(D) = {1001,1100,0011}

1.1. TA, =0011

B=T2 ®T. =0000®0011=0011

BT _FF(D)=BT _FF _JNDIRGE(BT _FF(D),0011)

BT _FF(D)={{1001,1100,0011},0011}—{1001,1100,0011}
1.2, T2, =1101

B=T2 ®T: =0000®1101=1101

BT FF(D)=BT _FF _JNDIRGE(D)(BT _FF(D),1101)
BT _FF(D)={{1001,1100,0011},1101}>{1001,1100,0011}
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1.3. T2, =1000
B=T2 ®T. =00006®1000=1000
BT _FF(D)=BT _FF _INDIRGE(D)(BT _FF(D),1000)
BT _ FF(D)={{2001,1100,0011},1000}—>{0011,1000}
14. T2, =1011
B=T2 ®T: =0000©1011=1011
BT _FF(D)=BT _FF _INDIRGE(D)(BT _FF(D),1011)
BT _FF(D)={{0011,1000},2611}->{0011,1000}
15. TS, =0111

B=T2 ®T: =0000®0111=0111

BT FF(D)=BT _FF _JNDIRGE(D)(BT _FF(D),0111)
BT _FF(D)={{0011,1000},0111}—>{0011,1000}

Cizelge 3.2.’de verilen tablodaki veri kiimesinden elde edilen BT _FF_. (D)

kiimesi asagidaki gibidir.
BT _FF,,, (D) ={0011,1000}

BTI formunda elde edilen BT _FF_ (D) denklem 3.11°deki veri yapisina gére OLT ye

min

cevrilerek elde edilen FF . (D) asagidaki gibidir.

FF_,, (D) = {0011,1000}—2T877_yIA v A JA A

Bu ornek FF tabanli yaklagimlar kullanilarak gergeklestirilseydi yukarida
anlatilan alt bolim 3.4’deki ornekte oldugu gibi, |FF|=M,xM,=2x5=10 adet

bilesenden meydana gelecekti. Fakat gelistirilen yontemle sadece iki bilesenden olusan

bir FF_. (D) fonksiyonu elde edildi. Yani, gelistirilen yontemle, bu veri kiimesinin

min

FF’inin olusturulmasinda gerekli olan hafiza miktar1 5 kat oraninda azaltild.
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3.6. Bit tabanh ifade formunda bulunan indirgenmis fark fonksiyonunun
disjunktif normal forma cevrilmesi ile 6zelliklerin minimal alt kiimelerinin elde

edilmesi
3.6.1. Bit tabanh ifadelerin genisletilmesi

Denklem 3.17’¢ gore konjunktif normal formda (CNF) bulunan

BT _FF_. (D)’in DNF’ye g¢evrilebilmesi igin her BTI’yi bilesenlerine ayirarak
genisletmek gerekir. Yalniz su unutulmamalidir ki, her BTI birden fazla 1 degerinde bit
igerebilir ve bu 1 degerindeki her bit orijinal veri kiimesinde bir 6zellige karsilik
gelmektedir. Bu sebeplerden dolayr BTI’ler gelisigiizel veya istege bagli olarak
bilesenlerine ayrilamazlar. Eger bdyle bir ayirma islemi gerceklesirse BTi’lerde
bulunan bilgilerde bozulma veya eksilme olabilir. Bu yiizden BTT’ler &yle bir sekilde
bilesenlerine ayrilmalidirlar ki {izerlerinde tasidiklar1 bilgiler bir kayba ugramamalidir.
Bu ayirma islemi icin BTT’lerin bit agirlik degerinden faydalamlacaktir. Bir BT1 nin bit
agirhik degeri, BTI’nin barmdirdigi 1 degerinde olan bit sayis1 kadardir ve bit agirlik

degeri W(B,) olarak gosterilir (Sirzat ve ark., 2011). Mesela, B = {0101010} BT1’sinin
bit agirlik degeri W(B)=3’tiir. Ayrrma islemi sonrasinda B, e BT _FF (D)
BT1’lerin ayrilmis ifadeleri E(B,) seklinde gosterilecektir. Ayrilmis E(B,) larmin her

birinin bit agirlik degeri her zaman 1°dir.

E(B,) = Pri(B,):d, =Li=12,...,N| (3.18)

Burada Pr;(B,), B, un i pozisyonuna gére projeksiyonu, d; ise i. bitin degeridir. Bu

sekilde bir genisleme sonrasinda elde edilecek yeni BTI’lerin hepsinin agirliklar:

W (B) =1 degerinde olacaktir. Ornek olarak B, =001 ve B, =0101 BTI’lerinin E(B,)

ve E(B,) seklinde genisletilmesi asagida gosterilmistir.

E(B,) = {Pr.(001) |d, =1} = Pr,(001) = {001}
E(B,) = {Pr.(0101) | d, =1}= {Pr,(0101), Pr,(0101) } = {0100,0001}
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Denklem 3.18 icin anlatilan BTi’lerin genislemesi dikkate alarak denklem 3.17
asagidaki gibi yeniden yazilabilir.

DNF, (D) = | E(B,) (3.19)

Burada B, € BT _FF (D) ve | bitsel OR operatériidiir. Denklem 3.17 ile denklem

3.19 karsilastirildigr zaman, denklem 3.17°de kullanilan 6nerisel birlestirme operatorii
yerine denklem 3.19’da bitsel OR operatoriiniin kullanildigi goriilmektedir. Ciinkii iki
onerisel ifadenin birlestirilmesi islemi, genisletilmis BT kiimeleri i¢in sadece bitsel OR
operatdrii  kullanilarak —gerceklestirilebilir. Ayrica, denklem 3.17°deki BTI’lerin

genisletilmesiyle FF_. (D)’in DNF’i elde edilmis olur. Bu yiizden denklem 3.19°da

min

BT _FF,;,(D) yerine DNF,; (D) yazilmistir.

min

Ornek 3.4: Bu 6rnekte yukarida 6rnek 3.3’de elde edilmis olan BT _FM ___ (D) kiimesi

min

DNF(D)’ye cevrilerek Cizelge 3.2.°de verilen veri kiimesinin OMAK larmin

tamaminin bulunmasi adim adim anlatilmaktadir.

1. BT _FF, (D)={B,B,}={00111000} kiimesi denklem 3.18’¢ gore asagidaki
gibi genisletilir.
E(B,) = {Pr,(0011)|d, =1}={Pr,(0011), Pr,(0011)} = {0010,0001}
E(B,) = {Pr,(1000) | d, =1} = Pr,(1000) = {1000}

2. Denklem 3.19 kullanilarak veri kiimesinin DNF; (D) ’si elde edilir.

DNF,, (D) = O E(B,)=E(B,)| E(B,) = {0010,0001}| {1000} = {1010, 1001}
3. Elde edilmis olan BTI formundaki DNF,, (D) asagidaki veri yapisma uygun
olacak sekilde OLT’ye cevrilerek Cizelge 3.2.’de gosterilen veri kiimesinin

OMAK lart elde edilir. DNF; (D) kiimesindeki her bir elemanm 1 degerine

sahip her biti Cizelge 3.2.’deki veri kiimesinin bir 6zelligini gostermektedir.

Struct DNF_OMAK{Unsig A1:1; Unsig A2:1; Unsig A3:1; UnsigA4:1} (3.20)
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Elde DNFg; (D) kiimesindeki elemanlar denklem 3.20°deki veri yapisina gore asagidaki
gibi OMAK ’lara gevrilir.

OMAK = {1010,1001}—2wowx s HA1 A3} (AL, A4}

Sonug olarak {A,A,} ve {A,A,} kiimeleri Cizelge 3.2.’de verilen veri kiimesinin
OMAK ’laridir.

3.6.2 Bit tabanh ifadelerden olusan indirgenmis fark fonksiyonun disjunktif

normal forma g¢evrilmesi esnasinda gereksiz terimlerin olusmasinin engellenmesi

Yapilan deneylerde, CNF’den DNF’ye ¢evirme islemi sirasinda gerekli terimlerden ¢ok
lizumsuz terimlerin olustugu gorilmistir. Mesela, 10 tane terimi ve her terimin 5
literali bulundurdugu bir CNF’nin DNF’ye ¢evirme isleminde, ilk iki terimin garpilmasi

sonucu olusacak liizumsuz terim sayisi 1 iken cevrilme islemi sonunda bu sayi
Y =51 =5° =1953125 kadar yiikselebilir. Bu drnege bakarak gereksiz terimlerin
olugmasinin engellenmesinin ne kadar énemli oldugunu sdyleyebiliriz. DNF; (D) nin
olusturulmas1 asamasinda gereksiz terimlerin tespit edilmesi ve bu tespit edilen
terimlerin ~ DNFg;(D)’den  ¢ikartilmast  denklem  3.19’in  iteratif  olarak

gerceklestirilmesiyle yapilir.

R, ={of
Fo=FalE(B)Va=12...Q (3.21)

DNF,, =F,

Gereksiz  terimlerin  engellenmesi  i¢in  kullandigimiz  F, =F_ , |E(B,)

formiiliiniin hesaplanmasinda F,

F.=A|B’yi F_, ={AB}ve E(B,)=C|D’yiise E(B,)={C,D} olarak ele alalm.

1, v E(B,) arasinda olan asagidaki iligki kullamilir.

Burada her A, BeF, , teriminin bit agirhk degeri 1<k <narasindadir ve her
C,DeE(B,) ise agirlik degeri bir olan ayrnilmis terimdir. ABeF,, degerlerinin

C,D eE(B,) degerleri ile lojik birlesme islemi yapilmas sonrasinda elde edilecek olan
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sonuglarin gerekli veya gereksiz terimler olup olmadigr asagidaki kurallara gore
belirlenir. Bu kurala gore belirlenen terimlere erken tespit edilen liizumsuz terimler adi

verilir.

Eger A|C=A veya A|D=A ise A
F.lE(B,)=(AvB)|(CvD)— AvBCvBD

Eger B|C =B veya B|D=B ise
F.|E(B,)=(BvA)|(CvD)—BvACvAD > (3.22)
Eger A|C=Aveya A|ID=Ave B|C=B veya B|D =B ise
F..|E(B,)=AvB

Denklem 3.22’ye gore F,

;1 de bulunan en az bir tane bilesen a, € F, ;, & |E(B,) =4,

esitligini sagliyorsa F, =F,_,|E(B,) islemi indirgenebilir. Bu durumu tespit eden

denklem asagida gdsterilmistir.
Va, eF,_ :a &B, = {0f —>a |E(B,) =43 (3.23)

Yukaridaki denkleme gore a; € F,, ve a; &B, =0 ise a;|B, isleminden bir tane bit
dizisi olusur ve bu bit dizisi bu yolla olusan diger bit dizilerini yutar. Bu yiizden
8, &B, # {O}N sartini saglayan biitiin &, € F, ; bilesenleri sonug degerinin bir par¢asidir
ve E(B,) ile isleme sokulmalarina da gerek yoktur. Bu sekilde olusan pargalari

toplamak igin asagida tamimlanan V,, kiimesi kullanilir (Hacibeyoglu ve ark., 2011).

Vo=t eF, . |x&B, =)} (3.24)
F,. kiimesinin kalan kismi ile asagidaki denklemde gosterilen V, kiimesi

olusturulur (Hacibeyoglu ve ark., 2011).

Ve =Foa —Va (3.25)
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Denklem 3.25°den elde edilen E(B,) kiimesi asagidaki denklemde gosterildigi

gibi V,, kiimesi ile lojik OR islemine sokulur (Hacibeyoglu ve ark., 2011).
Ty =Ve [E(B,) (3.26)

Gec tespit edilen gereksiz terimler denklem 3.26’lin ¢alistirilmast ile
belirlenebilir. Bu islem sonrasinda olusan terimlerin gereksiz terim olup olmadiklari
asagida gosterilen denkleme goére belirlenir. Denklem 3.27 kullanilarak tespit edilen

gereksiz terimler DNFg; (D) kiimesinden silinir (Hacibeyoglu ve ark., 2011).
T,=T,ow; < 3veV, v|w,; =v (3.27)

Burada w; =v; |e, v; €V, “dir.

2 & €E(By), jel2,...V,| veiel2,. [E(B)

Ornek 3.5: Bu 6rnekte Jensen ve Shen (2007)’den alinan indirgenmis FF iizerinde
erken ve geg tespit edilen gereksiz terimlerin olusmasi engellenerek DNF’ye ¢evirme

islemi gerceklestirilecektir.

FF..(D)=(@vbvcvi)a (bvd)a (avdvevi)a (dve)

Bu fonksiyonu, BTI’lerden olusan bir kiimeye cevirmek icin asagida tanimlanan veri

yapist kullanilir.

STRUCT_BTi{Unsig a:1;Unsig b:1;Unsig c:1;Unsig d:1;Unsig e:1;Unsig f:1} (3.28)

Denklem 3.28’deki yap1 kullanilarak, FF_, fonksiyonu BT _FF, (D) kiimesine

min

asagidaki gibi ¢evrilir.

STRUCT_BTI

B,=(avbvcvf) — 111001

STRUCT_BTI

B,=(bvd) — 010100
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STRUCT_BTI

B,=(@vdvevf) — 100111

STRUCT_BTI

B,=(dve) — 000110
BT _FM,, ={B,,B,,B,,B,}={111001,010100,100111, 000110}

BT _FM, .. (D) fonksiyonun gereksiz bilesenlerinin olusmasi engellenerek DNF’ye

min

cevrilme islemi asagida anlatilmaktadir. Bu islem 4 iterasyon sonucunda

ger¢eklesmektedir.
iterasyon 1: g=1; B;=111001; Fo={{0}°}={000000}; V1=3; Vo={{0}"}

1.1. F, kiimesi i¢indeki biitin & € F,’lar B, ile lojik AND islemine sokulur:
a1 & By = 000000 & 111001 = {0}°

1.2. Fo kiimesi denklemler 3.24 ve 3.25’ye gore asagidaki gibi iki kiimeye
ayrilir:

Vii={aie Fo: a1& B1={0}" }
Vio=Fo-V1

V1=

V1,=Fo-V11={a; }= {000000}

1.3. Denklem 3.26’daki T, =V,,|E(B,) kullanilarak elemanlar birer birer
olusturulur. Her yeni olusturulan eleman Vj; kiimesinin elemanlariyla
karsilagtirilir. Vi1 kiimesinin elemanlan tarafindan yutulan elemanlar T,
kiimesinden silinir.

E(B,) ={100000, 010000, 001000, 000001}
T, =V,, | E(B,) = {000000}|{100000, 010000, 001000, 000001}={100000,
010000, 001000, 000001}.

T, kiimesindeki higbir eleman Vi; kiimesindeki elemanlar tarafindan

yutulmamustir.
1.4. F =V, UT, kiimesi hesaplanir.

F, =@ U {100000, 010000, 001000, 000001} = {100000, 010000, 001000,
000001}
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Iterasyon 2: g=2; B,=010100; F;={100000, 010000, 001000, 000001}; V=;
V2={{0}"}
2.1. F, kiimesi i¢indeki biitiin &, € F,’lar B, ile lojik kesisme islemine sokulur:

2.2.

2.3.

2.4.

a1 & B, =100000 & 010100 = {0}°

a, & B, = 010000 & 010100 = {0}°

as & B, = 001000 & 010100 = {0}°

a4 & B, = 000001 & 010100 = {0}°

F1 kiimesi denklemler 3.24 ve 3.25’ye goOre asagidaki gibi iki kiimeye
ayrilir:

V1={aie F1: ai& B={0}"}

Vo= F1-Va

V21={a,}={010000};

V2o=F1-V11 = {1, a3, a4} = {100000, 001000, 000001}

Denklem 3.26’daki T, =V,,|E(B,) kullanilarak elemanlar birer birer
olusturulur. Her yeni olusturulan eleman V;; kiimesinin elemanlariyla
karsilagtirilir. Vo1 kiimesinin elemanlar tarafindan yutulan elemanlar T,
kiimesinden silinir.

E(B.) = {010000, 000100}

T,=V,,|E(B,) = {100000, 001000, 000001} | {010000, 000100} =
{4106006, 100100, 641600, 001100, 646004, 000101}.

T, kimesindeki 110000, 011000 ve 010001 elemanlar: sirasiyla Vo1

kiimesindeki 010000 eleman: tarafindan yutulur ve T, kiimesinden silinir.
F, =V,, UT, kiimesi hesaplanir.

F, =010000 v {100100, 001100, 000101}={010000, 100100, 001100,
000101}

iterasyon 3: g=3, Bs=100111; F,={010000, 100100, 001100, 000101} V3,=2:
V={{0}"}

3.1.

F, kiimesi igindeki biitiin a, € F,’lar B, ile lojik kesigsme islemine sokulur:

a:&B; =010000&100111={0}°
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2,&B3 =100100&100111~{0}°
a3&B3 =001100&100111~{0}°
a4&B; =000011&100111£{0}°

3.2. F; kiimesi denklemler 3.24 ve 3.25’ye gore asagidaki gibi iki kiimeye
ayrilir:

Vii1={aie F2: ai& B3={0}"

V= F2—Va

Va1={ay, a3, a,}={100100, 001100, 000101}
V3,=F»-V3;={a; }={010000}

3.3. Denklem 3.26’daki T,=V,,|E(B;) kullanilarak elemanlar birer birer
olusturulur. Her yeni olusturulan eleman Vj3; kiimesinin elemanlariyla
karsilastirilir. V3; kiimesinin elemanlar tarafindan yutulan elemanlar T,
kiimesinden silinir.

E(B3)={100000, 000100, 000010, 000001}

T, =V,, | E(B;) ={010000} | {100000, 000100, 000010,000001}={110000,
010100, 010010, 010001}.

T, kiimesindeki higbir eleman V3; kiimesindeki elemanlar tarafindan
yutulmamustir.

3.4. K, =V,, UT, kiimesi hesaplanir.
F, =V,;, uT,= {100100, 001100, 000101} v {110000, 010100, 010010,
010001} = {100100, 001100, 000101, 110000, 010100, 010010, 010001}

iterasyon 4: gq=4, B,=001100; F3={100100, 001100, 000101, 110000, 010100,
010010, 010001}; V41=T; Vo={{0}"}
4.1. F, kiimesi igindeki biitiin @, € F,’lar B, ile lojik kesisme islemine sokulur:

2:&B4 =100100&000110-{0}°
a,&B, =001100&000110-{0}°
a:&B, =000101&000110+{0}°
a,&B,4 =110000&000110={0}°
a5&B, =010100&000110-{0}°
as&B,4 =010010&000110={0}°
a;&B, =010001&000110={0}°
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4.2. F3 kiimesi denklemler 3.24 ve 3.25’ye gore asagidaki gibi iki kiimeye

ayrilir:

Vy={aje F3: 3;& B4={0}"

Vo= F3-Va

Vu={a, a, a3, as, a6}={100100, 001100, 000101,010100 }
V4,=F3-V41={as,a7}={110000, 010001,010001}

4.3. Denklem 3.26’daki T, =V,,|E(B;) kullanilarak elemanlar birer birer
olusturulur. Her yeni olusturulan eleman Vj3; kiimesinin elemanlariyla
karsilagtirilir. V3; kiimesinin elemanlan tarafindan yutulan elemanlar T,
kiimesinden silinir.

E(B4)={001000, 000100}

T,=V,,|E(B;)= {110000, 010010, 010001} | {001000, 000100} =
{111000, £16400, 611001, 610101, 011010, 010110},

T, kiimesindeki 110100, 011001, 010101 elemanlar1 sirasiyla Va

kiimesindeki 100100, 010001 elemanlar1 tarafindan yutulur ve T,

kiimesinden silinir.

4.4. F, =V,; UT, kiimesi hesaplanir.
F, =V,,uT, = {100100, 001100, 000101,010100} v {111000, 011010,
010110} = {100100, 001100, 000101,010100, 111000, 011010, 010110}

Denklem 3.28°deki STURCT_BTI veri yapis1 dikkate alinarak elde edilen F,

kiimesi OMAK ’lara asagidaki gibi gevrilir.

STRUCT_BTI

OMAK= {100100, 001100, 000101,010100, 111000, 011010, 010110}  —
{{ad}, {c.d}, {d.f}, {b.d}, {ab,c}, {bcf}, {bce}}

Asagida aciklanacak olan CEV/R_BT_FM(D) algoritmasi bu bdliimde anlatilan
ornegin daha da detaylandirilmis halini gostermektedir. Yukaridaki ornegin 1. ve 2.
adimlari CEVIR_BT_FM(D) algoritmasinin gdvde kisminda, 3. ve 4. adimlar ise
CEVIR_BT FM(D) algoritmasinin icerisinde ¢agrilacak GENERATE_PRODUCTS adi
verilen alt algoritmada anlatilacaktir. GENERATE_PRODUCTS alt algoritmasi
T,=Vy |E(B,) ve F, =V, UT, denklemlerindeki degerleri hesaplayacaktir. Fakat
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gereksiz terimlerin yakalanabilmesi i¢in T, =V, | E(B,) islemi sonrasi olusturulan her

yeni terimin Vq; kiimesindeki elemanlar ile karsilastirilmas: gerekmektedir. Eger Vg1 bu

terimlerden herhangi birisini yutarsa o terim T, kiimesinden silinir. Sonug olarak sadece
gerekli olan terimler T, kiimesi igerisinde kalir ve bu T, kiimeleri de iteratif olarak

islenerek veri kiimesinin OMAK ’lar1 olusturulur.

3.7. Boole fonksiyon yaklasimh 6zellik se¢me yonteminin ¢ok degerli veri

kiimelerine uyarlanmasi

Yukarida alt boliim 3.2°de g¢okdegerli bir veri kiimesinin 6zelliklerinin ikili
degerlerle kodlanmasi anlatilmisti. Bu bolimde de Cizelge 3.5°de gosterilen veri
kiimesinin (Komorowski ve ark., 1999) OMAK’lar1 yukarida anlatilan yontem

kullanilarak elde edilecektir.

Cizelge 3.5. Cok degerli 6zelliklere sahip drnek veri kiimesi

Objeler | A; A, A | A D

U, MBA | Medium | Yes | Excellent | Accept
U, MBA | Low Yes | Neutral Reject

Uz MCE | Low Yes | Good Reserve 2
U, MSc | High Yes | Neutral | Accept
Us MSc | Medium | Yes | Neutral Reserve 1
U MSc | High Yes | Excellent | Accept
U, MBA | High No | Good Accept
Ug MCE | Low No | Excellent | Reject

Cizelge 3.5’de gosterilen Ornek veri kiimesi 8 adet objeden, 4 adet sart

Ozelliklerinden ve D karar ozelliginden olusmaktadir. Burada A, A, ve A, sart
ozelliklerinin her biri 3 farkli deger, A, sart 6zelligi 2 farkli deger ve D karar 6zelligi 4
farkli deger almaktadir. Bu sebepten A, A, ve A, sart ozelliklerinin her birinin
degerleri ||Og2 3|=2 bit ile, A, sart 6zelliginin degerleri ||Og2 2|=l bit ile ve D karar
dzelliginin degerleri [log,(4+1) =3 bit ifade edilir. D karar zelligi igin 000 kodlu

ifade Cizelge 3.5.’de gosterilmeyen objeler i¢in ayrilmistir. Boylece, sart dzellikleri ve

karar 6zelligi asagidaki gibi kodlanr.

A1— A1Ap, : Iki bitten olusur.



A; — AnAy

A3—> A31

As— AyAg

D— D1D2D3

MBA — 00
MCE — 01
MCS — 10

- Iki bitten olusur.

Medium — 00
Low — 01
High — 10

. Bir bitten olusur.

Yes -0

No—1

- Iki bitten olusur.
Excellent — 00
Neutral — 01
Good — 10

: Ug bitten olusur.
Accept — 001
Reject — 010
Reservel — 011

Reserve 2 — 100
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Cizelge 3.5°deki veri kiimesinin 6zellikleri yukaridaki gibi kodlandiktan sonra

kodlar birlestirilerek mintermler elde edilir. Sonug¢ olarak, elde edilen mintermler

kullanilarak Cizelge 3.5’deki veri kiimesinin dogruluk tablosu asagidaki gibi

olusturulur.

Cizelge 3.6. Cizelge 3.5.’de gosterilen ¢ok degerli 6zelliklere sahip veri kiimesinin dogruluk tablosu

Mintermler | A A AxAn Az AyAgp | DIDDs
T, 00 001 0O0OI (001
T, 00 011 01010
Ts 01 011 101|100
T 10 1 01 001|001
Ts 10 001 011|011
Te 10 1 01 0O0]001
T, 00 100 101|001
Tg 01 010 0O0O(010




36

Cizelge 3.6’daki gibi kodlanmig karar 6zelliginin her bir biti i¢in S, (D) ve
Sore (D) kiimeleri yukarida alt boliim 3.3de anlatilan 6rnekteki gibi elde edilir. Elde

edilen S (D) ve Sy (D) kiimeleri asagidaki gibidir:

Son (Dy) = {T3}= {0101110}

0000100,0001101,1010101,1000101,1010100,
SOFF (D1) = {Tl’TZ’T4’T5’T6’T7’T8}:

0010010,0101000
Son (D,) ={T,, T, T, } = {0001101,1000101,0101000}
Soe (D,) = {T,,T,,T,, T, T, } = {0000100, 0101110,1010101,1010100,0010010}
Son (D3) = {T,,T,.T,, T, T, } = {0000100, 1010101, 1000101, 1010100,0010010}
Soer (D;) = {T,,T,, T, } = {0001101,0101110,0101000}

Elde edilen S, (D) ve S (D) kiimeleri, {A,A,, A, A, } ozellikler kiimesinin

OMAK ’larini elde etmek i¢in kullanilacaktir. Yalniz ikidegerli veri kiimelerinden farkli
olarak ¢okdegerli veri kiimelerini isleyebilmek i¢in asagidaki 6zelliklerin kullanilmasi
gerekmektedir.

Cizelge 3.6°da da goriildigii gibi A ozelligi A A, seklinde 2 bitle, A, 6zelligi
A, A, seklinde 2 bitle, A, ozelligi A,;A,, seklinde 2 bitle ve A, o6zelligi bir bit ile

ifade edilir. Yani A, A, ve A, ozelliklerinin iki adet alt 6zellikleri bulunmaktadir.

Boyle bir kodlama sonrasinda Cizelge 3.6.’da bulanan her bir sart 6zelliginin alt 6zellik
stitunlart ayni 6zelligin diger alt Ozellik siitunlar ile iliskilendirilmek yani beraber
kullanilmak zorundadir. Boylece denklem 3.16’y1 kullanarak N adet 6zellikten olusan
bir veri kiimesinin BT _FF(D)’sini bulunmaya caligilirsa lojik AND islemine
sokulacak olan bit dizilerindeki toplam bit sayisinin N’den fazla olacagi goriiliir. Yani
alt boliim 3.3°deki ornekte gosterildigi gibi, her zaman bir bit bir 6zellige karsilik
gelmemektedir. Her oOzelligin birden fazla bit ile ifade edildigi c¢okdegerli veri
kiimelerinden elde edilen bu bit dizilerine kod tabanii terim (KTT) ad1 verilir (Sirzat ve
ark., 2011). Cokdegerli veri kiimelerinin OMAK’larinin KTT’ler kullanilarak
bulunabilmesi i¢in bu KTT’lerin uygun BTI’lere ¢evrilmesi gereklidir.

Cizelge 3.6’daki dogruluk tablosunun her satirn A A,AAAAA,

formatindaki mintermlerden olugmaktadir. Diger taraftan Cizelge 3.5’de ki veri
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kiimesinin her satirinda AAAA, formatinda ozellik degerleri bulunmaktadir. Bu

formatlar arasindaki iliskiyi belirleyebilmek i¢in asagida gosterilen veri yapilari

kullanilacaktir.

Struct KTT_CIZELGE_3.6 {Unsig SF1:2; Unsig SF»,:2; Unsig SF3:1; Unsig SF4:2;}
(3.29)
Struct BTI CIZELGE_3.5{Unsig A::1; Unsig A,:1; Unsig As:1; Unsig A4:1}  (3.30)

Struct KTT_CIZELGE 3.6 ve Struct BTI CIZELGE_3.5 veri yapilar
arasindaki iliskiye gore A A,, A A, A ve A, A, alt ozellikleri sirasiyla SF, SF,,

SF, ve SF, olarak ifade edilir. Boylece A;A,AA,AA, A, formatindaki bir ikili

kodlanmis ifade A A, AA, formatina asagidaki gibi gevrilebilir.

Eger KTT.SF; =0 ise BTf.Aj =0 (3.31)

Eger KTT.SF, = 0ise BT/.A =1

Ornek olarak A,A,A,A,AA,A, formatindaki KTT =0001001 ifadesini
A A AA, formatina gevirelim. Struct_KTT_CIZELGE_3.6 veri yapisina gore A, A, ve
A, ozellikleri iki bitten ve A, oOzelligi ise 1 bitten olusur. Buna gore verilen
KTT =0001001 ifadesi dorde boliniir ve T.SF =00, T.SF,=01, T.SF,=0 ve
T.SF, =01 alt ifadeleri elde edilir. Buradan denklem 3.30 kabul edilerek elde edilen alt
ifadelerin karsiliklarn A =0, A, =1, Aj=0 ve A, =1 olarak bulunur. Sonug olarak
elde edilen o6zelliklerin ikili degerleri birlestirilerek A A,A,A, formatinda 0101degeri

elde edilir.
Sonug olarak ¢ok degerli sart ve karar 6zelliklerine sahip olan bir veri kiimesinin

islenmesi ikidegerli sart ve karar Ozelliklerine sahip olan bir veri kiimesinin

islenmesinden farklidir. m= ||092V0I +Zq bit ile ifade edilen bir D karar 6zelliginin her
bir D,,D,....D,, biti i¢in elde edilen Sy (D;) ve Sy (D) j=€{l2,...m} ayr ayn

islenir. Her bir islemden sonra elde edilen KTT ler denklem 3.31 kullanilarak BTT’lere
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evrilir. Elde edilen BTD’ler kullanilarak veri kiimesinin FM(D,,D,,...D,) ’si
asagidaki denklemde gosterildigi gibi elde edilir:

FM(D,,D,....D,, = JFM(D,) (3.32)
h=1

Yukarida Sekil 3.2°de gosterilen BT_FMpi,_OLUSTUR algoritmasi gelistirilerek
¢ok degerli bir veri kiimesinin indirgenmis bit tabanli FM’sini bulan

CD_BT_FMpin_OLUSTUR algoritmasi asagida Sekil 3.4’te gosterilmektedir:

CD_BT_FMpin_OLUSTUR (D)({Son(Dn), Sorr(Dn), M1, Mi2} 1, )
{
FM(D)={1}"; FM(D) |-1
(1). Forh=1tom
{
Son(D) =Son(Dn);
Sore(D) =Sore(Dn);
M1=Mhn1; M2=Mp;;
(2). Fori=1to M;-1
{
(3). Fork=1to M,
{
B=B=TN ®T O
B’yi KKT den BT1’ye gevir
Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B)

}
Return (CSmin(D)=CS(D))

Sekil 3.4. D;,D,, ..., Dy, karar fonksiyonlar1 igin bit tabanli indirgenmis fark fonksiyonunu bulan
algoritma
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Sekil 3.4’de gosterilen CD_BT_FMpin_OLUSTUR algoritmasinda S, (D,) ve
Sorr (D)) kiimelerinin eleman sayilar1 M, ve M,, olarak gosterilmistir. Burada

he{LZ,...m}.

Genel olarak soylemek gerekirse, CD_BT_FMpi,_OLUSTUR algoritmasi
BT_FMpin_OLUSTUR algoritmasinin m kere caligtirllmasidir. Burada m degeri N
degerine bagli olmadig: icin CD_BT_FMy,_OLUSTUR algoritmasinin en kotii hafiza
ve zaman karmasikligt BT _FMpi,_OLUSTUR algoritmasi kadar olacaktir.
CD_BT_FMpin_OLUSTUR algoritmast adim adim asagidaki ornekte gosterildigi gibi

calismaktadir.

Ornek 3.6. : Bu 6rnekte Cizelge 3.5°deki veri kiimesinin Cizelge 3.6’daki dogruluk

tablosu kullanilarak OMAK ’lar1 elde edilecektir. Ornegin, ¢dziim asamasinda D,, D,
ve D, karar fonksiyonlarmin islenmesinde 6rnek 3.3’deki D Kkarar fonksiyonun

islenme yolu takip edilecektir. Asagidaki érnekte bir BTI tarafindan yutulan BTT’lerin

lizeri ¢izilmistir.
D1 karar fonksiyonun islenmesi: (1). For dongiisiiniin 1. iterasyonu.

Giris verileri:
Sy (Dy) = {0101110}
Soer (D)) = <{0000100, 0001101,1010101,1000101, 1010100,0010010,0101000}

BT _FM = {1} |=1111

1. TlON = 0101110 € Son(D1) ‘nin Sorr(D;) kiimesinin elemanlart ile isleme

sokulmast. (2). numalarali For dongiisiiniin 1. iterasyonu ve (3). numarali For
déngiistiniin 1., 2., 3., 4., 5., 6. ve 7. iterasyonlari.
1.1. B=T™ &©T° =0101110 0000100 = 0101010

B=¢p4:B=¢4:(0101010)=1101
Burada ¢4 Struct KTT CIZELGE 3.6, Struct BTI_ CIZLEGE 3.5 ve
denklem 3.31°i kullanarak B’nin KKT’den BT1’ye ¢evrilmesini sembolize
etmektedir. BT_FM(D)= Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {1101,
1111} = {1101}
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12. B=T" &T,” =0101110 0001101= 0100011
B=¢4:B=¢4: (01000 11) = 1001
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {1001, 1101} =
{1001}

13. B=T™ @&T ™ =0101110$1010101=1111011
B=¢4:B=¢4:(1111011) = 1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {1101, {1001}} =
{1001}

14. B=T* ®&T° =010111091000101=1101011
B=¢4:B=¢4:(1101011) = 1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {1101, {1001}} =
{1001}

15. B=T> @T°" =010111091010100=1111010
B=¢4:B=04: (11110 10) = 1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {1101, {1001}} =
{1001}

16. B=T™ ®@T°F =0101110® 0010010 = 0111100
B=¢4:B=¢4:(0111100)=1110
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {1110, {1001}} =
{1001, 1110}

1.7. B=T" &T,°™ =0101110 0101000 = 0000110
B=¢4:B=¢4: (00001 10) = 0011;
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {0011, {1001, 1110}}=
{1001, 1110, 0011}

D2 karar fonksiyonun islenmesi: (1). For dongiisiiniin 2. iterasyonu.

Giris verileri:
Son (D) = {0001101,1000101, 0101000}
Soee (D,) = {0000100, 0101110,1010101, 1010100, 0010010}

BT _FM ={1001,1110, 0011}
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1. T™ = 0001101 e Son(D2)’nin Sore(D,) kiimesinin elemanlar: ile islenme

sokulmasi. (2). numarali For dongiisiiniin 1. iterasyonu ve (3). numarali For

dongiisiiniin 1., 2., 3., 4. ve 5. iterasyonlart.

1.1. B=T™" &T> =0001101 0000100 =0001001
B=¢4:B=¢4:(0001001)=0101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {0101, {1001, 1110,
0011}}={0101, 1001, 0011}

1.2. B=T™ @T,” =0001101® 0101110 = 0100011
B=¢4:B=¢4:(0100011)=1001
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {2002, {0101, 1001,
0011}}={0101, 1001, 0011}

13. B=T™ ®T° =00011011010101=1011000
B=¢4:B=¢4 (10110 00) = 1100
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {1100, {0101, 1001,
0011}} = {1100, 0101, 1001, 0011}

14 B=T" &T ™ =0001101©1010100=1011001
B=¢4:B=¢4:(1011001) = 1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {4201, {1100, 0101,
1001, 0011}}={1100, 0101, 1001, 0011}

15 B=T° ®T° =0001101® 0010010 = 0011111
B=¢4:B=¢4:(0011111)=0111
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {0412, {1100, 0101,
1001, 0011}}={1100, 0101, 1001, 0011}

2. T2ON = 1000101 € Son(D2)’nin Soep(D2) kiimesinin elemanlar1 ile islenme

sokulmast. (2). numarali For dongisiinin 2. iterasyonu ve (3). numarah For

dongiisiiniin 1., 2., 3., 4. ve 5. iterasyonlart.

21. B=T" ©T° =1000101 0000100 =1000001
B=¢4:B=q¢4:(1000001)=1001
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {2601, {1100, 0101,
1001, 0011}}={1100, 0101, 1001, 0011}
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22. B=T &T," =1000101®0101110=1101011
B=¢4:B=¢4:(1101011)=1001
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {216, {1100, 0101,
1001, 0011}}={1100, 0101, 1001, 0011}

23. B=T" ®T°" =1000101¢1010101=0010000
B=¢4: B = @4 (0010 0 00) = 0100
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {0100, {1100, 0101,
1001, 0011}} = {0100, 1001, 0011}

24. B=T" @T ™ =1000101 1010100 = 0010001
B=¢4:B=q4: (00100 01) = 0101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {0401, {10100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

25. B=T™ @T°F =1000101©1010111=1010111
B=¢4:B=04:(1010111)=1111
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {4412, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

3. T3ON: 0101000 € Son(D2) ‘nin Sorr(D2) kiimesinin elemanlar1 ile islenme

sokulmasi. (2). numarali For dongiisiiniin 3. iterasyonu ve (3). numarali For

dongiisiiniin 1., 2., 3., 4. ve 5. iterasyonlart.

31L. B=T>" ®T° =0101000 & 0000100 =0101100
B=¢4:B=¢4:(0101100)=1110
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {#126, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

32. B=T" &®T,” =0101000 ¢ 0101110 =0000110
B=¢p4:B=¢4:(0000110)=0011
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {6644, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

33. B=T" @®T,” =0101000©1010101=1111101
B=¢p4:B=0¢p4:(1111101)=1111
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {4311, {0100, 1001,
0011}} = {0100, 1001, 0011}
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34.B=T>" &®T, =0101000©1010100=1111100
B=¢4:B=04:(1111100) = 1110
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {2416, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

35. B=T> ®T°F =0101000 91010111 = 0111010
B=¢4:B=¢4:(0111010)=1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {216, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

D3 karar fonksiyonun islenmesi: (1). For dongiisiiniin 3. iterasyonu.

Giris verileri:
Son (Ds) = {0000100, 1010101,1000101,1010100, 0010010}

Soer (D;) = {0001101, 0101110, 0101000}
BT _FM ={0100,1001, 0011}

1. TlON = 0101000 € Son(D3) ‘nin Sprr(D3) kiimesinin elemanlari ile islenme
sokulmast. (2). numarali For dongiisiiniin 1. iterasyonu ve (3). numarali For
dongiisiiniin 1., 2. ve 3 iterasyonlari.

11 B=T™ &T° =0101000 ¢ 0001101 =0001001
B=¢p4:B=¢4:(0001001)=0101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {6464, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

12. B=T™ &T,™ =0101000 ¢ 0101110 =0101010
B=¢p4:B=¢4:(0101010)=1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {3364, {0100, 1001,
0011}}={0101, 1001, 0011}

13. B=T" &T =0101000 ¢ 0101000 = 0101100
B=0¢4:B=0¢4:(0101100)=1110
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {3316, {0100, 1001,
0011}} = {0100, 1001, 0011}
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TzON = 1010101 € Son(D3)’nin Sorr(D3) kiimesinin elemanlar: ile islenme

sokulmasi. (2). numarali For dongiisiiniin 2. iterasyonu ve (3). numalar1 For

dongiisiiniin 1., 2. ve 3. iterasyonlari.

21. B=T”" &®T° =1010101é0001101=1011000
B=¢4:B=¢4:(1011000)=1100
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {3266, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

22. B=T" &®T," =1010101¢0101110=1111011
B=¢p4:B=0¢p4:(1111011)=1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {164, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

23. B=T,"®T,™ =1010101 0101000 =1111101
B=¢p4:B=0¢p4:(1111101)=1111
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {#34%, {0100, 1001,
0011}} = {0100, 1001, 0011}

TsoN = 1000101 e Son(D3)’nin Sopr(D3) kiimesinin elemanlar1 ile islenme

sokulmast. (2). numalar1 For dongiisiiniin 3. iterasyonu ve (3). numarali For

dongiisiiniin 1., 2. ve 3. iterasyonlari.

31. B=T" @®T° =1000101c 0001101 =1001000
B=¢4:B=¢4:(1001000)=1100
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {3166, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

32. B=T> ®T, " =1000101® 0101110 =1101011
B=¢p4:B=¢4:(1101011)=1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {3364, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

33. B=T" ®&T " =1000101¢ 0101000 =1101101
B=¢p4:B=0¢4:(1101101)=1111
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {4311, {0100, 1001,
0011}} = {0100, 1001, 0011}
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T4ON = 1010100 € Son(D3)’nin Sorr(Ds) kiimesinin elemanlar1 ile islenme

sokulmasi. (2). numarali For dongiisiiniin 4. iterasyonu ve (3). numarali For

dongiisiiniin 1., 2. ve 3. iterasyonlari.

41. B=T™ ®T° =1010100® 0001101=1011001
B=¢4:B=04:(1011001) = 1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {2161, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

42. B=T" ®T,” =1010100®0101110=1111010
B=¢4:B=¢4:(1111010)=1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {2161, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

43. B=T™ ®T " =1010100 0101000 =1111100
B=o4:B = @4 (1111 100) = 1110
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {4410, {0100, 1001,
0011}} = {0100, 1001, 0011}

T5ON = 1010100 € Son(D3)’nin Sopp(D3) kiimesinin elemanlar1 ile islenme

sokulmasi. (2). numarali For dongiisiiniin 5. iterasyonu ve (3). numalar1 For

dongiisiiniin 1., 2. ve 3. iterasyonlari.

51. B=T™ ®T =10101004 0001101 =0011111
B=¢4:B=q4:(0011111)=0111
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {0412, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

52. B=T™ @®T°F =10101004 0101110 =0111100
B=q¢4:B=o4:(0111100) = 1110
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {2110, {0100, 1001,
0011}}={0100, 1001, 0011}

53. B=T™ ®T>" =1010100® 0101000 = 0111010
B=o4:B = o4 (01110 10) = 1101
BT_FM(D) = Reduce_BT_FM(D) (BT_FM(D), B) = {1161, {0100, 1001,
0011}} = {0100, 1001, 0011}
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Son (Dy), Son(D,) ve Sy (D) kiimelerindeki biitiin elemanlar, uygun olarak
Sore (D)), Sger (D,) ve Sy (D,) kiimesindeki elemanlar ile isleme sokulmasi

sonucunda Cizelge 3.5’de gosterilen veri kiimesinin indirgenmis bit tabanli FM’si elde
edilir. Bundan sonra Sekiller 3.5 ve 3.6’da gosterilen algoritmalar kullanilarak
CNF’deki bit tabanli FM DNF’ye cevrilerek Cizelge 3.5’de gosterilen veri kiimesinin
OMAK ’lar1 elde edilir.

Cevir_ BT _FF(D) (BT_FFnin(D))
{
Fo={0}"; Fol=1
Forg=1to Q
{
Vg = @; Vo = {0}"
For i=1 to |Fq-1|
{
Select ajeFq.1; g=ai&Bq
If g={O}"
Then
Vg1 = VqU @
Else
Vg2 = VU @
}
Generate_Products (Bg, Vg1, Vg2)
¥
Return (Fq = V1UVs)
}

Sekil 3.5. Bit tabanli fark fonksiyonu disjunktif normal forma ¢evirerek veri kiimesinin 6zelliklerin
minimal alt kiimelerini bulan algoritma

Sekil 3.5’te gosterilen Cevir_ BT_FF(D) algoritmasi 6rnek 3.6’nin formalize edilmis
halidir. Bu algoritmada liizumsuz terimlerin olusmasimi engelleyerek veri kiimesinin
OMAK ’larm1 olusturan Generate_Products (Bgq, Vg1, V) alt algoritmasi da asagida
Sekil 3.6’da gosterilmektedir.
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Generate_Products (By, Vg1, V2)
{
E(Bg)={Pri(By): dj =1, j=1,2, ..., N}
Vs =0
For j=1to |Vl
{
Select bje Vg2
Fori=1to|E(By)
{
Select ¢; € E(Bg); d=bj| ¢
For k=1 to [Vq|
{
Select exeVq; f =ex&d
If f#ex Then
Vg =Vgud
¥
¥
¥
Return (Vg3)
¥

Sekil 3.6. Gereksiz terimlerin olusmasini engelleyerek 6zelliklerin minimal alt kiimelerini olusturan alt
algoritma

BT_FM(D)={0100, 1001, 0011} ig¢in Sekiller 3.5. ve 3.6’da gosterilen
algoritmalar uygulanarak Cizelge 3.5'de gosterilen veri kiimesinin OMAK ’lar1 asagidaki

gibi elde edilir.
iterasyon 1: g=1; B;=0100; Fo={{0}"}={0000}; Vq1=; Vx={{0}"}

1.1. F, kiimesi i¢indeki biitiin a, € F;’lar B, ile lojik kesisme islemine sokulur: a; &

B, = 0000 & 0100 = {0}°
1.2. Fo kiimesi V13 ve V1, kiimelerine ayrilir:

V11:{3.1€ Fo & Bli{O}n }
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Vi=Fo—-V11
V1=
V12=Fo-V11={a:}= {0000}

1.3. T, =V,,|E(B,) kullanilarak elemanlar birer birer olusturulur. Her yeni
olusturulan eleman Vi; kiimesinin elemanlariyla karsilagtirilir. Vi3 kiimesinin
elemanlari tarafindan yutulan elemanlar T, kiimesinden silinir. E(B;) ={0100}
T, =V,, | E(B,) = {0000}|{0100}={0100}

1.4. F, =V,, UT, kiimesi hesaplanir.

F =9 u {0100}
iterasyon 2: q=2; B,=1001; F;={0100}; V21=0; V22={{0}N}

2.1. F, kiimesi igindeki biitiin a, € F,’lar B, ile lojik kesigme islemine sokulur:
a:& B, =0100 & 1001 = {0}°
2.2.F; kiimesi denklemler V13 ve Vi, kiimelerine ayrilir:
Vo1={aie Fi: ai& B,#{0}"}
V2= F1-Va
V1=
V2,=F1-V2 = {0100}
23.T,=V,,|E(B,) kullanilarak elemanlar birer birer olusturulur. Her yeni
olusturulan eleman Vy; kiimesinin elemanlariyla karsilastirilir. V1 kiimesinin
elemanlar tarafindan yutulan elemanlar T, kiimesinden silinir.
E(B.) = {1000, 0001}
T, =V,, | E(B,) = {0100} | {1000, 0001} = {1100, 0101}.
F, =V,, UT, kiimesi hesaplanir.

F, =@ U {1100, 0101}={1100, 0101}
fterasyon 3: g=3, B3=0011; F,={1100, 0101}: V3,:=3; V3,={{0}"}

3.1. F, kiimesi igindeki biitiin &, € F,’lar Bj ile lojik kesigsme islemine sokulur:

a:&B; =1100&0011={0}°
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a,&B; =0101&0011-{0}°
3.2.F; kiimesi V13 ve V1, kiimelerine ayrilir:
Vii={aie F2: ai& Bs={0}"
Vo= F2—Va
Va1={a,}={0101}
V35=F,-V31={a:}={1100}
3.3.T, =V,, | E(B;) kullanilarak elemanlar birer birer olusturulur. Her yeni

olusturulan eleman V3; kiimesinin elemanlariyla karsilagtirilir. Vs; kiimesinin

elemanlari tarafindan yutulan elemanlar T, kiimesinden silinir.
E(B3)={0010, 0001}
T, =V,, | E(B;) = {1100} | {0010, 0001}={1110,4164}.

3.4.F; =V,, UT, kiimesi hesaplanir.

F, =V,, UT,= {0101} U {0101} = {0101, 0101}

Elde edilen bit tabanli OMAK ’lar {0101, 0101} Struct BTI CIZELGE 3.5 veri
yapist kullanilarak OLT” ye gevrilir. Sonug olarak Cizelge 3.5°te verilen veri kiimesinin

OMAK ’lari {{A1,A2,Az}, {A2As}} seklinde elde edilir.

3.8. Boole fonksiyon yaklasiml 6zellik secme yontemi ile yapilan deney sonuclari

Boole fonksiyon yaklagimli 6zellik segme yontemi ile bir veri kiimesinin
dogruluk tablo goriintlisiinden indirgenmis FF’nun lojik operatorler kullanilarak elde
edilebilecegi ve elde edilen bit tabanli ifadelerden olusan indirgenmis FF’nin DNF’ye
cevrilerek veri kiimesine ait OMAK’larin tamammin elde edilebilecegi yukarida
anlatilmistir. Boole fonksiyon yaklagimi kullanilarak gelistirilen bu yontemin daha hizli
ve daha az hafizaya ihtiya¢ duyarak calistigin1 gostermke i¢in UCI makine 6grenmesi
veri ambarindan alinan 19 veri kiimesi kullanilarak deneyler yapilmistir. Deneylerde
kullanilan bu veri kiimelerinin sart 6zellikleri sayisi, sart 6zelliklerin farkli degerleri,
sart ozelliklerinin degerlerinin tipleri (sayisal, alfa-numerik ve karisik), obje sayilar1 ve
karar ozelliginin farkli degerleri (simif sayisi) gibi degisik karakteristiktik 6zellikleri

vardir. Kullanilan veri kiimeleri asagida Cizelge 3.7 de gosterilmektedir.
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Boole fonksiyon yaklasimli 6zellik segme yonteminin deneylerinde kullanilan veri

kiimelerinin 6zellikleri
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Veri kiimesi | Sart ozelliklerinin sayis1 | Obje sayis1 | Sinif sayisi
Iris 4 150 3
Monk1 6 124 2
Monk2 7 169 2
Monk3 6 122 2
Diabetes 8 168 2
Shuttle 9 43500 5
Heart 13 270 2
Australian 14 690 2
Z00 17 101 7
Lymn 18 148 4
Statlog 24 1000 2
Chess 36 3196 2
Vote 16 435 2
Mushroom 22 8124 2
Sonar 60 208 2
lonosphere 33 351 2
Annealing 38 798 6
Spectf Heart | 44 187 56
Dna 57 106 2

Bu yontemin performansinin degerlendirilebilmesi i¢in elde edilen sonuglar
Ozellik segcme amact ile en yogun olarak kullanilmakta olan RSES (Rough Set
Exploration System) ve RSAR (Rough Set-based Attribute Reduction) programlarinin
sonuglariyla karsilastirilmigtir. RSES programi ile alinan sonuglarin RSAR programina
gore daha az hafiza ve zaman kullandigi ve ayrica OMAK’larin tamamini elde
ettiginden dolay1, gelistirilen yontem sadece RSES programimin sonuglariyla
karsilastirilmistir.  RSES  programi bir veri kiimesinin OMAK’larin1  bulma, bu
OMAK lar1  kullanarak karar kurallar1 ¢ikartma, siirekli sayisal —ozellikler
ayriklastirilmasi, veriler igerisinde desen arama ve veri igleme gibi bircok 6zelligi vardir
(Bazan ve ark., 1999; Bazan ve ark., 2002; Bazan ve ark., 2000). Biz deneylerde RSES
programin fark fonksiyonunu kullanarak bir veri kiimesinin biitin OMAK larin1 elde
etme kullandik.  Yapilan

Core2Duo@2.40 GHz islemcili, 2GB RAM’l1 olup Microsoft Vista Home siiriimii

ozelligini deneylerde kullanilan bilgisayar Intel
Isletim Sistemi ile desteklenmektedir.

Deneylerde kullanilan ve Cizelge 3.7°de gosterilen veri kiimeleri higbir 6n
isleme tabi tutulmadan o6zellik se¢me islemine alinmaktadir. Asagidaki c¢izelgelerde
gelistirilen yontem ve RSES kullandiklar1 hafiza miktari, islemci siireleri ve elde

ettikleri OMAK sayilar1 yoniinden birbirleriyle karsilastirilmaktadirlar. Programlarm
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kullandig1 hafiza miktarlar1 ve islemci siireleri Microsoft process explorer programiyla

Olciilmiistiir.

Cizelge 3.8. Elde edilen 6zelliklerin minimal alt kiimelerine gore Boole fonksiyon yaklasimli 6zellik
secme yontemi ve RSES’in karsilastiriimasi

Elde edilen OMAK sayisi1 Elde edilen reduct sayis1 E.l.d(?. ed.l.l'e n reductlarmn
biyukligii
Veri Boole Boole Boole
kiimesi fonksiyon fonksiyon fonksiyon
RSES yaklasimh RSES yaklasimh RSES yaklasimh
ozellik secme ozellik secme ozellik secme
yontemi yontemi yontemi
Iris 4 4 4 4 3 3
Monk1 1 1 1 1 3 3
Monk?2 1 1 1 1 6 6
Monk3 1 1 1 1 4 4
Diabetes 28 28 19 19 3 3
Shuttle 19 19 19 19 4 4
Heart 109 109 18 18 3 3
Australian 44 44 5 5 3 3
Zoo 34 34 1 1 1 1
Lymn 424 424 1 1 6 6
Statlog 2424 2424 1 1 5 5
Chess 4 4 4 4 29 29
Vote 3 3 1 1 9 9
Mushroom | 292 292 13 13 4 4
Sonar Basarnisiz | 31844 Basarisiz | 168 Basarisiz | 2
lonosphere | Basarisiz | 4257 Basarisiz | 6 Basarisiz | 2
Annealing | Basarisiz | 275 Basarisiz | 6 Basarisiz | 6
aF;ZC:J Basarisiz | 26454 Basanisiz | 1 Basarisiz | 2
Dna Basarisiz | 6259767 Basanisiz | 1 Basarisiz | 3

Boole fonksiyon yaklagimli 6zellik segme yontemi ve RSES ile ayri ayr 6zellik
secme islemine tabi tutulan 19 tane veri kiimesinin 14 tanesinde aym OMAK lar elde
edilmistir. Kalan 5 veri kiimesinde ise RSES hafiza yetersizliginden dolay1 basarisiz
olmasma ragmen Boole fonksiyon yaklagimli ozellik se¢me yontemi bu veri
kiimelerinin OMAK lar1 bulmustur. Genellikle 24 ve daha fazla 6zellik igeren veri
kiimelerinde gelistirilen yontem RSES’e gore daha 1yi sonuclar elde etmistir.

Boole fonksiyon yaklasimli 6zellik segme yontemi ile RSES’in ihtiya¢ duydugu
hafiza miktar1 ve kullanilan islemci zamanlar1 sirasiyla asagidaki Cizelgeler 3.9 ve
3.10°da gosterilmektedir. Cizelge 3.9’da dikkati daha biiyiik bellek miktarlarina
yonlendirmek i¢in 1MB’den kiigiik olan hafiza miktarlari IMB’a esitlenmistir. Genelde,
kiiglik veri kiimeleri i¢in RSES ve bu yontem benzer miktarlarda hafiza kullandiklar

gorilmistiir. Fakat bliyiik veri kiimeleri Sonar, Ionesphere, Annealing, Spectf Heart ve
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DNA i¢cin RSES 1800MB hafiza miktarina ulagsmig ve bu durumda hafiza
yetersizliginden dolay1 basarisiz olmustur. Buna ragmen, bu yontem en fazla 895 MB

hafiza miktar1 kullanilarak biitiin veri kiimelerini basari ile islemistir.

Cizelge 3.9. Kullanilan hafiza miktarina gére Boole fonksiyon yaklasimli 6zellik se¢gme yontemi ve
RSES’in karsilastirilmasi

Veri kiimesi Kullanilan Hafiza (MB) Oran
Boole fonksiyon yaklasimhi | W1/ W,
RSES (W) ozellik secme yontemi (W,)
Iris 1 1 1
Monk1 1 1 1
Monk?2 1 1 1
Monk3 1 1 1
Diabetes 1 1 1
Shuttle 8,3 1 8,3
Heart 1 1 1
Australian 1 1 1/
Z00 1 1 1
Lymn 1 1 1
Statlog 1 1 1
Chess 664 1 664
Vote 1 1 1
Mushroom 2,3 1 2,3
Sonar >1800 57 315
lonosphere | >1800 1 1800
Annealing >1800 1 1800
Spectf Heart | >1800 2,1 857
Dna >1800 895 2,01
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Cizelge 3.10. Kullanilan islemci zamanina gore gelistirilen Boole fonksiyon yaklagimli 6zellik segme
yontemi Ve RSES’in karsilagtirilmasi

Veri kiimesi Kullanilan islemci zamam (saniye) Oran
Boole fonksiyon yaklasgimhi | T1/ T
RSES (T1) ozellik secme yontemi (T,)

Iris 0,219 0,047 4,65
Monk1 0,172 0,031 5,55
Monk?2 0,156 0,031 5,00
Monk3 0,093 0,016 5,80
Diabetes 0,717 0,749 0,96
Shuttle 1793,122 | 3470,5 0,52
Heart 0,436 0,140 3,11
Australian 0,886 0,858 1,03
Z00 0,140 0,047 2,98
Lymn 20,577 0,078 263
Statlog 266,527 2,277 117
Chess 63,554 29,234 2,17
Vote 0,202 0,280 0,72
Mushroom 144,488 143,942 1,00
Sonar >216000 88,905 2429
lonosphere | >14400 1,544 9326
Annealing >1400 2,839 493
Spectf Heart | >324000 28,595 11330
Dna >4920 20160 0,244

Cizelge 3.10’da RSES ve Boole fonksiyon yaklasimli 6zellik secme yontemini
tarafindan kullanilan islemci zamanlar1 gosterilmistir. Bu zamanlara bakildigida 3 veri
kiimesinde RSES’in Boole fonksiyon yaklasimli 6zellik segme yontemine gore daha
kisa siirede OMAK lar1 buldugu goriilmektedir. Kalan 16 veri kiimesi igin ise Boole
fonksiyon yaklagimli 6zellik segme yontemi RSES’e gore daha iyidir. RSES tarafindan
coziilemeyen 5 veri kiimesi i¢in ise Boole fonksiyon yaklasimli o6zellik se¢me
yonteminin RSES’in hafiza yetersizligi hatasin1 verene kadar kullandigi islemci
zamanindan ¢ok daha az zamanda OMAK ’lar1 buldugu goriilir.

Sonug olarak Boole fonksiyon yaklagimli 6zellik se¢gme yontemi yontemin orta
ve blylik veri kiimeleri i¢cin RSES’e gore ¢cok daha az hafiza miktar1 ve islemci zamani

kullanarak OMAK ’lar1 buldugu sdylenebilir.
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4. INDIRGENMIS FARK FONKSIYONUNU DiSJUNKTiF NORMAL FORMA
CEVIRME KARMASIKLIGININ DEGERLENDIRILMESI

4.1. Indirgenmis fark fonksiyonunun disjunktif normal forma ¢evrilmesi siirecinde

karsilasilan en kotii hafiza karmasikhgi

Yukarida, alt boliim 3.4’de, bir veri kiimesinin U; ve Uy objeleri arasindaki farkli
ozelliklerin belirlenmesiyle OLT formundaki H, ifadesinin olusturulmasi denklem
3.8’le verilmistir. Bu denkleme gore elde edilen herhangi bir Hix ifadesinin igerisindeki
ozelliklerin sayist o ifadenin agirligi olarak tanimlanir ve W(Hik) olarak gosterilir.
Omek olarak, H,=(A v A VvA) ifadesinin agirhign W(H,,)=3"diir. Bir veri
kiimesinden elde edilen biitiin OLT formatindaki terimlerin lojik birlesme islemine tabi
tutulmasiyla da o veri kiimesinin fark matrisi elde edilir (Swiniarski ve Skowron, 2003;
Komorowski ve ark., 1999; Jensen ve Shen, 2007; Skowron ve Rauszer,1992). Bu

tanima gore M tane Ozellikten olusan bir veri kiimesinin FM’si asagidaki gibi elde

edilir.

DF = A.hil_ ' A,I:A:Hl Hi (4.1)

Bir FM’yi olusturan ifadelerin sayisina o FF’nin biytkligi denir. Bir Y
FF’sinin biyiikligii Q(Y) olarak tanimlanir. Mesela, D:(evr)(dvr)(d vev f)
FF’sinin biiyiikligi Q(D) =3 degerindedir. Bir A; dzelliginin bir fonksiyon igerisinde
bulunma sayisina o ozelligin frekansi denir ve @(Aj) seklinde tanimlanir (Wang ve

Wang, 2001).
Yukarida bolim 3.5°de de anlatildigi gibi, M adet objeden olusan bir veri

kiimesinden elde edilecek bir FF’in biiyiikliigi G =0.5(M? —M) kadardir. Baska bir

deyisle, M adet nesneden olusan bir veri kiimesinden elde edilen FF G tane bilesenden
olusur. Fakat yukarida da anlatildig1 gibi bu elemanlardan bir kismi gereksizdir. FF’den

bu gereksiz elemanlar silindikten sonra elde edilen indirgenmis FF, ’in eleman sayisi
Q <G olacaktir. Bu yiizden elde edilen indirgenmis FF;, i¢in denklem 3.8 ve 4.1

qe{l2,...,Q} icin asagidaki gibi yeniden yazilabilir.
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H,=hy,vh,v...vh,...vhy (4.2)

FRun = AusH (4.3)

Denklem 4.3’te gosterilen FF . ’in DNF’ye ¢evrilebilmesi i¢in denklemin sag

tarafindaki H, ifadelerinin, alt bolim 3.6.1°de anlatildig1 gibi, genisletilmesi gerekir.

Bu islem sonucunda elde edilen FF, ’i olusturan degisik implicantlarin sayisi
genigletme isleminin hafiza karmasikligi S ’yi belirler. Bu genisletme iglemi sirasinda
yapilan islemlerin sayisi ise bu islemin zaman karmasikligi T ’yi belirler. Johnsonbaugh
ve Schaefer (2004)’e gore bir algoritma tarafindan kullanilan en fazla hafiza miktar1 ve
en fazla islem sayisi sirasiyla en kotii hafiza karmasikligi (EKHK) ve en kétii zaman
karmasikligi (EKZK) olarak adlandirilir. Denklem 4.3’tin EKHK ve EKZK’smi
belirlemek i¢in Cizelge 3.1°de gosterilen 6rnek veri kiimesini kullanalim.

Denklemler 3.8 ve 4.1’e gore elde edilen FF asagidaki gibidir:

DF = (A2vA3vAsVAsVAQ) A (A1vAIVAVALVASVAVAT) A (A1vAVAVAsVATVAG)A
(ArvALVAVAIVAVATNV A A(ALVAINV ANV AN AgV A A(A1VALNV AN Asv Ag v ATV A A
(ArvALVANV AV AsVATV AV A A (ALVALV AN AsV AV AT A ALV AV AV ANV AV AV
AvAA(AsVAVAG)A(AsVAV A A(A3VAsV AV Ag VA A(AgVA)A(AsVvAsVADA (A3
VAsVAS)

Bu FF’de koyu renk ile gosterilen bilesenler gerekli olanlardir. Liizumsuz olan

bilesenlerin FF’den silinmesiyle Q =6 tane bilesenden olusan bir FF,, elde edilir.
Denklemler 4.2 ve 4.3’e gore elde edilen FM,,, asagidaki gibidir:
FM,;, = A2=1Hq =(A, VA, VA, VA VA VA)A (A VA VA,
AAGVALVA)AA VA A(A VAL VA AA VAV A,)

(4.4)

Denklem 4.4°deki her bir lojik ¢arpim (AND) islemi sonrasinda yeni bir
implikantin olusacagi agiktir. Bu yiizden 4.4 ifadesindeki biitiin ¢arpim islemleri
sonucunda olusabilecek implikantlarin sayisinin miimkiin olan en yliksek degeri agagida

gosterilen denklemden elde edilebilir.
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S :H::1W(Hq) (4.5)

Denklem 4.5°teki W (H,) i¢in ortalama agirlik degeri asagidaki gibi ifade edilir.

n=>" W(H,)/Q (4.6)

Denklem 4.6’dan elde edilen n degeri kullanilarak denklem 4.5 ile ifade edilen hafiza

karmasiklig1 asagidaki gibi bulunur.
S=0(n%) 4.7)

Denklem 4.4’deki ¢arpim islemleri sonrasinda elde edilecek olan implikantlarin
bir kismi1 6zellik segme islemi i¢in liizumsuz olabilir. Fakat bazi durumlarda bu gereksiz

implikantlarin sayis1 oldukca kiiciikk olabildiginden FM, ; ’den DNF’ye c¢evirme
isleminin EKHK S =0O(n®) olarak kabul edilecektir. Yani bu doniistiirme islemi Q ’ye
bagli olan {istel bir hafiza karmasikligina sahiptir. Mesela, denklem 4.4’deki FM_;, ’in
EKHK’s1 S =n® =3.3333° =1370 degerindedir. FFtabanli 6zellik segme tekniklerinde
Boole manipiilasyon teknikleri kullanarak hafiza karmasikligi degerleri azaltilmasina
ragmen (Starzyk ve ark., 2000), FM,,, ’den DNF’ye ¢evirme islemi sirasinda olusan

implikant sayis1 ¢ok biiyiik degerlere ulasmakta ve hafiza yetersizliginden dolay1 6zellik

se¢me islemi hata verip sonlanmaktadir (Jensen ve Shen, 2007; Wang ve ark., 2007).

4.2. indirgenmis fark fonksiyonunun disjunktif normal forma cevrilmesi esnasinda

olusan en kotii zaman karmasikhigi

Denklem 4.3’te gosterilen FMpin’in DNF’ye ¢evrilmesi isleminin yarattigi hafiza
karmagikliginin yaninda, bu g¢evirme isleminin bitmesi belli bir zamanda alacaktir.
Cinkii bu ¢evirme isleminin bitmesi i¢in birgcok lojik carpma islemi
gerceklestirilecektir. Bu c¢evrim isleminde olusabilecek maksimum c¢arpma islemi

denklem 4.8’de gosterildigi gibi elde edilir.
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T,=S+(Q_ W(H,)) (4.8)

Cok kiictik veri kiimelerinin islenmesinde denklem 4.8’in sag tarafindaki deger
denklemin diger tarafindaki degere gore cok kiiciiktiir. Bu yiizden denklemin sag tarafi
g6z ardi edilebilir. Boylece yeni elde edilen denklem T, =S seklinde olacaktir. FE . ’in

DNF’ye ¢evrilmesi islemde olusan gereksiz implikantlarin tespit edilebilmesi igin DNF

icerisindeki implikantlar ikiserli olarak karsilastirmas: gerekir. Tim gereksiz
implikantlar1 tespit edebilmek igin toplamda T,=0.5(S*-S) kadar karsilastirma
yapilmalidir. Biitiin bu islemler sonunda FF, ’in DNF’ye ¢evrilme isleminin EKZK

asagidaki gibi elde edilir.
T=T,+T,=05x(5*+9) (4.9)

Denklem 4.9°daki S yerine denklem 4.6’dan S =0(n°) ifadesini koyarak

asagidaki denklemi elde ederiz.
T=05(n*°+n%) -0 (n*) (4.10)

Denklem 4.6 ile denklem 4.10’un karsilastirilmasindan asagidaki denklem elde

edilir.
T=0(n*)=0(n°)*=5° (4.12)

Denklem 4.11°e bakarak FF; ’in DNF’ye ¢evrilme isleminin EKZK degeri
EKHK degerinin karesidir diyebiliriz (Sirzat ve ark., 2011).

Denklemler 4.6 ve 4.11°den S’nin Q ’ye bagl olarak iistel olarak biiyiidiigii ve
T ’ninde S ’nin karesine gore biiyiidiigii gortiliir. Bu yiizden Nve M degerleri onlar ve
yiizlere ulastigi zaman sirasiyla S ve T degerleri ¢ok biiylik degerlere ulasacak ve FF
tabanl 6zellik se¢me islemleri ¢ok uzun zaman alan hesaplamalar ve yetersiz hafiza

miktarlar1 yiiziinden imkansiz hale gelecektir. Bolim 5’te, FF tabanli 6zellik segme
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tekniklerinde olusan bu hesaplama karmagsikligini azaltmak i¢in FF_ ’ni iteratif olarak

boliip isleyerek DNF’ye ¢eviren yontem anlatilacaktir.
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5. INDIRGENMIS FARK FONKSiYONUNUN ITERATIF OLARAK
BOLUNMESIYLE OZELLIKLERIN MINIMAL ALT KUMELERININ
BULUNMASI

5.1. indirgenmis fark fonksiyonun bél ve yénet (divide and conquer) stratejisi ile

kiiciik parcalarla ¢oziilecek hale getirilmesi

Yukaridaki boliimlerde de belirtildigi gibi, bir veri kiimesine ait 6zelliklerin
minimal alt kiimelerinin tiimiinii elde etmek i¢in veri kiimesinin FFE_ ’nini DNF’ye
cevirmek gerekir. Ne yazik ki bu islem bir NP-hard problemdir. Bu yiizden genellikle
orta ve bilyiik dlgekli veri tabanlar icin FF ’in DNF’ye ¢evrilmesi imkansizdir (Liu
ve Yu, 2005; Wang ve ark., 2007; Jensen ve Shen, 2007). Asagida FF ;, ’den iteratif
olarak elde edilen F,F,,...F,_, fonksiyon dizisini kullanarak FF ;i DNF’ye ¢eviren
bir yaklagim anlatilacaktir. Bu yaklagim ile birlikte FF ;. ’in islenmesi sirasinda olusan
zaman ve hafiza karmasiklig1 azalacak ve OMAK ’larin hepsi bulunabilecektir.

Bu yaklasimi agiklayabilmek icin denklem 4.4’deki FF,; ’in DNF’ye cevrilme
islemini  gergeklestirmemiz gerektigini varsayalim ve bilgisayarimizin hafiza
yetersizliginden dolay: tim FF . ’ini igleyemeyecegini diisiinelim. Bu probleme ¢oziim
bulabilmek i¢in asagidaki sorulara cevap verecek sekilde FF . ’i parcalayarak DNF’ye

cevirme iglemini gergeklestirmeliyiz. Bu sorular agagidakilerdir:

1. FF,, i alt fonksiyonlara nasil bolebiliriz?
2. Boliinen her alt fonksiyonu birbirinden ayr1 sekilde nasil islemeliyiz ki

orijinal FF,;, *den higbir bilgi kaybimiz olmasin?

Bu sorulara bir sistemin orijinal 6zelliklerini kaybetmeden sistemi daha kiigik ve
birbirinden bagimsiz alt sistemlere bolebilen yer-degismeli parcalama (commutative

decomposition) kavramina dayanarak cevap verebiliriz (Lee ve ark.,2006). Bir FF;, i
bu tip bir parcalama islemine sokmak i¢in FF, ‘i ve FF icerisindeki Hg g, o

ifadesini asagidaki gibi aciklayabiliriz.
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D= A‘q?:lHq (5.1)

Hy=hgvhg v v, (5.2)

Denklem 5.2°de W(H,) degeri H, 'nun biiyiikliigiidiir. H,’niin denklem 5.2°deki

ifadesi 5.1°de yerine konulursa asagida gosterilen denklem elde edilir.

D=H AH,n..AH A(hg vhg v v )) AHG  AHG AL A HG (5.3)

Eger H, AH, A...AH; AH;...AH, ifadesine F denilirse denklem 5.3

asagidaki gibi yazilabilir:

D=(hyvhev..vhye) AR =g AR)v(hg AR) V...V (e ) AR) (5.4)

Su ana kadar olusan implikantlarin tekrar meydana ¢ikmasini engellemek igin

denklem 5.4°teki h; A F, bilesenini hesaplanmadan dnce j<i sartini saglayan biitiin

F, ’lerin silinmesi gerekir (QGhrn ve ark.,1999; Wang ve Wang, 2001; Zhao ve Wang,
2002). Bu islem i¢in denklem 5.4 asagidaki gibi yazilir.

D=(hyAR)v(h,AR#(N,)) v...v (th(Hq) AF# (NG N0 Doy 1)) (5.5)

Burada, F#(h,,hg,,...) islemi F fonksiyonundan (h,,h.,...) bilesenlerinin

c¢ikarilmasi manasia gelir. Denklem 5.5’te uygulanan bu teknik iyi bilinen genislet ve
ele (expand and eleminate) (Brayton ve ark., 1984, Starzyk ve ark., 2000) isleminin tersi
olan ele ve genislet islemidir. Bu teknik sayesinde denklem 5.5’deki terimlerin sayisi
DNF’ye ¢evrilme isleminden 6nce 6nemli bir sekilde azalacaktir. Fakat denklem 5.5%¢
gore D fonksiyonu islenebilmesi igin Hy bilesenine gore paralel olarak pargalanmalidir.
Maalesef boyle bir denklemin bu sekilde calisabilmesi modern bilgisayarlarin ¢alisma
mantigina da ters diismektedir. Bu yiizden asagida gosterilen bilesenler kullanilarak

denklem 5.5 iteratif olarak parcalanabilir.



61

F#(h,)=F

Fl#(hql’ hqz) = Fz#(hqz) = F3

Fl#(hql’ th’ hq3) = Fz#(hqz’ hq3) = Fs#(hqs) = F,

Fl#(hql' hq2""'th(Hq)-1) = Fz#(hqy hq3""’ th(Hq)-l) == FW(Hq)-l#(th(Hq)-l) = FW(Hq)

Burada F#(h,)=F,, isleminin anlami F#(h,) Fiden F,, ifadesini olusturur

demektir. Bu gosterim sonrasinda F, ve F,, ifadeleri arasindaki fonksiyonel iliski

asagidaki gibi olur.

F.=F#h,, i=1,2..,WH,) (5.6)
Denklem 5.6’y1 kullanarak denklem 5.5°1 agagidaki gibi yazabiliriz.

D=(hys ARV (N AR VoV (Nguey A Fwery) = Vi (g AF) (5.7)

Denklem 5.7°de, 1<W(H,) <N, gqeiL2,...Q} ve h ise H, teriminin i. komponenti
manasina gelir.

Su agiktir ki ¢(hgi) > @(hgi+1) oldugu durumlarda denklem 5.7°nin hesaplama
karmasikligr =1, 2,...,W(Hq)-1 degerleri i¢in minimum degerde olacaktir. Fakat
gercek veri kiimelerinde bu durum genellikle ger¢eklesmez. Bu ylizden denklem
5.7°deki (hginFi) bileseni i=1,2, ..., W(Hg) degerleri i¢in (A, AF) bileseni ile
degistirilmelidir. Burada A, , F icerisinde en yiiksek frekansa sahip olan dzelliktir.
Mesela, Fi=(As\vAsVAg)A(AsVAg)A(A3vAg) fonksiyonun ele alalim. Bu fonksiyondaki
ozelliklerin frekanslart @(A3)=1, o(As)=2, p(As)=2, p(As)=1 ve ¢(Ag)=1 seklindedir.
En yiiksek frekansa sahip olan ozellikler As ve Ag Ozellikleridir ve bu fonksiyonu

bolmek icin As ve Ag Ozelliklerinden her hangi biri segilebilir. Bundan baska, 6zellik
sayist N olan bir veri kiimesi icin (A'mx AF) seklinde N-1 tane degisik bilesen

bulunabilir. Yukarida anlatilanlara goére de denklem 5.7 asagidaki gibi yazilabilir.

D= V%! (A AF) 8)
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Denklemler 5.6 ve 5.8’e gore, i. iterasyonda F fonksiyonu D, ve F , olmak

i+1

izere asagidaki iki alt fonksiyona boliiniir.

D, =F A A, (5.9)

Foo = R AL (5.10)

Burada, Q(D,) <<Q(F,,) olacag: i¢in, D, alt fonksiyonu ayni iterasyonda DNF’ye
cevrilir, F_, alt fonksiyonu ise bir sonraki iterasyonda kullanilmak tiizere hazir

bekletilir. D, 'nin i. iterasyonda DNF’ye ¢evrilmesiyle elde edilen DNF, daha 6nce elde

edilen DNF ’ler ile birlestirilir. Boylece asagida gosterilen denklem 5.11 elde edilir.
Done = Vi (DNF) (5.11)

Iterasyonlar Fici2, n-y fonksiyonu O degerine esit oluncaya kadar devam eder. Bu

yaklasimi anlatan 6zyinelemeli (recursive) CEVIR FF DNF algoritmas: asagida Sekil
5.1°de gosterilmektedir.



CEVIR FF DNF (F)

{

i=1

F1= DFnin

Done=0

1. F, fonksiyonu igerisindeki biitiin 6zelliklerin frekanslar1 hesaplanir ve en
yiiksek frekansa sahip Al &zelligi secilir. Eger bu sekilde birden fazla
boyle dzellik varsa bu 6zelliklerden her hangi biri Al olarak segilebilir.

2.Denklem 5.9’daki gibi Al ile F fonksiyonu lojik carpilarak D,
fonksiyonu elde edilir

3. A tarafindan yutulan biitiin bilesenler D, fonksiyonundan silinerek
D, fonksiyonu indirgenir.

4. D, fonksiyonu DNF ’ye gevrilir.

5. Denklem 5.11 kullanilarak Dy = Dy v DNF, islemi gergeklestirilir.

6. Denklem 5.10 kullanilarak F, = F#A,_, elde edilir.
7. F,, icerisindeki digerleri tarafindan yutulan biitiin bilesenler silinerek
E., indirgenir.
8.i=i+1
9. Eger Fi=0 ise Return (Dpnr)
10. CEVIR_FF DNF (Fy)
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Sekil 5.1. indirgenmis fark fonksiyonunu iteratif olarak bolerek biitiin 6zelliklerin minimal alt kiimelerini

Ornek: Bu ornekte CEVIR _FF_DNF(F)) algoritmasi kullanilarak
D=(evr)a(dvr)a(dvev f) (Komorowski ve ark., 1999) FF, ’inin biitin

OMAK lar1 elde edilecektir. Ornekte diger bilesenler tarafindan yutulan bilesenlerin

elde eden algoritma

lizeri ¢izilmistir.

iterasyon 1: i=1; F=D=(evr)a(dvr)a(dvev f); Dy =0

1.1 g(d)=¢(e)=¢(r)=2 ve o(f)=1
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Armc = g

1.2. Di=(d)AF=(d)A(evr)A(dvr)A(dvevr)

1.3. Di=(d)A(evr)A(dvr)A(dvevf) =(d)A(evr)

1.4. DNF; =((d)A(evr))=devdr

1.5. DDNF =DDNFvDNF;=0vdevdr = devdr

1.6. Fo=Fi#(d)=((evr)A(dvr)a(dvevi))#d=(evr)A(r)A(evr)
1.7. Fo=(evr)A(na(evh)=(r)A(evf)

1.8. F2# 0 oldugu i¢in 6z yinelemeli algoritma i=i+1=2 degeri ile devam eder.

iterasyon 2: i=2; F, =(r)a(ev f); Dy =devdr
2.1 ¢(n=9(e)=0(f)=1
A= ¢
2.2. Do=(e)AF,=(e)A(r)A(evr)
2.3. Do=(e)A(r)A(evr) = (e)A(r)
2.4. DNF, =((e)A(r))=er
2.5. DDNF = DDNF vDNF; = devdrver
2.6. F3 =Fy#t(e)=((n(evh))#e=(r)A(f)
2.7. F3 igerisinde silinecek lizumsuz bilesen bulunmamaktadir.

2.8. F3 # 0 oldugu i¢in 6z yinelemeli algoritma i=i+1=3 degeri ile devam eder

iterasyon 3: i=3; F, =(r)A(f); Dpy =devdrver
3.6. o(nN=o(f)=1
Arwc=
3.7. D3=(r)AF3=(r)A(r)A(f)
3.8. D3=(NA(NA(D)=(r) A(F)
3.9. DNF3 =((r)A(f))=fr
3.10. DDNF = DDNF vDNF3 = devdrvervfr
3.11.  F4=F3#(r)=((r)A(f))#r=(0)A(f)
3.12. F4=(0)A(f) = (0)
3.13. F3 =0 oldugu i¢in algoritma sonlanir.
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Sonug¢ olarak elde edilen Dg =devdrverv fr kiimesi Ornekte verilen
D= (e Vv r)/\ (d v r) A (d vev f )‘nin OMAK ’lar1 icermektedir ve
OMAK = {{d , e}, {d, r}, {e, r}, {f , r}} seklinde  gosterilir.  Bunun  anlami  da
D=(evr)a(dvr)a(dvev f)’nin elde edildigi veri kiimesi alt kiimeler {d,e},
{d, r}, {e, r} ve {f , r} kiimelerinin herhangi birisiyle orijinal veri kiimesinden her hangi
bir bilgi kaybina ugramadan temsil edilebilir.

Yukaridaki ornekte de goriilebilecegi gibi, her bir iterasyonda elde edilen
implikantlardan her biri 6nceki iterasyonlarda elde edilmemis olan yeni implikanttir.
Ciinkii denklem 5.8’deki implikantlar asal implikantlardir ve bu yaklasima gore bagka
bir iterasyonda olusturulamazlar.

Denklemler 5.8, 5.9 ve 5.10 kullanilarak FF, ’in DNF’ye c¢evirme isleminin

EKHK’s1 O(3" /N) degerine diiser (Brayton ve ark., 1984, Malik ve ark., 1991).
Yukarida bu yaklasim OLT’de aciklanmistir. Bu yaklasim fark fonksiyonu matrisi ve

bit tabanli lojik operatorler kullanilarak asagida agiklanacaktir. Boylece, boliim 3.3°de
verilen bir veri kiimesinin dogruluk tablosu goriintiisiiniin elde edilmesi yontemi her bir

veri kiimesine uygulanabilecektir.
5.2. Fark fonksiyonu matrisi

Yukarida bolim 3’de bir veri kiimesinin FM’sini elde etmek i¢in kullanilan
OLT’deki ifadelerin nasil BTI’ye cevrilecegi denklem 3.9°da ve bu islem igin kullanilan
veri yapist denklem 3.11 (Struct OLT-BTI)’de verildi. Bu denklemler kullanilarak 4.3
ve 4.5 denklemleri asagidaki gibi yazilabilir.

DF®

min

Q
- | B, (5.12)
g=1

S=[[w(B,) (5.13)

Denklem 5.12, denklem 4.3°deki 6nerisel AND islemi yerine bitsel OR operatoriiniin
konulmasiyla  elde  edilmigtir. ~ Bu  denklemlere  gore  (AvB)A(BvC)
— OLT/BTZ_, £100,010}{010,001}={116,101,010,041} —EOT 5 AC\B cevrimleri
gerceklestirilebilir. Burada OLT/BTI &nerisel lojik seklindeki bir ifadenin bit tabanl
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ifadeye, BTI/OLT ise bit tabali bir ifadenin oOnerisel lojik sekline ¢evirdigini
gostermektedir. Denklem 5.12 kullamlarak islenen BTi’ler fark fonksiyonu matrisi

(FFM) seklinde asagidaki gibi gosterilebilir.

Az A, An
Bl b11 b12 eee b1N
BZ b21 b22 eee ng
Bo bos bo2 bon

Sekil 5.2. Fark fonksiyonu matrisi yapisi

Sekil 5.2.”°de verilen FFM’nin her bir satirt denklem 5.12°deki By, o

BTI’lerdir. Yukarida FF i iteratif olarak bdlerek DNF’ye gevirme yaklasiminda
ozelliklerin frekanslarinin ¢ok Onemli oldugu anlatildi. Bu yiizden Sekil 5.2°de
gosterilen FFM’ye BTI’lerin agirliklarini gdsteren bir siitin ve FF_ ’i olusturan

ozelliklerin frekanslarini gosteren bir satir ekleyerek asagidaki gibi genisletilebilir.

Al A2 e AN W(B)

Bl bll blz v blN W(Bl)

Bz b21 b22 v b2N W(Bz)

BQ bQ1 bQ2 e bQN W(BQ)
o(A) (A1) o(A2) ?(An)

Sekil 5.3. Genisletilmis fark fonksiyonu matrisi yapisi

Sekil 5.3°deki en sagdaki siitiin her bir BTI’nin agirhignt W(B)’yi, en alttaki satir ise
FF,;, 1 olusturan o6zelliklerin frekanslarin1 gosterir. Mesela, yukaridaki drnekte islenen
FF.. =(evr)a(dvr)a(dvev f) fonksiyonu FFM seklinde asagidaki gibi

gosterilir.
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d e f r W(B)
B 0 1 0 1 2
B> 1 0 0 1 2
Bs 1 1 1 0 3
o(A) 2 2 1 2

Sekil 5.4. Ornegin genisletilmis fark fonksiyonu matrisi yapisi

Sekil 5.3’ ve denklem 5.13°i kullanarak FFM’den DNF’ye ¢evirme isleminin
EKHK’s1 S =W (B,) xW(B,) xW (B,) =2 x2x3=12 olarak hesaplanir.

5.3. Fark fonksiyonu matrisinin disjunktif normal forma ¢evrilmesi

Buradaki ama¢ FFM’yi alt FFM’lere ayirip bu alt FFM’leri ayr1 ayn isleyerek
FFM’in DNF’ye cevrilmesi sirasinda olugsan hesaplama karmasikligini azaltmaktir.
Biitiin alt FFM’lerde aslinda bir FFM oldugu i¢in alt FFM’leri ayr1 ayrn isleyebilmek
icin asagida anlatilacak olan CEVIR _ALT-DFM algoritmas1 gelistirilmistir. Bu
algoritma yukarida alt boliim 3.6.1°de anlatilan bit tabanli ifadelerin genisletilmesini
kullanmaktadir. Mesela Sekil 5.3°deki BTI’lerin genisletilmis halleri denklem 3.18’¢
gore asagidaki gibi olur.

E(B,) = {Pr.(0101) | d, =1}= {Pr,(0101), Pr,(0101) } = {0100,0001}
E(B,) = {Pr,(1001) | d, =1}= {Pr,(1001), Pr, (1001) } = {L000,0001}
E(B,) = {Pr,(1110) | d, =1}= {Pr,(1110), Pr, (1110), Pr,(1110) } = {1000,0100,0010}

Elde edilen genisletilmis BTI’ler kullanilarak Sekil 5.3’deki veri kiimesinin denklem
3.19’a gore DNF; (D) ’si asagidaki gibi elde edilir.
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3
DNF (D) = JE(B,) ={0100, 0001} | {1000, 0001} | {1000, 0100, 0010} = {1100,

g=1
0101, 1004, 0001} | {1000, 0100, 0010} = {1100, 4100, 1110, 1001, 0101, 0011}

— BUIOLT o de v drv er v fr.

Asagidaki sekilde gosterilen CEVIR_ALT-DFM algoritmasi ile denklemler 3.18

ve 3.19’u kullanilarak alt FEM’lerin DNF’ye ¢evrilmesini saglanir.

CEVIR ALT DFM(ALT-DFM, Q, N)
{

=

DNFg (D) ={0}"
. Forg=1t0 Q

N

2.1. E(B,)={Prj(By)l je{1,2, ..., N}and by =1}
2.2. DNF,, = DNF,, (D) |E(B,)

2.3. DNF,, igerisindeki diger BTI’ler tarafindan yutulan BTI’ler

silinir.

w

. Return (D2y¢)

Sekil 5.5. Fark fonksiyonunun alt matrislerini igleyen algoritma

5.4. Fark fonksiyonu matrisini parcalayarak o6zelliklerin minimal alt kiimelerinin

tamamin elde eden algoritma

FFM’in DNF’e cevrilme islemi yukarida alt boliim 5.1°de anlatilan FF, ’in

DNF’ye cevrilmesi islemine ¢ok benzemektedir. Bu iki ¢evrim arasindaki kavramsal

farklar asagidaki gibidir.

1. FF,, DNF’ye donistiiriilirken islemler fonksiyonlar iizerinde yapilirken,

min

FFM’in DNF’ye ¢evrilirken islemler matrisler tizerinde yapilir.
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2. FF. DNF’ye cevrilme isleminde OLT kullanilirken FFM’in DNF’ye

min

cevrilmesine bitsel lojik operatorler kullanilir.

Boliim 5.1°deki FFM’in DNF’ye ¢evrilme isleminin i. iterasyonunda islenen alt

fonksiyon F,, DNF’ye cevrilen alt fonksiyona D, ve bir sonraki iterasyonda

kullanilacak alt fonksiyona F.

i+1

ifadeleri ile tanimlanmisti. FFM’nin DNF’ye g¢evrilme

isleminde bu alt fonksiyonlar yerine i. iterasyonda FFM’in alt matrisi islenecek, FFM’in
alt matrisi DNF’ye doéniistiiriilecek ve FFM’in alt matrisi bir sonraki iterasyonda

kullanilacaktir. Bu yilizden iki ¢evrim yontemi arasindaki farklari korumak igin bu alt

fonksiyonlara F", D® ve F ifadeleri verilecektir. Bu farkliliklardan dolayr FFM’in

DNF’ye ¢evrilmesi isleminde kullanilacak ifadeler asagidaki gibi tanimlanabilir.

DY =F° + A, iefl2,..,N-1} (5.14)
F,=F#A,,, ie{l2...,N-1} (5.15)
Doy =, DNF" (5.16)

Bu denklemler asagida gosterilen bir veri kiimesinin biitin OMAK ’larin1 elde eden 6z

yinelemeli algoritma igerisinde kullanilir.
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CEVIR_DFM (F")
{

F>=DFM

Dowe =2

i=1

1. F’fonksiyonu igerisindeki biitiin 6zelliklerin frekanslar1 hesaplanir ve
en yliksek frekansa sahip Ar'naX ozelligi segilir. Eger bu sekilde birden
fazla boyle dzellik varsa bu dzelliklerden her hangi biri A olarak
secilebilir.

2. Secilmig A'mx ozelligindeki bit degeri 1 diger 6zelliklerin bit degeri O
sifir olacak sekilde BTI M; olusturulur. Fib > e olusturulan M; ifadesi
eklenerek alt FFM DP elde edilir.

3. DP’den M,; tarafindan yutulan biitiin satirlar (BTT’ler) silinir.

4. Cevir A-DFM(D/,Q", N)

5. DPy =Dg v DNF’

6. F’’deki Al olarak secilen siitun alt FFM’den silinerek F°, elde
edilir.

7. AItDFM F’ ’de diger satirlar tarafindan yutulan biitiin satirlar silinir.

8. AItDFM F”, i¢in S?, hafiza karmasiklig1 hesaplanr.

9. i=itl

10. Eger S =0ise Return (D2 )

11. CEVIR_DFM (F") }

}

Sekil 5.6. Fark fonksiyon matrisini 6zelliklerine gore pargalayip 6zelliklerin minimal alt kiimelerini elde
eden fonksiyon

Ornek 5.1. : Bu omekte, D = (A1VA2vA4vASVAGVAT) A (A5VABVAS) A
(ASVABVAY) A (ABVA9) A (A3VABVA9) A (A3VABVA8) FF . ’ini CEVIR DFM

algoritmasini kullanarak DNF’sini elde edilecektir. Oncelikle D fonksiyonu igerisindeki
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OLT’de bulunan bilesenler denklem 3.11°deki veri yapisi kullanilarak asagida
gosterildigi gibi BT ye ¢evrilir.

H,=(A, VA, VA, vA, VA, VA,)—T B —110111100
H, = (A; VA, vA,)—2TL_y B — 000011010

H, = (A, VA, VA,)—2"TL_, B, — 000011001

H, = (A, vA,)—2"T 5 B, = 000000011

H, = (A, VA, VA, )—2"T ;B —001001001

H, = (A, VA, VA, )—2XT B = 001001010

Yukarida agiklanan tarzda elde edilen bu BTI’ler satir satir FFM’ye eklenir.
Ekleme islemi bittikten sonra her BTI’nin agirligi ve FFM’yi olusturan her 6zelligin

frekansi hesaplanir. Sonug olarak elde edilen FFM asagida gosterildigi gibi olur.

Al A A A As As A As Ay W(B)
B 1 0 1 1 1 1 0 0 6
B>
Bs
Ba
Bs
Be

o(A)

W wnND ww

O OO OOk
R OO0 oo
NP, EFEPOOO
R OO0 oo
W o ook k-
O R P OR K
_ O OO oo
WkFROROR
WOoORrRkRRERO

Sekil 5.7. D fonksiyonuna ait olan fark fonksiyon matrisi

Elde edilen FFM’in DNF’ye ¢evrilme islemi adim adim asagida anlatilmaktadir.

fterasyon 1: i =1; D5 =0; F® Sekil 5.6°da gosterilen FFM’dir.
L1 9(A1) = 0( A2) = 9(Ad) = (A7) =1, 0(As) = 2, 9( As) = ¢(A8) = (A9) = 3 ve
¢(6)=>
Ao = A
1.2. A, dzelligini temsil eden M, = 000001000 BT1i’si olusturulur.
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1.3. M, BTi’si F° alt FFM’sine eklenerek ve M), tarafindan yutulan
B,,B,,B;,B, ve B BTI’leri FlB alt FFM’sinden silinerek le alt FFM’si

asagida gosterildigi gibi elde edilir.

B4
My

Sekil 5.8. |1b = 2 x1 =2 hafiza karmasiklig1 degerine sahip le alt FFM’si

1.4. D, alt FFM’si DNF" ye gevrilir.
E(B4) = {000000010, 000000001}
DNF® = E(B,) | M, ={000000010, 000000001} | {000001000} = {000001010,
000001001}

1.5. D2y genisletilir.

Doye - DRy = DRy W DNFE? = {000001010, 000001001}

1.6. A 6zelligini iceren slitun Flb ’den c¢ikartilarak sz alt FFM’si olusturulur.

AL A As As As - A; As Ag W(B)
B.Jl1 1 o 1 1 0 1 0 of 5
B.lo o o o 100 1 of 2
Bslo o o o 1 0 0 o0 1f 2
B.lo o o o 0o o0 o0 1 1f 2
Bslo o 1 0o o o0 o0 o 1f 2
BslO0 0 1 0o 00 o0 1 of 2
oA 1 1 2 1 3 0 1 3 3

Sekil 5.9. Alt FFM F,’

1.7. F; alt FFM’sinde higbir satir digerleri tarafindan yutulamaz.
1.8. F, alt FFM’sinin hafiza karmagikhigi F,:S) =5x2x2x2x2x2 =160

degerindedir. S >0 oldugu igin i=i+1=2 degeri ile devam edilir.

iterasyon 2: i=2; DE, =1{000001010,000001001}; F? Sekil 5.8°da gosterilen alt
FFM’dir
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2.1. 9(A)=0(A2)=0(As)= o(A7)=1, 0(A3)=2, ¢(As)= 9(As)= ¢(A9)=3 oldugu i¢in
As, Ag ve Ag Ozelliklerinden her hangi biri segilebilir.

A = A

2.2. As dzelligini temsil eden M, = 000001000 BTI’si olusturulur.

2.3. M, BTI’si F;} alt FFM’sine eklenerek ve M, tarafindan yutulan B ,B, ve
B, BTI’leri F,” alt FFM’sinden silinerek D) alt FFM’si asagida gosterildigi

gibi elde edilir.

Al Ay Az Ay As

MO 0O 0O O 1 O O O O 1
B4f0 0 0 O O O O 1 1 2
Bs|o 0 1 0 0 0 O 0 1 2
Bl 0 0 1 0 O O O 1 O 2

Sekil 5.10. |§ =1x2x2x2 =8 hafiza karmasiklig1 degerine sahip Dg alt FFM’si

2.4. D) alt FFM’si DNF, ’ye gevrilir.

E(B4) = {000000010, 000000001}
E(B5) = {001000000, 000000001}
E(B6) = {001000000, 000000010}

DNF,” = E(B,) | E(B,) | E(B,) | M, = {000000010, 000000001} | {001000000,

000000001} | {001000000, 000000010} = {001010010, 001010001,
000010011}

2.5. DY\ genisletilir.
Diwe - Done = Doy WDNF? = {000001010, 000001001, 001010010,
001010001, 0000010011}

2.6. As 6zelligini igeren siitun F,’den ¢ikartilarak F.” alt FFM’si elde edilir.
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AL A As As As - A Ag Ag W(B)
B.Jl1t 1 o 1 1 0 1 0 of 5
B.lo o o o 10 0 1 of 2
Bslo o o o 1 00 o0 1f 2
B.lo o o o o o0 o0 1 1f 2
Bslo o 1 0o 0o o0 o0 o 1f 2
Bslo o 1 0o o0 o0 1 of 2
oA) 1 1 2 1 3 0 1 3 3

Sekil 5.11. F, alt FFM’si

2.7. B, ve B, satirlari tarafindan yutulan B,, B, ve B, satirlari F,” alt FFM’sinden

silinerek F;” indirgenir.

AL A - Ay - - A A A W(B)
Bif]1 1 01 00 1 0 of 4
B.llo 0 0 000 o0 1 of 1
Bs o0 0 0 0o o0 0 0 1 1
oA 1 1 0 1 00 1 1 1

Sekil 5.12. indirgenmis Fsb alt FFM’si

2.8. Fy alt FFM’sinin hafiza karmagikhg F,:S) =4x1x1=4 degerindedir.

S2 >0 oldugu igin i=i+1=2 degeri ile devam edilir.

iterasyon 3: i=3; DgNF = {000001010, 000001001, 001010010, 001010001,
000010011} ; F3B Sekil 5.11°da gosterilen alt FFM’dir.

3.1 0(A1) = o(A2) = 9(Ag) = 0(A7) = 0(As) = ©(Ag) = 1 oldugu igin Ay, Az, A4, A7,

Ag, ve Ag Ozelliklerinden her hangi biri segilebilir.
A = As
3.2. Ag dzelligini temsil eden M, = 000000010 BTi’si olusturulur.

3.3. M, BTI’si F,° alt FFM’sine eklenerek ve M, tarafindan yutulan B, BTI’si

F.> alt FFM’sinden silinerek D} alt FFM’si asagida gosterildigi gibi elde edilir.
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AL A - A - - A A Ay W(B)
Bt 1 0 1 00 1 0 o] 4
Mo o o o oo 0 1 of 1
BsJJl0 o0 o o o0 0 o0 1] 1

Sekil 5.13. |§ =4 x1x1=4 hafiza karmasikl1§1 degerine sahip Dg alt FFM’si

3.4. D}alt FFM’si DNF;’ye cevrilir.

E(B1) ={100000000, 010000000, 000100000, 000000100}
E(B3)={000000001}

DNF® = E(B,)|E(B,)[M,=  {100000000, 010000000, 000100000,

000000100} | {000000010} | {000000001} = {100000011, 010000011,
000100011, 000000111}

3.5. D+ genisletilir.
Dowe : Done = Dowe WDNFY = {000001010, 000001001, 001010010,
001010001, 000010011, 100000011, 010000011, 000100011, 000000111}

3.6. Ag ozelligini iceren siitun F,”’den gikartilarak F,” alt FFM’si elde edilir.

AL A - Ay - - A - A W(B)
B.Jl1 1 0 1 00 1 0 of 4
B.llo 0 0 o o0 o0 o0 of o
B l0 0 0 0 00 0 0 1f 1
oA 1 1 0 1 00 1 0 1

Sekil 5.14. F;” alt FFM’si

3.7. F, alt FFM’sinde hicbir satir digerleri tarafindan yutulamaz.
3.8. F, alt FFM’sinin hafiza karmasikhigi F:S{ =4x0x1=0 degerindedir.

S) =0 oldugu icin algoritma sona erer.

Bu 6rnegin sonucu son iterasyonun 5. adiminda elde edilen Dg. ’dir. DJy.

3.11°de verilen veri yapisina gore OLT ye cevrilerek asagida gosterilen OMAK ’lar elde

edilir.



76

OMAK={{A6,A3}, {As,A}, {A3A5As}, {A3As5Aq}, {As,A3A}, {A1,AsAq},
{A2,As,Ac}, {A4,A,Act, {A7,As,A0}}

Bu 6rnekten de anlasilacagi gibi CEVIR_DFM algoritmast kullanilarak FF__ ’in
DNF’ye ¢evrilme isleminde SS =972 olan hafiza karmasikligi ¢evirme isleminin 3

iterasyona boliinmesiyle max{ 2,8,4} =8 degerine diismiistiir.
5.5. CEVIR_DFM algoritmasinin en kotii hafiza karmasikhiginin hesaplanmasi

Yukarida anlatildigr gibi FF, ’in DNF’ye isleminin EKZK’ligi EKHK’ liginin

karesidir. Bu yiizden, bu cevrimde CEVIR DFM algoritmasmin sadece EKZK’ligimi
hesaplamak yeterlidir.
Yukaridaki &rnekte ve Sekil 5.5°deki CEVIR DFM algoritmasindan da

anlasilacag: gibi, birinci iterasyonda F,” alt FFM’sinin pargalanmasi sonucunda D, ve
F, alt FFM’leri olusur. Birinci iterasyonda, D, alt FFM’si DNF 'ye ¢evrildigi icin
D;’in DNF, ’e ¢evrilme isleminin EKHK ’ligin1 hesaplamaliyiz.

F’ igerisinde Ao, ny Ozelliginin en ¢ok kullamlan ozellik oldugunu
varsayalim. CEVIR_DFM algoritmasina gore F,"’ye M, BTI’si eklenerek ve M,

BTI'si tarafindan yutulan BTI’ler silinerek D, alt FFM’si elde edilir. Sonug olarak D;,

Q —V +1’den daha fazla satir igeremez. Burada V 6zelliklerin ortalama frekansidir ve

V =(nxQ)/N seklinde elde edilir. Alt FFM D/ en fazla Q -V +1 satir igerdigi igin

denklem 4.7 asagidaki gibi yazilir.

_ Q-Vy _ Q-Qxn/Ny _ Q(1-n/N)
Sparea = O(N%) =O(N®@7/M) = O(n24") (5.18)

Burada 1<Q<(},,) oldugu igin (Komorowski ve ark., 1999; Wang ve ark.,
2007; Nguyen, 2003) n°“"N  maksimum degerine Q. =(N,) ve n=N/2

degerlerindeyken ulasir. Bu degerleri denklem 5.18’de yerlerine koyarsak asagidaki

denklem 5.19°u elde ederiz.
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- 0.5x(N/2)
Spara = 0O((0.5x N) ) (5.19)
Bu birinci iterasyonda elde edilen D)’in DNF’ye cevrilmesi sirasinda olusan
EKHK’dir. Denklem 4.5’e gore tiim FFM’in DNF ye ¢evrilmesi isleminin EKHK 1181
O(n®) diir. Burada n degeri yerine n=N/2 ve Q degeri yerine Q. =(\,,)

degerlerini koyarsak asagidaki denklem 5.20’yi elde ediriz.
Sy = O(N?) = O((0.5x N)2)) (5.20)

Denklemler 5.19°u ve 5.20’yi karsilagtirirsak asagidaki denklemi elde ediriz.

S parea = (0.5 N)*#G2) = /(0.5 N)¥2) =[S (5.21)

Buradan da CEVIR DFM algoritmasmin ilk iterasyonunda olusan EKHK’ligin

algortimanin tamaminda olugan EKHK liginin karekokii oldugunu sdyleyebiliriz (Sirzat

ve ark., 2011). Yukaridaki hesaplamalarda kullanilan F,” ve D) arasindaki iliski biitiin

F° ve D! ie{12,...N -1} giftleri igin gecerlidir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, Bolim 3’te anlatilan Boole fonksiyon yaklasimi ile bir veri
kiimesinin indirgenmis FF’sinin bulunmasi ve Bolim 5°te anlatilan indirgenmis

FF . ’in iteratif olarak boliinmesiyle OMAK ’larin bulunmasi igin yapilan deneysel

calismalarin sonuglar1 verilmektedir.

Gelistirilen yontemin fark fonksiyonu tabanli 6zellik segme yontemlerine gore
daha hizli ve daha az hafiza miktarina ihtiya¢ duyarak calistigini gostermek igin
deneysel calismalar biiyiikk veri kiimeleri lizerinde gergeklestirilmis ve gelistirilen
yontemin performansi test edilmistir. Bu deneysel ¢calismalarda biiyiik veri kiimelerinin
secilmesindeki amag¢ fark fonksiyonu tabanli o6zellik se¢gme yOntemlerinin veri
kiimesindeki 6zellik sayisi arttikca ihtiyag duyduklari hafiza miktarmin istel olarak
arttigin1 géstermek ve gelistirilen yonteminin daha az hafizaya ihtiya¢ duyarak 6zellik
segme islemini gergeklestirdigini ispatlamaktir. Deneyler, UCI makine 6grenmesi
ambarindaki degisik ozelliklere sahip 13 veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Kullanilan kiimeler ve bu kiimelere ait 6zellikler Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. Deneysel calismalarda kullanilan veri kiimelerinin 6zellikleri

Veri kiimesi Sart 6zelliklerinin sayis1 | Obje sayis1 | Simif sayisi
Shuttle 9 43500 5
Heart 13 270 2
Lymn 18 148 4
Mushroom 22 8124 2
Statlog (GCD) | 24 1000 2
Chess 36 3196 2
lonosphere 33 351 2
Statlog (LS) 36 4435 7
Annealing 38 798 6
Spectf Heart 44 187 56
LungCancer 56 32 3
DNA 57 106 2
Sonar 60 208 2

Gelistirilen yontemin performansinin degerlendirilebilmesi i¢in, elde edilen
sonuglar RSES programimin sonuclariyla karsilastirilmistir.  Yapilan deneylerde
kullanilan bilgisayar Intel Core2Quad@?2.83 GHz islemcili, 4GB RAM’li olup
Microsoft XP Professional siiriimii Isletim Sistemi ile desteklenmektedir.

Boliim 3’te yapilan deneylerde de oldugu gibi elde edilen sonuglar gelistirilen

yontem ile RSES arasinda 3 esas deger temel alinarak karsilastirilmaktadir. Bunlar:
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Elde edilen OMAK sayisi, kullanilan hafiza miktarlar ve tiiketilen islemci zamanlaridir.
Bunlardan birincisi elde edilen OMAK ’larin karsilastirilmas1 asagida Cizelge 6.2°de

gosterilmektedir.

Cizelge 6.2. Elde edilen OMAK ’lara gore gelistirilen yontem ve RSES’in karsilastirilmas1

Elde edilen OMAK sayis1 | Elde edilen reduct sayisi Elde edilen reductlarin
Veri kiimesi biyikligii

RSES G"elistirilen RSES Gﬂelistirilen RSES G"elistirilen

yontem yontem yontem

Shuttle 19 19 19 19 4 4
Heart 109 109 18 18 3 3
Lymn 424 424 1 1 6 6
Mushroom 292 292 13 13 4 4
Statlog (GCD) | 2424 2424 1 1 5 5
Chess 4 4 4 4 29 29
lonosphere Basanisiz | 4257 Basarisiz | 6 Basanisiz | 2
Statlog (LS) | Basansiz | 1088611 Basarisiz | 1145 Basarisiz | 5
Annealing Basarisiz | 275 Basarisiz | 6 Basarisiz | 6
Spectf Heart | Basarisiz | 26454 Basanisiz | 1 Basarisiz | 2
LungCancer | Basanisiz | 9007859 Basarisiz | 6 Basarisiz | 4
DNA Basanisiz | 6259767 Basansiz | 1 Basansiz | 3
Sonar Basanisiz | 31844 Basanisiz | 168 Basanisiz | 2

Gelistirilen yontem ve RSES 13 tane veri kiimesinde ayri ayri 6zellik segme
islemine tabi tutulmustur. Kullanilan bu 13 tane veri kiimesinin 6 tanesi her iki yontem
ile islenebilmistir ve sonug olarak aynm1t OMAK lar elde edilmistir. Ornegin Mushroom
veri kiimesinin her iki ydntemle de islenmesi sonucu 292 tane OMAK elde edilmistir.
Bu elde edilen OMAK larin 13 tanesi Reduct’tir ve Reduct’larin 4 tane 6zellikten
olusmaktadir. Yani orijinalde 22 6zellikten olusan Mushroom veri kiimesi 4 6zellikle
ifade edilebilecek sekilde indirgenmistir. Kalan 7 veri kiimesinde ise RSES hafiza
yetersizliginden dolayr basarisiz olmasina ragmen gelistirilen ydntem bu veri
kiimelerinin OMAK ’larin1 bulmustur. Yani bir veri kiimesinin &zellik sayisi arttik¢a

gelistirilen yontemin RSES’e gore daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.
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Cizelge 6.3. Kullanilan hafiza miktaria gore gelistirilen yontem ve RSES’in karsilagtiriimasi

Veri kiimesi Kullanilan Hafiza (MB)
RSES (W;) | Gelistirilen yontem (W;)

Shuttle 8,3 8

Heart 1 1

Lymn 1 1
Mushroom 2,3 2

Statlog (GCD) | 1 1

Chess 664 2
lonosphere >1800 3,2
Statlog (LS) >1800 295
Annealing >1800 2,8

Spectf Heart | >1800 2,7
LungCancer | >1800 500

DNA >1800 265

Sonar >1800 1

Geligtirilen yontem ile RSES’in kullandigi hafiza miktarlarina gore
karsilastirilmas: yukarida Cizelge 6.3° de gosterilmektedir. Ozellik sayilar1 20 civarinda
olan ilk 5 veri kiimesi i¢in gelistirilen yontem ve RSES yaklasik ayn1 miktarda hafiza
kullanarak oOzellik se¢gme islemini g¢alistirabilmistir. Fakat kalan 8 veri kiimesinde
gelistirilen yontem RSES’e gore ¢ok daha az hafiza miktar1 kullanmigtir. Bu veri
kiimelerinde RSES 1800 MB hafizaya ulastiktan sonra hafiza yetersizligi hatas1 vererek
programi sonlandirmistir, bu veri kiimeleri Cizelge 6.3’ de koyu renk ile gosterilmistir.
Bu satirlardan gelistirilen yontemin RSES’e gore ne kadar az hafizaya ihtiyag duydugu
goriilebilmektedir.

Cizelge 6.4. Kullanilan islemci zamanina gore gelistirilen yontem ve RSES’in karsilagtirilmast

Veri kiimesi Kullanilan islemci zamani (saniye)
RSES (T,) | Gelistirilen yontem (T,)

Shuttle 1960 3284

Heart 0,39 0,13

Lymn 19,8 0,16

Mushroom 132,4 142,8

Statlog (GCD) | 246 2,1

Chess 54,7 29,1

lonosphere >14160 1,6

Statlog (LS) >02 16320

Annealing >787 2,4

Spectf Heart | >324000 21,120

LungCancer | >2670 1044210

DNA >4920 492726

Sonar >201600 27,6
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Gelistirilen yontem ile RSES’in kullandigi islemci zamanlarina gore
karsilastirilmasi yukarida Cizelge 6.4’de gosterilmektedir. Shuttle ve Mushroom veri
kiimelerinde RSES’in gelistirilen yonteme gore daha az islemci zamanma ihtiyag
duyarak ozellik segme islemini gerceklestirdigi goriilmektedir. Bu iki veri kiimesi,
ozellik sayilari az olmasina ragmen obje sayilar1 ¢cok olan veri kiimeleridir. Bu veri
kiimelerine bakarak RSES’in az o0zellik sayili fakat c¢ok objeli veri kiimelerini
gelistirilen yonteme gore daha hizli isleyebildigi sdylenebilir. Kalan 11 veri kiimesine
baktigimiz zaman ise 6zellikle RSES tarafindan 6zellik segme islemi tamamlanamamis
koyu renk ile gosterilen bliylik veri kiimelerinin gelistirilen yontem ile ¢ok daha az
islemci zamanina ihtiya¢ duyarak 6zellik segme islemi uygulandig: goriilmektedir. Lung
Cancer ve DNA veri kiimeleri bu deneyde 6zellik segme islemi i¢in en fazla islemci
zamanina ihtiya¢ duyulan veri kiimeleridir. Bu veri kiimeleri i¢in dlgiilen islemci
zamani RSES’in Kkullandigi islemci zamanindan fazla goriinse de Cizelge 6.4’de
islenemeyen veri kiimeleri i¢in yazilan T; zamani RSES’in hata verdigi ana kadar
Olclilen zamandir. Yani RSES’in bu veri kiimelerinde 0&zellik se¢me islemini
tamamlayabilmesi i¢in gerekli olan zaman programin hafiza yetersizligi hatasi
vermesinden dolay1 dlglilememistir.

Sonug olarak gelistirilen yontem, veri kiimelerinin biiyiik cogunlugunda RSES’e
gore cok daha iyi performans sergileyerek OMAK lar1 bulmustur. Bu sonugtan da
anlasilacagr gibi gelistirilen yontem 06zellik segme isleminin hesaplama karmasikligini
azaltarak diger Ozellik se¢me yoOntemleri tarafindan ¢oziilemeyen veri kiimelerini

rahatlikla ¢ozebilmektedir.
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7. SONUC

Giliniimiizde 6zellik segme islemi siklikla kullanilan bir konu haline gelmistir.
Ozellik segme islemi temel olarak iki ¢esit yontemle gergeklestirilir. Bunlar: sezgisel ve
fark fonksiyonu tabanli 6zellik segme yontemleridir. Sezgisel yontemlerle yapilan
ozellik se¢me isleminin sonunda bir veri kiimesine ait bir veya birka¢ tane OMAK elde
edilir. Fakat bu elde edilen OMAK 1 veya OMAK ’larin veri kiimesini temsil eden en
iyi OMAK olup olmadig higbir zaman bilinemez. Bir veri kiimesine ait en iyi OMAK’I
bulabilmek i¢in, o veri kiimesine ait biitin OMAK ’lar1 bulmak ve bunlar icerisinden en
uygun olani se¢mek gerekir. Buda sadece fark fonksiyonu tabanli &zellik segme
yontemleri kullanilarak elde edilir. Bu yontemlerde ki temel problem ise orta ve biiyiik
Olcekli veri kiimeleri icin ihtiyag duyulan hafiza ve zaman miktarlarinin ¢ok fazla
olmasidir. Bunun sebebi ise fark fonksiyonu tabanli 6zellik segme yontemlerinin 6zellik
secme islemini 2 asamada gerceklestirmesidir. Birinci agamada bir veri kiimesine ait
fark fonksiyonu elde edilir. Ikinci asamada elde edilen fark fonksiyonu disjunktif
normal forma gevrilerek veri kiimesine ait OMAK veya OMAK ’lar elde edilir. Birinci
asamada elde edilen fark fonksiyonunun biiyiikk ¢ogunlugu gereksiz terimlerden olusur.
19 tane veri kiimesi kullanilarak yapilan deneylerde gereksiz terimleri igeren fark
fonksiyonundaki terim sayisinin indirgenmis fark fonksiyonundaki terim sayisindan en
az 8.29 ve en fazla 118000000 kat daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bu gereksiz terimleri
iceren fark fonksiyonun disjunktif normal forma ¢evrilmesi esnasinda fazladan islem
yapilir ve boylece ihtiyag duyulan hafiza ve zaman miktarlari iistel olarak artmaktadir.
Bu sebeplerden dolay1 orta ve biiyiik 6lgekli veri kiimelerinde fark fonksiyonu tabanli
ozellik se¢gme yontemleri hafiza tasmasina ugrayarak oOzellik se¢me islemini
tamamlayamamaktadirlar.

Bu tez ¢alismasinda fark fonksiyonu tabanli 6zellik segme yontemlerinde
karsilagilan bu problemlere ¢6ziim bulmak amaciyla yeni bir 6zellik segme yontemi
gelistirilmistir. Bu gelistirilen yeni 6zellik se¢gme yontemi iki agsamadan olusmaktadir.
Birinci asamada fark fonksiyonu tabanl 6zellik se¢gme yontemlerinden farkli olarak bir
veri kiimesinin indirgenmis fark fonksiyonu Boole fonksiyonu yaklagimiyla elde edilir.
Ikinci asamada ise gelistirilen ozellik se¢me ydntemi igerisinde tasarlanan fark
fonksiyonu matrisi yardimryla birinci asamada elde edilen indirgenmis fark fonksiyonu
islenerek ilgili veri kiimesine ait OMAK ’larin tamamu elde edilir. Gelistirilen bu yeni

ozellik segme yontemi, indirgenmis fark fonksiyonun olusturulmasindan OMAK ’larin
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elde edilmesine kadar olan biitiin islemleri lojik operatdrler kullanarak gerceklestirir.
Buda gelistirilen 6zellik segme yontemin diger fark fonksiyonu tabanli 6zellik segme
yontemlerine gore daha hizli ve daha az hafizaya ihtiya¢ duyarak calismasini saglayan
etkenlerden biridir.

Gelistirilen 06zellik segme yontemin birinci asamasinda Oncelikle ilgili veri
kiimesinin tipine (niimerik, kategorik veya karisik) bakilmaksizin veri kiimesindeki
Ozelliklerin degerleri ikili kodlanir. Bu tip bir ikili kodlama sayesinde her tiirlii veri
kiimesinin dogruluk tablo goriintiisii elde edilebilir ve gelistirilen 6zellik segme yontemi
ile OMAK ’lar1 bulunabilir. Veri kiimesi ikili kodlanmis hali ilgili veri kiimesinin
dogruluk tablo goriintiisii verir. Dogruluk tablo goriintiisii elde edilmis veri kiimesi artik
lojik operatorler yardimiyla islenebilir. Daha sonra dogruluk tablo goriintiisiindeki
mintermler karar degiskenin aldigi degere gore Son Ve Sof kiimelerine ayrilir. Son Ve Soft
kiimelerindeki BT1’ler XOR lojik islemine tabi tutularak veri kiimesinin BT FF’si elde
edilir. Yalmz bu asamada her XOR isleminden ¢ikan BTI, BT FF’deki diger BTI’ler ile
karsilastirilir. Eger karsilastirilan BT’ lerden herhangi biri digerini yutarsa, yutulan BT1
FF’den silinir. Boylece gereksiz terimlerden arindirilmis indirgenmis BT_FF elde
edilmis olur. Bu indirgeme islemi ikinci asamada yapilacak islem miktarin1 azaltir ve
bdylece gelistirilen yontemin hafiza ve zaman karmasiklig1 da azaltilmis olur. Buraya
kadar yapilan islemler gelistirilen yontemin birinci agamasini olusturmaktadir. Birinci
asamanin Ozellik se¢me islemine olan katkisin1 gorebilmek i¢in bu asama sonucunda
elde edilen CNF’deki BT FF fark fonksiyonu tabanli 6zellik segme yontemlerinde
yapildig1 gibi DNF’ye ¢evrilmistir. Bu ¢evirme islemi kullanilarak 19 veri kiimesi
tizerinde yapilan deneylerde fark fonksiyonu tabanli 6zellik segme yontemleriyle
islenemeyen 6 veri kiimesi islenebilmistir. Buda bize gereksiz terimlerin FF igerisinden
silinmesinin ve islemlerin lojik operatorler yardimiyla BT1’ler kullanilarak yapilmasinin
Ozellik secme islemine olan katkisini gostermektedir. Fakat bu asamada yapilan
deneylerde veri kiimesi biylidikce CNF’nin DNF’ye c¢evrilme isleminin ihtiyag
duydugu hafiza miktarinin {stsel olarak arttig1 goriilmiistiir. Bu iistsel olarak artan
karmagikliga ¢6ziim bulmak amaciyla bu ¢evirme islemi fark fonksiyonu matrisi adi
verilen bir matris yardimiyla yapilmistir. FFM’nin olusturulmas:1 ve FFM yardimiyla
OMAK larmn elde edilmesi de gelistirilen &zellik segme yontemin ikinci asamasini
olusturmaktadir.

FFM elde edilen indirgenmis BT FF’ye bir matris olarak yorumlamaktadir.

BT _FF icerisindeki her BTi’nin FFM igerisine yerlestirilmesiyle FFM’nin tamami elde
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edilir. Bu asamadan sonra FFM ilgili veri kiimesinin en Onemli veya gerekli
ozelliginden baslanarak iteratif olarak iglenir. FFM i¢in en onemli 6zellik en yiiksek
frekansa sahip Ozelliktir. Her iterasyonda en onemli 6zelligin islenmesinde ki amag
ilgili iterasyon sonunda elde edilen OMAK’larin ilgili veri kiimesine ait biitiin
OMAK ’larin sayisinin biiyiik ¢ogunlugunu olusturmas1 ve bir sonraki iterasyona daha
basit ve indirgenmis bir FFM’nin birakilmasidir. Bunun yani sira FFM’nin iteratif
olarak islenmesindeki amag ise Ozellik se¢gme isleminde ihtiya¢ duyulan hafiza
karmasikliginin azaltilmasidir. Boylece daha diisiik hafiza karmasikligima sahip
gelistirilen 6zellik segcme yontemi daha biiyiik veri kiimelerini daha hizli ve daha az
hafizaya ihtiya¢ duyarak isleyebilir. Bu avantaji gostermek i¢in biiyiik 6l¢ekli 13 veri
kiimesi tizerinde deneyler yapilmistir. Yapilan deneylerin sonucunda fark fonksiyonu
tabanli 6zellik secme yontemiyle islenemeyen 7 veri kiimesi gelistirilen 6zellik se¢me
yontemi ile basariyla islenebilmistir.

Sonug olarak fark fonksiyon tabanli 6zellik segme yontemlerde goriilen hafiza
karmagsikligi problemine gelistirilen 6zellik segme yontemi ile ¢oziim bulunmustur.
Ozellikle, veri kiimesinin 6zellik sayisi arttik¢a fark fonksiyonu tabanli dzellik segme
yontemlerinin ihtiyag duydugu hafiza miktarinin {istsel olarak arttig1 goriiliirken,
gelistirilen 6zellik segme yonteminde bu miktarin ¢ok fazla degismedigi goriilmistiir.
Boylece fark fonksiyonu tabanli 6zellik se¢cme yontemleriyle islenemeyen bir¢ok veri
kiimesi gelistirilen 6zellik se¢gme yontemi ile islenebilmistir.

Gelistirilen ozellik segme yontemiyle elde edilen OMAK’lar ile yapilan
siniflandirma deneylerinde en iyi smiflandirma basarisint her zaman Reductlarin
vermedigi gorlilmiistiir. Bunun icin gelecekte gelistirilen 6zellik se¢gme yontemi ile elde
edilen OMAK ’lar icerisinden en iyi simiflandirma basarisin1 veren OMAK’1 otomatik

olarak secen bir yontem gelistirilebilir.
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EKLER

EK-1 Gelistirilen yontem ile Annealing veri kiimesinin ¢dzimi
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Asagida gelistirilen yontem ile edilen edilmis olan 38 sart 6zelliginden ve 798 objeden

olusan Annealing veri kiimesine ait 55 elemandan olusan FFM gosterilmektedir.

00000000000100000000000000000000000000
00000111000000000000000000000000100000
00001000000000000000000000000000100000

00000000000000OOOOOOOOOOO0OOOO0OOOO110000
00000001100000000000000000000000100000
00001000000000000000000000000000010000
00000111000000000000000000010000010000
00000111000000000000000000000001011000

0000100000000001000000000000O00O00OCO1001100
000010000000000000O0OOOOOOOOO10000O0O0OO100O0

00011010010000000000000010000000001000
00111101010000000000000010000000001000
10001111010000010000000000000000000000
00101111000000000000000000000000000000
00011010010000000001000000000000001000
00110011000000000001000000000000100000
00000111010000000000000000000000010000
00011001111000000000000010000000000000
00011011010000001000000000000000000000
00011001010000000000000000000001001000
00001111000000000000000000000001001000
00011001111000000001000000000000001000
00011010010000000000100000000001001000
00110011000000000000100000000000010000
00100011101000000000100000000000000000
00111101010000000001000000000000001000
00011011010000000000000010000000000000
00011011010000000001000000000000000000
00110011000000000000000010000000100000
00100011101000000000000010000000000000
00010011100000000000000000000000000000
00000001001000000000000000000001001000
00110011000000000001000000000000010000
00110011000000000001000000000001001000
00110011000000001001000000000000000000
00001111000000000000010000000000000000
00110011000000000000000010000000001000
00001000000000110000000000000000000000
00101101010000100000100000000001001000
00000000100000000000000000000001001000
00110011000000000000000010000000010000
00110011000000001000000010000000000000
00000101010000000000000000000000100000
00110011000000000000100000000000001000
00110011000000000000100000000000100000

00000101010000000000000000000001011000
000000000000OO0O0O00O0O00OOOOOO0O000111011101000
00000000100000000000000000000000010000
00000100100000000000O00OOCOOOOOOOOOO100000O0
000101000000000000000OOOOOOOOOOOO100000O0
00o00000OO0OOO100000O0OOOOOOOOOOOOOO10000O
00ooo00000O0O0OOO100000O0O0OOOOOOOOOOOOOOT000O
00o00000100100000000O0OOOCOOOOOOOOOO1T101000
00011111000000100000000000000000000000
00001001000010000000000000000000000000
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Burada, Annealing veri kiimesinin 6zellikleri ile FFM’in her satirindaki bitler asagidaki

veri yapisina gore iliskilendirilir.

Struct.Annealing{ Unsign a;; 1} >}

Gelistirilen yontem ile yukarida gosterilen FFM iteratif olarak boliiniir. Sonug olarak
Annealing veri kiimesine ait asagida gosterilen 275 adet OMAK elde edilir. Reduct olan

OMAK ’lar koyu renk ile gosterilmistir.

1 a7al1a15a32a33a34a35 139 | a3aballal12ai14a31a32a33a35

2 a7al1a15a27a32a33a34 140 | a3aballal2al4a27a32a33a34

3 a7al1a15a19a24a31a32a33a35 141 | a3aballal2al4a27a31a32a33

4 a7al1a15a19a24a27a31a32a33 142 | a3aba8al0allal2a15a20a32a33a35
5 a7al1a14a32a33a34a35 143 | a3a6a8al0allal2a15a20a27a32a33
6 a7all1al4a27a32a33a34 144 | a3a6a8al0allal2al4a32a33a35

7 a7al1al4a19a24a31a32a33a35 145 | a3aba8al0allal2al4ail5a27a32a33
8 a7al1al4a19a24a27a31a32a33 146 | a3aballal12a15a20a24a32a33a34a35
9 a7a9al1a15a31a32a33a35 147 | a3aballal12a15a20a24a31a32a33a35
10 a7a%al11a15a27a31a32a33 148 | a3aballal2a15a20a24a27a32a33a34
11 a7a%al11al4a31a32a33a35 149 | a3aballal2a15a20a24a27a31a32a33
12 a7a%9al11al4a27a31a32a33 150 | a3a5allal2a14a20a24a32a33a34a35
13 a7a8al1a15a19a20a24a32a33a35 151 | a3aballal12a14a20a24a31a32a33a35
14 a7a8al1a15a19a20a24a27a32a33 152 | a3aballal2a14a20a24a27a32a33a34
15 a7a8al1al4a19a20a24a32a33a35 153 | a3aballal2a14a20a24a27a31a32a33
16 a7a8a%a11a15a32a33a35 154 | a3a5al0a11al12a15a32a33a34a35

17 a7a8a%a11a15a27a32a33 155 | a3a5al0a11ai2al15a31a32a33a35

18 a7a8a%a11a14a32a33a35 156 | a3a5al0al1al2a15a27a32a33a34

19 aball1al2a15a24a32a33a34a35 157 | a3abal0al1al2ai15a27a31a32a33

20 aball1al2a15a24a27a32a33a34 158 | a3abal0al1al2ai14a32a33a34a35

21 abal1a12a15a19a24a31a32a33a35 159 | a3abal0allal2ai14a31a32a33a35

22 aballal2a15a19a24a27a31a32a33 160 | a3a5al0al1al2al4a27a32a33a34

23 aballal2al14a24a32a33a34a35 161 a3abal0allal2al4a27a31a32a33

24 aball1al2a14a24a27a32a33a34 162 | a3aba8allal2a15a32a33a34a35

25 aball1al2a14a19a24a31a32a33a35 163 | a3aba8allal2a15a31a32a33a35

26 aball1al2al14a19a24a27a31a32a33 164 | a3aba8allal2al15a27a32a33a34

27 abal0al1a12a15a32a33a34a35 165 | a3aba8allal2al5a27a31a32a33

28 abal0al1al2a15a27a32a33a34 166 | a3a5a8allal2al4a32a33a34a3b

29 abal0al1a12a14a32a33a34a35 167 | a3a5a8allal2al4a31a32a33a35

30 abal0al1al2al14a27a32a33a34 168 | a3aba8allal2al4a27a32a33a34

31 aba9allal2a15a32a33a34a35 169 | a3aba8allal2al4a27a31a32a33

32 aba9allal2a15a31a32a33a35 170 | a3aba8a10allal2a15a32a33a35

33 aba%9all1al2a15a27a32a33a34 171 a3abaB8al0allal2a15a27a32a33

34 aba%9all1al2a15a27a31a32a33 172 | a3a5a8al0alial2al4a32a33a35

35 aba%9al1al2al14a32a33a34a35 173 | a3ad4al1a20a24a32a33a34

36 aba9allal2a14a31a32a33a35 174 | a3a4al1a20a24a31a32a33

37 aba9allal2a14a27a32a33a34 175 | a3a4al0al1a32a33a34

38 aba9allal2a14a27a31a32a33 176 | a3a4al10a11a31a32a33

39 aba8allal2a15a32a33a34a35 177 | a3a4a8al1a32a33a34

40 aba8allal2al15a27a32a33a34 178 | a3a4a8al1a31a32a33

41 aba8allal2al14a32a33a34a35 179 | a3a4a8al0al1a32a33

42 aba8allal2al14a27a32a33a34 180 | a3ad4aB8a9allal2a27a32a34

43 aba8a9a10all1al2a15a32a33a35 181 a3ad4a8a9al1al2a27a31a32

44 aba8a9a10allal2a15a27a32a33 182 | a3ada7a8al1al12a33a34

45 aba8a%9a10al1al2al4a32a33a35 183 | a3ad4a7a8al1al2a31a33

46 aba7allal5a31a32a33a35 184 | a3a4a7a8al11al12a30a33

47 aba7allal5a27a31a32a33 185 | a3ad4a7a8al11al12a28a33

48 aba7all1al4a31a32a33a35 186 | a3ada7a8al1al2a27a33

49 aba7allal4a27a31a32a33 187 | a3ada7a8al1al12a26a33

50 aba7a8al11a15a32a33a35 188 | a3adaba8a9allal2a33a34

51 aba7a8al11a15a27a32a33 189 | a3a4aba8a9ailallal2a3ia33

52 aba7a8a11al14a32a33a35 190 | a3a4aba8a9a10allal2a30a33
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53 aba8allal2al15ai16a19a24a32a33a34a35 191 a3a4ab6a8a9a10allal2a28a33

54 aba8allal2a15a16a19a24a27a32a33a34 192 | a3a4ab6a8a9ailallal2a27a33

55 5a8a11al2a15a16a19a20a24a31a32a33a35 | 193 | a3ad4a6a8a9allallal2a26a33

56 5a8a11al2a15a16a19a20a24a27a31a32a33 | 194 | a3ad4a5a8allal2a33a34

57 aba8allal2al4al6a19a24a32a33a34a35s 195 | a3a4a5a8allal2a32a34

58 aba8allal2a14a16a19a24a27a32a33a34 196 | al3a4aba8allal2a31a32

59 5a8a11al12a14a16a19a20a24a31a32a33a35 | 197 | a3a4ab5a8ailallal2a32

60 aba8al1al2al4al6al9a20a24a27a31a32a33 | 198 | a3a4a5a8ai0allai2a31a33

61 aba8a9al11al2al15a19a24a32a33a34a35 199 | a3a4a5a8a10al1al2a30a33

62 aba8a9al11al2al15a19a24a27a32a33a34 200 | a3a4a5a8a10al1al2a28a33

63 aba8a9al11al2al15a19a20a24a31a32a33a35 | 201 a3a4aba8al10allal2a27a33

64 aba8a%al11al12a15a19a20a24a27a31a32a33 | 202 | a3a4a5a8aillallal2a26a33

65 aba8a%al11a12a15a16a32a33a34a35 203 | a2a8al11al12al14al15a16a19a21a24a32a33a34a35
66 aba8a%al11a12a15a16a27a32a33a34 204 | a2a8al11al2al4al15a16a19a21a24a31a32a33a35
67 aba8a9al11al2al15a16a20a24a31a32a33a35 | 205 | 2a8allal2al4alb5al6al19a21a24a27a32a33a34
68 aba8a9al11al2al15a16a20a24a27a31a32a33 | 206 | a2a8al1al2al4a15a16al19a21a24a27a31a32a33
69 aba8a9al11al2al4a19a24a32a33a34a35 207 | a2a8a%9al1al2al4a21a32a33a34a35

70 aba8a%all1al2al4a19a24a27a32a33a34 208 | a2a8a9al1al2al4a21a31a32a33a35

71 aba8a%al11al2al4a19a20a24a31a32a33a35 | 209 | a2aB8a%9allal2al4a21a27a32a33a34

72 aba8a%al11al2al4a19a20a24a27a31a32a33 | 210 | a2aB8a%9all1al2al4a21a27a31a32a33

73 aba8a9a11al2al4al6a32a33a34a35 211 a2abal0allal2a15a31a32a33a35

74 aba8a9al11al2al4al6a27a32a33a34 212 | a2abal0al1al2a15a27a31a32a33

75 aba8a9a11al2al4al6a20a24a31a32a33a35 | 213 | a2abal0allal2al4al31a32a33a35

76 aba8a%al11al2al4a16a20a24a27a31a32a33 | 214 | a2abal0allal2al4a27a31a32a33

77 aba8a%a10al1al2a15a19a20a24a32a33a35 | 215 | a2aba8allal2ail5a31a32a33a35

78 aba8a%a10al1al2a15a19a20a24a27a32a33 | 216 | a2ab6a8allal2al5a27a31a32a33

79 aba8a9a10allal2al4a19a20a24a32a33a35 | 217 | a2aba8allal2al4a31a32a33a35

80 ababal0al1al2a15a31a32a33a35 218 | a2aba8allal2al4a27a31a32a33

81 ababal0al1al2a15a27a31a32a33 219 | a2ab5a8al1al2al5a16a19a24a31a32a33a35
82 ababal0al1a12a14a31a32a33a35 220 | a2aba8allal2al5a16a19a24a27a31a32a33
83 ababal0al1a12a14a27a31a32a33 221 | a2aba8allal2al4a16a19a24a31a32a33a35
84 ababa8al1al2ai15a31a32a33a35 222 | a2aba8allal2al4ai6al19a24a27a31a32a33
85 ababaB8al1al2a15a27a31a32a33 223 | a2ab5a8a9all1al2al15a32a33a34a35

86 ababa8al1al2al14a31a32a33a35 224 | a2ab5a8a9a1lal2al5a31a32a33a35

87 ababa8al1al2ail4a27a31a32a33 225 | a2aba8a%allal2a15a27a32a33a34

88 a4a8al1a19a24a32a33a34 226 | a2aba8a%9alilal2ail15a27a31a32a33

89 a4a8al1a19a20a24a31a32a33 227 | a2aba8a%9alilai12al4a32a33a34a35

90 a4a8allalb6a32a33a34 228 | a2ab5a8a9a1l1al2al4a31a32a33a35

91 a4a8allal6a20a24a31a32a33 229 | a2ab5a8a9all1al2al4a27a32a33a34

92 a4a8al10al1a19a20a24a32a33 230 | a2ab5a8a9al1al2al4a27a31a32a33

93 a4a8a%al11a12a19a20a24a27a32a34 231 | a2aba8a%9ai10a11al2a15a32a33a35

94 a4a8a%a11a12a19a20a24a27a31a32 232 | a2aba8a%9ai10all1al2ail5a27a32a33

95 a4a7al1a32a33a34 233 | a2aba8a%9ai10al1al2ail4a32a33a35

96 a4a7al11a31a32a33 234 | a2a4a8all1a32a33a34

97 a4a7a8a11a32a33 235 | a2a4a8al1a31a32a33

98 a4a7a8a11a12a32 236 | a2a4a8al10al1a32a33

99 a4abal1a32a33a34 237 | a2a4a8a9allal12a27a32a34

100 | a4abal1a31a32a33 238 | a2a4a8a9alial2a27a31a32

101 | a4a6a8alla12a32a34 239 | a2a4aba8alilal2a33a34

102 | a4aba8allal2a31a32 240 | a2a4a5a8al1al2a32a34

103 | a4aba8al10al1a32a33 241 a2a4aba8all1al2a31a32

104 | a4ab6a8a9a10allal2a32 242 | a2a4a5a8a10allal2a32

105 | a4aba8alla12a19a20a24a33a34 243 | a2a4a5a8al10al1al2a31a33

106 | a4aba8alla12a19a20a24a32a34 244 | a2a4a5a8al10a11a12a30a33

107 | a4aba8alla12a19a20a24a31a32 245 | a2a4a5a8al10al1al2a28a33

108 | a4aba8al0allal2a19a20a24a32 246 | a2a4a5a8a10allal2a27a33

109 | a4aba8al0allal2a19a20a24a31a33 247 | a2a4ab5a8a10allal2a26a33

110 | a4aba8a10alla12a19a20a24a30a33 248 | a2a3allal2al15a21a32a33a34a35

111 a4aba8a10al1al2a19a20a24a28a33 249 | a2a3allal2a15a21a31a32a33a35

112 | a4aba8al0allal2a19a20a24a27a33 250 | a2a3allal2a15a21a27a32a33a34

113 | a4aba8al0allal2a19a20a24a26a33 251 a2a3dallal2a15a21a27a31a32a33

114 | a4aba7al1a12a33a34 252 | a2a3a9allal2al4a21a32a33a34a35

115 | a4aba7al1al12a31a33 253 | a2a3a9allal2al4a21a31a32a33a35

116 | a4aba7a8al1a12a30a33 254 | a2a3a9allal2al4a21a27a32a33a34

117 | a4aba7a8all1a12a28a33 255 | a2a3a9al1al2al4a21a27a31a32a33

118 | a4aba7a8allal2a27a33 256 | a2a3aba8al0allal2al15a32a33a35

119 | a4aba7a8al1a12a26a33 257 | a2a3aba8a10allal2a15a27a32a33

120 | a4aba6a8allal2a33a34 258 | a2a3ab5allal2al5a32a33a34a35

121 ad4ababaB8a10allal2a32 259 | a2a3ab5allal2al5a31a32a33a35
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122 | a4aba6a8allalial2a31a33 260 | a2a3aballal2al5a27a32a33a34

123 | a4abab6a8al0allal12a30a33 261 | a2a3aballal2ai15a27a31a32a33

124 | a4abab6a8al0allal2a28a33 262 | a2a3ab5allal2al4a32a33a34a35

125 | a4aba6a8al0alial2a27a33 263 | a2a3ab5allal2al4a31a32a33a35

126 | a4abab6a8al0allal2a26a33 264 | a2a3aballal2al4a27a32a33a34

127 | a3a7al1al15a31a32a33a35 265 | a2a3aballal2al4a27a31a32a33

128 | a3a7al1al5a27a31a32a33 266 | a2a3ad4alla32a33a34

129 | a3a7al1al4a31a32a33a35 267 | a2a3ad4al1a31a32a33

130 | a3a7all1al4a27a31a32a33 268 | ala2a8al1al2al4al6a19a21a24a32a33a34a35
131 a3a7a8al11a15a32a33a35 269 | ala2a8al1al2al4al6a19a21a24a31a32a33a35
132 | a3a7a8al1al15a27a32a33 270 | al0a2a8al1al2al4al6al9a21a24a27a32a33a34
133 | a3a7a8al1a14a32a33a35 271 | ala2a8al1al2al4a16al9a21a24a27a31a32a33
134 | a3aballal2ai15a32a33a34a35 272 | ala2a3allal2al4a21a32a33a34a35

135 | a3aballal2ai15a31a32a33a35 273 | ala2a3allal2ai4a21a31a32a33a35

136 | a3aballal2a15a27a32a33a34 274 | ala2a3allal2al4a21a27a32a33a34

137 | a3aballal2a15a27a31a32a33 275 | ala2a3allal2al4a21a27a31a32a33
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a3aballal2al4a32a33a34a35
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