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Bilgisayar teknolojileri ve veri tabani yazilimlarindaki gelismeler sonucunda biiyiik miktarda veri
birikmis ve eldeki verilerden anlamli bilgi ¢ikarma ihtiyaci ortaya ¢ikmustir. Bilyiik miktarda depolanan bu
veriler bir¢ok gizli 6riintli icermesine ragmen, toplanan veri miktari biiyiidiikge ve verilerdeki karmagiklik
arttik¢a, geleneksel yontemler ile veri bilgiye doniistiiriilemez hale gelmektedir. Bu nedenle giintimiizde
biyilk miktarda verileri ¢oziimlemek amaciyla veri madenciligi yontemleri yaygmn bir sekilde
kullanilmaktadir. Veri madenciligi yontemlerinden siiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurali kesfetme
siklikla tercih edilmektedir.

Siniflandirma, onceden kategorisi belli olan veriler kullanilarak bir model olusturulup, yeni
karsilagilan verinin hangi sinifa ait oldugunu belirleme islemidir. Yeni bir verinin, belirli simiflar iginde
hangi smifa ait oldugunu tespit edecek bir simiflayici olusturmak amaciyla veri madenciligi yontemleri
siklikla kullanilmaktadir. Bu siniflandirma yontemleri genellikle basarili olmasia ragmen, ortaya konulan
degisik siniflandirma ve kural ¢ikarma algoritmalar1 6zellikle ¢ok sinifli gergek diinya problemleri icin
heniiz arzu edilen seviyeye ulasgamamustir.

Bu tez calismasinda c¢ok sinifli verilerden kural ¢ikarimi i¢in yeni bir yontem gelistirilmistir.
Gelistirilen bu yontemde ayrik ve gercel Oznitelikler farkli sekilde kodlanmistir. Ayrik 6znitelikler ikili
olarak, gercek Oznitelikler ise, iki gergel deger kullanilarak kodlanmustir. Gergel degerler kurallari olusturan
Ozniteliklerin deger araliklarinin orta noktasi ve genislemesini ifade etmektedir. Kural ¢ikarim islemi igin
simiflandirma basarisi uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmistir. Uygunluk fonksiyonunun optimizasyonu
amaciyla Yapay Bagisiklik Sistemi (YBS) yontemlerinden olan CLONALG algoritmast kullanilmustir.
Onerilen yéntem en uygun araliklar kesfettiginden dolay1 bu yonteme isim olarak “Aralik Kesfi” anlamina
gelen INDISC (INterval DISCovery) verilmigtir. INDISC yontemi 8 farkli veri kiimesi iizerinde test
edilmigtir.

INDISC yontemini uygulamak i¢in Pima yerlileri diyabet hastaligi, Orijinal wisconsin gogiis
kanseri, Teshis wisconsin g6giis kanseri, Deniz kabugu, Siisen ¢igegi, Cam kimliklendirme, Sarap ve Tiroid
hastalig1 veri kiimeleri kullanilmistir. Veriler Irvine California Universitesi (UCI) makine 6grenmesi veri
deposundan temin edilmigtir. INDISC yontemi, Pima yerlileri diyabet hastalig1 %80.34, Wisconsin gogiis
kanseri (orijinal) %99.12, Wisconsin gogiis kanseri (teshis) %96.31, Deniz kabugu %62.59, Siisen ¢igegi
%100, Cam kimliklendirme %77.10, Sarap %99.44 ve Tiroid hastalig1 %93.95 dogrulukla siniflandirmustir.
Diger yontemlerle elde edilen basari yiizdeleri ile gelistirdigimiz INDISC yontemi basari yizdeleri
karsilastirilmigtir. Tiim veri kiimelerinde INDISC yontemi ile elde edilen sonuglarin diger yontemlerle elde
edilen sonuglardan daha basarili oldugu gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Gergel deger kodlamasi, INDISC yontemi, Kural ¢ikarma, Simiflandirma,
Yapay Bagisiklik, Yapay Zeka Teknikleri.
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It has been aroused the necessity of extracting meaningful information from huge amount of
available data that is accumulated as result of development in computer technology and database software.
Traditional methods can’t cope with turning the data to the knowledge due to amount and complexity of
accumulated data that has so many hidden patterns in it. Thus, nowadays the data mining techniques are
commonly used for analyzing huge amount of information. Classification, clustering and associated rule
extraction of data mining techniques are preferred widely.

Classification is the operation of determining class of the data by forming a model that makes use
of data whose categories are previously determined. Data mining techniques are frequently used to form a
classifier that determines belonging class of a new data among the predetermined classes. Although these
classification methods including different classification and rule extraction algorithms are generally
successful they don’t reach the required success levels when it comes to multi-class real world problems.

In this dissertation thesis a new method for rule extraction was developed. Real and discrete
attributes were coded differently. Discrete and real attributes were coded as binary and two real values,
respectively. Real values represent middle points and extensions of value intervals of attributes that forms
of rules. Classification success was used as fitness function for rule extraction operation. One of the
methods of Artificial Immune System (AIS) called CLONALG algorithm was used for optimization fitness
function. Since the proposed method invents the most appropriate intervals it is called as INDISC (Interval
DISCovery) meaning “Interval Invention”. INDISC method was tested on 8 different data sets.

In order to apply INDISC method the data sets of Pima Indian diabetic illness, Original wisconsin
breast cancer, Diagnosis wisconsin breast cancer, Abolone, Iris, Glass Identification, Wine and Newthyroid
were used. The data were obtained from Irvine California University (UCI) machine learning data bank.
INDISC method has classified Pima indian diabetic illness, Original Wisconsin breast cancer, Diagnosis
Wisconsin breast cancer, Abolone, Iris, Glass Identification, Wine and Newthyroid in the success ratios of
%80.34, %99.12, %96.31, %62.59, %100, %77.10, %99.44 and %93.95, respectively. Other methods were
compared with proposed INDISC method according to success rates of classification. It has been seen that
the results obtained from proposed INDISC method are more successful than all other methods.

Keywords: Artificial Immune System, Artificial Intelligence Methods, Classification, INDISC
method, Real value codding, Rule Extraction.
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1. GIRIS

Giiniimiizde bilgisayarlarin yliksek miktarda veri depolayabilme yetenegi sonucu
biriken verilerden anlamli bilgilerin ¢ikartiimasi problemi giindeme gelmistir. Bu da veri
madenciligine ilgiyi arttirmistir. Veri madenciligi yontemleri veriyi bilgiye dontistiirmek
ve bu bilgiden yararlanarak yeni bilgilere ulagsmak i¢in kullanilir. Veri siniflandirma, veri
madenciliginin 6nemli bir alanidir. Bugiine kadar arastirmacilar siniflandirma i¢in degisik
teori ve yoOntemler {izerine farkli caligmalar yapmis ve bircok Onemli sonuca
ulagsmiglardir. Siniflandirma yontemleri genellikle seffaf olmayan yontemler oldugundan
birgok arastirmaci bu metotlar1 kural ¢ikarimi olarak isimlendirilen seffaf modellere
cevirmeye calismislardir.

Bu ¢alismada verilerden kural ¢ikaran bir yontem sunulmustur. Onerilen yéntem
kullanilarak iki sinifli problemlerin yaninda, ¢cok siifli problemlerden de siniflandirma
kurallar1 ¢ikarilabilmektedir. Uygunluk fonksiyonunun optimizasyonu amaciyla Yapay
Bagisiklik Sistemi (YBS) algoritmalarindan literatiirde olan CLONALG algoritmasi
kullanilmistir. Kural ¢ikarma ¢alismalarinda genellikle veriler ikili kodlama kullanilarak
kodlanmaktadir. Bunun i¢in gergel deger alan 6znitelikler belirli mantikla kesikli hale
getirilmektedir. Bu calismada ise Oncekilerden farkli olarak veriler optimizasyon
uygulanarak en uygun aralik elde edilerek kodlanmistir. Yalniz birgok veri kiimesi gergel
ozniteliklerin yaninda ayrik degerler alan &zniteliklere de sahip olmaktadir. Ornegin
cinsiyet 6zelligi erkek ve kadin olmak {izere 2 farkli deger alabilmektedir ki, bu 6zniteligi
gergel kodlamak imkansizdir. Bu nedenle bu tip 6zelliklerin ikili olarak kodlanmasinin
daha uygun olacag diisiiniilmiistiir. Boylece bu ¢alismada kullanilan yontemin ana fikri
gergel ve ayrik degerlerin farkli kodlanmasi olmustur. Bu amagla ayrik degerler ikili
sistemle kodlanmistir. Gergel degerler ise iki gergel say1 kullanilarak kodlanmistir. Bu
sayilar kurallar1 olusturan araliklarin genislemesi ve orta noktasimi ifade etmektedir.
Onerilen yontem en uygun araliklar1 kesfettiginden dolayr bu yonteme “Aralik Kesfi”
anlamina gelen INDISC (INterval DISCovery) kelimesi isim olarak verilmistir. INDISC
yontemi 8 farkli veri kiimesi iizerinde uygulanmistir. Tim veri kiimelerinde INDISC
yontemi ile elde edilen sonuglarin diger yontemlerle elde edilen sonuglardan daha basarili

oldugu goriilmiistiir.



1.1. Calismanin Amaci ve Onemi

Arastirmacilar genellikle verileri ikili veya gercel olarak kodlamis ve uygulama
yapmislardir. Ama veritabanlarinda 6znitelikler genellikle iki tiptir: Ayrik ve gergel.
Ornegin bir hastalik dolayistyla bagvuran hastanin kalp agris1 varsa, bu sadece tipik anjin
(kalbe yetersiz kan gelmesi sonucu olusan agri), atipik anjin, anjin olmayan agri ve
asemptomatik agr1 olmak tlizere dort sekilde olabilmektedir veya bir hastanin ailesinde
belli bir hastalik ya vardir ya da yoktur. Bu tip veriler ikili kodlamaya ¢ok miisaitken,
hastanin tansiyonunun degeri, kolesterol miktar1 genis bir alanda deger alabilmekte ve
doktorlar tarafindan diisiik, normal, yiiksek olarak degerlendirilmektedir. Bu diisiik,
normal ve yiiksek degerler goreceli olabilmekte, bir hasta i¢in diisiik sayilan 90 tansiyon
degeri, ornegin bobrek rahatsizligi olan birisi i¢in normal bir deger olabilmektedir.
Bundan dolay1 bu tiir verileri ikili degil ayrik ve gercel Oznitelikler farkli sekilde
kodlanmigtir. Ayrik Oznitelikler ikili olarak, ger¢ek Oznitelikler ise, iki gercel deger
kullanilarak kodlanmuistir.

Bu caligmadaki temel amag etkin bir siniflandirma kural ¢ikarma yonteminin
tiretilmesidir. Bu alanda calisirken bir takim problemlerle kars1 karsiya kalinmaktadir.
Bunlar veri toplama araglarindaki eksiklikler, yeterli miktarda verinin bulunmamasi,
Olclimlerin yanlis yapilmis, bazen yapilmamis veya kaydedilmemis olmasidir. Bu
olumsuzluklara ragmen bu konuda bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Ancak halen bu
calismalarda elde edilen sonuglarin tam basarili oldugu soylenememektedir. Calismada
onerilen yontem yliksek hassasiyet ve dogruluk oram ile siniflandirma alanina 6nemli
katk1 saglayacaktir.

Onerilen kural ¢ikarma yontemi saglik, fen ve sosyal bilimlerde karar alma, teshis,
analiz ve siire¢ takibi gibi alanlarda disiik hata payma sahip sistemler
olusturulabilecektir. Ornegin bir bankanin miisteri kredi notu olusturmasi, bir saglik
kurumunda hastaligin teshisinin saglanmasma katkida bulunmak ve bir isletmede
verimlilik gdstergelerinin degerlendirilmesinde kullanilabilir. Onerilen ydntemin genis
yelpazede uyarlanacak olan tiim veri tabanlarinda kararli sonuglar iiretecek olmasi

caligmanin 6nemini géstermektedir.



1.2. Literatiir Arastirmasi

[1k kural ¢ikarma algoritmalaridan biri Saito ve Nakano tarafindan gelistirilmistir
(Saito ve Nakano, 1988). ikili verilere sahip problemlerde Once Enine arama (Breadth-
first - BFS) algoritmasi kullanarak bilesik kurallar ¢ikarmislardir. Olusabilecek kural
kiimelerinin sayisim azaltmak igin iki kisitlama kullanilmustir. ilk kisitlama olarak
derinlik adi verdikleri bir t<n sayis1 belirlemis ve kural kiimelerinin eleman sayisini en
fazla t ile smirlamislar. Ikinci kisitlama olarak ise verilerden yola ¢ikarak bazi kurallari
elemisler. Ornegin, eger veri kiimesinde x1=dogru, x2=dogru seklinde bir veri yoksa
y=x1x2 seklinde bir kural hi¢bir zaman dogru olmayacagina gore, bu kural bastan
elenmistir. Caligmada kurallarin ag1 ifade ettigini test etmek icin asagidaki yontem
kullanilmistir: Once pozitif girislere 1, diger biitiin girislere 0 atanmis ve agmn ¢ikist
hesaplanmistir. Sonra degilli girigslere 1 atanmis, digerleri ayn1 kalmis ve agmn ¢ikisi
hesaplanmistir. Eger ilk denemede siniflandirma islemi dogru, ikincide yanlis yapilmissa,
bu kural dogru olarak kabul edilmistir.

Smith ve ark. (1988) smiflandirma yapmak i¢cin ADAP algoritmasi kullanmiglar
ve yontemi diyabet veri kiimesine uygulamiglardir. Bu veri kiimesi 768 hasta verisinden
olugmaktadir. Verilerin 576’s1 egitim, 192’si test i¢in kullanilmistir. Test verisinde %76
oraninda siniflandirma basarisi elde edilmistir. Bu veri kiimesi {lizerinde bir¢ok arastirma
yapilmis ve ¢esitli sonuclar elde edilmistir.

Wabhba ve ark. (1992) ayni1 veritabanina PSA (Penalized log likelihood Smoothing
Spline Analysis) ve GLIM (Generalized Linear Models) algoritmalarini uygulamislar.
Glikoz ve Body Mass Indeksi (BMI) sifir olan hastalar elenerek, kalan 752 veriden 500’1
egitim, 252’si test i¢in kullanilmigtir. Test verisinde PSA %72, GLIM ise %74
siniflandirma basarisina ulasilmistir.

Gallant (1993), Saito ve Nakano’nun gelistirdigi yonteme benzer bir algoritma
gelistirmistir. Gallant’in ¢alismasindaki fark, kurallarin hangisinin ag1 ifade ettigini test
etme yontemidir. Bu yontemde agin girisine sadece kuralda belirtilen girislerin degerleri
atanmis ve agin ¢ikis1 sadece bu girislere bagh olarak hesaplanmistir. Ornegin, ii¢ girisli
bir agda kural denenecekse, agin birinci girisine 1, tiglincli girisine 0 atanmig, ikinci
girisine ise veri atanmamistir. Gallant bu yontemin sadece gecerli kurallar1 buldugunu

iddia etmistir.



Oates (1994) yine ayni veri tabanina MSDD (Multi-Stream Dependency
Detection) algoritmasin1 uygulamigtir. Verilerin  2/3’i  egitim, 1/3’i test igin
kullanilmistir. Test verisinde siniflandirma basarisit %71.33 olarak rapor edilmistir.

Tchoumatchenko ve Ganascia (1994) sinir agindan gogunluk-oyu (majority vote)
kural1 ¢ikarmak icin yeni bir yontem onerdi. Cogunluk oyu kurali bir sinifa ait verileri
dogrulayan veya dogrulamayan degerler listesidir. Cogunluk oyu kuralindaki degerlerin
cogu ornekle ayniysa, 6rnek kuralda belirtilen sinifa ait kabul edilir. Tchoumatchenko ve
Ganascia’nin bu calismasinda 6zel bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak sinir aginin
agirliklarimin {-1, 0, 1}’e ¢ok yakin degerlere ulagmasi saglanmistir. Daha sonra
algoritma her giris degerinin belli bir sinifa ait olup olmadigina bakarak kural i¢in
degerler olusturur. Girilen degerin bir sinifa ait olup olmadigina agdaki agirliklarin
isaretlerine bakarak karar verilir. Bu yontemle her smif i¢in bir ¢ogunluk oyu kurali
olusturulmustur. Bu kaba bir kural ¢ikartma algoritmasi olup, basari oran1 diisiiktiir.

Michie ve ark. (1994) bu veritabanmna 22 farkli algoritma ve 12 kez capraz
dogrulama uygulamis ve Cizelge 1.1’de belirtilen sonuglari rapor etmisler. Bu
algoritmalardan en basarilisinin %77.7 dogru siniflandirma oraniyla lojik diskriminant,
en basarisizinin %67.6 dogru siniflandirma orantyla k-en yakin komsu algoritmasi oldugu

gozlemlenmistir.

Cizelge 1.1. Michie ve ark. (1994) ¢alismalarindaki siniflandirma basarilar1.

Yontem Basar1 %
Discrim 77.5
Quaddisc 73.8
Logdisc 1.7
SMART 76.8
ALLOCS80 69.9
k-NN 67.6
CASTLE 74.2
CART 74.5
INdCART 72.9
NewlID 71.1
AC? 72.4
Baytree 72.9
NaiveBay 73.8
CN2 71.1
C4.5 73
Itrule 75.5
Cals 75
Kohonen 72.2
DIPOL92 77.6
Backprop 75.2
RBF 75.7

LVQ 72.8




Thrun (1995) Gallant’in yonteminin genellestirilmis ve daha gii¢clii modeli olan
VIA yéntemini sunmustur. Iki yontem arasindaki temel fark agin girislerini tespit etmek
icin dogrusal programlama kullanmasidir. Bu da aktivasyon araliginin geriye yayilarak
girislerin hesaplanmasini ve giris i¢in daha dar araliklarin bulunmasini saglamaktadir. Bu
yontemde ilk asamada Gallant gibi aga sinirli veriler girilmis ve ¢ikis hesaplanmistir.
Sonra ¢ikisa gore girisleri hesaplamistir. Bu yontemle Thrun, Gallant’in tespit edemedigi
kurallar1 bulmustur.

Craven ve Shavlik (1996) TREPAN algoritmasini 6nerdiler. Bu algoritma YSA
icin belirli bir egitim algoritmast veya belirli bir ag yapisina gerek duymadan,
siiflandirma agaclart kullanarak kural ¢ikarmaktadir.

Lu ve ark. (1996) gizli katmandaki aktivasyon degerlerini kiimeleyerek kural
c¢ikarmak i¢in bir yontem onermislerdir.

Bioch ve ark. (1996), Wahba ve ark. (1992) gibi glilkoz ve BMI’si sifir olan
hastalar1 elemisler ve elde edilen verilere Bayes sinir agin1 uygulamiglar. Standart sinir
agmin siiflandirma basaris1 %75.4 iken, Bayes sinir aginin siniflandirma basaris1 %79.5
olarak rapor edilmistir.

Weijters ve ark. (1997) BP-SOM adli YSA’y1 egiten ve smiflandirma kurali
¢ikaran algoritma Onermislerdir. BP-SOM Kohonen agmi kullanarak kiimeleme
yapmaktadir.

Jo ve ark. (1997) MDA ve CBFS (Case-Based Forecasting System) ve yapay sinir
aglarim1 kullanarak Kore firmalarini finans durumuna gére smiflandirmis ve en basarili
sistemin yapay sinir ag1 oldugunu rapor etmislerdir.

Olmeda ve Fernandez (1997) Ispanya bankalari i¢in iflas durumu arastirmasi
yaparken MLFF-BP, lojistik regresyon, MARS (Multivariate Adaptive Splines), C4.5 ve
MDA algoritmalarini tek tek ve degisik kombinasyonlu hibritler seklinde kullanmislar.
Sinir agmin tek kullanildigr zaman iflas durumundaki bankalari tahmin etmede diger
biitiin aglardan daha basarili oldugunu ve sinir agi, lojistik regresyon, C4.5 ve MDA
kombinasyonunun ayni problem i¢in diger biitiin kombinasyonlaridan daha iyi oldugunu
rapor etmiglerdir.

Carpenter ve Markuzon (1998) Pima yerlileri diabet veri kiimesini kullanmis ve
ARTMAP-IC, ARTMAP, lojistik regresyon ve k-en yakin komsu algoritmalarini
uygulamislar. Bu ¢alismada ARTMAP-IC’nin basarist %81, ARTMAP’in basaris1 %66,

lojistik regresyon ve KNN’nin basarisi %77 olarak rapor edilmistir.



Eklund ve Hoang (1998) Pima yerlileri diabet veri kiimesine 5 farkli algoritma
uygulamiglardir. Verilerin %801 egitim, %20’si test i¢in kullanilmistir. Algoritmalarin
basarist asagidaki gibi rapor edilmistir: C4.5 algoritmasi %71.02, C4.5 kural %71.55, ITI
%73.16, LMDT %73.51 ve CN2’nin basaris1 %72.19 olarak rapor edilmistir.

Das ve Mozer (1998) ikili kodlanmis verilerle egitilmis yinelenen (recurrent) sinir
agindan kural ¢ikarmak icin bir yontem dnermislerdir. Yazarlar bu yontemin diger sinir
ag1 algoritmalari i¢in de gegerli oldugunu belirtmislerdir.

Duch ve ark. (1998) agirliklar1 {-1, 0, 1} kiimesine ait olan bulanik sinir agindan
kural ¢ikarmak i¢in bir yontem gelistirdiler. Bu ¢alismada en az sayida kural elde etmek
icin agirliklarin ¢ogunun sifir olmasini saglayan bir yontem onerdiler.

Ludermir (1998) Boole aglari i¢in kural ¢ikarma yontemi dnermistir.

Liu (1998) smniflandirma ve birliktelik kurallar1 madenciligini CAR (Class
Association Rules) algoritmasinda birlestirmistir. CAR modeli %73.1, C4.5 kurallar
algoritmas1 %75.5 basari elde etmistir.

Duch ve ark. (1999) CKP’ye gizli néronlar ekleyerek yeni mantiksal kurallar
¢ikarma yontemi onermislerdir.

Keedwell ve ark. (2000) sinir aginin giris degerlerinden kural ¢ikarmak igin
genetik algoritma kullanmislardir.

Setiono ve Leow (2000) FERNN adli sinir agindan kural ¢ikarmak i¢in hizlh
yontem gelistirmislerdir. Onerilen yontem gizli katman néronlarinin bilgi iizerine
etkisinin incelenmesine dayanmaktadir.

Palade ve ark. (2000) sinir agindan kural ¢ikarmak icin aralik yayilmasina dayali
bir yontem gelistirmislerdir.

Garcez ve ark. (2000) ayrik girisli sinir agindan monoton olmayan kurallar
¢ikarmak i¢in yontem gelistirmislerdir.

Pham ve ark. (2000) ayni veritabanina RULES-4 algoritmasini uygulamis ve
%355.90 siiflandirma basarisi elde etmislerdir.

Ciftei (2001) calismasinda, biiyiik boyutlu siniflandirma problemlerin ¢éziimii
icin temelinde ¢okyiizlii konik fonksiyonlar olan yeni bir matematiksel programlama
yaklagimi sunmustur. Onerdikleri yaklasimda, problemlerin ¢6ziimii icin K-Ortalamalar
ve QGilrbliz dogrusal programlama yaklagimlari kullanilmigtir. Literatiirde en sik
karsilagilan biiyiik boyutlu problemler, hem gelistirilen yeni yaklagim ile hem de alanda

en yaygin kullanilan basarilar1 kanitlanmis yontemler ile ¢6zmeye ¢alismiglardir.



Snyders ve Omlin (2001) adaptif ve sabit biasl sinir agindan kural ¢ikarmis ve
sonuclar1 karsilastirmislar. Test i¢in molekiiler biyoloji verileri kullanilmigtir.

Cheung (2001) Karaciger Hastaliklar1 veri tabaninda siniflandirma yapmak igin 4
algoritma kullanmistir. Calismada C4.5 algoritmasi kullanilarak %65.5, Naive Bayes
simiflandirmasi kullanilarak %63.39, BNND (Bayesian Network with Dependence)
kullanilarak %61.83 ve BNNF (Bayesian Network with Naive Dependence ve Feature
Selection) kullanilarak %61.42 siniflandirma basaris1 elde edilmistir.

Lee ve Mangasarian (2001a) ayn1 veritabanina SSVM (Smooth Support Vector
Machine) algoritmasi uygulamis ve %70.33 siniflandirma basarisi elde etmislerdir.

Lee ve Mangasarian (2001b) ayn1 veritabanina RSVM (Reduced Support Vector
Machine) algoritmas1 uygulamis ve %74.86 siniflandirma basarisi elde etmislerdir.

Dorado ve ark. (2002), kural aragtirma teknigi olarak Genetik Programlamay:
kullanan ve her tiirdeki YSA’a uygulanabilen bir kural ¢ikarim sistemi dnermislerdir.
Gelistirdikleri sistemin hicbir yapay sinir ag1 mimari ve egitim ihtiyaci yoktur. Yaptiklar
deneysel ¢alismalarda yontemlerinin dogru sonuglar verdigini ve her tiirdeki yapay sinir
aglaria uygulanabildigini bildirmislerdir.

Van Gestel ve ark. (2002) SVM kullanarak ayni veritabaninda 9%69.2
siiflandirma basarisi elde etmislerdir.

Elalfi ve ark. (2004) genetik algoritmayr kullanarak egitilmis sinir aglari
araciliiyla veritabanlarindan dogru ve anlasilir kurallar ¢ikarmak i¢in yeni bir algoritma
sunmuslardir. Ortaya koyduklari algoritma, YSA egitim algoritmalarina bagl olmamakla
birlikte, egitim sonuclarini da degistirmemektedir. Genetik algoritma, k ¢ikis diigiimiiniin
¥, ¢ikt1 fonksiyon degerini maksimum yapan, X,, giris 6zelliklerinin (kromozom) en iyi
degerlerini elde etmek i¢in kullanilmistir. ¥, fonksiyonu, sinir agindaki sirasiyla giris
katmani ile gizli katman arasindaki ve gizli katman ile ¢ikis katman arasindaki agirlik
degerlerine bagli, dogrusal olmayan iistel bir fonksiyondur. En iyi kromozom, k sinifina
ait kurali elde etmek i¢in kullanilmistir. Bu yaklasimda biitiin giris 6zellikleri dikkate
alindig1 i¢in dogru kurallar ortaya konmaktadir.

Tang ve ark. (2004) GSVM (Granular Support Vector Machines) algoritmasini
Onermis ve bu algoritmay1 Wisconsin G6giis Kanseri, Cleveland Kalp Hastaliklari, BUPA
Karaciger Hastaliklar1 veritabanlarinda denemislerdir. Gogiis Kanseri veritabaninda
hastalik teshisi icin GSVM %97.72, SVM %96.4, Cleveland Veri Tabaninda GSVM
%84.04, SVM %383.84, BUPA veritabaninda GSVM %49.66, SVM %48.97 ile basarili

olmustur.



Loo (2005) Fuzzy ARTMAP (SFAM) algoritmasini 6nermis ve bu yontemi 5 tibbi
veri tabanina uygulamistir. Dermotoloji veri tabaninda dogru teshis oran1 %93.14, hepatit
veritabaninda %75.16, Wiskonsin Gogiis Hastaliklar1 veritabaninda %93.14, Cleveland
Kalp Hastaliklar1 veritabaninda %75.16 ve Kalaazar hastaliklarinda %89.21 olarak elde
edilmistir.

Tokinaga ve ark. (2005) calismalarinda, genetik programlamayi temel alan sinir
ag1 kural ¢ikarimi teknigini ortaya koymuslardir. Basit ve uygun siiflandirma kurallari
elde etmek i¢in sinir aglarini ve ikili siniflandirmay1 kullanmislardir. Kurallari olusturan
basit ancak saglam ikili ifadeler ndronlar arasindaki agirliklarin budanmasi ile elde
edilmektedir. Yontem iflas tahmini i¢in kural ¢ikarimi {izerine uygulamislardir.

Shin ve ark. (2005), sirketlerin iflas durumunu arastirmak i¢in Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machines — SVM) kullanmuslar ve sirketlerin mali durumuna
gore siniflandirilmasinda  SVM’nin - MLFF-BP’den daha basarili  oldugunu
aciklamiglardir. SVM’nin MLFF-BP’ye gore daha az veriyle egitilebilmesinin bir avantaj
teskil ettigini not etmislerdir.

Markowska-Kaczmar (2005), ¢alismasinda yapay sinir aglindan kural ¢ikarmak
icin genetik algoritmalara dayanan GEX (Genetic Rule Extraction) algoritmasini
gelistirmistir ve metodun parametrelerinin son sonuglardaki etkilerini deneysel
calismalarla incelemistir. ilk olarak genetik parametrelerin etkilerini incelemis, daha
sonra ise kural ¢ikarrminin etkinligini etkileyen parametreleri test etmistir. Ikili, siirekli
ve kesikli degiskenler i¢in farkli kromozom yapilart kullanmistir. GEX algoritmasinda
her popiilasyonu, bir sinifin kurallarin1 igerecek sekilde ozellestirmistir. Bu da
siniflandirma probleminde mevcut olan sinif sayisi kadar popiilasyon olusturulmaktadir.
Popiilasyondaki her bir birey bir kurali ifade etmektedir. Deneysel caligmalar1 farkli
tipteki ornekler i¢cin GEX algoritmasinin kural ¢ikarmakta esnek bir metot oldugunu
aciklamislardir.

Tan ve ark. (2006), smiflandirma metotlarim1 kural tabanli ve kural tabanh
olmayan metotlar olmak lizere ikiye ayirmustir. Kural tabanli metotlara C4.5, karar
tablolari, ID3 gibi algoritmalar 6rnek verilebilir. Yapay sinir aglar1 ve destek vektor
makineleri ise kural tabanli olmayan metotlara 6rnektir. Kural-tabanli siniflandirma
metotlar1 veriden gizli bilgiyi dogrudan ¢ikarirlar ve kullanicilar bu bilgileri kolaylikla
anlayabilirler. Kural tabanli olmayan siniflandirma metotlar1 ise genellikle kural tabanl
smiflandirma metotlarina gore daha dogru sonuglar verirler fakat kara-kutu gibi

davrandiklarindan dolay1 anlasilirlik yoniinden rekabetci degillerdir.



Hruschka ve Ebecken, (2006) calismalarinda kiimeleme genetik algoritmasini
ortaya koymuslardir. Bu kural ¢ikarim algoritmasi iki basamaktan olusmaktadir. ilk
olarak, gizli birim aktivasyon degerlerinin kiimelerini belirlemek i¢in kiimeleme genetik
algoritmas1 uygulanmaktadir. Daha sonra, girisler ile ilgili olan, bu kiimeleri ifade eden
smiflandirma kurallar1 ortaya konulmaktadir. Yaptiklari bu c¢aligmalarda dort farkl
kiyaslama problemi kullanmiglar ve literatiirdeki en iyi sonuglarla kiyaslanacak 6l¢iide
sonuclar elde etmislerdir.

Avsar (2007), calismasinda, kaba kiime teorisi kullanilarak eksik veri
kiimelerinden bilgi ¢ikarimi yapmustir. Onemsiz ve kayip olmak iizere, iki farkli tipte
eksik veri igeren, bir veri kiimesi ile ¢aligilmistir. Nicel degerli eksik veri kiimelerinden,
kaba kiime yaklagimi ile bulanik kurallar ¢ikaran Onerdikleri bir algoritma ile bilgi
cikarimi saglanmislardir. Gelistirdikleri algoritma igin tiroit hastaligi verileri lizerinde
calisan bir uygulama yazilimi olusturulmustur. Eksik 6zniteliklerin sayilari ve tiirleri
tizerinde yapilan degisikliklerle elde edilen alt1 farkli durum igin yazilim test edilmistir.

Coenen ve Leng (2007), birliktelik kurali madenciligi parametrelerinin,
simiflandirma  tahminleyici  dogrulugu  {izerindeki etkilerini  incelemislerdir.
Parametrelerin uygun segilmesiyle dogrulugun iyilesecegini gostermis ve en 1iyi
parametre se¢imi i¢in bir tirmanis metodu sunmuslardir.

De Falco ve ark. (2007), ¢ok smifli veritabanlarinda siniflandirma problemini
cozmekte parga siirli optimizasyonu algoritmasinin kullanimin ele almislardir. PSO’nun
ti¢ farkli versiyonuyla ii¢ farkli uygunluk fonksiyonunu degerlendirmislerdir ve en 1yi i¢in
PSO’yu dokuz farkli teknik ile karsilasgtirmiglardir. Elde ettikleri sonuglar PSO
algoritmasinin rekabet¢i oldugunu gostermistir.

Patterson ve Zhang (2007), smif dengesizligi problemleri igeren ikili
simniflandirma i¢in bir genetik programlama yaklasimi gelistirmislerdir. Elde ettikleri
sonuclar, uygunluk fonksiyonu olarak dogruluk kullanildiginda, Genetik Programlama
sisteminin baskin sinifa yoneldigini gostermistir. Sinif dengesizligi probleminin
istesinden gelmek i¢in yeni uygunluk fonksiyonlar1 6nermislerdir. Deneysel ¢aligmalari
onerdikleri her bir uygunluk fonksiyonunun baskin olmayan sinif performansini
artirdigini bildirmistir.

Thabtah ve Cowling (2007), ¢oklu siifl1 kurallar ¢gikaran, siralanmis ¢oklu sinifli
kural (RMR) ismini verdikleri yeni bir birliktelik¢i siniflandirma teknigi gelistirmislerdir.

Algoritmalar1 kurallarin ¢akismasini engellemektedir. Yirmi farklt veri kiimesi
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tizerindeki deneysel caligsmalar1 sistemlerinin, ¢oklu siniflarla ilgili kurallar iceren
siiflandiricilar tiretebildigini gostermektedir.

Thangavel ve Jaganathan (2007), smiflandirma kurali ¢ikarimima TACO-miner
ismini verdikleri yeni bir karinca koloni optimizasyonu algoritmasi Onermislerdir.
Algoritmalarinin temel amaci, basit ve anlasilir siniflandirma kurallar1 ¢ikarmaktir.
Gelistirdikleri algoritmayi, literatiirde yer alan ve siniflandirmada karinca koloni
optimizasyonu algoritmasini kullanan algoritmalarla karsilastirmislar ve daha 1yi
sonuclar elde ettiklerini belirtmislerdir.

Zahiri ve Seyedin (2007), etkin bir siirii zekasi tabanli siniflandirict gelistirmekte
parga siirii optimizasyonu algoritmasindan faydalanmislar ve gelistirdikleri algoritmay1
IPS- classifier olarak adlandirmuslardir. Ug farkli veri kiimesi iizerindeki analizleri
algoritmalarinin ¢ok katmanli algilayicilardan ve k-en yakin komsu algoritmasindan daha
iyi sonuglar elde ettigini belirtmislerdir.

Aliev ve arkadaglar1 (2008), etkin ve hizli batarya sarjinin kontrol kurallarinin
¢ikarimi i¢in esnek hesaplama tabanli bir veri madenciligi teknigi kullanmislardir. Elde
edilen kurallar NiCd batarya sarj1 i¢in kullanilmistir.

Delice (2008), ¢aligmasinda egitilmis YSA’dan siniflandirma kurallar1 ¢ikarmak
i¢in Ikili PSO (IPSO) algoritmas: gelistirilmistir. En uygun YSA agirlik degerlerini
kullanarak pargaciklarin arama uzaymi etkin bir bicimde taramasi saglanmistir.
Gelistirilen algoritma ilk olarak egitim verisini ele almakta ve bu veri kiimesini ifade eden
kurallar ¢ikarilmaktadir. Daha sonra egitim veri kiimesinden bagimsiz olan test veri
kiimesine elde edilen kurallarin uygulanmasiyla kural kiimesinin dogruluk degeri
belirlenmektedir. Onerilen algoritma on bir farkli referans veri kiimesi iizerinde deneysel
olarak degerlendirilmis ve literatiirde yer alan klasik makine 6grenme algoritmalar ile
karsilastirilmistir.

Dehuri ve ark. (2008), biiyiikk boyutlu veri tabanlarindan siiflandirma kurallari
cikarmak i¢in bir¢ok amagh genetik algoritma (EMOGA) gelistirmislerdir. Kurallarin
dogrulugu ve anlagilirlig: tizerinde durulmustur. Sonuglarini basit genetik algoritma ile
karsilagtirmis ve kendi algoritmalarinin basit GA tizerindeki iistlinliiglinii ortaya koymaya
calismiglardir.

Karabatak (2008), calismasinda birliktelik kurali yontemi farkli alanlara
uygulanmis ve gosterdigi basarimlar degerlendirilmistir. Bu dogrultuda ti¢ farklh

uygulama yapilmistir:
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e Herhangi bir veri tabanina ait 6znitelikler arasindaki iliskiler tespit edilerek
ozellik se¢imi uygulamasi yapilmistir. Birliktelik kuralina dayali 6zellik
secimi yontemi Onerilerek elde edilen sonuglar diger 6zellik se¢imi yontemleri
ile karsilagtirmiglardir.

e Birliktelik kurali, veri tabanina ait 6znitelikler arasindaki iliskileri ortaya
cikarabilmektedir. Bu 0zelligi sayesinde, birliktelik kurali yontemi
kullanilarak doku siniflama islemi gerceklestirilmistir. Bu islemlerden hiz ve
basarim artig1 saglayabilmek icin, kenar ¢ikarma ve dalgacik doniisiimii
yontemleri ile dokudan 6zellik ¢ikarimi yapilmaistir.

e Birliktelik kurali, 6grenci verilerine uygulanarak 6grencilerin derslerden
aldig1 notlar analiz edilmis ve gelecege yonelik notlar ile ilgili 6ngoriiler

yapilmistir. Ayrica bu amaca uygun bir yazilim gelistirilmistir.

Yapilan bu ii¢ ayr1 uygulama alaninda birliktelik kurali yonteminin Onemli
basarilar elde ettigi goriilmiistiir. Elde edilen sonuglarin literatiirde yer alan diger
yontemlerle karsilagtirilmasi sonucu, birliktelik kurali yonteminin, s6z konusu 6zellik
secimi, doku siniflama ve not 6ngoriisii uygulamalarindaki basarisindan bahsedilmistir.

Otero ve ark. (2008), siirekli degiskenlerle basa ¢ikmakta Ant-Miner
algoritmasinin bir versiyonu olan cAnt-Miner algoritmasini gelistirmislerdir. Siirekli
degiskenleri ele almak icin kural kurulum siirecinde entropi tabanli kesiklendirme
metodunu kullanmiglardir. Algoritmalarin1 Ant-Miner algoritmasi ile 8 farkli veri kiimesi
tizerinde ¢alismislardir. Elde ettikleri sonuglara gore gelistirdikleri algoritma daha dogru
ve basit siniflandirma kurallar ¢ikarttigini ifade etmektedir.

Kulluk (2009) ¢aligmasinda simiflandirma problemleri igin, egitilmis yapay sinir
aglarindan bilgi kazanimina yonelik bir algoritma gelistirmistir. Gelistirilen algoritma,
YSA yapisinda baglanti agirliklart formunda bulunan gizli bilgiyi kesfetmek icin
egitilmis yapay sinir aglari iizerinde ¢calismaktadir. Onerilen algoritma, temelde Tur Atan
Karmca Koloni Optimizasyon Algoritmasi (TAKKO) olarak bilinen bir meta-sezgisel
yonteme dayanmaktadir ve iki-adimli hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Ilk adimda gok
katmanli algilayici tipi sinir ag1 egitilmekte ve agirliklar ¢ikarilmaktadir. Agirliklar elde
edildikten sonra, ikinci adimda TAKKO algoritmas: siniflandirma kurallarinin iiretimi
i¢in kullanilmaktadir. Onerdikleri algoritma deneysel olarak on iki ikili ve ¢ok-smifl

referans veri kiimesinde analiz edilip, degerlendirilmistir. Bu deneysel ¢aligmalar diger
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klasik ve modern kural ¢ikarim algoritmalar ile karsilastirmis ve sonuglari
yorumlamiglardir.

Ozbakir ve ark. (2009), calismalarinda yapay sinir aglarindan kural ¢ikarmak igin
TACO-miner isimli yeni bir meta-heuristik algoritma énermislerdir. Onerilen algoritma
temelde gezici karinca kolonisi algoritmasi (touring ant colony optimization -TACO) diye
bilinen meta-heuristik yontemee dayanir ve iki basamakli hiyerarsik yapidan
olusmaktadir. Onerilmis ydntem alt1 veri kiimesi iizerinde test edilmis ve basarilar1 diger
literatiir calismlariyla kiyaslamislardir.

Kahramanli H. ve Allahverdi N. (2009a) hibrit sinir agindan kural ¢ikarmak igin
yapay bagisiklik algoritmasi olan OptaiNet kullanmistir. Yontemi test etmek amaciyla iki
veri kiimesi kullamlmigtir. Kullamlan veriler Kaliforniya Universitesi Makine
deposundan elde edilen gogiis kanseri ve EKG veri kiimeleridir. Onerilen bu metot
sirastyla EKG i¢in % 94.59, gogiis kanseri i¢in %92.31 smiflandirma dogruluguna
ulagmustir.

Kahramanli H. ve Allahverdi N. (2009b), adaptif yapay sinir agindan kural
cikarmak i¢in yine yapay bagisiklik algoritmasi OptaiNet kullanmistir. Yontemi test
etmek amaciyla iki veri kiimesi kullanilmistir. Verileri Kaliforniya Universitesi Makine
veri deposundan elde etmistir. Veri kiimeleri Cleveland kalp hastali§i ve hepatit
verileridir. Onerilen metot Cleveland kalp hastalig1 veri kiimesi ve hepatit veri kiimesinde
strasiyla %96.4 ve %96.8 dogruluk degerlerini elde etmistir.

Ozbakir ve ark. (2010), “DIFACONN-Miner” olarak adlandirilan yeni bir
algoritma Onermislerdir. Bu algoritmada YSA’nin egitimi igin diferansiyel gelisim
algoritmas1 ve kural g¢ikarimi i¢in ise karinca kolonisi algoritmasinit kullanilmistir.
Sonuglar1 ve basarilar1 diger literatiir calismlariyla kiyaslamislardir.

Ang ve arkadaslar1 (2010), kural ¢ikarimi i¢in evrimsel algoritmalarin (EA) global
arastirma kapasitesini tamamlamak icin yerel arama yogunluk semasi kullanan evrimsel
memetik algoritma (EMA) Onermisler. Onlar yerel arama igin iki sema kullanmislar:
EMA-uGA olarak isimlendirilen yontem Mikro genetik algoritma (GA) teknigi
kullanirken, yapay bagisiklik siteminden (AIS) esinlenerek hiicre iiretimi i¢in klonal
se¢me kullanan diger yontem EMA-AIS olarak adlandirilmistir.

Papageorgiou (2011), birgok farkli bilgi ¢ikarim yontemi kullanarak verilerden
mevcut bilgiyi bulanik kurallar olarak ¢ikarmis ve bunu bulanik biligsel haritalarinda

(FCM) kullanmustr.
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Rodriguez ve arkadaglar1 (2011) smiflandirma kural ¢ikarimi i¢in ada modeli
tabanl bir dagitik iyilestirilmis genetik algoritma sunmustur.

Turna (2011), ¢alismasinda Tirkiye’deki bir tramvay isletmesinin 4 yillik
tramvay ariza kayitlar veri kiimesi lizerinde ¢alisma yapmistir. Bu veri kiimesi iizerinde
veri madenciligi teknikleri uygulanarak, sefere engel arizalarin meydana gelmesiyle ilgili
kurallarin ¢ikarilmasi amaglanmistir. Eldeki ham veri; veri temizleme, birlestirme ve
doniistiirme islemlerine tabi tutulmus, kaba kiimeler yaklasimini kullanan Rosetta
programi ile indirgenmis ve indirgenmis veriyi siniflandirmak i¢cin Weka’nin karar
agaclar1 ve kural bulma algoritmalar1 kullanilmistir. Sonugta, anlamli ve yararh kurallar
bulunmus ve yorumlanmistir.

Sarkar ve arkadaslar1 (2012), karar verme agaci ve genetik algoritma (DTGA)
olarak isimlendirdikleri bolge, biiyiikliik, boyutluluk ve sinif dagilimindan bagimsiz
herhangi bir siniflandirma problemleri {izerinde kestirim dogrulugunu iyilestirmeyi
amaglayan bir dogruluk tabanli egitim sistemi kurmuslardir.

Kinaci1 (2013) calismasinda egitilmis bir yapay sinir aginin kapali kutu 6zelligini
ortadan kaldiracak bir egitimsel, baglantict ve melez bir yaklasim énermistir. Onerilen
yaklagim YSA'y1 kapali kutu olarak kabul etmekte ve sadece girdi ¢ikt1 degerlerini ele
almaktadir. Baglantic1 bir algoritma olan Growing Neural Gas (GNG) kullanilarak,
egitilmis ag tarafindan temsil edilen kural karar bolgelerinin topolojileri bulunmaktadir.
GNG tarafindan bulunan, topolojileri ifade eden c¢izge kullanilarak kural kiimesi
olusturulmaktadir. GNG algoritmasinin parametrelerinin problem veri kiimesine géne en
tyilestirilmesi i¢in genetik algoritmalardan faydalanilmakta ve bdylece melez bir zeki
sistem olusturulmaktadir. Gelistirilen yontemin pratikteki basarisinin dl¢iilmesi i¢in ¢ok
katmanli algilayict yapay sinir ag1 modeli ile iris, Ecoli ve Wisconsin teshis gdgiis kanseri
veri kiimeleri iizerinde k-kat ¢apraz gecgerleme yaklasimi kullanilarak performans
Olctimleri yapmustir.

Goriildugi tizere siniflandirma ve kural ¢ikarma konusunda birgok calisma
yapilmistir. Bu ¢aligmalar tahmin konusunda yer yer basarili olmalarina ragmen 6zellikle
tip gibi gergek diinya problemlerinde arzu edilen teshis basarisina ulagilamamigtir. Bu
calismada bu amagla bir yontem Onerilmis ve sonu¢ basarisinin yiikseldigi

gozlemlenmistir.
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1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasinin ana hatlar1 asagidaki gibidir:

Birinci boliimde, tez c¢alismasi hakkinda genel bir bakis acisi verilmeye
calisilmigtir. Caligmanin amaci ve gergevesi ele alinmis, mevcut calismalara gore

degerlendirilmistir.

Ikinci bolimde, smiflandirma ile ilgili temel kavramlardan bahsedilmis ve

siniflandirma algoritmalari tizerinde durulmustur.

Ucgiincii boliimde kural ¢ikarimi hakkinda bilgiler verilmistir. Kural ¢ikariminin
Oonemi ve avantajlart konusu anlatilmistir. Ayrica literatiire girmis kural c¢ikarma

yontemleri hakkinda agiklamalar yapilmistir.

Doérdiinci  boliimde, insan bagisiklik sitemleri hakkinda temel bilgiler
verilmistir. Ayrica yapay bagisiklik sistemleri hakkinda ve bu konudaki algoritmalardan

bahsedilmistir.

Besinci boliimde onerilen kural ¢ikarma yontemi INDISC anlatilmistir. Bu
yontem i¢in yazilmis olan INDISC program tanitilmis ve drnek uygulamasi anlatilarak

programin kullanimi agiklanmustir.

Altinc1 boliimde, 6nerilen algoritma ve yazilan program UCI veri deposundan
indirilen ¢ok bilinen 3’4 ikili simif ve 5’i, ¢ok smifli veriler tizerinde uygulamalar

yapilmustir. Bu uygulamalarin deneysel sonug ve analizleri agiklanmistir

Yedinci boliimde ise, ¢alismanin sonuglar iizerine genel bir degerlendirme

yapilmis ve ¢alisma ile ilgili 6neriler verilmistir.
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2. SINIFLANDIRMA

Smiflandirma ve tahmin, gelece§e ait veri tahmini yapmak veya onemli veri
smiflarint agiklayan modeller ¢ikarmak i¢in kullanilan iki farkli veri analiz bigimidir.
Siniflandirma, kategorik tanimlamalar yaparken, tahmin, siirekli-degerli fonksiyonlari
modellemektedir (Han ve Kamber, 2001). Ornegin bir smiflandirma modeli banka kredi
uygulamalarinin giivenli ya da riskli oldugunu kategorize etmek icin insa edilebilirken,
tahmin modeli, gelir diizeyi ve meslek bilgilerinden yararlanarak, potansiyel miisterilerin
bilgisayar malzemeleri tiiketimini 6ngérmek i¢in insa edilebilir.

Smiflandirma modeli iki adimdan olusmaktadir. Ilk adimda siniflandirma
algoritmasi kullamlarak gdzlenmis verilerden siniflandirma kurallar1 olusturulur. ikinci
adimda ise olusturulan smiflandirma kurallart kullanilarak farkli ve yeni veriler
siiflandirilir. Aragtirmacilar tarafindan makine 6grenmesi, uzman sistemler, istatistik ve
noro-biyoloji i¢in bir¢ok siniflandirma ve tahmin metodu 6nerilmistir. Giiniimiizdeki veri
madenciligi aragtirmalari, 6lgeklenebilir siniflandirma gelistirme ve genis disk kaplayan
verileri isleme yetenegine sahip tahmin teknikleri iizerine inga edilmistir. Genel olarak bu
teknikler paralel ve dagitilmis islemleri g6z oniinde bulundurarak ¢aligmaktadir (Han ve
Kamber, 2001).

Kaynak arasgtirmasindan da goriildiigii gibi biiyliik veri tabanlari {izerinde
siniflandirma yapmak i¢in birgok yontem Onerilmis ve degisik alanlarda uygulamalar
yapilmistir. Bazi yontemler belirli alanlarda basarili olsa da her alanda basarili olan bir

yontem heniiz bulunamamustir.
2.1. Smiflandirma Algoritmalar:
2.1.1. Karar agaclari
Karar Agaci yaygin kullanilan tahmin yontemlerinden bir tanesidir. Agagtaki her
diigim bir ozellikteki testi goOsterir. Diiglim dallar1 testin sonucunu belirtir. Agac

yapraklar1 sinif etiketlerini igerir. Karar agaci ¢ikarimi iki agamadan olusur (Han ve

Kamber, 2001).
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1. Agac olusturulmasi (Tree Construction).
Baslangicta biitiin 6grenme 6rnekleri kok diigiimdedir.

Ornekler secilmis dzelliklere gore tekrarlamali olarak boliiniir.

2. Aga¢ Budama (Tree pruning).

Glirtilti ve istisna kararlar igeren dallar belirlenir ve budanir.

Karar agaclari, her bir dahili diiglimiin 6zellik i¢in testi belirttigi, her bir dalin
testin sonucunu gosterdigi ve yaprak diiglimlerin de sinif yada sinif dagitimlarini
gosterdigi, aga¢ yapisindaki akis semalaridir. En {ist seviyedeki diigiim ise kok diigim
adin1 alr.

Bilinmeyen bir 6rnegi siniflandirmak i¢in, 6rnegin 6zellik degerleri karar agacina
kars1 test edilir. Izlenen yol kékten, o drnek icin simif tahminini tutan yaprak diigiime
dogrudur.

Karar agaci yontemine ait temel algoritma, tepeden alta tekrarlamali ve boliip
alma biciminde karar agaci insa eden a¢gozlii bir algoritmadir (Han ve Kamber, 2001).
Karar agaclar1 kolaylikla eger o halde formunda simiflandirma kurallarina
doniistiiriilebilir.

Karar Agaclan, verileri belirli 6zellik degerlerine gore siniflandirmaya yarar.
Bunun i¢in algoritmaya belirli 6zellikler girdi olarak verilirken belli bir 6zellik de ¢ikt1
olarak verilir ve algoritma bu ¢ikt1 6zelligindeki degerlere ulagsmak i¢in hangi girdi
ozelliklerin hangi degerlerde olmas1 gerektigini aga¢ veri yapilar kullanarak kesfeder.

Karar agaci, giiriiltiilii veri kiimesinde de etkili ¢alisir ve smiflarin ayirict
ozelliklerini kesfeder. Karar agaci algoritmalarini bir probleme uygulayabilmek i¢in

asagidaki kosullarin saglanmasi gerekir (Aydogan, 2003):

1. Olaylarin ozelliklerle ifade edilebilmesi ve nesnelerin belli sayida 6zellik
degerleriyle ifade edilebilmesi gerekir. Ornegin; soguk, sicak vb.

2. Smflar belirleyebilmek i¢in gereken ayiric1 6zelliklerin olmasi gerekir.

2.1.1.1. Karar agaclarindan siniflandirma kurah ¢ikarimi

Karar agaglarinda sunulan bilgi, Eger ... O halde siniflandirma kurallar1 yolu ile

elde edilebilir ve sunulabilir. Kokten yaprak diiglime dogru olan her bir yol i¢in bir kural
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cikarilir. Kuralin 6nde gelen kisminda (eger kismi), verilen yol boyunca her bir 6zellik-
deger cifti birlesim olusturur. Kuralin sonda gelen kisminda (o halde kismi), yaprak
diigiim siif tahminini gergeklestirir. Ozellikle verilen agac yapisi cok biiyiik ise, eger - 0

halde kurallarin1 anlamak insanlar i¢in daha kolaydir (Han ve Kamber, 2001).

Ornek:
Yas ?
<=30 240
31-40
{ Ogrenci ? } Evet [ Kredi Oran1 ? }
Hayi1r Evet lyi

Sekil 2.1. Bilgisayar satin alma durumuna yo6nelik 6rnek bir karar agaci yapisi

Sekil 2.1” deki karar agac1 yapisi, agagtaki kok diigiimden her bir yaprak diiglime
dogru ilerleyerek eger — o halde siniflandirma kurallarina dontistiiriilebilir. Elde edilecek
kurallar su sekilde olacaktir:

Eger yag = ’<=30" ve 6grenci mi = "Hayir” O halde bilgisayar alimi1 = "Hay1r”

Eger yas = ’<=30" ve 6grenci mi = "Evet” O halde bilgisayar alim1 = "Evet”

Eger yas = 31 - 40” O halde bilgisayar alim1 = ”Evet”

Eger yas = ">40” ve kredi oran1 = ”¢ok 1yi” O halde bilgisayar alim1 = "Hayir”

Eger yas = ">40” ve kredi oran1 = "iyi” O halde bilgisayar alim1 = "Evet”

2.1.1.2. Olceklenebilirlik ve karar agaci sonug¢ ¢ikarim

ID3 ve C4.5 gibi mevcut karar agaci algoritmalarinin etkinligi nispeten kiigiik veri

kiimeleri i¢in kanitlanmistir (Han ve Kamber, 2001). Etkinlik ve dlgeklenebilirlik, bu
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algoritmalarin biiyiikk miktardaki gercek hayat veritabanina uygulandiginda sorun
olmaktadir. Cogu karar agaci algoritmasinin egitim 6rneklerinin hafizada yer kaplama
bakimindan 6nemli kisitlamalar1 vardir. Veri madenciligi uygulamalarinda genellikle
milyonlarca 6rnege ait ¢ok genis egitim kiimelerinin olmasi yaygin bir durumdur. Bu
nedenle, egitim orneklerinin ana bellek ve onbellek (cache bellek) arasinda degis tokus
edilmesi nedeniyle karar agaci yapisinin etkisiz duruma gelmesi seklindeki kisitlamasi,
bu gibi algoritmalarin 6l¢eklenebilirligini kisitlamaktadir (Han ve Kamber, 2001).

Karar agaci sonug ¢ikarimi i¢in onceki stratejiler, her bir diiglimdeki 6rnek veri
ve stirekli ozelliklerin ayriklastirilmasini igermektedir. Bu durum, egitim kiimesinin
hafizaya uygun olacagini varsaymaktadir. Bir alternatif metot Oncelikle, veriyi her
birisinin hafizaya s18dig1 bireysel alt kiimelere ayirmak ve daha sonra her bir alt kiimeden
karar agaclar olusturmaktir. Son ¢ikt1 siniflandirici, alt kiimelerden elde edilen her bir
siiflandiriciyt birlestirir. Bu metot biiyiik veri kiimelerinin siniflandirilmast i¢in uygun
olmasina ragmen, sahip oldugu smiflandirma dogrulugu, tim veriyi kullanarak insa
edilmis tek bir siniflandiric1 kadar yiiksek bir dogruluga sahip olamamaktadir (Han ve
Kamber, 2001).

Son yillarda Olgeklenebilirlik sorununa yonelik karar agact algoritmalari
Onerilmistir. Cok genis egitim kiimelerinden karar agaci sonug ¢ikarimi igin gerekli SLIQ
ve SPRINT isimli algoritmalar, kategorik ve siirekli degerli 6zellikleri ele alabilmektedir.
Her iki algoritma hafizaya sigamayacak biiyiikliikteki ve diskte yer alan veriler {izerine
on siralama teknikleri dnermektedir. Her ikisi de agac yapisini kolaylastiracak sekilde

yeni veri yapisi kullanimini 6nermektedir (Han ve Kamber, 2001).

2.1.1.3. ID3 ve C4.5 karar agaclarimin kurulmasi

Karar agaglar1 olarak da adlandirilan ID3 ve C4.5 algoritmalari, siniflandirma
modellerini olusturmak i¢in Quinlan tarafindan gelistirilmistir (Quinlan, 1983, Quinlan,
1993). C4.5, ID3’iin gelistirilmis bir halidir. C4.5 eksik ve siirekli 6zellik degerlerini ele
alabilmekte, karar agacinin budanmasi ve kural ¢ikarimi gibi islemleri yapabilmektedir.
Karar agacinin kurulmasi i¢in girdi olarak kullanilacak bir dizi kayit verilirse bu
kayitlardan her biri ayni yapida olan birtakim 6zellik ¢iftlerinden olusur. Bu 6zelliklerden
biri kaydin hedefini belirtir. Problem, hedef-olmayan 6zellikler kullanilarak hedef 6zellik
degerini dogru kestiren bir karar agaci belirlemektir. Hedef 6zellik ¢cogunlukla sadece

(evet, hayir), veya (basarili, basarisiz) gibi ikili degerler alir (Aydogan, 2003).
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Ornek: Tenis oynamak isteyen kisiler icin hava kosullar1 kayitlariyla ilgilenilsin.
Hedef 6zellik olan tenis oynama durumu iki deger alabilsin. Bunlar oynanabilir ve
oynanamaz olsun. Cizelge 2.1°deki veriler bu 6rnek igin verilmis 6zellik ve bunlarin

alabilecegi olas1 degerler olsun.

Cizelge 2.1. Tenis 0rnegi icin girdi dzellikler

OZELLIK OLASI DEGERLER
Hava durumu Giinesli, Bulutlu, Yagmurlu
Nem Stirekli

Sicaklik Siirekli

Riizgar Var, Yok

Sekil 2.2°de ise tenis 6rnegi i¢in olusan karar agaci gosterilmektedir.

Hava

Bulutlu Giinesli

v

Oynanabilir Nem Riizgar
<=75 >75 \7 \Y\Ok
Oynanabilir Oynanamaz Oynanamaz Oynanabilir

Sekil 2.2. Tenis 6rnegi i¢in olusan karar agaci

Tenis orneginde, sicaklik ve nem oOzellikleri siireklidir. ID3 bu tiirden verilerle
calisgamaz, bu nedenle ID3 algoritmasi gelistirilmis ve C4.5 algoritmas: ortaya
cikartilmistir (Quinlan, 1993). Bir karar agaci ne bildigimizi 6zetledigi i¢in degil, yeni
durumlarin siniflandirilmasini dogru yaptigi icin 6nemlidir (Aydogan, 2003).
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2.1.1.4. C4.5 algoritmasi

ID3’iin gelismis bir sekli olan C4.5 algoritmasinin en biiyiik 6zelligi karar
agacinin gereksiz dallarini tespit ederek budamasidir. Bu algoritmanin bir diger 6zelligi
ise eksik veri ve sayisal degerlerle de galisabilmesidir (Akgdbek ve Oztemel, 2006).

Bir karar agaci kurulurken, kazang¢ hesaplamasiyla egitim kiimesindeki degerler
bilinmeden sadece 6zellikler bilinerek islem yapilir. Karar agaci kullaniminda bilinmeyen
Ozellik degerlerine sahip olan kayitlar, miimkiin olan sonuglarin olasiliklarini tahmin
ederek siniflanabilir (Aydogan, 2003).

C4.5 algoritmas1 ID3 algoritmasina cesitli yenilikler getirmistir. Bunlardan
bazilar1 sunlardir:

1- Siirekli ve ayrik 6zellikleri ele almasi: Siirekli degerli 6zellikleri ele almak i¢in,
C4.5 bir esik degeri olusturur ve ozellik degeri esik degerin altindaki 6rnekleri bir grup,
esik degere esit ve biiylik olan ornekleri de diger bir grup olacak sekilde listeyi
boliimlendirir.

2- Eksik ozellik degerine sahip egitim verilerini ele almasi: C4.5 eksik 6zellik
degerlerinin “?” seklinde ele alinmasina izin verir ve bu eksik degerler kazang ve entropi
hesaplamalarinda isleme dahil edilmez.

3- Farkli degerlerdeki 6zellikleri ele alabilmesi.

4- Olusan aga¢ modelinin budanmasi: Aga¢ yapisi olusturulduktan sonra C4.5
algoritmasi geriye dogru hareket ederek, faydali olmayan kisimlarin yaprak diigiimlerle

yer degistirilmesi seklinde gereksiz dallar1 budar.

2.1.2. Bayes siniflandirma

Bayes siniflayicilar istatistiksel siniflayicilardir. Verilen 6rnegin belirli bir sinifa
ait olma olasilig1 seklindeki, sinif tiyeligi olasiligini 6ngoérebilmektedirler. Bayes teoremi
lizerine insa edilmistir. Bunlar genis veritabanlarina uygulandiklarinda yiiksek dogruluk
ve hiz elde etmektedirler (Han ve Kamber, 2001).

Bayes simiflandiricilar verinin tek bir kez taranmasini gerektiren basit
siniflandiricilardir. Bu nedenle biiyiik veri yiginlarinda yiliksek dogruluk ve hiz elde

edebilirler. Performanslar1 karar agaglar1 ve sinir aglari ile rekabet edebilecek dlciidedir

(Mitra ve Acharya, 2003)
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2.1.3. Geri Yayilim ile Simiflandirma

Kabaca, sinir aglari, her birinin agirlik degerleri olan ve birbiriyle baglantili
giris/¢ikis birimleri olarak ifade edilebilir. Egitim sliresince ag, giris 6rneklerinin siif
etiketlerini dogru bir sekilde tahmin edebilecek agirliklarin belirlenmesi yolu ile egitilmis
olur.

Sinir aglar1 uzun egitim zamanm gerektirmektedir ve sinir aglarim1 belirli
uygulamalar i¢in kullanmak daha uygundur. Deneysel yolla belirlenen ag topolojisi ve
yapt gibi belirli sayida parametre gerektirmektedir. Sinir aglari, insanlarin egitilmis
agirliklarin arkasinda yatan sembolik anlamlari yorumlayamamalar: seklinde ortaya
c¢ikan, zayif yorumlanabilirlik 6zelligi nedeniyle elestirilmektedir. Bu 6zellik nedeniyle
onceleri sinir aglar1 veri madenciliginde yaygin olarak kullanilamiyordu. Sinir aglarinin
avantajlar1 olarak ise, giiriiltiilii veriye kars1 yliksek tolerans giiciine sahip olmasi ve
egitmede kullanilmayan oriintiileri simiflandirmadaki yiiksek kabiliyeti sayilabilir.
Ayrica, YSA’nin dezavantajlarinin iistesinden gelmekle egitilmis sinir aglarindan
kurallar ¢ikarmak i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu etkenler veri madenciliginde
simiflandirma igin sinir aglarinin kullanimina katkida bulunmaktadir (Han ve Kamber,
2001).

Geri yayilim algoritmasi siniflandirma i¢in kullanilan bir YSA algoritmalarindan
en bilinenidir. Veri 6rneginin gergek sinif etiketi ile agin sinif tahmini arasindaki ortalama
karesel hata (OKH)’y1 minimum edecek veriyi modelleyebilecek uygun agirlik kiimesini
aramaktadir. Egitilmis agin yorumlanabilirligini saglamaya yardim etmek i¢in, egitilmis

sinir aglarindan kurallar ¢ikarilabilir.

2.1.4. Diger Simiflandirma Metotlari

K-en yakin komsu siniflayicisi, durum temelli nedenleme, genetik algoritma, kaba
kiime yaklagimi, bulanik kiime yaklasimi diger siniflandirma metotlar1 olarak sayilabilir.
En yakin komsu ile durum temelli nedenleme siniflayicilari, biitiin egitim 6rneklerinin
Oriintli uzayinda saklandigi, 6rnek temelli siniflandirma metotlardir. Bu nedenle her ikisi
de etkin bir indeksleme teknigi gerektirmektedir. Genetik algoritmada, popiilasyondaki
biitiin kurallarin belirlenmis olan esik degerini bulana kadar, popiilasyon, ¢aprazlama ve

mutasyon iglemleri vasitast ile evrim gegirmeye devam eder. Kaba kiime yaklagimi,



22

uygun Ozellikler {izerine tesis edilmis ayirt edilemeyen siniflari yaklagik olarak

belirlemek i¢in kullanilabilir (Han ve Kamber, 2001).

2.2. Boliim Degerlendirmesi

Bu bolimde smiflandirma konusu iizerinde durulmustur. Siniflandirma
algoritmalari, verilen egitim kiimesinden bu dagilim seklini 6grenirler ve daha sonra
sinifinin belirli olmadig test verileri geldiginde dogru sekilde siniflandirmaya ¢alisirlar.
Cok bilinen smiflandirma algoritmalart incelenerek Ozetlenmis ve siniflandirma

calismalarinda bu algoritmalarinin nasil kullanilabilecegi ortaya konmustur.
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3. KURAL CIKARIMI

Bilgisayar teknolojileri ve veri tabani yazilimlarindaki gelismeler sonucunda
biiyiik miktarda veri birikmis ve eldeki verilerden anlamli bilgi ¢ikarma ihtiyaci ortaya
cikmigtir. Biiylik miktarda depolanan bu veriler bir¢ok gizli Oriintii icermesine ragmen,
toplanan veri miktar1 biiyiidiikge ve verilerdeki karmasiklik arttikga, geleneksel
yontemler ile veri bilgiye doniistiiriilemez hale gelmistir. Bu nedenle giiniimiizde biiytlik
miktarda verileri ¢6ziimlemek amaciyla veri madenciligi yontemleri yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.

Kural ¢ikarimi dogrulama amaciyla agin 6grendigi kurallar1 denetlemek, veri de
mevcut olabilecek yeni iligkileri kesfetmek ve ¢ozlimlerin genellenmesini iyilestirmekte

kullanilabilir (Andrews ve ark., 1995).

3.1. Kural Cikarimmin Onemi

Kuttiyil (2004), kural ¢ikariminin 6nemi su sekilde siralamaktadir:
1. Kullaniciya yorumlama kapasitesi saglamasi,
2. Veri madenciligi ve bilgi kesfi saglamasi,

3. Uzman sistemler i¢in bilgi kazanci saglamasi.

3.2. Kural Cikariminin Avantajlari

Kuttiyill (2004), kural ¢ikarimi ydnteminin sagladigi avantajlar su sekilde
belirtmisdir:

e Kurallar seklinde agin giris ¢ikis haritalamasini yorumlayabilen bir
mekanizma saglamast,

e Orijinal egitimdeki eksiklikleri tanimlama kabiliyeti saglamast,

e (Cikarildiklarinda ag performansini arttiracak gereksiz ag parametrelerini
belirlemesi,

e Verideki dnceden bilinmeyen iliskilerin analizini yapmasi,

e Muhakeme ve agiklama kapasitesi saglamasi,
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e (apraz ilgi destegi ve dogrulama kapasitesi saglamasi,

e Bilgi kazanci problemini azaltma ve giris bilgilerini diizeltme.

3.3. Kurallarin Gosterimi

Kurallar verilen bir durum igin yapilmasi gereken islerin kiimesi olarak
tanimlanan, kesif veya buluslar1 temsil etmek i¢in kullanilir. Kuralin “Eger” kismi1 kuralin
uygulanabilir olmasini saglayan olay1 yada veriyi tanimlayan deyim dizileridir. Kuralin
“O Halde” kismi ise kural uygulanabilir oldugunda yiiriitiilecek olan islemleri tanimlanan

kisimdir.

Genel olarak kullanilan kural yapis1 6rnek (1)’de 6rnek bi¢iminde sunulmustur.

Eger A Dogru ve B Dogru ve C Yanlis ise O halde X Dogrudur 1)

Kurallar1 ifade eden diger bir yontem olan ‘M of N’ metodu ise yalnizca baz1 ag
yapilarindan ¢ikarilan kurallari ifade etmek i¢in kullanilan alternatif bir gésterimdir.

Bu metoda ait 6rnek ornek (2)’de verilmistir (Kuttiyil, 2004).

Eger N adet durumun M tanesi Dogru ise O halde X Dogrudur 2

3.4. Cikarilan Kurallari Ozellikleri

Agdan ¢ikarilan kurallarin sahip olmalart gereken ozellikler su sekilde

stralanabilir (Kuttiyil, 2004):

Gecerlilik: Kuralda yer almayan degiskenlerin degerlerinin ne olduguna
bakilmaksizin kurallar tutulmalidir.

Ornegin: Kural 1: Eger a_1 Dogru ve a_3 Yanlis ise O halde a_6 Dogrudur

Eger bu kural gecerli ise, diger degerlere bakilmaksizin bu kural tutulmalidir (a_2

a_4ab).

Maksimum Genellik: Durumlardan herhangi birisi silinirse, kurallarin gecerliligi
ortadan kalkacaktir.

Ornegin: Kural 2: Eger a_1 Dogru ve a_3 Yanlis ve a_5 Yanlis ise O halde a_6
Dogrudur
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Eger ‘a 5 Yanlis’ durumu silinirse, bu drnekteki Kural 2’nin gegerliligi ortadan
kalkacak, fakat onceki ornekteki Kural 1 hala gegerli kalacaktir. Buradan, Kural 1
maksimum genellikte iken Kural 2 degildir, sonucuna ulasilmaktadir.

Olusturulan kurallarin eksiksiz olmasi gerekmektedir (Kuttiyil, 2004).

3.5. Kural Cikarimindaki Onemli Noktalar

Kural ¢ikarimu ile ilgili 6nemli noktalar su sekilde siralanabilir (Kuttiyil, 2004):

Taneciklilik: Sistemin kendi ¢ikis kararlarinin her biri ile saglandiginin kanit1 ve

detayl1 hipotezin seviyesidir.

Saydamhk: Karar veya yargilarin ne derece iyi agiklanabildigidir.

Genelleme Yetenegi: Kurallarin miimkiin oldugunca ¢ok durumu saglamasidir.

Degistirilebilirlik: Uygun egitilmis ag yapist glincellendiginde ya da farkli veri

kiimesiyle yeniden egitildiginde, ¢ikarilmig kurallarin giincellenebilme yetenegidir.

Saglamhk: Egitim verisindeki ya da giris alanindaki bozukluklardan yontemin

etkilenmeme Olgiistidiir.

3.6. Taksonomi

Andrews ve arkadaslar1 (1995), egitilmis sinir aglarindan kurallar ¢ikarma
tekniklerini kategorize etmek icin genis kapsamli bir taksonomi gelistirmislerdir. Bu
taxonomi asagidaki 5 kistasi icermektedir (Kuttiyil, 2004).

o ifade Giicii

o Kalite

e Saydamlik

e Algoritma karmasikligi
e Portatiflik
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Kural Cikarimi Metotlarinin Siniflandirma Taksonomisi Sekil 3.1°de verilmistir

(Andrews ve ark., 1995).

2004).

TAKSONOMI
L} L] I'I' L] L]
Ifade Giicii Kalite Saydamlik K ligs Portatiflik
1 1 1
Onermesel
Dogru- Dogruluk Analizci
Yanls
1 1 |
i B ] ] i il
kiimel e -
cr] ve Uygunluk Egitimei
temelli
1 1 1
Bicinci
dereceden Tutarlilik Segici
ifade
1
Anlagilirlik
1
Olgeklenirlik
1
Genellik

Sekil 3.1. Kural ¢ikarimi metotlarinin siniflandirma taksonomisi

ifade giicii : Cikarilan kurallar cesitli sekillerde ifade edilebilmektedir (Kuttiyil,

Geleneksel sembolik kurallara (boole mantig1 - dogru yanlis degeri alan ve
onerme seklinde) Eger ... O Halde ve M of N ornek olarak verilebilir.
Onermeler mantig, mantiksal ifadelerin dogrulugunu anlamaya yarayan
matematiksel bir modeldir. Sadece tamamlanmis deyimlerin dogruluk
degerleriyle ugrasma diisiincesi ve nesneler arasindaki genel iligki ve

bagimliliklar dikkate almayarak sinirlandirilmistir.



27

e Geleneksel olmayan (bulanik kiime ve mantigini temel alan kurallar)
e Onerme mantig1, dlciilen 6nermeler icin dnerme, Slciim (istege bagl alanlar
iizerinde bulunan degiskenler) ve sonu¢ ¢ikarimi kurallar1 ortaya koyarak

Onerme kurallar1 sunmaktadir.

Kalite : Kuttiyil’e (2004) gore kalite dlgiitleri su sekilde siralanabilir:

Kural Dogrulugu: Kurallarin egitim sirasinda gérmedigimiz yeni 6rnekleri dogru

bir sekilde siiflandirmasidir.

Kural Uygunlugu: Cikarilan kurallarin tam olarak bilgiyi sunma derecesidir.

Kural Tutarliigi: YSA’nin farkl egitim donemlerinde gériilmemis 6rnekleri ayni

sekilde smiflandiran kural kiimeleri liretme derecesidir.

Kural Anlasilirligi: Egitilmis agdan ¢ikarilan her bir kuraldaki terim sayisi ve

kural sayist ile belirtilir.

Kural Olgeklenebilirligi: Kural ¢ikarma algoritmasinin ¢alisma siiresinin ne kadar
oldugu ve ag, 6zellik kiimesi ve egitim kiimesi boyutu gibi faktorlerin bir fonksiyonuyla

degisen ¢ikarilmis modellerin anlasilabilirligi ile 6l¢iiliir.

Kural Genelligi: Yontemin ag yapist i¢cin Ozel olarak gelistirilmis egitim

yontemleri veya sinirlandirmalar gerektirme derecesidir.

3.7. Boliim Degerlendirmesi

Literatiirde bir¢ok kural ¢ikarim ¢aligsmasi vardir. Bu kural ¢ikarim ¢alismalarinin
cogunlugu YSA veya SVM tabanli calismalardir. Bu calismalarda 6nce bir yontem
kullanilarak siniflandirma yapilmis, sonra olusan model optimize edilerek kurallar

tretilmistir.
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Bu boliimde kural ¢ikarimi hakkinda bilgiler verilmistir. Kural ¢ikariminin 6nemi,
kural ¢ikariminin avantajlari, kurallarin gosterimi, ¢ikarilan kurallarin 6zellikleri ve kural

¢ikarimindaki 6nemli noktalardan bahsedilmistir.
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4. BAGISIKLIK VE YAPAY BAGISIKLIK SISTEMLERI

4.1. Bagisikhik Sistemi

Insanoglu ¢ok eskilerden beri gerek dogada gergeklesen olaylar1 anlamak, gerekse
bu isleyisleri taklit ederek yasamini kolaylastirmak iizere cogu problemin ¢oziimiinii hep
dogada aramistir. Teknolojinin ilerlemesi, beraberinde ¢oziimii karmasik problemleri
getirmistir ve bilinen yontemler, karmasiklasan bu problemlerin ¢oziimiinde yetersiz
kalmaya baslayinca, farkli ¢6ziim yollar1 arastirilmaya baglamstir.

Insan bagisiklik sistemi viriis, bakteri gibi neredeyse sinirsiz sayida olan yabanci
saldirganlara kars1 dogal, hizli ve etkili cevap verme yetenegine sahip karmasik bir ag
yapisi olarak tanimlanabilir. Bagisiklik sistemi oriintii tanima, 6grenme, hafiza edinme,
farkliliklarin genellestirilmesi, giiriiltli toleransi, genelleme ve optimizasyon gibi pek ¢cok
islemi yerine getirme kabiliyetine sahip hiicrelerden meydana gelir. Bagisiklik sistemini
daha iyi anlamak ve miihendislik problemlerinin ¢éziimiinde kullanabilmek i¢in bu
biyolojik prensiplere dayanan yeni hesaplama teknikleri gelistirilmektedir. Bu amacla
insan bagisiklik sisteminden esinlenerek yapay bagisiklik sistemleri tanimlanmistir
(Kahramanli, 2008).

Bagisiklik agi teorisi ilk olarak 1974 yilinda Jerne tarafindan ortaya atilmistir
(Jerne, 1973). Bu teoride bagisiklik sisteminin, antijenlerin yoklugunda bile birbirleri ile
etkilesen hiicre ve molekiillerden olustugu varsayimi yapilmistir. Jerne’den sonra bu
alanda yapilan ¢caligmalar baglamig fakat 1990’11 yillara kadar olduk¢a yavas bir ilerleme
kaydedilmistir. 1990’11 yillar, yapay bagigiklik sistemlerinin gelismeye bagladigi yillar
olarak tanimlanabilir. Yapay Bagisiklik Sistemleri (YBS) alaninda yapilan ¢alismalar
simdiye degin birka¢ calisma disinda hep sinirli kalmistir ve ¢ok fazla ilgi gbrmemistir.
Ciinkii yapilan ¢alismalarin biiyiik cogunlugu genel bir ¢6ziim liretmekten ¢ok probleme
bagimli algoritmalar ile problemi ortadan kaldirmaya yonelik olmustur. Fakat son
zamanlarda olusturulan sistemlerin bir¢cogu, ortak oOznitelikteki problemlere genel
¢oziimler olusturma yolunda islerlik kazanmaktadir ve YBS’ne olan ilgi de buna paralel
olarak ivme kazanmaktadir (Ozsen, 2008).

Insan bagisiklik sistemi, disaridan gelebilecek saldirilara kars1 viicudu koruma
yetenegine sahip kuvvetli bir savunma mekanizmasidir. Bu mekanizmanin esas 6geleri

beyaz kan hiicreleri yani akyuvarlardir. Bagisiklik sistemi dogal ve edinilmis olmak {izere
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ikiye ayrilir. Sekil 4.1°de goriildiigii gibi dogal bagisiklik sisteminin elemanlart

graniikloitler ve mikrofajlar iken adaptif bagisiklik sisteminin elemanlar1 lenfositlerdir.

Bagisiklik
1

| |

Dogustan Edinilmis
|
| |

Granllositler Makrofajlar Lokositler

|

| | | |
Notrofiller Eozinofiller Bazofiller B-Hiicresi T-Hicresi

Sekil 4.1. Bagisiklik sisteminin siniflandirilmasi ve temel elemanlart

Bagisiklik bilimi genel anlamda kendi kalitsal yapisina yabancilik 6zelligi tagiyan
0zel maddeleri ayirt edebilme yetenegindeki canlilarin, bu 6zel maddelere karsi
gosterdigi reaksiyonlarin tiimiinii inceleyen bir bilim dalidir.

En basit yapili canlilarda bile kendinden olani tanima, yabanciy1 ayirt edebilme
6zelligi mevcuttur. Evrimsel acidan en gelismis canli olan insan kendi yapisina yabanci
olan maddeleri taniyabilme ve onlarla bas edebilme 6zelliklerine sahiptir. Bu sayede
mikroplar basta olmak {izere yabanci ve zararli olabilecek maddelere karsi kendisini
savunur. Genelde antijen olarak tanimladigimiz bu maddelerin organizmaya girmesi ile
baslayan ve birbiri ile iligkili bir¢ok biyolojik reaksiyonun meydana geldigi bagisik yanit
olayinda, bir¢ok sistem, organ ve hiicre gorev alir. Bagisiklik olaylarinda rolii olan organ
ve hiicrelere bagisiklik sistemi ad1 verilir (Kahramanli, 2008).

Bagisiklik bilimi ile ilgili ilk bilgilerimiz ¢ok eskilere dayanmaktadir. Eski
caglardan beri kisilerin farkli direngte olduklar fark edilerek, salginlarda baz1 kisilerin
O0lmesine karsin, bazilarmin hi¢ hastalanmadigi veya hastaligi ¢ok hafif gecirdigi,
kizamik, ¢igek gibi hastaliklarin ikinci kez gegirilmedigi (6miir boyu korunma) bu
konudaki ilk gézlemler olmaktadir (De Castro, ve Timmis, 2002).

Bagisiklik bilimi tarihi ile ilgili olaylarin basinda Tiirklerin de yer aldigini
goriilmektedir. 1721 yilinda Istanbul'da Ingiliz Biiyiikelgisi'nin esi Leydi Montagu,
Ingiltere'ye yazdigi mektuplarda, Tiirkiye'de hafif cicekli insandan saglikli insana
aktarilarak uygulanan cigek asisindan sz etmektedir. Ayrica Istanbul'da ¢alisan Italyan
hekim E. Timoni de 1713'te bir toplantida Tiirkiye'de 40 yildan beri bu asinin
uygulandigini belirtmektedir.
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Bundan sonraki olay yine cicek asisi ile ilgilidir. Inek sagan kadinlarin ellerinde
¢ikan inek c¢icegi yaralar1 sayesinde asil ¢igek hastaligindan korunduklarini fark eden
Ingiliz hekim Edward Jenner, 1798'de bu olaydan yararlanarak ¢icek asis1 uygulamasini
baslatmustir. 11k kez asilama terimini kullanmistir. Daha sonra yiizyillik bir sessiz dénem
geemis ve 1880'li yillarda Fransiz hekim Louis Pasteur hayvanlar i¢in sarbon ve kolera,
insan ve hayvanlar i¢in ise kuduz asisimi gelistirerek bu konuda 6nemli hizmetler
vermistir. Bunu izleyen yillarda da pek ¢ok enfeksiyon hastaligi i¢in basarili as1

caligmalar1 yapilmistir (Aksit ve ark., 1996).
4.1.1. Insan bagisikhik sisteminin yapisi

Bagisiklik sisteminin diizenleme ve koruma mekanizmalarinin ¢esitli seviyelerde
yer aldig1 ¢ok katmanli bir mimarisi oldugu sOylenebilir. Bu katmanlar Sekil 4.2°de
gosterilmistir (De Castro, ve Timmis, 2002). Sirasi ile bu katmanlarin agiklamalari

asagidaki gibidir:

Patojenler . + - * ‘ u

Deri X

Biyokimyasal

Engeller X

0«

Patojen p
Dogal -*-
Badigikhk
Cevahi
Lenfasitler
Adaptif / \
Bagisikhk f

Cevabi

Sekil 4.2. Bagisiklik sisteminin ¢ok katmanli mimarisi

4.1.1.1. Fiziksel engeller

Derimiz zararli olsun ya da olmasin yabanct maddelere karsi viicudumuzu korumak

icin kalkan gibi c¢alisir. Solunum sistemimiz de dis yiizey ile temasta olan organlarin
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mukoza kapli kisimlar1 sayesinde digardan gelecek muhtemel tehlikelere karsi viicut

savunmasina yardimci olur.

4.1.1.2. Biyokimyasal engeller

Viicudun salgiladig tiikiiriik, ter, gbzyast gibi sivilar yikict enzimler igerirler.
Mide asitleri ise yeme ve i¢gme ile viicuda giren mikroorganizmalari 6ldiiriirler. Viicudun

sicaklig1 ve pH degeri baz1 saldirganlar i¢in elverissiz hayat sartlar1 sunar.

4.1.1.3. Dogal ve edinilmis bagisiklik sistemi

Bagisiklik sistemini olusturan iki 6nemli kavramdir. Dogal bagisiklik sistemi her
insanin dogdugunda sahip oldugu tanimlama ve savunma bilgisidir. Bu bilgiler uzun bir
evrimlesmenin sonucudurlar ve kalitsal olarak yeni dogana aktarilirlar. Bu sayede
bagisiklik sistemimiz ilk karsilasmada bile pek cok patojeni yok edebilecek giictedir.
Dogal bagisiklik sisteminin 6nemli parcalarindan biri, 6zel bir protein siifi olan
“tamamlayic1 sistem”dir. Tamamlayici sisteme ait molekiiller, antikor molekiillerinin
(patojen tiirli tanimlama ve isaretlemede kullanilirlar) gérevlerine yardimei olurlar. Dogal
bagisiklik sistemi, B-lenfositlerin olgunlastigi lenf diigiimii ve dalakta bulunan 6zel
bolgeler olan jerminal merkezlerde kodlanan bir grup oriintii tanima almag1 ilizerine
kuruludur. Bu almaglar, mikrobik patojenlerin, iizerlerinde bulundurduklar1 6zel
molekiiler driintlilerin tanimlanmasini saglarlar. Bu oriintiiler sadece patojenlere 6zeldir
ve asla tasiyict beden dahilinde iiretilmezler. Bu patojenlerin Oriintii tanimlayici
almaglarca belirlenmesi bir dizi zincirleme kimyasal tepkimeye sebep olur. Bu tepkimeler
patojenin varliginin tespit edildigine dair sinyalleri tasir. Bagisiklik sisteminin
tanimlamaya ait parcalarinin kesinlikle bedendeki diger hiicrelerden ve molekiillerden
ayrik bir yapida olmasi gerekir. Aksi takdirde bedenin kendine ait hiicreleriyle,
patojenleri birbirinden ayirt edemez. Bu yapinin sonucu olarak, dogal bagisiklik, kedine
has olan ile olmayan1 ayirt edebilir. Baska bir deyisle savundugu bedene ait olanla
olmayani ayirt edebilir. Dogustan bagisikligin en 6nemli islevlerinden biri de yardimei-
uyari isaretleri tiretmesidir. Bu isaretler, edinilmis bagisiklik sistemine ait T-lenfositlerin
etkinlegsmesinde 6nemli rol oynar. Edinilmis bagisiklik, beden dahilinde, ikizlemeyle 6zel
olarak iki tiir hiicre lizerine dagitilmis antijen almaclarini kullanirlar. S6z edilen hiicreler,

B-lenfosit ve T-lenfosit hiicreleridir. Bu hiicreler {izerinde bulunan antijen almaglari



33

rastgele siireclerle iiretilirler ve bunun sonucu olarak, “edinilmis bagisiklik™ tepkisinin
tasarimi, secimsel ikizleme yoluyla cogaltilmis, kiiciik farkliliklarla kendilerine 6zgii
Ozellikler gosteren almaclara sahip lenfositlere dayanir. Bu bagisiklik mekanizmasi
sayesinde beden daha once hi¢ karsilasmamis oldugu patojenlere karsi da kendini

savunabilme yetenegini kazanir (De Castro, ve Timmis, 2002).
4.1.2. Bagisiklik hiicreleri

Bagisiklik sistemi, kemik iliginde iiretilen ve ¢ogunlukla orada olgunlasan, ¢cok
cesitli hiicrelerin bilesiminden olusur. Kemik iliginden yola c¢ikip, kan dolasimina,
lenflere ve dokulara dagilirlar. Bir kism1 genel savunma amacgliyken, diger kismi1 ¢ok 6zel
bir patojenle savagmak lizere 6zellesmektedir. Etkin bir savunma icin bu hiicrelerin
stirekli birlikte caligmalar1 gerekmektedir. Sekil 4.3’de, bagisiklik sistemini olusturan

hiicreler ve salgilar yapisal olarak gruplanmaktadir (De Castro, ve Timmis, 2002).

Antijene baglanan
\ bidlgelsr

Ls¥ Cn

Sekil 4.3. Antikor un yapisi

Organizmaya girdiginde, kendisine kars1 bir bagisik yanit olugmasina yol agan ve
bu cevap sonucunda olusan iirlin ile 6zgiil olarak birlesebilen maddelere antijen denir.
Antijenler "Ag" seklinde gosterilirler. Immiinojen sdzciigii de antijen ile es anlamli olarak
kullanilir. Olusan iriine ise antikor denir. Bagisiklik sisteminin temel hiicresi
lenfositlerdir. Lenfositlerde kalitsal olarak bagisik yanit ile ilgili iiriinleri sentezleme
yetenegi vardir. Nasil ¢gesitli hormon ve enzimleri yapan ve salgilayan 6zel hiicreler varsa,
lenfositler de antijenle uyarildiklarinda immiinglobiilin (antikor) ve diger bagisik yanit
maddelerini sentezlerler. Immiinglobiilinler kisaltma olarak "Ig" seklinde gosterilirler

(De Castro, ve Timmis, 2002).
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Lenfositler bagisiklik sisteminin ¢ok 6nemli hiicreleridir. Kemik iligindeki kok
hiicrelerde gelisirler ve merkezi lenfoid organlarda (Timus veya kemik iligi)
olgunlagirlar. Kan yoluyla periferik lenfoid doku ve organlara giderek 6zel bolgelerine
yerlesirler. Eriskin bir insanda yaklasik 10%2 (~ 1 trilyon) lenfosit bulunur ve her giin 10°
(~ 1 milyar) lenfosit yapilarak kana verilir. Kandaki 16kositlerin %20-30'unu lenfositler
olusturur. Lenfositler 8-12 mikron ¢apinda, iri ¢ekirdekli, dar sitoplazmali hiicrelerdir.
Goriintimleri birbirine ¢ok benzeyen ve 151k mikroskobunda ayirt edilemeyen farkli iki
lenfosit tipi vardir. B ve T lenfositleri olarak tanimlanan bu hiicrelerin olgunlasmalari,
islevleri ve antijen yapilar1 birbirinden farklidir. Ancak aralarinda yakin bir igbirligi
bulunmaktadir (De Castro, ve Timmis, 2002).

B-lenfositler antikora dayali (hiimoral) bagisikliktan sorumlu hiicrelerdir.

Kandaki lenfositlerin  %25'i, dalaktakilerin  %50'si B-lenfosittir. B-lenfositler
sentezledikleri immiinglobulin molekiillerini hiicre yilizeylerinde zarda tasirlar.
Bir B-lenfosit sadece tek bir ¢esit antijene baglanabilen yiizey immiinglobulin reseptor
tasir. Bu nedenle bagisiklik sisteminde, zaman i¢inde karsilasma ihtimali olan on binlerce
cesit antijene kars1 6zgiil reseptor tasiyan on binlerce B-lenfosit ¢esidi hazir durumda
bulunmaktadir (De Castro, ve Timmis, 2002).

Organizmaya antijen girdiginde, ylizeyinde bu antijene 6zgiil reseptor tastyan B-
lenfositleri bulur ve uyarir. Uyarilan B-lenfositler baskalagima ugrar ve plazma hiicresine
doniistirler. Plazma hiicresi de uyaran antijene 0zgiil olan c¢ok miktarda antikor
(immunglobulin) sentezler. Plazma hiicresinin ¢ogalma yetenegi yoktur ve dmrii kisadir
(~ 2-3 gilin). Ancak bir dakikada yaklagik 20 bin antikor molekiilii sentezleyebildigi
gosterilmistir.Uyarilan B-lenfositlerinden bir kismi ise bellek hiicresi haline gelir. Bellek
B-lenfositleri uzun Omiirliidiir (bazen bir Omiir boyu) ve ayni antijenle tekrar
karsilastiklarinda hizla ¢ogalarak daha hizli ve giiclii antikor yaniti olustururlar. T-
lenfositler hiicresel tipte bagisik yanittan sorumludur. Kemik iliginde yapilan T-Oncii
hiicreler timusta olgun T-lenfosit haline gelirler. Bu olgunlagsma sirasinda T-lenfosit
yiizeyinde pek ¢ok reseptor yerlesir. T-hiicre ylizeyinde ylizey immiinglobulin bulunmaz.
Bunun yerine antijenleri 6zgiil olarak taniyan "T-hiicre reseptérii = TCR (T Cell
Receptor)" bulunur. Bir T-lenfositi sadece tek bir ¢esit antijen igin TCR tasir ve B-
lenfositlerinde oldugu gibi bagisiklik sisteminde zaman iginde karsilasma ihtimali olan
on binlerce gesit antijene yanit verebilecek on binlerce ¢esit T-lenfositi bulunur (De
Castro, ve Timmis, 2002).
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Organizmaya antijen girdiginde yiizeyinde bu antijene 6zgiil reseptdr tastyan T-
lenfositleri bulur ve uyarir. Uyarilan T-lenfositler baskalagima ugrar ve sonugta o antijene
duyarl T-lenfositler olusur. T-lenfositler bagisiklik sisteminin en énemli hiicreleridir ve
dogrudan antikora bagimli olmayan ve hiicrelerin yonettigi ve katildig1 6zgiil bagisikligi
olustururlar. Bagisik yanittaki rolleri agisindan T-hiicre toplulugunun homojen (tek tip)
olmadig1 ve yap1 ve islev ozelligi farkli olan alt gruplarin bulundugu bilinmektedir. T
lenfositleri uzun omiirlidiir. Bellek T lenfositleri ise antijeni tanimis olan ¢ok uzun
Omiirlii ve antijenle tekrar karsilastiginda ¢ok hizli ve giiclii bagisik yanit olusturan

hiicrelerdir (De Castro, ve Timmis, 2002).

4.1.2.1. Yan Zincirler Teorisi

1897'de P.Ehrlich tarafindan ileri siiriilmiistiir. Ancak gegerliligi kalmamis olup,
sadece tarihi degeri vardir. Bu teoriye gore hiicrelerde besin maddelerini yakalayabilmek
icin her besin maddesine uyan almaglar (reseptorler) vardir. Antijenler, hiicrelerdeki bu
reseptorlere rastlanti olarak benzer yapida ise onlarla birlesirler. Ancak bu birlesme
reseptorliin - gorevini  bozar. Hiicrenin beslenmesi bozulur ve hiicre yasamini
stirdlirebilmek i¢in ¢ok sayida reseptdr yapmaya baslar, bunlarin fazlasi: dolasima gecer.

Bunlara da antikor molekiilleri denir (De Castro, ve Timmis, 2002).

4.1.2.2. Kahp Teorisi (Direktif Teori)

1930'da F. Haurowitz tarafindan ileri stirlilmiistiir. Bu teoriye gore, organizmaya
giren antijenler Ig sentezlemekte olan hiicrelere go¢ ederler ve Ig molekiilleri antijeni bir
kalip gibi kullanarak ona uyacak sekilde aminoasid dizilislerini sekillendirirler. Antijene
uygun Ig sentezinin siirekli olmasi i¢in de antijenin kisimlari hiicrede kalir ve bdylece
0zgll antikorlar sentezlenmis olur. Ancak son yillarda yapilan ¢ok duyarli deneylere
karsin Ig sentezleyen hiicrelerde antijene rastlanmamistir. Ayrica immiinglobiilinler
protein yapisinda olduklarina gore bir kez sentezlendikten sonra yapilarinin degismesinin
miimkiin olmadigr bugiin bilinmektedir. Bu nedenlerle teori destegini kaybetmistir (De

Castro, ve Timmis, 2002).
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4.1.2.3. Klonal Teori

Klonal Teori (Selektif Teori, Dogal Klon Se¢imi) 1955'te Jerne, 1957'de Burnet
tarafindan ileri siirlilmiistiir. Giiniimiizde de destek gérmektedir. Bu teoriye gore bagisik
yanit verme yetenegindeki hiicrelerden biri veya bir grubu, tek bir antijen veya benzer
yapidaki bir grup antijen determinanti ile birlesebilme ve cevap verebilme
yetenegindedir. Boylece canlilarda, her biri bir antijene yanit verebilecek yetenekte,
birbirinden farkli, ¢ok sayida lenfosit bulundugu kabul edilmektedir. Organizmaya giren
antijen kendisine uyan hiicreyi (B-lenfositi) bulur, baglanir ve onu uyarir. Sadece onu
secmis olur. Uyarim sonucu lenfositler hizla cogalmaya baglar. Bdylece belli bir antijene

kars1 6zgiil antikor sentezleyebilen bir hiicre kolonisi meydana gelmis olmaktadir.

4.1.3. Bagisiklik sisteminin viicudu koruma siireci

Bagisiklik sistemi viicudu disardan gelen saldirilara karsi koruyan hiicre ve
molekiillerin karigik bir kiimesinden olusur. Viicudumuz biitiin bagisiklik tepkilerinin
nihai hedefi olan antijenin (Ag) tehdidine karsi edinilmis bagisiklik sistemi tarafindan
korunmaktadir. Antijenik tehdide kars1 organizmada {i¢ ¢esit bagisik yanit olusabilir.
Bunlar;

e Hiimoral (=S1visal) bagisik yanit
e Hiicresel bagisik yanit
e Bagisik yamtsizlik (=Immiinolojik tolerans)

Hiimoral bagisik yanittan B lenfositler sorumludur. Hiimoral bagisik yanit sonucu
olusan 0Ozgiil antikorlar kan ve doku sivilarinda viicut savunmasinda rol alirlar.
Antikorlar, kan serumu ile kisiden kisiye aktarilabilirler. Bagisik yanit sonuglar1 Sekil
4.4’te goriilmektedir (Aksit ve ark., 1996).
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Sekil 4.4. Bagisik yanit sonuglari

Hiicresel bagisik yanittan T-lenfositler sorumludur. Ancak organizmada, yabanci
antijenlerin ortadan kaldirilmasi veya zararsiz hale getirilmesi igin T-lenfositler yaninda
fagositik hiicreler (makrofaj ve graniilositler), dogal 6ldiirticii hiicreler (NK hiicreleri) ve
diger baz1 hiicrelerin isbirligi, hiicresel bagisik yanit icinde degerlendirilir. Ayrica
antikorlar da zaman zaman hiicresel bagisikliga katkida bulunurlar. (Orn. opsonizasyon,
antikora bagimli hiicresel sitotoksisite gibi) (Aksit ve ark., 1996).

Immiinolojik olgunluga erismis canlilarm normalde bagisik yanit vermek
durumunda olduklari, yabanci, belli bir Ag'e kars1 bagisik yanit olusturmamalarina
bagisik yanitsizlik veya immiinolojik hosgorii (tolerans) denir (Aksit ve ark., 1996).

Sekil 4.5’de bu savunma mekanizmasinin basitlestirilmis  gOsterimi
bulunmaktadir. Sekilde goriilen bu adimlarin kisaca aciklamasi asagida verildigi gibidir

(De Castro, ve Timmis, 2002).
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Sekil 4.5. Bagisiklik sisteminin basit aktivasyon mekanizmasi

Makrofajlar gibi antijen sunma yetenegine sahip APC hiicrelerinin yiyebilecekleri
ve sindirebilecekleri antijenleri bulmak i¢in viicutta dolastigini ve bulduklarinda ise onlar1

antijenik peptitlerine ayirarak parcaladiklarini gostermektedir.

1. Bu peptitler MHC (major histocompatibility complex) molekiillerine
baglanir, APC hiicre yiizeyi ile birleserek MHC/Peptit kombinasyonunu
olustururlar.

2. T-hiicreleri, farkli bir MHC/Peptit kombinasyonlarini tanimak i¢in her biri
aktif olan reseptor molekiillerine sahiptirler.

3. T-hiicresi MHC/peptit kombinasyonu tanidiktan sonra aktive olur ve
parcalanarak lenfokinler ve ya kimyasal sinyaller salgilar. Bunlar diger
bagisiklik sistemi elemanlarini uyarir ve aktivasyona katilmasini saglar.

4. T-hiicrelerinin tersine B-lenfositleri MHC molekiillerinin  yardimi
olmaksizin serbest durumdaki antijenleri tanima yetenegine sahip
reseptorlere sahiptir.

5. B-hiicrelerinin reseptorleri tarafindan uyar: sinyali alindiginda B-hiicreleri
plazma hiicrelerine doniiserek ¢ok sayida antikor molekiilii salgilarlar.

6. Serbest kalan bu antikorlar patojenleri etkisiz hale getirmede kullanilir.

7. Daha sonra bunlar enzimler veya temizleme hiicreleri kullanilarak yok

edilirler. Aktive olan bu B ve T-hiicrelerinin bir kismi degiserek hafiza
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hiicrelerini olustururlar. Bu hiicreler organizma i¢inde dolasmaya devam
edecek ve gelecekte olabilecek ayni veya benzer antijene daha iyi bir
bagisiklik cevabi iiretmeyi garantileyeceklerdir. B-lenfositlerde antikor
iretimi icin kullanilan genler siirekli mutasyona ve diizenlemeye
ugradigindan, tekrar eden saldirilar karsisinda antikor cevabi eskisine gore
daha etkin ve net bir hal almaya baslar. Bu olaya duyarlilik olgunlasmasi

denir (De Castro ve Timmis 2002).

4.2. Yapay Bagisiklik Sistemleri

Son yillarda biyolojiden esinlenerek gelistirilmis sistemler hakkinda yapilan
calismalarda biiyiik bir miktarda artis gézlemlenmistir. Bunlarin arasinda yapay sinir
aglar1 (YSA), evrimsel hesaplama, DNA hesaplama ve yapay bagisiklik sistemleri (YBS)
sayilabilir. YBS, bagisiklik fonksiyonlari, prensipleri ve modelleri gdzlemlenerek, teorik
bagisikliktan esinlenilerek gelistirilen adaptif sistemlerdir (De Castro ve Timmis 2002).
Bagisiklik sistemi uygulamalarinin baslica kullanim alanlar1 oriintii tanima, hata ve
anormallik tespiti, veri analizleri (veri madenciligi, siniflandirma vb.), etmen tabanl
sistemler, makine 6grenmesi, arama ve optimizasyon problemleri ve giivenlik ve bilgi
sistemleridir.

Biyolojiden esinlenen diger algoritmalarda oldugu gibi YBS’de de tasarim
asamasinda asagidaki temel sorularin cevaplarinin verilmesi gerekmektedir.

e Sistemdeki elemanlar nasil temsil edilecektir?

e Bireylerin ¢evre ve birbirleri ile olan iliskilerini degerlendirmek igin
hangi degerlendirme mekanizmalar1 kullanilacaktir?

e Sistem dinamigini yonetmek i¢in adaptasyon prosediirlerinin
belirlenmesi. Yani sistem davranisi zamanla neye gore degisecektir?

Yukaridaki sorularin cevaplanma siirecleri YBS olusturulurken izlenmesi gereken
katmanli bir yapinin asamalar1 olarak da diisiiniilebilinir. Sekil 4.6’da YBS i¢in katmanl

yap1 yaklagimi goriilmektedir (De Castro, ve Timmis, 2002).



40

/ ¢ozim
| Bagisikiik Algoritmalar: |
| Duyarllik Olitleri |

/ Uygulama Alani

YBS

Sekil 4.6. YBS’ nin katmanli yapisi

Bu yapiya gore tasarim, bagisiklik hiicre ve molekiillerin gosteriminde
kullanilacak soyut modelin belirlenmesi ile baglar. 1979 yilinda Perelson ve Oster’in
sundugu Sekil Uzay1 en gok kabul géren ve en sik kullanilan yaklasimdir. ikinci adim ise
YBS elemanlar1 arasindaki iliskileri degerlendirmek ig¢in literatiirde sunulan gesitli
dlciitlerden uygun olanini segmektir. Ornegin iki eleman da ikili kodlanmis ise
aralarindaki iliski Hamming uzaklig1 kullanilarak degerlendirilebilir. En son adimda ise
sistemdeki dinamigi yonetmek i¢in adaptasyon prosediirii olarak amaca uygun bir YBS

algoritmasi secilir (De Castro, ve Timmis, 2002).

4.2.1. Sekil uzay

Bagisiklik elemanlar1 arasindaki etkilesim pek c¢ok fizikokimyasal olay1 igerir.
Mesela etkilesimdeki elemanlar arasinda kovelent olmayan bag, hidrojen bagi vb.
baglarin olugsmasi gibi. Bir antijenin bir antikor tarafindan taninmasi i¢in, yiizeylerinin
birbirlerini tamamlayacak sekilde baglanmalar1 gerekir. Bu yiizden molekiiller {izerinde
genis tamamlayic1 bolgelere ihtiyag duyulur. Antijen ve antikorlarin birbirlerini
tamamlamalar1 i¢in gerekli olan sekil, elektrik dagilimlari, uygun tamamlayici
pozisyonlar1 gibi 6zelliklerinin kiimesine molekiiliin genellestirilmis sekli ad1 verilir.

Bir antikorun genellestirilmis seklinin L tane parametre ile gosterilebildigini
varsayalim. Bu durumda L-boyutlu bir uzayda bir nokta, antijenin baglanma 6zelliklerine
gore bagisiklik hiicrelerinin lizerindeki molekiiler reseptorlerin antijene baglandiklar
alanlarin genellestirilis seklini géstermis olur ve sekil uzayi S olarak adlandirilir.

Antijen tanima icin gerekli olan tiim hiicrelerin olusturdugu sete, bagisiklik
repertuar1 denir. Viicudumuzun tiim antijenlerde korunabilmesi i¢in bu repertuarin tam

olmas1 gereklidir. Viicut, herhangi bir antijeni taniyabilecek reseptdr molekiillerini
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olusturacak protein genlerine sahiptir ve bu genlerin farkli kombinasyonlarda dizilimi ile
dogada bulunan hemen hemen tiim antijenleri tantyabilir. Yani viicudumuzun bagisiklik
repertuar1 tamdir.

Bunu bir 6rnek ile agiklayalim. Mesela bir canlinin N-boyutlu bir sekil uzay:
oldugunu varsayalim. ilk basta da sdylendigi gibi iki hiicre birbirine baglanirken
aralarinda pek cok fizikokimyasal olay meydana gelir. iste varsayilan bu N-boyutlu sekil
uzayinda N tane eksen vardir ve her bir eksen, iki hiicre arasinda gergeklesen
fizikokimyasal etkilesimlerden birini temsil eder. Ornegin, bir A antijeni ile bir B
Antikoru arasinda iki ¢esit fizikokimyasal etkilesim gergeklesebilir kabulii yapilsin. Bu
durumda her bir fizikokimyasal etkilesimi temsilen 2 eksen kullanilacag i¢in iki boyutlu
bir sekil uzayi, A antijeni ile B ve C antikorunu gostermek i¢in kullanilabilir. Sekil 4.7°de

bu sekil uzay1 gosterilmistir (De Castro ve Von Zuben, 1999).

eth. 2
A

A Antien

B Antikoru

>
eth.1

C Antikoru

v

Sekil 4.7. Sekil uzayr gosterimi

Sekil 4.7°de A antijeni, B ve C antikoru ve sahip olduklar1 fizikokimyasal
ozellikler gosterilmektedir. A antijeni ile C antikoru arasindaki uzaklik, B antikorundan
fazla oldugu igin, A antijeni ile C antikoru arasindaki etkilesimin siddeti, A antijeni ile B
antikoru arasindaki etkilesimin siddetinden daha fazladir diye gosterim yorumlanir.
Bagisiklik sisteminde antikorlarin yabanci maddeleri taniyabilmeleri i¢in bu antijenik

yapilardan gelen uyarilarin belirli bir esik seviyesini asmasi gerekmektedir. Bu 6zellik ise
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sekil uzayinda tanima ¢emberi ad1 verilen ve Sekil 4.8’de goriilen baska bir modelleme
ile ifade edilmistir.

Sekil 4.8’de li¢ tane antikor ve antijenler iki boyutlu bir sekil uzayinda
gosterilmiglerdir. Her bir hiicrenin tanima ¢emberi € esik seviyesi ile belirlenen Ve
¢emberidir. Sekilde H1 tanima ¢emberi iginde kalan iki antijeni, H3 ise sadece bir antijeni
tanir. H2’nin tanima c¢emberinde herhangi bir antijen olmadigi i¢in H3 antijen
tanimamaktadir. Dogada mevcut olabilecek antijen tiirleri, protein dizilimleri ile
belirlendigi i¢in belirli bir ¢esitlilikte bulunabilirler (De Castro ve Von Zuben, 1999).

etk.2
F 3

H1

AL

H7 Y eth.1

Sekil 4.8. Tanima ¢emberi sekil uzay1 gosterimi

Sekil 4.8deki iki boyutlu sekil uzayinda bulunabilecek tiim antijen tiirleri bir V
hacmi ile ifade edilmistir. Baska bir deyisle bulunabilecek tiim antijenler mutlaka bu
hacim igerisinde gosterilirler. Yine ayn1 sekil uzayinda bulunan her bir antikorun bir Ve
tanima hacmi olduguna gore, sekil uzayinda V hacmi igerisinde tiim noktalar1 kapsayacak
bicimde bir antikor popiilasyonu oldugunda bu antikor popiilasyonu tiim antijenleri

tantyabilir yani repertuar tamdir denebilir.

4.2.2. Duyarhlik hesaplamasi

Matematiksel olarak S sekil uzayindaki herhangi bir m molekiiliin genellestirilmis
sekli L uzunlugunda bir 6znitelik katar1 olarak gosterilebilir. Yani m =<mg,my,...m >
katar1 L boyutlu bir sekil uzayinda bir noktadir. Bu katar tam sayilar, gergel sayilar, bitler

veya sembollerden olusabilir. Bu 6zniteliklerin tiirii YBS problemine gore secilir. Bu
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tanimlamada Onemli olan sey hangi Olgiit veya Olgiitlerin Ozniteliklerin etkilesim
kalitesini yani duyarliligini belirlemede kullanilacagidir.

Duyarlilik genellikle bagisiklik birimlerinin birbirini tanima kalitesini ifade eder.
Coziilmesi beklenen problemin tiiriine gore duyarlilik hesabinda kullanilacak yontem
belirlenebilir. Genellikle antijen ile antikor arasindaki uzakligin hesaplanmasi kullanilir.
Yukarida da bahsedildigi gibi iki eleman birbirinden ne kadar uzak ise birbirlerini o kadar
tamamlayacag diisiiniiliir. Elemanlarin gosterimine gore kullanilacak uzaklik 6l¢iitii de
degisir. Genellikle Oklid veya Manhattan uzakligi1 kullanilir. Eger antijenin ve antikorun
ikili gdsterimi s6z konusu ise Hamming Uzaklig1 kullanilir. Bu uzakliklarin formiilize
edilmis halleri Cizelge 4.1°de gosterilmektedir. Cizelge 4.1°de antikorlar Ab=<Aby,
Aby, ... Ab >, antijenler Ag=<Ag1, Ag>, ... ... , AgL> olarak kabul edilmistir.

Cizelge 4.1. Duyarlilik 6lgiitii i¢in kullanilabilecek uzakliklar

Uzakhk Olgiitii Formiilii
L
Oklid Uzakhig D= \/ D (Ab, — Ag;)’
i=1
L
Manhattan Uzaklig D= Z|Abi — Agi|
i=1
L 1 , Ab=Ag
Hamming Uzaklig1 D=>»9¢ o= { ' '
izzl: 0 , Ab=Ag,

4.2.3. Klonal se¢cme algoritmasi (CLONALG)

Klonal Sec¢im Teorisi edinilmis bagisikligin ¢alismasini aciklamak i¢in kullanilan
bir varsayimdir. Ozellikle organizmay istiladan korumak igin kullamlan antikorlarin
cesitliligini agiklayan bir teoridir. Bir antikor, tek bir antijeni ndtralize edebilen B lenfosit
hiicreleri tarafindan tiretilen bir molekiildiir. Her bir B lenfositi, benzersiz veya belirli bir
tiire Ozellestirilmis antikorlar olusturur. Bu teori, organizmanin belirli bir 6zgiinliik ile
tim antijenleri taniyabilen dnceden mevcut olan heterojen bir antikor havuzuna sahip
oldugunu gosterir. Bir antijen bir antikor ile eslestiginde, bu durum hiicrenin kimyasal
olarak antijene baglanmasina, replikasyonuna ve ayni reseptorlii daha fazla hiicrenin
iretilmesine neden olur. Bu hiicre c¢ogalma asamasi boyunca klonlarda genetik

mutasyonlar meydana gelir. Bu islem hiicrenin antijenle uygunlugunu veya benzerligini
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artirir. Antijenler tarafindan yapilan bu replikasyon islemi ile hayatta kalacak en uygun
hiicrelerin secilmesi saglanir ve genetik mutasyon ile hiicre ¢esitliligi korunur (De Castro
ve VVon Zuben 1999; Brownlee, 2005).

Bagisiklik sisteminde T ve B Lenfositlerinin olgunlagsmasi sirasinda, Germinal
Center’larda gerceklesen duyarlilik olgunlasmas: sirasinda birgok segme mekanizmasi
devreye girmektedir. De Castro ve Von Zuben duyarlilik olgunlagsmasindaki igslemleri baz
alarak Klonal Se¢gme Algoritmasini ortaya atmiglardir. Klonal Segme Algoritmasi iki esas
tizerine temellendirilmistir:

1. Sadece antijeni taniyan hiicreler ¢ogalma igin segilirler,

2. Secilen ve ¢ogalan hiicreler duyarlilik olgunlagmasi iglemine tabi tutularak,
antijene olan duyarliliklari artirilir.

CLONALG (CLONal selection ALGorithm), edinilmis bagisikliktaki klonal
secim teorisinin ¢aligmasindan esinlenen bir yapay bagisiklik sistemi teknigidir. Bu
boliimde algoritmanin genel ¢aligma yapisit ve sistemde kullanici tanimli parametreler

hakkinda detayli bilgi verilmektedir (Brownlee, 2005).

CLONALG klonal se¢im teorisinin asagidaki elementlerini kullanir (Brownlee,
2005):
e Ozel bir hafiza kiimesinin bakimi ve saklanmasi,
e Enuyarici antikorlarin se¢imi ve klonlanmasi,
e Uyarilmamis antikorlarin ortadan kaldirilmasi,
e Mutasyon,
e Klonlarin antijenlerin benzerligiyle orantili olarak tekrar se¢imi,

e Farkliliklarin Gretimi ve korunmasi.

Algoritmanin amaci bir miithendislik problemine ¢oziim getirecek olan hafiza
antikor havuzunu gelistirmektir. Algoritma tasarlanacak son hafiza antikor havuzunu
arastirmak i¢in iki mekanizma saglar. Bunlardan birincisi klonlanan antikorlarin
duyarlilik olgunlagmasi araciligiyla saglanan bir yerel aramadir. Yerel aramanin kapsami,
secilen antikor oranlartyla ters orantili olmasina ragmen; daha iyi eslesme yapilan
antikorlar i¢in daha fazla klon iiretilir. Bu sayede bu antikorlarin, olgunlastirilacak daha
genis bir etki alani icinde diisiik dzgiinliiklii antijeni tanimasin1 saglanir. Ikinci arama

mekanizmasi global bir kapsam saglar ve ilerde ¢esitliligi saglamak icin rasgele iiretilen
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antikorlarin popiilasyona eklenmesini igerir. Ayrica potansiyel olarak yerel optimadan

kurtaracak bir yol temin eder (Brownlege, 2005).

Asagidaki adimlar CLONALG algoritmasini genel hatlariyla gostermektedir
(Brownlee, 2005):

1. Basla — Algoritmanin ilk adimidir. Bu adimda sabit bir N boyutlu antikor havuzu

olusturulur. Bu havuz daha sonra iki parcaya bdliiniir. Bunlar hafiza antikor

havuzu m ve kalan antikor havuzu r. Hafiza antikorlari en sonunda algoritmanin

¢Oziimiinii gosterir. Kalan antikor havuzu ise sisteme ¢esitlilik eklemek i¢in

kullanilir.

2. Dongii — Algoritma daha sonra bilinen tiim antijenler i¢in sistemi belirli bir sayida

iterasyona maruz birakarak ¢alismasin1 devam ettirir. Tek bir tur ¢alistirma veya

bir iterasyon iglemi, bir jenerasyon olarak ifade edilir. Sistemde probleme 6zel bir

sonlanma kosulu kullanilabilmesine ragmen, sistem jenerasyon sayist G, kullanici

taniml1 olarak ¢alistirilabilir.

a.
b.

Antijen Secimi —Antijen havuzundan rasgele bir antijen segilir.

Maruz Birakma — Sistem secilen antijen i¢in c¢aligtirilir. Duyarlilik
degerleri, antijene karsi tim antikorlar i¢in hesaplanir. Duyarlilik bir
benzerlik dl¢iistidiir ve probleme baglidir. Yaygin olarak

Secim — n tanelik antikor kiimesi, antijen ile en yiiksek duyarliliga sahip
tiim antikor havuzundan segilir.

Klonlama — Segcilen antikorlarin kiimesi duyarliliklariyla orantili olarak
klonlanir.

Duyarhlik Olgunlagsmasi1 (Mutasyon) — Klonlar (kopya antijenlerin
kiimesi) s6z konusu m antijeniyle daha iyi bir eslesme saglamak i¢in bir
duyarlilik olgunlastirma siirecine tabi tutulur. Burada olgunlagma derecesi
ebeveynlerinin duyarliligiyla ters orantilidir. Yani daha yiiksek duyarlilik
daha az mutasyon demektir.

Klon Cahstirma — Daha sonra klonlarin duyarliliklar1 hesaplanir.
Adaylik — Klonlar i¢inde en yiiksek uygunluklu antikor veya antikorlar
aday hafiza antikorlar1 olarak secilir. Eger bir aday hafiza hiicresinin
duyarliligi, hafiza hiicresindeki en yiiksek uyarilmis antijenin
duyarliligindan yiiksek ise bunlar yer degistirilir. Grup yer degistirmeleri

de benzer sekilde meydana gelir.
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h. Yer Degistirme — Son olarak en diisiikk duyarliliga sahip d sayida birey

yeni rasgele antikorlar ile degistirilir.
3. Bitir —Antijen havuzunun elemanlarindan biri olan m sayida hafiza elemani
¢Ozlim olarak alinir. Probleme bagli olarak, tek bir ¢oziim olabilecegi gibi,

havuzdaki tiim antijenler de ¢6ziim olabilir.

CLONALG algoritmasinin genel caligma yapisim Sekil 4.9.°da verilmistir
(Brownlee, 2005)

¥
Rasgele bir
antijen seg
L]
Antijen igin
duyarlilik hesapla

Repertuar ve hafiza — v
havuzlarindan olugan En 1yi duyarhlikl
N boyutlu antikor n adet antikor seg

havuzunu olugtur v
Secilen kilmenin

klonlarm iiret

h 4

G jenerasyon igin tekrarla| I T?;;ﬂjmh P

Klon kiimesine

mutasyon uygula

hihk: O1 81
y

Hafiza havumnn Klon kiimesinin
algoritmamn sonucu duyarliligim hesapla
olarak al ¥
Aday hafiza
hiicrelerini seg
v
En diigiik duyarhlikls
antikorlan degistir
I

'y

Sekil 4.9. CLONALG algoritmasinin genel ¢aligma semast

YBS’ de de sonuca etki eden parametreler sunlardir (Duman ve Akin, 2006):
e Populasyonun boyutu,
e  Fitness fonksiyonunun uygunlugu ve ¢oziiniirlilig,
e N degerinin secimi,
e  Mutasyon oraninin se¢imi (genelde genetik algoritmaya gore ¢ok daha
diisiik bir oran),

e  Yenileme orani,
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e Sonlandirma kosullarinin belirlenmesi (Maksimum iterasyon sayisi veya

amaclanan dogruluk orani).

CLONALG algoritmasinin daha iyi anlasilabilmesi a¢isindan bir 6rnek uygulama

tizerinde adim adim anlatilmistir.

Problem: Verilen x1 ve x2 araliklarina gore uygunluk fonksiyonunun
maksimizasyonu istenmektedir.

Uygunluk Fonksiyonu: f(x) =215+ x1-sin(4-T1-x1) + x2-sin(20-T1- x2)

Degiskenlerin Stmirhiklar: -3<x1<12.1, 41<x2<58

1. ADIM: Giris kiimesinin (Ab) olusturulmasi.
Giris kiimesindeki antikor sayis1 opsiyoneldir. Bu say1 kadar X1 ve X2 degiskenleri

ilgili araliklara uyularak rastgele iiretilmistir.

2. ADIM: Uygunluk fonksiyonlarinin hesaplanmasi (f).
Verilen say1 kadar rastgele tiretilen X1 ve x2 degiskenleri kullanilarak her bir

antikor i¢in uygunluk fonksiyonu degeri (f) hesaplanmistir.

3. ADIM: Abgny kiimesinin olusturulmasi.

Problemdeki ama¢ maksimizasyon oldugundan, Ab kiimesindeki tiim antikorlar
hesaplanan uygunluk fonksiyonu (f) degerlerine goére biiyiikten kiiglige dogru
siralanmigtir. Siralanan Ab kiimesinin elemanlar1 i¢inden n tane antikor, algoritmanin

devaminda kullanilmak iizere se¢ilmektedir. Boylelikle Abgyy kiimesi olusturulur.

4. ADIM: Klonlama
Bu adimda olusturulan Abgyy kiimesindeki antikorlar klonlanacaktir. Klonlama

islemi denklem (4.1)’e gore gergeklestirilmistir:

S(Ab))

C = Round (ZX3(A0) 4.1)

Formiilii her bir antikor i¢in hesaplanmistir. Boylece her bir antikordan kag adet

klonlanacag: belirlenir. Burada;
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p: disaridan girilen bir degisken,
s(Ab) : Ab giris kiimesinin eleman sayisi,

i: Klonlanacak antikorun Ab kiimesi i¢indeki sira numarasidir.

5. ADIM: Hiper Mutasyon
Bu adimda, klonlanan antikorlar hiper mutasyona ugratilmistir. Islem denklem

4.2’ye gore gergeklestirilir:

~10(f (i)
Round[(e ™" )x 2] (4.2)

Formiilii klonlanan her bir antikor i¢in hesaplanmistir. Burada f(i); {izerinde
calisilan antikorun uygunlugu olmaktadir. 10 sabit bir say1 olup 2, problemdeki degisken
sayisidir (X1 ve x2). max(f) ise hesaplanan uygunluk fonksiyonu degerlerinin en
biiyliglidiir. Formiil sonucu bulunan deger:

a) 0 ise, hiper mutasyon gergeklesmez.

b) 1 ise, degiskenlerden sadece birisi hipermutasyona ugratilacaktir. X1 ve x2

degiskenlerinden hangisinin hiper mutasyona ugratilacagini belirleyebilmek
icin rastgele olarak 0 ya da 1 sayisi Uretilmistir. 0 tretildiginde x1, 1
tiretildiginde X2 hiper mutasyona ugratilmistir. Hiper mutasyon islemi,
rastgele sayi tiretimi sonucunda ilgili degiskenin (x1 yada x2) verilen sinirlar
dahilinde yeniden rastgele tiretilmesiyle gerceklestirilmistir.

c) 2 ise, x1 ve x2 degiskenlerinin her ikisi de hiper mutasyona ugratilacaktir.

Hiper mutasyon islemi, degiskenlerin verilen sinirlar dahilinde yeniden

rastgele iiretilmesiyle gergeklestirilmistir.

6. ADIM: Hiper mutasyona ugratilan antikorlarin uygunluk fonksiyonu degerleri

hesaplanir.

7. ADIM: Se¢im
Bu adimda klonlanmis, hiper mutasyona ugramis ve uygunluk fonksiyonlari
hesaplanmis antikorlardan olusan biiyilik boyutlu bir kiime vardir. Bu kiimedeki antikorlar

hesaplanan uygunluk fonksiyonlarina gore tekrar biiyiikten kii¢iige dogru siralanmigtir ve
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iclerinden tekrar n tanesi secilmistir. Algoritmaya, klonlanmis ve hiper mutasyona

ugratilmis antikorlarin i¢inden segilen n tanesi ile devam edilecektir.

8. ADIM: Ab kiimesinin yeniden olusturulmasi.

Sonraki iterasyona baglayabilmek igin Ab kiimesinin tekrar olusturulmasi
gereklidir. Burada, bir 6nceki adimda segilen n tane antikor Ab kiimesine dahil edilmistir.
Kiimenin geri kalani ise ilgili antikorlarin problemde verilen araliklarda yeniden rastgele
iiretilmesiyle tamamlanmaktadir.

Boylece olusturulan Ab kiimesi ile sonraki iterasyon tekrar ederek devam

etmektedir.

4.3. Boliim Degerlendirmesi

Bu boliimde, insan bagisiklik sitemleri hakkinda temel bilgiler verilmistir. Ayrica
yapay bagisiklik sistemlerinden bahsedilmistir. Edinilmis bagisikliktaki klonal se¢im
teorisinin ¢aligmasindan esinlenen bir yapay bagisiklik sistemi teknigi olan CLONALG
algoritmasinin genel calisma yapisi ve sistemde kullanici tanimli parametreleri hakkinda
bilgiler verilmektedir. CLONALG algoritmasiin daha iyi anlasilabilmesi agisindan da

bir 6rnek uygulama tlizerinde adim adim anlatilmaktadir.
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5. INDISC ALGORITMASI

Simdiye kadar gelistirilen kural ¢ikarma yontemleri arasinda bu veya diger
yontemlerle %100 basariya ulasan ¢ok az yontem mevcuttur. Oysa basart oraninin
artirtlmasi gerektigi konuyla ilgili ¢alismalarin ¢cogunda bahsedilmektedir. Bu bdliimde
cok smnifli verilerden kural ¢ikariminin basari oranini artirmak igin yeni bir yontem
aciklanmaktadir. Gelistirilen bu yontemde ayrik ve gercel oOznitelikler farkli sekilde
kodlanmasi1 6ngorilmistiir. Ayrik Oznitelikler ikili olarak, gercek Oznitelikler ise, iki
gercel deger kullanilarak kodlanmustir. Gergel degerler kurallar1 olusturan 6zniteliklerin
deger araliklarinin orta noktasi ve genislemesini ifade etmektedir. Kural ¢ikarim islemi
icin siniflandirma basaris1 uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmistir. Uygunluk
fonksiyonunun optimizasyonu amaciyla Yapay Bagisiklik Sistemi (YBS) yontemlerinden
olan CLONALG algoritmas: kullanilmistir. Onerilen ydntem en uygun araliklari
kesfettiginden dolay1 bu yonteme isim olarak “Aralik Kesfi” anlamina gelen INDISC
(INterval DISCovery) verilmistir. Bu yontemin temel adimlar1 ve ¢alisma prensibi bu

boliimde aciklanacaktir.
5.1. INDISC Algoritma Yapisi

Verilerden kural ¢ikarmak icin Onerilen yaklasimda siniflandirma dogruluk
fonksiyonu CLONALG kullanilarak optimize edilmektedir. Onerilen algoritmanin temel

adimlar1 ve algoritmanin akis diyagrami Sekil 5.1°de gosterilmektedir.
5.1.1. Veri kodlanmasi

Veri kiimesindeki 6znitelikler ayrik ve gergel olarak iki gruba ayrilmistir ve farkli
yontemlerle kodlanmistir. Ayrik Oznitelikler ikili olarak kodlanmistir. Bunun ig¢in
asagidaki yontem kullanilmistir. Veri N sayida kesin nitelige sahip olsun. Her A

{n=1,2,...,N} Ozniteligi m, sayida {al, 8y ey } bi¢imli alt katara (string) boliiniir ve
{bnl, PO o } olarak kodlanir.

Eger An Ozniteligi ai (i=1,2,....mn) alt katarina aitse, bnj denklem (5.1)’deki, ayrik
Ozniteliklerin kodlanmig hali denklem (5.2)’de, m vektoriinlin uzunlugu denklem

(5.3)’deki gibidir.
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o ™\
Veni
!
Verilerin On Isleme Tabi Tutulmas:
v
= > Adim 1: Vernlenn Kodlanmas:
Ozniteliklerin Ayrilmasi
Gergel Ozniteliklerin Ayrik Ozniteliklerin
Normalize Edilmesi [kili Kodlanmast Y,

s .

Rastgele Popiildsvonun Olugturulmas: Adim 2: Populdsyonun
Rastgele Olugturulmas:
v
Siiflandirma Kurallarinmn Cikarilmasi Adim 3;: CLONALG
(CLONALG Kullanilarak) Algoritmasimin Caligtinlmasy
v
Kurallarin Budanmas: ]>— Adum 4: Kurallarm Budanmas:
v
Kurallarin Cozilmesi } Adim 3: Kurallarn Olugturulmast

Sekil 5.1. Onerilen algoritmanin temel adimlar1 ve algoritmanin akis diyagrami

by = {(1) ; : J=1,2, ..., (5.1)
N e

¥ = U by, (5.2)
i

m = Zm (5.3)

Gergel ozniteliklerin kodlanmasi:
Veri K adet gercel nitelige sahip olsun. Her bir Lx {k = 1,2, ..., K} 6zniteligi iki
say1 ile temsil edilir. i1k K adet {I,4, l51, ..., lx1} sayilar1 araliklarin orta noktalarini, ikinci

Kadet {l;5, 152, ..., x>} sayilar1 genislemelerini denklem (5.4) belirtmektedir.
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L€ in—lplnt+lp) =1,2,...K (5.4)

Gergel ozelliklerin kodlanmasi denklem (5.5) ile hesaplanir. XR vektoriiniin

uzunlugu t=2*Kdir.

XR = EJ L (5.5)

2
n=1 i=1

Sonug olarak veri kodlandiktan sonra olusan vektér denklem (5.6)’deki gibi elde

edilir.

rexosn=((J)o((0) o

Vektorlerin toplam uzunlugu ise denklem (5.7) ile hesaplanir.

N

uz=m+t=2mn+t (5.7)

n=1
5.1.2. Kullanilan duyarhlik fonksiyonu

Bu caligmada smiflandirma kural ¢ikarimi i¢cin  CLONALG algoritmasi
kullanilmistir. Duyarlilik i¢in siniflandirma basarisi kullanilmis ve siniflandirma basarisi

icin denklem (5.8) kullanilmistir (Parpinelli ve ark., 2001):

- TP*TN
(TP+FN)*(FP+TN)

(5.8)

Burada N 6rneklerin toplam sayisidir. TP (True Positives / Dogru Pozitifler) kural
tarafindan siniflart  dogru tahmin edilmis Orneklerin toplam sayisidir. FP (False
Positivies / Yanlis Pozitifler) kural tarafindan smiflar1 yanlis tahmin edilmis 6rneklerin
toplam sayisidir. FN (False Negativies / Yanlis Negatifler) kuralin ait oldugu sinifa ait

ama bu kural tarafindan belirlenememis Orneklerin toplam sayisidir. TN (True
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Negativies / Dogru Negatifler) kural tarafindan belirlenememis ve baska sinifa ait olan

orneklerin toplam sayisidir.

5.1.3. Kural Cézme

Son asama olarak bulunan en iyi antikorun kodu ¢oziiliir. Kural ¢dzme islem

adimlar1 kaba kodu Sekil 5.2°de gosterilmektedir.

Adim 1. Optimizasyon sonucu elde edilmis antikorlarin kodu ¢6ziiliir.
Adum 2. Her bir antikor iki alt kiimeye ayrilir; Her antikorun ilk m eleman1 ayrik
oznitelikleri belirtir ve X ile gosterilir. Diger t eleman gergel 6znitelikleri belirtir ve
XR ile gosterilir.
Adim 2.1. Ayrik 6znitelikleri belirten X'in kodu ¢oziiliir.
Adim 2.1.1. X kiimesi N pargaya boliintir. Her parga An Ozniteligini
belirtir ve uzunlugu my'dir.
Adim 2.1.2. Denklem (5.1)'e gore kodu ¢6ziiliir.
Adim 2.1.3. Ayni 0zniteligin farkli degerlerini birlestirmek i¢in "VEY A"
kullan. Farkli 6znitelikleri birlestirmek i¢in "VE" kullanilir.
Adim 2.2. Gergek Oznitelikleri belirten XR'nin kodu ¢oziiliir.
Adim 2.2.1. XR'yi iki pargaya bél. Ilk parga araliklarin orta noktalarini,
ikinci parga genislemelerini temsil eder.
Adim 2.2.2. Denklem (5.4)'e gore kodu ¢oziiliir.
Adim 2.2.3 Farkli 6zelliklerini birlestirmek i¢in "VE" kullanilir.
Adim 3. Adim 2.1.3 ve Adim 2.2.3'te bulunmus alt kurallar1 "VE" ile birlestirerek

kural tabanini olusturulur.

Sekil 5.2. Kural ¢6zme isleminin kaba kodu

5.1.4. Kurallarin Budanmasi

Kurallar olusturulduktan sonra budama asamasina gecilmektedir. Bu amacla Kim
ve ark. (2005) caligmalarinda teklif edilen yontemin benzeri kullanilmistir. Kim ve ark.,
(2005) calismalarinda 6znitelik se¢mek icin tiim 6znitelikleri sirayla kaldirmis, basariya
olan etkiyi incelemislerdir. Bu calismamizda benzer islemler kurallar i¢in yapilmistir.

Tiim kurallar tek tek kaldirilarak bu durumda basar1 ayni kaliyor ya da diisiiyorsa ilgili
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kuralin budanmasi saglanmistir. Eger basari yiikseliyorsa ise ilgili kural kalmakta ve diger

kurallar incelenmeye devam edilme prensibiyle ¢alismaktadir.

5.2. INDISC Algoritmasinin Program Yazilimi

Boliim 5.1°de teorik bilgileri ve detaylar verilen INDISC yontemi yazilim haline

getirilmistir. Bu boliimde INDISC yonteminin yazilim detaylar1 anlatilacaktir.

5.2.1. INDISC yazilhhminin arayiizii

Bu ¢alismada, INDISC yontemiyle kural ¢ikarimi igin C# programlama dili ile
nesne yoOnelimli programlamaya uygun olarak gelistirilmistir. Gelistirilen INDISC
yaziliminin genel arayiizii Sekil 5.3’de gosterilmektedir. Bu arayiiz CLONALG
parametrelerinin ve problem parametrelerinin ayarlanabildigi; ayn1 zamanda programin
calisma esnasinda gercek zamanli elde edilen verilerin yakinsama grafiginin 6n
izlemesinin yapilabildigi yazilimin ana arayiiziidiir. Ayrica kural ¢ikarma ve programin

calistirilmasi gibi fonksiyonlar bu araytizden kontrol edilmektedir.

ol INDISC [ Interval Discovery ] : Etkin ve Hassas Kural Cikarma Yontemi - ver 4.5 E@E I

Clonalg Parametreleri Galigma Sayisi 100 | Eniyi Gahgma: h = Sinif 1D : =
Yakansama Grafidi | Sanugar Veri kimesi siniftan olugmaktadir.

Yakinsama Grafigi

popiilasyon boyutu (N) = 150
Hafiza havuzunun boyutu (m) = 120

segim havuzunun boyutu (n) = 120

kalan dedgigtirilecek antijen (d) = 30 1,2

klonal faktdr (@) = 0.50

Al ([ [l |f (le {f (ahe (f R (f]fe

jenerasyon sayisi (J) = 100

Problem Parametreleri
Oznitelikler Durdurma Kriteri

@ Jenerasyon sayisi
) Epsilon dederi

Al sir: Ost simir:
0,0000 = 0,0000 =

i i

RPN ciic [ cior [ Avari]
VT Dosyasi:

. ! I .I D.IS
l KURAL CIKARIML... l Jenerasyon

Amag Fonksiyonu : e

Amag Fonksiyonu

Sekil 5.3. INDISC yaziliminin arayiiz ekrani
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CLONALG teknigi nispeten diisiik bir karmagikliga sahiptir ve az sayida kullanici

tamimli parametresi vardir. Bunlar; antikor popiilasyonun boyutu (N),

hafiza

popiilasyonunun boyutu (m), se¢im havuzunun boyutu (n), kalan yer degistirme boyutu
(d), klonal faktor (B) ve jenerasyon sayist (J) olarak siralanabilir. CLONALG

parametrelerinin ayarlanabildigi boliim Sekil 5.4°de gosterilmektedir.

Clonalg Parametreleri

popillasyon boyutu (N) = 150 =

Hafiza havuznun boyutu (m) = 120 =
geqim hazunun boyutu (n) = 120 o
kalan dedigtirilecek antijen (d) = 30 o
klonal faktor () = 0.50 =

jenerasyon sayi=si (J) = 100 =

Sekil 5.4. CLONALG parametreleri

Ayrica parametrelerin antikor popiilasyonunda gosterimi ise Sekil

gosterilmektedir.

en yiiksek duyarlilifa
sahip antikor
afiza Antikor
Havuzn {m)
Smral Antikor
Popiilasyonu (I¥)
N=m+r
—Kalgn Yerdegistirme

Havuzu (1)
r=N-m

en diisiik duyarlihia
sahip antikor

Sekil 5.5. Parametrelerin antikor popiilasyonunda gosterimi

5.5°de
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Antikor popiilasyonun boyutu (N): Sistem tarafindan kullanilacak toplam
antikor sayisin belirtir. Hafiza ve kalan antikor havuzlarini kapsar. Antikor havuzunun
ne sekilde boliindiigli belirli degildir. Basit bir yaklagim olarak segilecek hafiza
havuzunun boyutu m < N olarak tanimlanmalidir. Boylece kalan antikor havuzunun

boyutu r = N — m seklinde hesaplanir.

Secim havuzunun boyutu (n): Her bir antijenin gosteriminde klonlamak i¢in
antikor popiilasyonundan alinan en yiliksek duyarlilikli antikorlarin toplam sayisini
belirtir. n € [1,N]. n degeri, yliksek duyarlihga ulasacak popiilasyondaki se¢im
baskisinin miktarin1 tanimlar. Daha kiiclik degerler baskiy1 artirir ve sadece en iyi

duyarlilig1 koruyarak popiilasyonun c¢esitliligini azaltabilirler.

Kalan yer degistirme boyutu (d): Her bir antijen uygulamasinda rasgele
antikorlar ile yer degistirecek en diisiik duyarlilikli antikorlarin toplam sayisini belirtir.
d € [0,r]. Burada r kalan antikor havuzunun boyutudur. Sistemin ¢alismasina ek bir

cesitlilik getirmek i¢in kullanilir. Degeri sifira ¢ekilerek iptal edilebilir.

Klonal Faktor (f): Se¢ilen antikorlarda olusturulan klon sayisi igin bir 6l¢gekleme
faktoriinli gosterir. Yaygin olarak £ (0,1] araliginda alinir. Bu deger ne kadar diiserse,

algoritma tarafindan yerel alanda o kadar daha fazla arama islemi gergeklestirilir.

Jenerasyon sayisi (J): Yiritiilecek algoritma iterasyonlarinin toplam sayisini
gosterir. Tek bir iterasyon isleminde sistem bilinen tiim antijenlere maruz kalir. Bu

parametre 6grenme miktarini kontrol eder.

5.1.1.2. Problem parametreleri

Veri kiimesinin 6zniteliklerinin eklenip ¢ikarildigi, durdurma kriterinin segildigi

ve veri tabanina ekleme islevlerinin yerine getirildigi arayiiz Sekil 5.6’da

gosterilmektedir.



Problem Parametreleri

Oznitelikler Durdurma Kriteri

@ Jenerasyon sayisi
(71 Epsilon dederi

Alt simir:
00000 =

L

Ost simir:
0,0000 |-

L

[ timiini seg [m] [][m]

VT Dosyasi:

Sekil 5.6. Problem parametreleri

5.1.1.3. Grafik ve sonuglar

INDISC yaziliminda uygun CLONALG parametrelerinin  girilmesi

S7

ve

Veritabaninin (6znitelikler ve hangi siif oldugunu belirten verilerinin yazildigi “txt”

uzantili veri dosyasi) sisteme yiiklenmesinden sonra program c¢alistiriimaktadir. Ornek

veritaban1 dosyasi ekler boliimiinde EK-1°de verilmektedir. Programin ger¢ek zamanl

elde edilen sonuglarin yakinsama grafigi Sekil 5.7’deki goriilmektedir.

-l INDISC [ Interval Disc ] : Etkin ve Hassas Kural Gikarma Yontemi - ver 4. et

Clonalg Parametreleri Cahgma Sayisi: 100 = EniyiCahgma: | 5 = Sinef 1D : 1 =
popiilasyon boyutu (H) = 150 2 o i
T 120 - Yakinsama Grafidi | Sonuglar Veri kiimesi 3 siniftan olugmaktadir.
segim havuzunun boyutu (n) = 120 = Yakinsama Grafigi
kalan dedgistirilecek antijen (d) = 30 = -0,85 T T T T
klonal faktor (B) = 0.50 : 0es 1 ]
jenerasyon sayisi [J) = 100 2
-087 + ]
Problem Parametreleri 0os ¥ B
F]
Oznitelikler Durdurma Kriteri g pso 1 3
@ lenerasyon sayisi E
) Epsilon dederi g -1.00 E
i
Alt simir: Ost simir: g 03 ]
00000 = 00000 = E
=102 + ]
VT Dosyasi: |C:\Users\PC\Desktop'\Tez 104 1 1
-1,05 + + + + + + + + +
o 10 20 30 40 50 &0 70 g0 a0 100
KURAL CIKARIML... Jenerasyon
Amag Fonksiyonu @ -1 J:85 - |

Sekil 5.7. Programin ¢alisma esnasindaki olugan yakinsama grafigi

INDISC yaziliminin ¢alistirildiktan sonra ekran kurallar1 olusturacak vektorleri

gosteren sonuglar boliimii gelmektedir. Bu durum Sekil 5.8’de goriilmektedir.



W20 T INDISC [ Intervel Do i s PHRSS S S

Clonalg Parametreleri

popiilasyon boyutu (H) = 150 o

Hafiza havuzunun boyutu (m) = 120 =
segim havuzunun boyutu (n) = 120 =
kalan dedigtirilecek antijen (d) = 30 =
klonal faktor () = 0.50 =

jenerasyon sayisi (J) = 100 o

Problem Parametreleri

Oznitelikler Durdurma Kriteri

@ Jenerasyon sayisi

() Epsilon degeri
Al sinir: Dst simir:
0,0000 = 0,0000 =

v

] timin seg
VT Dosyasi: |C\Users\PC\Deskiop'Tez =

Caligma Sayisi

Yakinsama Grafigi | Sonugiar

100 | EniyiGahgma: 5 =

= Simif 1D 3 B

Veri kimesi 3 siniftan olugmaktadir.

Objective x1 X2 X3 =l
h -0,811180833173.. | -0,111806400817 .. | -0,5408224408
1281151748814 | 8337917472052, | 3,2487570921¢€
-1 -1,69487385328... | 0,207287456191... |-0,6536387700 =
11,77825780770... |6,582330206404... | 11,6831309743
-1 -1,80369287626... |-1,40518528872... |-0,7830059505
13,44227506855... |6,661871678532... |3,23167479305_|
-1 -2,24989496509... |-0,47935016736... |-0,0122049331
11,73646035116... | 8,215092875908... |6,01687214554
-1 -0,03235448320... |-0,56078516233... |-0,3271078374
11,11296808620... | 7,442077658065... | 562054101138
-0,9506 -1,20280190149... |-0,41851630343... | 1,77909537711
12,16714875739. . | 5547834130724 |8, 27558580477
-0,9506 -2,58659797381... |-0,511511376733... | 1,2824409652¢
11,34134807794.. | 6,757524718948 . | 6,5073098185¢ -

3

Amag Fonksiyonu: -0,9212 12100

Sekil 5.8. Kurallari olusturacak sonug ekrani

58

5.2.2 INDISC yazilimiyla kural ¢ikarimi

INDISC yazilimimin diger bir oOzelligi ise Ozniteliklerin tek tek elle

girilebilmesinin yan1 sira uygun formatli bir text dosyadan yiiklenerek de
gerceklestirilebilmesidir. Bu sayede daha once elde edilmis sonuglarin kurallari,
dosyadan okunarak vakit kaybetmeden yeniden incelenebilmektedir. Ormek 6znitelik
dosyast ekler boliimiinde EK-2’de verilmektedir. Kurallart ve siniflart olusturacak

sonuglar1 gorebilecegimiz kisim Sekil 5.9°da gosterilmektedir.

it Kural Gikarma [ INDISC |

— — — | i Oznitelikler ve Siniflar |
| = Oznitelik ve aralik degerlerini girin = |
Al A2 A3 M -
Al [43.73] —
a2 [244] E
0.00 =l | A3 [1.68]
v -0.81118083317... [-0.11180640091... |-0.54082244087... |-1,61820216701..
00 s [01.25]
12.61151748914... |B,337917472952... | 3,248757092165... |1,884535189757.
@ Ekle
-1)69487395328... |0,207287456191... |-0.65368977009... |-0.60351683674..
11.77825780770... |6,582330206494 | 11,883130974501 |1,098638296545.
-1,8036928762699 |-1,40518526872... |-0.78300699055... |-0,38595072421..
‘1|1u777mrﬁ RRR1R71R’7RE'13[ 1 FURTATIIRIA 1‘:55&1“127.11::

Sekil 5.9. Oznitelikler ve siniflarin sayisal degerleri
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INDISC yaziliminda kurallarin  bulundugu arayiiz kismi Sekil 5.10 da
goriilmektedir. Burada goriilen kurallar CLONALG algoritmasi ile bulunan vektorlerin
coziimlenmesinden sonra ortaya cikan kurallardir. Bu boliim ayrica; ¢ikan kurallar
hakkindaki istatistiklerin yer aldig1 boliimdiir. Burada ¢ikan kural sayisi, veri kiimesinin
kag¢ siniftan olustugu, tretilen kurallarin dogru siniflar1 teshis edip edemedigi ekranda
goziikmektedir. Ayrica her sinif i¢in ¢ikan kural sayilart ve dogruluk basari orani

ekrandan listelenmektedir.

PRS0 ==

- Istatistikler : 001.Kural: IF A1 (89,18635746 , 137,8808874 ) & AZ £ (5,294690168 , 14,30044244) &
002 Kural: IF A1<136,0083545 & A2 € (5,159596786 , 12,12689236 ) & A3 < 3,6703322(
KuralSapisi= [ 9 | 003.Kural: IF A2 (5447893825, 14,18892414 ) & A3 <3,16861724 & Ad < 12,7140652"
004. Kural: IF A2 = 1231506411 & A3=1,124021192 & A5 = 46,60760593 THEN Class2
S 005. Kural : IF A2 > 1293119281 & A5 < 37,91703956 THEN Class2
Bagari Orani = 006. Kural: IF A2=11,86418517 & A3 =0,591727508 & A5 < 4526326287 THEN Class2
L 007.Kural: IF A2 <5 934319838 & A3 <9,737561306 & AS > 0,135556798 THEN Class3
Dogru Girig = 008. Kural - IF A1=71,21292259 & A2 < §,768558424 & A5 = -0,649988299 THEN Class3
Yanhg Girig = 009. Kural : IF A2 <505753481 & A3 < 8,520626284 & Ad < 53 96902784 THEN Class3

Gegersiz Verileri Gister

: Her sinif igin kural sayilan =

}

Class1: 3
Class2 : 3
Class3: 3

[ Bwama |

Sekil 5.10. Cikan kurallarmn listesi
Programin bilgi amagl kullanilan “Gegersiz Verileri Goster” butonu basildiginda
varsa teshis edilemeyen smif ve Oznitelik degerleri Sekil 5.11°deki gibi ekrana

gelmektedir.

- Gegersiz Veriler

= Verilerin | = VERi saTIRNumARASI: | [111]

16 , 161 , 09 , 1,3, 1,5, Class 1

Sekil 5.11. Teshis edilemeyen sinif ve 6znitelik degerleri
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Kurallar olusturulduktan sonra budama agsamasina ge¢ilmektedir. Programda tiim
kurallar tek tek kaldirilarak sonuglar degerlendirilir. “Basar1 aymi kaliyor yada
yiikseliyorsa ilgili kural buda; basar1 diistiyorsa ilgili kurala dokunma ve diger kurallari
incelenmeye devam et” prensibiyle ¢alismaktadir. “Budama” butonuna basilarak budama
islemi tamamlanmakta ve en son nihai kurallar belirlenmis olmaktadir. Ornek olarak

budanmis kural listesi arayiizii Sekil 5.12°de gosterilmektedir.

a2 = Gikarilan Kurallae

m /] 001 Kural: IF A1¢(B82,18635746 , 1378696874 ) & AZ £ 5.204690165 , 1439044244 ) &

S| 004 Kurad: IF A2 > 1231506411 & A3 > 1924021152 & AS = 26 BOTE0S03 THEM Class2

Kurad Say1s1 = 9 ] +| D07 Kurad: IF A2 < 50934310828 & A3 <9 TI7561806 & AS =0, 185556704 THEN Classl
Simil Sayisa = E |
Bagan Oram = % 03,95
Dofyru Girig = F. v
VarhgGirig = [ 13 |
[ cecersia versen Goster |

= Her sanifl igin kursl sayilan =

Classi :
ClassaZ :

Claaal:

[ mem |

Sekil 5.12. Budama sonrasi nihai kurallarin olugturulmasi

5.3. INDISC Yazilim i¢in Ornek Uygulama

Bu uygulama igin ¢ok simifli veri kiimelerinden siisen ¢igegi (iris) veri kiimesini
kullanilacaktir. Bu veri kiimesi 3 smiflidir ve 4 6zniteligi bulunmaktadir. Bu veri kiimesi
her siniftan 50 6rnek olmak iizere toplam 150 &rnege sahiptir. Siif 1 (iris Setosa), Simf
2 (Iris Versicolor) ve Simf 3 (Iris Virginica) olarak siniflandirilmustir (Frank ve Asuncion,
2011).

Yapilan bu uygulama asagida adim adim agiklanmaktadir.

Adim 1: Programu agtiktan sonra Oncelikli olarak “VT Dosyasi:” kismindan
“Ag...” butonuna basilarak siisen ¢igegi veri kiimesi veritabani programa yiiklenir.

Adim 2: CLONALG parametreleri ayarlanir.

Adim 3: Oznitelikler dosyadan yiiklenir.

Adim 4: Calisma sayis1 belirlenir.

Adim 5: Calistir butonuna basilarak program caligtirilir. (Sekil 5.13).



o= INDISC [ Interval Discovery ] : Etkin ve Hassas Kural Cikarma Yantemi - ver 4.5 ] s
—
Clonalg Parametreleri Cahgma Sayise 100 = Eniyi Cahgma: | 3 = SimifID: 1 =
popiilasyon boyutu (N) = 150 % o .
T T e (= 120 - Yakinsama Grafidi | Sanuglar Veri kimesi 3 siniftan olugmaktadir.
segim havuzunun boyutu (n) = 120 o Yakinsama Grafigi
kalan degigtirilecek antijen (d) = 30 = -0,86 T T T T T T T
klonal faktor (B) = 0.50 = Ly
jenerasyon sayisi [J) = 100 = 088 7 ]
090 + p
Problem Parametreleri
=
Oznitelikler Durdurma Kriteri g R ]
@ lenerasyon sayisi K
() Epsilon dederi S 094 1 b
i
Alt simir: Ost sinir: g os 1 k
0,0000 & 0,0000 |* E ' "
[[] tiimiini seg 088 T ]
1,00 E
VT Dosyasi: |C:\Users"PC'\Deskiop'\Tez ¢
-1,02 + + + + + + +
0 10 20 30 40 50 &0 70 80
KU IKARIML... Jenerasyon
Amacg Fonksiyonu: -1 1:70 -
= S—— —

Sekil 5.13. Ornek uygulama igin programin ¢alisma ekrani

Adim 6: Programin calismasini bitirdikten sonra ekrana sonuglar gelmektedir

(Sekil 5.14)

I o' INDISC [ Interval Discovery ] : Etkin ve Hassas Kural Gikarma Yantemi - ver 4.5

Clonalg Parametreleri Gahgma Sayisi: 100 = | EmiyiGahgma: | 3 = Smnif 1D : 3 =
popiilasyon boyutu (N) = 150 o
Hafiza havuzunun boyutu (m) = 120 = ’mw Veri kiimesi 3 siniftan olugmaktadr.
segim havuzunun boyutu (n) = 120 % Objective x1 X2 X3 -
kalan dedigtirilecek antijen (d) = 30 : ;4_ -0,39655451015... |-0,93485401018... |-1,1230020498
ionaliakiopil 0.50 s 13,57536567476... | 7,640303626804... | 6,68469211840
jenem=yonlzav=iCiiy 100 : A 3,39976251395... |-1,12872212856... |-0,6981127675
P ——— 12,19869035048. . | 6,536876086581 ... | 4,12640002074
-1 -3,17474855798... |-0,59968786602... |-2.4552159280

m

Oznitelikler Durdurma Kriteri

12,08610044335... |5,9419058716530... |10,8705173904
(@ Jenerasyon sayisl

() Epsilon dederi -0,9508 -0,09387035523... |-0,183955440569... |1,01615660634
Alt s Ost s 14,70698939883... |7,738945335400... |6,23993578851
0,0000 0,0000 = -0,9506 0,474524433014... |-1,78396254786... | 1,1356507857(
15,05732858369... |6,379636802142... |5,5444208187(—
P | e [ cior > |[[Avara |
-0,8506 -2, 20855373363, |-1,81200212287... | 1,35074753268
VT Dosyasi: |C:\Users\PC'Desktop'\Mura 13,57919123735... |6,371742581655... |6,5491099239C
-0,8212 -1,01101227636... | -0,30450381017... | 3,76914304064
13,91594871828... | 7,350351780350... |9 4724046267¢ ~
KURAL GIKARIML..
4 T | 3
Amag Fonksiyonu : -09212 1:100 e ————_

Sekil 5.14. Ornek uygulama igin programin sonug ¢ikti ekrani

Adim 7: “Kural Cikarimi...” butonuna basilarak kural ¢ikarma arayiiziine gidilir.

Adim 8: “Dosyadan ekle” butonuna basilarak 6znitelikler eklenir.
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Adim 9: “Vektorleri Dosyadan oku” butonuna basilarak daha 6nce olusan sonug

dosyasindan ¢oziimlenen vektorlerden kurallar ¢gikartilir (Sekil 5.15).

a H
a5 = Gikanlan Kurallar LE:L

: Istatistikler : 001. Kural: IF A2 =2,206073769 & A3 =2,095099238 & Ad < 1,47775436 THEN Clas
002. Kural . IF A3 =3,31517676208875 THEN Class1
Kural Sayisi < 003. Kural . IF A3 =5,88275620462803 & A4 < 1,01516851522735 THEM Class1
004. Kural : IF A3 = 3,78956155129222 THEN Class1
Suntisavssiy 005. Kural: IF A3 <2,91423834767956 THEN Class 1
Bagan Orami = 006, Kural : IF A2 =4,00402142 & A3 € (2952006477 , 5548401604 ) & Ad < 1,6001:
L 007. Kural - IF A2 € (2,823235194 , 3 350387462 ) & A3 £ (4,665100298 , 5,06887752
Dogru Girig = 008. Kural - IF A2 € (2,399314905 , 2 701517668 ) & A3 =< 5224620854 & Ad £ (0,624

Gegersiz Verileri Goster

009. Kural : IF A3 =1,65292585741399 & Ad4¢(0,437974869291286 , 1,7800950262¢
010. Kural . IF A4 €(0,564480458462835, 1,89164507542348 ) THEN Class2

011, Kural : IF A3 = 474283003 THEN Class3

012 Kural : IF A1 =7 655398495 & A2 =2 967916364 & A3 = 3,301625067 & Ad =1
013 Kural: IF A1€(5994711555, 6727681888 ) & A2 =3734135352 & Ad4=17034
014, Kural : IF A3 =371774674207798 THEN Class3

= Her sinif igin kural sayilan

EEEEEEEEEEEEEEE

Class1 : 5 015. Kural : IF A3 = 3 77746479342574 & Ad = 0,569579052817812 THEN Class3
Class2 : 5
Class3: 5

Sekil 5.15. Ornek uygulama icin olusan kurallar

Adim 10: Kurallar ¢iktiktan sonra budama asamasina gegilmektedir. Programda
tiim kurallar tek tek kaldirilarak bu durumda basar1 ayni kaliyor yada yiikseliyorsa ilgili
kuralin “Budama” butonuna basilarak budanmasi saglanir. Eger basar1 disiiyor ise ilgili
kural kalmakta ve diger kurallar incelenmeye devam edilmektedir.

Adim 11: Budama islemlerinin bitiminden sonra bagari orani en yiiksek olan

kurallar kalmakta veri kiimemizin kurallar1 olusturmaktadir (Sekil 5.16).

001. Kural . IF A2 = 2,296073769 & A3 =2095999238 & Ad = 1,47775436 THEN Clas
006. Kural : IF A2 = 4,09402142 & A3 € (2,952906477 , 5,548401604 ) & Ad = 1,6001%
007. Kural : IF A2¢(2,823235194 , 2369387462 ) & A3 ¢ (4,665100298 , 506987752
008. Kural : IF A2 (2,399314905 , 2701517668 ) & A3 < 5224620854 & Ad £ (0,624
01, Kural : IF A3 = 4,74283003 THEN Class3

012 Kural . IF A1<7,655308495 & A2 <2 067916364 & A3 = 3,301625067 & Ad=1,
013. Kural . IF A1e(5,994711555 , 6727681885 ) & A2 <3,734135352 & Ad = 17034

= istatistikler =

Bagan Orani = % 100
Dogra Girs =
[ Gegersiz Verileri Goster l

SEEEEEE

= Her sinif igin kural sayilan ::

Classi : 1
Class2 : 3
Class3: 3

. Bwama

Sekil 5.16. Budama sonrasi kalan kurallar
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Gelistirilen bu uygulamanin sonucu olarak, 7 kural (1 kural sinif 1, 3 kural sinif 2
ve 3 kural sinif 3 i¢in) olusturulmustur. Bu veri kiimesi i¢in 6rneklerin %100'i dogru

olarak siniflandirilmastir.

5.4. Boliim Degerlendirmesi

Bu boliimde onerilen kural ¢ikarma yontemi INDISC’in algoritma yapisi, bu
yontemde verilerin nasil kodlandigi, kullanilan duyarlilik fonksiyonu, olusan kurallarin
nasil ¢oziildigli ve ¢ikan kurallarin budanarak en son nihai kurallarin olusturuldugu
anlatilmaya ¢aligilmistir.

INDISC program yazilimimin araylizii ve bu arayiizde kullanilan CLONALG
parametreleri, problem parametrelerinin se¢cimi hakkinda bilgiler verilmistr. Ozetlenecek
olursa INDISC’in hem teorik hem de pratik ¢alisma detaylari anlatilmigtir. INDISC
programinin kullanimi 6rnek uygulama yardimiyla anlatilarak yontemin ve programin

daha iyi anlagilmas1 saglatilmaya calisilmistir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ

Bu boliimde 6nerilen INDISC yontemi icin yazilan programi test etmek amaciyla
UCI veri deposundan indirilen ¢ok bilinen 3’ iki sinifli ve 5’1 ¢ok sinifli olmak iizere 8
veri kiimesi lizerinde uygulamalar yapilmistir. Bu uygulamalarin deneysel sonug ve

analizleri agiklanmistir.

6.1. iki Simifhi Veri Setleri Uzerindeki Uygulamalar

INDISC ydntemini uygulamak i¢in iki sinifl1 veriler Irvine California Universitesi
(UCI) makine 6grenmesi veri tabanindan elde edilmistir. Bu veri kiimeleri asagida

verilmektedir.

1. Pima yerlileri diyabet hastaligi (Pima indians diabets) veri kiimesi,

2. Wisconsin gogiis kanseri (orijinal) (Wisconsin breast cancer (original)) veri
kiimesi,

3. Wisconsin gogiis kanseri (teshis) (Wisconsin breast cancer (diagnostic) veri

kiimesi.

6.1.1. Pima yerlileri diyabet hastahg veri kiimesi

Birinci deneysel uygulama galismasi i¢in secilen Machine Learning Repository
(UCT)’den alinan Pima yerlileri diyabet (Pima indians diabets) veri kiimesidir. (Frank ve
Asuncion, 2011). Veri kiimesi 2 smifli ve sekiz oznitelik olmak iizere toplam 768
ornekleme sahiptir. Bunlar:

1. Gebelik sayist,
2. Oral glikoz tolerans testinde iki saat sonraki plazma glikoz
konsantrasyonu,
Diyastolik kan basinci (mm Hg),
Triceps deri kat kalinligir (mm),
2-Saatlik serum insiilin (mu U / ml),
Viicut kitle indeksi [dlgiit: kg/boy (M)"2,
Diyabet pedigri fonksiyonu,
Yas (y1il).

© N o 0o &~ w
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Smiflar 0 ve 1 olarak verilmistir. Siif 0 (500 6rnek) ve smif 1 (268 o6rnek)

sirasiyla test negatif (sinif 0) ve diyabet icin pozitif (simif 0) olan hastalar ifade

etmektedir. Oznitelikler veri kiimesinde farkli aralik degerlerine sahiptir ve bu veri

araliklar1 Cizelge 6.1’°de verilmistir.

Cizelge 6.1. Pima yerlileri diyabet hastalig1 veri kiimesinin 6znitelik ve aralik degerleri

Oznitelik Aralik Degerleri
Gebelik Sayis1 - (GS) 0-17
Oral glikoz tolerans testinde iki saat sonraki plazma glikoz 0199
konsantrasyonu - (OGT)
Diyastolik kan basinct mm Hg - (DKB) 0-122
Triceps deri kat kalinligit mm - (TDKK) 0-99
2-Saatlik serum insiilin (mu U/ml) - (SSI) 0-846
Viicut kitle indeksi [6l¢iit: kg/boy(m)*2] - (VKI) 0-67.1
Diyabet pedigri fonksiyonu - (DPF) 0.078 —2.42
Yas - (YAS) 21-81

INDISC yontemi Pima yerlileri diyabet hastalif1 veri kiimesine uygulanmistir.

Sonug olarak, 16 kural (Smif 0 i¢in 8 kural ve Sinif 1 i¢in 8 kural) olusturulmustur.

Kurallarin1 gérmek igin, olusan vektorler ¢éziimlenmistir. Céziimlemeden sonra ¢ikan

kurallar Cizelge 6,2’de sunulmustur.

Cizelge 6.2. Pima yerlileri diyabet hastalig1 veri kiimesine ait kurallar

Kural
Numarasi

Kurallar

1.Kural:

2.Kural:

3.Kural:

4 Kural:

5.Kural:

6.Kural:

7.Kural:

8.Kural:

Eger GS € (0.1353,0.2379) & OGT € ( 0.2005, 0.5068 ) & DKB e ( 0.6943,
0.7707) & TDKK € (0.1063,0.5224) & SSI € (0.457,0.6587) & VKI e
(0.4296,0.9534) & DPF € (0.6773,0.9596) & YAS <0.1762 O Halde Smif 0
Eger GS ¢ (0.1055,0.5757) & OGT € (0.9061, 0.3273 ) & DKB ¢ ( 0.509,
0.9433) & TDKK € (0.1954,0.5186) & SSI € (0.4922,0.9409) & VKI e
(0.2728,0.2663) & DPF <0.4021 & YAS < 0.7083 O Halde Simf 0

Eger GS ¢ (0.1836,0.2432) & OGT ¢ (0.4913,0.2928 ) & DKB € ( 0.9119,
0.6754) & TDKK € (0.6061, 0.6406) & SSI € (0.6066,0.7546) & VKI €
(0.2446,0.4818) & DPF € (0.1693,0.2837) & YAS <0.1868 O Halde Sumf 0
Eger GS € (0.9823,0.9993) & OGT € (0.3923,0.2418 ) & DKB € ( 0.3013,
0.703) & TDKK € (0.2365,0.7003 ) & SSI€(0.133,0.3582) & VKl ¢
(0.0017,0.9869 ) & DPF € (0.3004,0.5262) & YAS <0.9808 O Halde Simif 0
Eger GS € (0.0885,0.3556) & OGT € (0.7624,0.1342) & DKB € ( 0.8789,
0.5274) & TDKK € (0.1968,0.6949) & SSI € (0.4328,0.6143) & VKl e
(0.3048,0.3221 ) & DPF €(0.2219,0.5749) & YAS <0.9786 O Halde Smif 0
Eger GS € (0.3599,0.7113) & OGT € (0.6649, 0.1004 ) & DKB € ( 0.6556,
0.2586) & TDKK € (0.3908,0.884) & SSI€(0.2168,0.7583) & VKIe
(0.4101,0.2712) & DPF <0.3988 & YAS < 0.8903 O Halde Simf 0

Eger GS ¢ (0.4774,0.3345) & OGT € (0.2994, 0.4846 ) & DKB € ( 0.1956,
0.8924) & TDKK € (0.403,0.4619) & SSI € (0.5286,0.6449) & VKI e
(0.1837,0.9334) & DPF €( 0.1219,0.1967) & YAS <0.9176 O Halde Simif 0
Eger GS € (0.1136, 0.6346 ) & OGT € ( 0.582,0.2301 ) & DKB € ( 0.7915,
0.4961) & TDKK € (0.2618,0.5293 ) & SSI€(0.693,0.8952) & VKl e
(0.3077,0.2943 ) & DPF € ( 0.1453,0.1268 ) & YAS <0.8321 O Halde Simf 0
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9.Kural: Eger GS ¢ (0.7386,0.7881) & OGT ¢ (0.8952,0.2771 ) & DKB € ( 0.5157,
0.6923) & TDKK ¢ (0.0535,0.5582) & SSIe(0.627,0.6513) & VKIe
(0.1795,0.8467 ) & DPF € ( 0.5501, 0.9463 ) & YAS <0.7183 O Halde Simf 1

10.Kural: Eger GS ¢ (0.7386, 0.7881 ) & OGT e ( 0.8952,0.2771 ) & DKB ¢ ( 0.5157,
0.6923) & TDKK € ( 0.0535,0.5582) & SSI€(0.627,0.6513) & VKIe
(0.1795,0.8467 ) & DPF € ( 0.5501, 0.9463 ) & YAS <0.7183 O Halde Simf 1

11.Kural: Eger GS ¢ (0.0527, 0.8259 ) & OGT ¢ ( 0.7374,0.8156 ) & DKB ¢ ( 0.386,
0.4366) & TDKK € (0.2599, 0.8688 ) & SSI € (0.4937,0.6775) & VKl e
(0.8631,0.4558 ) & DPF € (0.8275,0.862) & YAS <0.8076 O Halde Smnif 1

12.Kural: Eger GS ¢ (0.1079, 0.5681) & OGT ¢ (0.904,0.2711) & DKB € ( 0.0032,
0.8595) & TDKK ¢ (0.4371,0.8655) & SSI € (0.2982,0.9957) & VKI ¢
(0.6957,0.3584 ) & DPF ¢ (0.5522,0.9344) & YAS <0.8922 O Halde Simf 1

13.Kural: Eger GS ¢ (0.8777,0.706 ) & OGT ¢ (0.3049,0.3613 ) & DKB ¢ ( 0.1522,
0.9297) & TDKK ¢ (0.1951,0.2867) & SSI€(0.0182,0.7545) & VKIe
(0.7372,0.3483 ) & DPF € ( 0.6567, 0.6881 ) & YAS < 0.8657 O Halde Simf 1

14.Kural: Eger GS ¢ (0.3304, 0.4167 ) & OGT € ( 0.9395,0.4217 ) & DKB € ( 0.0191,
0.6525) & TDKK € ( 0.5463,0.9747) & SSI€(0.1693,0.2235) & VKl e
(0.5722,0.1869 ) & DPF € ( 0.3728,0.3631) & YAS < 0.6486 O Halde Simf 1

15.Kural: Eger GS ¢ ( 0.2866, 0.6553 ) & OGT € ( 0.5778,0.0681 ) & DKB e ( 0.2998,
0.5443) & TDKK € (0.3937,0.8088 ) & SSI€(0.5377,0.8291) & VKl e
(0.0293,0.8864 ) & DPF ¢ (0.1371,0.6474) & YAS <0.8696 O Halde Simf 1

16.Kural: Eger GS ¢ (0.1855,0.9405) & OGT e (0.5863,0.0764 ) & DKB ¢ ( 0.2427,
0.5126) & TDKK € (0.1956,0.5142) & SSIe(0.2622,0.8577) & VKI e
(0.6326,0.2718) & DPF € (0.1799,0.9462 ) & YAS <0.4614 O Halde Simf 1

INDISC yontemi bu veri kiimesi igin 6rneklerin % 80.34’nii dogru bir sekilde

siiflandirmistir. INDISC yonteminin siniflandirma basarisi ve literatiirdeki ¢aligmalarin

basaris1 Cizelge 6.3'de gosterilmistir (Anonymous, 2011a). Cizelge 6.3.’den de

anlasilacagi tizere INDISC yontemi kural ¢ikarimi i¢in en iyi sonuglardan birisi olmustur.

Cizelge 6.3. Pima yerlileri diyabet hastalig1 veri kiimesine ait deneysel basarilar

Yontem Dogruluk% Referans
INDISC 80.34 Koklii, 2014

* Kural ¢ikarma 77.20 KoKklii ve ark. (2012)
SSV 5 nodes/BF 75.344.8 WD, Ghostminer
SSV opt nodes/3CV/BF 74.74£3.5 WD, Ghostminer
SSV opt prune/3CV/BS 74.6+3.3 WD, Ghostminer
SSV opt prune/3CV/BF 74.0+4.1 WD, Ghostminer
SSV opt nodes/3CV/BS 72.9+4.3 WD, Ghostminer
SSV 5 nodes/BF 74.9+4.8 WD, Ghostminer
SSV 3 nodes/BF 74.6+5.2 WD, Ghostminer
CART 74.5 Stalog

DB-CART 74.4 Shang & Breiman
ASR 74.3 Ster & Dobnikar
CART 72.8 Ster & Dobnikar
C4.5 73.0 Stalog

* Aciklama: 2012 yilinda yayinlanan makalede bu veri kiimesi igin toplam 26 kural (Her smif igin 13

kural) ¢ikartilmig ve Onerilen yontem veri kiimesini % 77.20°sini dogru bir sekilde siniflandirmistir. Bu

makaleden sonra yonteme budama boliimii eklenerek kural sayisi 16’ya diisiiriilmiis ve siniflandirma basari

orani da %80.34’¢ ¢ikartilmustir.
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6.1.2. Wisconsin gogiis kanseri (orijinal) veri kiimesi

Ikinci deneysel uygulama c¢alismasi igin secilen Machine Learning Repository

(UCI)’den alinan Wisconsin gogiis kanseri (orijinal) (Wisconsin breast cancer (original))

veri kiimesidir. (Frank ve Asuncion, 2011).

Veri kiimesi iki sinifli ve dokuz 6znitelige sahiptir. Bunlar:

Parca Kalinligi,

Tek diizey Hiicre Boyutu,
Hiicre Sekil Benzerligi,
Marjinal Yapisma,

Tekli Epitel Hiicre Boyutu,
Sade Cekirdekler,

Tatsiz Kromatin,

Normal niikleol,

Mitoz.

Siniflar 0 ve 1 olarak verilmistir. Sinif 0 (458 6rnek) ve sinif 1 (241 6rnek),

sirastyla iyi huylu ve kotii huylu kanser tipini belirtmislerdir. Veri kiimesi toplam 699

orneklemden olusmaktadir. Oznitelikleri veritabaninda ayn1 aralikta degerlere sahip olup

[1-10] araliginda degismektedir. Cizelge 6.4'de bu veri tabanina ait 6znitelikler ve onlarin

aralik degerleri gortilmektedir.

Cizelge 6.4. Wisconsin g6giis kanseri (orijinal) veri kiimesinin 6znitelik ve aralik degerleri

Oznitelik Aralk
Degerleri
Parca Kalinligi (PK) 1-10
Tek diizey Hiicre Boyutu (TD) 1-10
Hiicre Sekil Benzerligi (HSB) 1-10
Marjinal Yapisma (MY) 1-10
Tekli Epitel Hiicre Boyutu (TE) 1-10
Sade Cekirdekler (SC) 1-10
Tatsiz Kromatin (TK) 1-10
Normal niikleol (NN) 1-10
Mitoz (MIT) 1-10

INDISC yontemi Wisconsin gogiis kanseri (orijinal) veri kiimesine uygulanmuistir.

Sonug olarak, 14 kural (7 kural sinif 0 ve 7 kural sinif 1 i¢in) olusturulmustur. Kurallar1

gormek i¢in, ¢ikarilan vektorler ¢oziimlenmistir. Coziimlemeden sonra ¢ikan kurallar

Cizelge 6.5’de sunulmustur.
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Cizelge 6.5. Wisconsin gogiis kanseri (orijinal) veri kiimesine ait kurallar

Kural Kurallar

Numarasi

1.Kural: Eger PK<6.1806 & HSB <4.9681 & MY <6.4639 & TE <9.4427 & SC<
5.0168 O Halde Simif 0

2.Kural: Eger PK < 8.6413 & HSB <9.2499 & MY <6.4947 & TE<8.2715 & SC<
7.4848 & TK <8.1397 & NN <8.0438 & MIT <5.4044 O Halde Smif 0

3.Kural: Eger PK < 8.8527 & TD <9.4587 & HSB>2.1517 & MY <6.7815 & TK €
(1.3024,4.0324) & NN <7.958 & MIT <7.7248 O Halde Sumf 0

4 Kural: Eger PK < 8.8058 & HSB <8.5428 & MY <9.0144 & TE >2.3297 & SC>
2.6043 & TK e (1.0339,4.1587) & NN€(1.1963,9.4871) & MIT <8.008 O
Halde Smif 0

5.Kural: Eger PK<6.4134 & TD <6.8315 & HSB <7.5832 & SC<5.6345 & NN <
7.6222 & MIT <7.0605 O Halde Simf 0

6.Kural: Eger TD <5.9008 & HSB <8.2048 & MY <8.8073 & SC >5.0516 & TK>
1.2406 & MIT <9.0814 O Halde Simf 0

7.Kural: Eger PK >5.4016 & TD <8.0457 & HSB €(2.0608,4.4028) & SC>1.717 &
NN > 1.6965 & MIT <4.661 O Halde Sitmf 0

8.Kural: Eger TD > 2.0511 & HSB > 2.5275 O Halde Simf 1

9.Kural: Eger PK>1.0975 & TD<3.9711 & HSB<4.1132 & TE<8.8444 & SC >
2.1484 O Halde Simf 1

10.Kural: Eger PK>3.2977 & TD <7.4377 & MY <6.3324 & SCe(1.2796,8.7596) &
TK € (1.0327, 5.3567 ) O Halde Simf 1

11.Kural: Eger TD <5.9235 & HSB <6.0508 & MY <6.7546 & TE<7.7936 & TK<
6.2862 & NN >2.7653 & MIT <5.2392 O Halde Smmif 1

12.Kural: Eger TD <7.5291 & MY <5.6644 & TE <9.9899 & SCe( 1.6207,5.2861) &
TK <8.9338 & NN <6.9707 & MIT < 3.2737 O Halde Simif 1

13.Kural: Eger PK>1.9854 & TD >1.1421 & TK >1.1352 O Halde Simif 1

14 Kural: Eger PK>6.4043 & HSB €(3.1242,7.0012) & MY < 7.7544 & TE <6.8467

& NN <5.0717 O Halde Simif 1

INDISC yo6ntemi bu veri kiimesi i¢in orneklerin % 99.12°si dogru bir sekilde
siniflandirmistir. INDISC yonteminin siniflandirma basarisi ve literatiirdeki ¢aligsmalarin
basar1 Cizelge 6.6'da gosterilmistir (Anonymous, 2011a). Cizelge 6.6.’dan da goriilecegi

tizere INDISC yontemi kural ¢ikarimi i¢in en iyi sonuglardan birisi olmustur.

Cizelge 6.6. Wisconsin g6giis kanseri (orijinal) veri kiimesine ait deneysel basarilar

Yontem Dogruluk% Referans
INDISC 99.12 KoKklii, 2014
C-MLP2LN 99.0
* Kural ¢ikarma 98.54 KoKklii ve ark. (2012)
FSM 98.3 RA
C4.5 (decision tree) 96.0 Hamilton ve ark.
RIAC (prob. inductive) 95.0 Hamilton ve ark.

* Aciklama: 2012 yilinda yayinlanan makalede bu veri kiimesi igin toplam 20 kural (Her sinif i¢in 10
kural) ¢ikartilmis ve Onerilen yontem veri kiimesini % 98.54’{inli dogru bir sekilde smiflandirmistir. Bu
makaleden sonra yonteme budama boliimii eklenerek kural sayisimi 14’e disiiriilmiis ve smiflandirma

basar1 oran1 da %99.12’ye ¢ikartilmustir.
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6.1.3. Wisconsin gogiis kanseri (teshis) veri kiimesi

Uciincii deneysel uygulama ¢alismasi igin secilen Machine Learning Repository
(UCI)’den alinan Wisconsin gogiis kanseri (teshis) (Wisconsin breast cancer (diagnostic))
veri kiimesidir. (Frank ve Asuncion, 2011).

Veri kiimesi aslinda temelde 10 6znitelige sahiptir. Fakat her 6zniteligin kendi
icinde ortalamasi, standart hatasi ve en biiyiigii (li¢ biliylik degerlerin ortalamasi) olmak
lizere ii¢ ayr1 degere sahiptir bu ylizdendir ki veri kiimesindeki 0znitelik sayis1 30’a

¢ikmaktadir. Bunlar:

Yarigap,

Doku (gri-olgek degerleri standart sapma),

Cevre,

Alan,

Piiriizsiizliik (yaricap uzunluklarindaki bolgesel farkliliklar),
Yogunluk (gevre ~ 2 / alan - 1.0),

I¢biikeylik (konturun igbiikey kisimlarinin derecesi),

Icbiikey noktalar1 (kontur icbiikey béliimlerinin sayisi),
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Simetri,

10. Fraktal boyut ("kiy1 seridi yaklagim1" - 1)

Smuflar 0 ve 1 olarak verilmistir. Sinif 0 (357 6rnek) ve siif 1 (212 6rnek),
sirastyla iyi huylu (sinif 0) ve kotii huylu (sinif 1) kanser olan hastalar: temsil etmektedir.
Toplam 569 6rneklemden olusmaktadir. Wisconsin gégiis kanseri (teshis) veri kiimesinin

Oznitelik ve aralik degerleri Cizelge 6.7'de verilmistir.



Cizelge 6.7. Wisconsin gogiis kanseri (teshis) veri kiimesinin dznitelik ve aralik degerleri

Oznitelik Aralik Degerleri
Ortalama Yaricap (OYC) 6.981 — 28.11
Standart Hatal1 Yaricap (SHYC) 9.71-39.28
En Biiytik Yarigap (EBYC) 43.79 — 188.5
Ortalama Doku (OD) 143.5 - 2501
Standart Hatal1 Doku(SHD) 0.0526 — 0.1634
En Biiyiik Doku (EBD) 0.0194 — 0.3454
Ortalama Cevre (OC) 0-0.4268
Standart Hatali Cevre (SHC) 0-0.2012
En Biiyiik Cevre (EBC) 0.1060 — 0.3040
Ortalama Alan (OA) 0.05-0.0974
Standart Hatali Alan (SHA) 0.1115-2.8730
En Biiyiik Alan (EBA) 0.3602 — 4.8850

Ortalama Piiriizsiizliik (ODU

Standart Hatali Piiriizsiizliikk (SHP)
En Bilyiik Piiriizsiizlik (EBP)
Ortalama Yogunluk (OY)

Standart Hatali Yogunluk (SHY)

En Bilyiik Yogunluk (EBY)

Ortalama I¢biikeylik (OIB)

Standart Hatali I¢biikeylik(SHIB)

En Biiyiik i¢biikeylik (EBIB)
Ortalama I¢cbiikey Noktalar1 (OIN)
Standart Hatali I¢biikey Noktalar1 (SHIO)
En Biiyiik igbiikey Noktalar1 (EBIO)
Ortalama Simetri (OS)

Standart Hatali Simetri (SHS)

En Biiytik Simetri (EBS)

Ortalama Fraktal Boyut (OFB)
Standart Hatali Fraktal Boyut (SHFB)
En Biiytik Fraktal Boyut (EBFB)

0.7570 —21.98

6.8020 — 542.2
0.0017 - 0.0311
0.0023 - 0.1354

0-0.3960
0-0.0528
0.0079 —0.0790
0-0.0298
7.93 -36.04
12.02 - 49.54
50.41-251.2
185.2 — 4254
0.0712 - 0.2226
0.0273 —1.0580
0-1.2520
0-0.2910
0.1565 - 0.6638
0.055-0.2075
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INDISC yontemi Wisconsin gogiis kanseri (teshis) veri kiimesine uygulanmistir.
Sonug olarak, 14 kural (7 kural sinif 0 ve 7 kural sinif 1 i¢in) olusturulmustur. Kurallar
gormek i¢in, olusan vektorler ¢oziimlenmistir. Coziimlemeden sonra ¢ikan kurallar

Cizelge 6.8’de sunulmustur.
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Cizelge 6.8. Wisconsin gogiis kanseri (teshis) veri kiimesine ait kurallar

Kural
Numarasi

Kurallar

1.Kural:

2.Kural:

3.Kural:

4 Kural:

5.Kural:

6.Kural:

7.Kural:

8.Kural:

9.Kural:

10.Kural:

11.Kural:

Eger OD <1999.2256 & SHD <0.158 & EBD <0.2667 & OC<0.315 & OA
>0.051 & SHA<2.6518 & EBA <4.8261 & ODU <19.9975 & SHP <
532.9538 & EBP <0.0489 & SHY <0.3442 & EBY <0.0442 & OIB <0.0404
& EBIB e (11.5835,19.4892) & OIN < 39.7186 & SHIO <211.9052 & OS <
0.1624 & SHS <1.0043 & EBS < 0.4433 O Halde Simif 0

Eger OYC<17.5986 & EBYC <179.6769 & SHD <0.1328 & EBC <0.2721
& EBA<3.9408 & ODU<6.1518 & SHP <184.5135 & EBP <0.0449 & OY
<0.1086 & SHY <0.3365 & OIB <0.0551 & SHIB <0.0248 & EBIB <
35.7174 & SHIO € ( 50.4107,174.2148) & EBIO <1730.5859 & OS < 0.1507
& SHS < 0.7125 O Halde Simf 0

Eger OYC<20.8866 & EBYC <105.7718 & OD >191.8657 & SHD < 0.1403
& EBD <0.1867 & SHC<0.1005 & EBC<0.2574 & SHA <2.3672 & EBP
<0.0464 & OY <0.1158 & SHY <0.2013 & EBIB € (9.5443, 16.154) & OS
<0.173 & SHFB < 0.6279 O Halde Simf 0

Eger OYC<27.114 & SHYC < 31.3837 & OD <1269.6683 & SHC < 0.0804
& SHA <2.8306 & EBA<3.4095 & EBP <0.0386 & OY <0.1077 & EBY <
0.0317 & OIB >0.0102 & SHIB <0.0252 & EBIB <33.7426 & OIN < 46.4441
& SHS<0.6096 & EBS<1.2 & OFB<0.1698 & EBFB <0.1952 O Halde
Simif 0

Eger OYC < 26.7424 & OD < 2197.2068 & OC<0.3763 & SHC<0.1241 &
OA<0.0844 & SHA<1.7119 & EBA<4.2766 & ODU <11.322 & SHP <
425.7396 & EBP <0.025 & SHY <0.3594 & EBY <0.0495 & OIB < 0.0699
& EBIB <16.902 & OFB < 0.1556 O Halde Sinif 0

Eger OYC<22.4954 & EBC<0.2295 & EBA<3.1165 & ODU <20.3743 &
EBP < 0.0367 & EBY <0.0343 & OIB <0.0404 & EBIB < 35.2658 & OIN <
46.9219 & SHIO <121.5319 & SHS < 0.4455 & OFB <0.2808 & EBFB <
0.1986 O Halde Simf 0

Eger OYC<6.981 & SHYC<9.71 & EBYC<43.79 & OD<1435 & SHD<
0.0526 & EBD<0.0194 & OC<0 & SHC<0 & EBC<0.106 & OA<0.05
& SHA<0.1115 & EBA<0.3602 & ODU<0.757 & SHP <6.802 & EBP <
0.0017 & OY <0.0023 & SHY <0 & EBY <0 & 0OIB<0.0079 & SHIB ¢
(10.0009,0.0009) & EBIB<7.93 & OIN<12.02 & SHIO<50.41 & EBIO <
185.2 & 0S<0.0712 & SHS<0.0273 & EBS<0 & OFB<0 & SHFB<
0.1565 & EBFB < 0.055 O Halde Simf 0

Eger OYC >13.7628 & EBYC >64.0516 & OC<0.3199 & SHC >0.0161 &
EBC <0.2534 & SHA <2.6897 & ODU < 20.5539 & SHP < 266.0112 & EBP
<0.0541 & OY <0.1119 & SHIB <0.0292 & OIN > 21.8862 & SHIO >
108.3034 & EBIO <3435.2802 & OFB > 0.0879 & SHFB < 0.6141 O Halde
Simif 1

Eger OYC € (8.5503,25.7744) & SHYC >14.2787 & EBYC <141.759 &
OD <1644.2557 & EBD <0.2687 & SHC >0.0399 & EBC>0.1188 & EBA >
0.3606 & ODU <12.988 & SHP < 320.6909 & EBP <0.0555 & OY < 0.0967
& EBY <0.0429 & EBIB >12.4304 & OIN <37.5319 & EBIO < 3538.766 &
SHS < 0.6673 & EBS <0.9393 & SHFB < 0.4521 & EBFB < 0.191 O Halde
Simf 1

Eger OYC>7.7217 & EBD <0.3431 & OC >0.0677 & OA<0.0794 & SHA
<1.6835 & EBA <3.8098 & ODU <21.3234 & EBP<0.0288 & OY <0.0892
& SHY <0.1829 & EBY <0.0501 & OIB<0.061 & SHIB <0.0284 & EBIB
>15.4281 & EBIO >411.0368 & 0OS >0.1013 & OFB > 0.0224 O Halde Simif
1

Eger SHYC < 35.9635 & OD <2000.5069 & SHD <0.1266 & EBD > 0.0325
& OC>0.039 & EBC>0.1438 & OA<0.0899 & EBA<4.0313 & ODU<
18.637 & SHP >10.5214 & EBP<0.026 & OY >0.005 & SHY <0.231 &
EBY < 0.0405 & OIB <0.0686 & EBIB > 15.4295 & OIN > 14.3877 & SHIO
<216.302 & EBIO < 3455.7145 & SHS <1.0273 & EBS<0.9853 & OFB >
0.0107 & SHFB >0.1877 & EBFB <0.1834 O Halde Simf 1
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12.Kural: Eger OYC >10.7654 & SHYC < 30.6706 & EBYC >51.2123 & SHD ¢
(0.068, 0.1606 ) & EBD >0.0231 & OC>0.0403 & SHC >0.053 & ODU <
145544 & SHP <437.3418 & EBP <0.0416 & SHY <0.1999 & EBY <
0.0316 & OIB<0.0717 & SHIB <0.0266 & EBIB >13.633 & OIN >21.1489
& SHI0 <230.2728 & OS> 0.0944 & EBS <1.2445 & OFB > 0.0729 O Halde
Smif 1

13.Kural: Eger OD <2319.6609 & EBD <0.3426 & EBC <0.2421 & EBA <4.4866 &
SHP <502.8012 & EBP <0.0342 & OY <0.116 & EBIB ¢ ( 18.0406, 30.0062)
& OIN <32.6381 & EBS¢€ (0.1206,1.1754) & OFB<0.266 & EBFB <
0.2047 O Halde Simf 1

14.Kural: Eger OYC >12.0613 & SHYC >10.2982 & EBYC >71.4105 & OD >
244.7401 & SHD >0.0659 & SHC >0.0292 & SHA <2.7269 & EBA <4.1367
& EBP <0.0266 & OIB<0.0765 & SHIB <0.0291 & EBIB >8.6631 & OIN
>15.6995 & EBIO > 702.7465 & OS> 0.0815 & EBS>0.17 & SHFB <
0.6447 O Halde Simf 1

INDISC yontemi bu veri kiimesi i¢in orneklerin % 96.31°ni dogru bir sekilde
smiflandirmustir. Literatiirde Wisconsin gogiis kanseri (teshis) veri kiimesi ile ilgili
siniflandirma ¢aligmalari yapilmis fakat kural ¢ikarma calismalarina Koklii ve ark. (2012)

yilinda yapmis olduklari ¢calismadan baska bir ikinci ¢alismaya rastlanamamastir.

Cizelge 6.9. Wisconsin gogiis kanseri (teshis) veri kiimesine ait deneysel basarilar

Yontem Dogruluk% Referans
INDISC 96.31 Koklii, 2014
* Kural ¢ikarma 95.61 KoKlii ve ark. (2012)

* Aciklama: 2012 yilinda yayinlanan makalede bu veri kiimesi i¢in toplam 32 kural (Her sinif igin
16 kural) ¢ikartilmig ve dnerilen yontem veri kiimesini % 95.61’{inii dogru bir sekilde siniflandirmistir. Bu
makaleden sonra yonteme budama bolimii eklenerek kural sayisini 14’e diisiiriilmils ve siniflandirma

basar1 oran1 da %96.31 e ¢ikartilmistir.
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6.2. Cok Simfl1 Veri Setleri Uzerindeki Uygulamalar

INDISC yontemini uygulamak icin ¢ok smnifli veriler Irvine California
Universitesi (UCI) makine dgrenmesi veri deposundan elde edilmistir. Cok sinifl1 kural
¢ikarimi, i¢in literatiirde birgok yontem Onerilmistir. Ancak tarafimizdan oOnerilen
yontemin literatiirdeki diger yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

Uygulamasi yapilan ¢ok sinifli veri kiimeleri sunlardir:

1. Deniz kabugu (Abalone) veri kiimesi,

2. Siisen ¢icegi (Iris) veri kiimesi,

3. Cam kimliklendirme (Glass identification) veri kiimesi,
4. Sarap (Wine) veri kiimesi,

5. Tiroid hastalig1 (Thyroid) veri kiimesi,

6.2.1. Deniz kabugu veri kiimesi

Cok smifli veri kiimelerinden birinci deneysel uygulama calismasi i¢in segilen
Machine Learning Repository (UCI)’den alinan Deniz kabugu (Abalone) veri kiimesidir.
Bu veri kiimesinde deniz kabuklarinin birtakim 6zellikleri ve yasi bulunmaktadir. Bir
deniz kabugunun yasini hesaplamak i¢in kabuk konisi dikey olarak kesildikten sonra
boyanarak halkalar sayilmaktadir. Halka sayimi islemi mikroskop kullanilarak
yapilmaktadir. Halkalarmin sayisina 1.5 eklendikten sonra deniz kabugunun yas: elde
edilir. Bu 1s pahali ve zaman alic1 bir islemdir. Dolaysiyla yaslarin belirlenmesi i¢in
bilgisayarli yontemlerin kullanilmasinin ¢ok daha etkili, hizli ve ucuz olacag
ongoriilmektedir (Frank ve Asuncion, 2011).

Deniz kabugu veri kiimesi 8 Oznitelik ve 29 siniftan olugmaktadir. Bu siniflar
Clark ve arkadaslarinin ¢alismalarinda siniflar1 bazi smiflardaki verilerin az olmasi
sebebiyle yeniden diizenlemislerdir (Clark ve ark., 1996). Smif 1 (1’den 8’¢ kadar olan
siniflar), Sinif 2 (Sinif 9 ve smif 10) ve Smif 3 (11°den 29°a kadar olan siniflar) olarak
belirlenmigtir. Veri kiimesi 4177 orneklemden olusmaktadir. Deniz kabugu veri

kiimesinin 6znitelikleri ve deger araliklar1 Cizelge 6.10°da gosterilmistir.
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Cizelge 6.10. Deniz kabugu veri kiimesinin 6znitelik ve aralik degerleri

Oznitelik Aralik Degerleri
Cinsiyet — (Erkek —Disi — Cocuk) E,D,C
Uzunluk — (UZ) 0.075-0.815
Cap — (CA) 0.055 - 0.650
Yiikseklik — (YU) 0-1.130
Toplam Agirlik — (TA) 0.002 —2.825
Kabuksuz Agirlik — (KZA) 0.001 -1.488
I¢c Organ Agirligi — (I0A) 0.0005 —-0.760
Kabuk Agirligi — (KKA) 0.0015 — 1.005

INDISC yontemi deniz kabugu veri kiimesine uygulanmistir. Bunun i¢in 6nce ilk
popiilasyon olusturulurmustur. Bu veri kiimesinde sadece cinsiyet ikili deger (E, D, C),
diger 7 ozellik gergel degerler aldigi igin vektoriin ikili kismimin uzunlugu 3, gergel
kistminin uzunlugu 14°tiir. Ilk popiilasyonu olusturmak igin cinsiyet 6zelligine rasgele
bir deger atamak amaciyla ikili kisimdaki degerlerden rastgele birinin degeri 1
yapilmistir, gergel kisim “random” fonksiyonu kullanilarak iiretilmistir. Deniz Kabugu
veri kiimesi icin olusturulan ilk popiilasyondaki vektorlerden biri asagidaki gibi
olusmustur: [1, 0, 0, 0.6551, 0.3112, 0.9027, 0.8116, 0.5211, 0.0424, 0.6663, 0.5985,
0.4624, 0.8699, 0.6834, 0.9296, 0.0426, 0.3478].

Bir sonraki asamada CLONALG calistirilmistir. Deniz kabugu veri kiimesi igin
Sinif 1 i¢in gegerli olmak tizere ilk kural {1, 0, 0, -0.5229, -0.0475, -0.3153, -0.0377,
-0.3003, -0.0024, -0.2508, 0.7149, 0.4724, 0.5999, 5.4553, 0.7939, 0.7301, 0.4138}
olarak bulunmustur. Ik {i¢ say1 {1, 0, 0} cinsiyeti belirler, burada yalnizca ilk say1 1
oldugundan cinsiyet erkek anlamindadir. Elde edilen vektoriin 4-10 elemanlar
Oznitelikler i¢in araliklarin orta noktalarini, 11-17 elemanlart ise araliklarin
genislemelerini temsil etmektedir. Vektorlerin kodlarinin  ¢oziilmesiyle “Eger
Cinsiyet=Erkek & UZ € (-0.5229, 0.7149) & CA € (-0.0475, 0.4724) & YU € (-0.3153,
0.5999) & TA €(-0.0377, 5.4553) & KZA € (-0.3003, 0.7939) & IOA € (-0.0024, 0.7301)
& KKA € (-0.2508, 0.4138) O halde Sinif 1” kural1 elde edilir.

Deniz kabugu veri kiimesinde UZ 6zniteligi [0.075, 0.815] araliginda degerler
aldigindan ve -0.5229<0.075 oldugundan UZ e (-0.5229, 0.7149) yerine UZ<0.7149
yazilabilir. Benzer bir mantikla CA<0.4724, YU<0.5999, KZA<0.7939, I0OA<0.7301 ve
KKA<0.4138 olarak yazilabilir. TA Ozniteligi [0.002, 2.825] araliginda degerler
aldigindan ve [0.002, 2.825] —(-0.0377, 5.4553) oldugundan TA € (-0.039669, 5.457325)
ifadesinin bir anlami1 kalmamaktadir ve bu kosulun kuraldan kaldirilmasi basariy1

etkilemeyecegi gibi karar verme hiz1 artiracaktir. Sonug olarak kodlar1 ¢6ziilmiis kural
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kisaca “Eger Cinsiyet = Erkek & UZ<0.7149& CA<0.4724 & YU<0.5999 & KZA

<0.7939 & I0OA <0.7301 & KKA<0.4138 O halde Sinif 1” seklinde ifade edilir.
Kuralin ilk temsili yanlis degildir ama okunmasi zordur. Bununla beraber ikincisi

daha anlasilir ve kisadir. Sonug¢ olarak 54 kural (Her bir smif i¢in 18 kural)

olusturulmustur. Veri kiimesinden ¢ikan kurallar Cizelge 6.11°de verilmistir.

Cizelge 6.11. Deniz kabugu veri kiimesi kurallar1

Kural Kurallar

Numarasi

1.Kural: Eger Cinsiyet = Erkek & UZ<0.7149 & CA<0.4724 & YU<0.5999 & KZA
<0.7939 & I0A<0.7301 & KKA <0.4138 O Halde Simif 1

2.Kural: Eger UZ<0.7823 & CA<0.5504 & TA<1.9368 & KZA<1.0222 & KKA<
0.1724 O Halde Simf 1

3.Kural: Eger UZ € (0.2009, 0.4836 ) & CA €(0.0986,0.568) & YU<1.031 & KZA<
1.4442 & KKA <0.8975 O Halde Simif 1

4.Kural: Eger Cinsiyet = Erkek & UZ < 0.7178 & TA<1.0715 & KZA <0.8098 O Halde
Simf 1

5.Kural: Eger Cinsiyet # Cocuk & UZ <0.7669 & CA €(0.0826,0.4117) & KZA<
0.5791 & I0A<0.5305 & KKA <0.7579 O Halde Simif 1

6.Kural: Eger KKA < 0.1552 O Halde Simif 1

7.Kural: Eger Cinsiyet # Cocuk & UZ <0.6914 & CA<0.4393 & KZA<1.0146 & IOA
<0.7513 & KKA <0.4447 O Halde Simf 1

8.Kural: Eger Cinsiyet = Erkek & I0A <0.5129 O Halde Simif 1

9.Kural: Eger UZ<0.5638 & TA<25231 & KZA<1.3484 & I0A<0.1328 & KKA<
0.2869 O Halde Simf 1

10.Kural: Eger Cinsiyet # Cocuk & UZ<0.5541 & CA<0.4546 & YU<1.0671 & I0A<
0.7186 & KKA <0.4764 O Halde Simf 1

11.Kural: Eger Cinsiyet # Cocuk & UZ < 0.6361 & CA<0.5897 & YU <0.1465 & KZA
<1439 & I0A<0.4764 & KKA <0.6288 O Halde Simif 1

12.Kural: Eger Cinsiyet # Cocuk & CA<0.4449 & YU<0.3462 & TA<2.3676 O Halde
Simf 1

13.Kural: Eger Cinsiyet = Erkek & UZ <0.5823 & YU <0.1951 & KZA <0.8765 & KKA
< 0.9662 O Halde Sinif 1

14.Kural: Eger Cinsiyet # Cocuk & UZ <0.7374 & CA<0.4505 & TA<0.8042 & KZA
<1.3684 & I0A <0.6092 O Halde Simif 1

15.Kural: Eger Cinsiyet = Erkek & UZ <0.7186 & TA <2.5983 & KZA <1.19 O Halde
Simif 1

16.Kural: Eger Cinsiyet = Erkek & UZ <0.667 & CA<0.5817 & YU<0.9775 & KZA<
0.4504 & I0A<0.2581 & KKA <0.7545 O Halde Simif 1

17.Kural: Eger Cinsiyet = Erkek & YU <0.8745 & KZA <0.9186 & I0A <0.5828 O
Halde Smmif 1

18.Kural: Eger Cinsiyet # Cocuk & UZ € (0.1737,0.611 ) & CA <0.5528 & YU < 1.0044
& TA<0.7018 & KZA €(0.0231, 1.3615) & KKA <0.2583 O Halde Simif 1

19.Kural: Eger UZ<0.7418 & CA €(0.4252,0.6395) & YU<0.9937 & TA€(0.1917,
1.5756) & KZA <1.0693 & I0A <0.5329 O Halde Simif 2

20.Kural: Eger UZ>0,0995 & CA<0.5132 & TA>0.0119 & KZA>0.1214 & I0A >
0.1025 & KKA >0.2038 O Halde Simif 2

21.Kural: Eger YU € (0.1269,0.7841 ) & TA €(0.5924,1.5392) & I0A €(0.0037, 0.5099

) & KKA>0.1389 O Halde Simf 2



22.Kural:

23.Kural:

24.Kural:

25.Kural:

26.Kural:

27.Kural:

28.Kural:

29.Kural:

30.Kural:

31.Kural:

32.Kural:

33.Kural:

34.Kural:

35.Kural:

36.Kural:

37.Kural:

38.Kural:

39.Kural:

40.Kural:

41.Kural:

42 Kural:

43.Kural:

44 Kural:

45 Kural:

46.Kural:

47 Kural:

48.Kural:

76

Eger UZ<0.7176 & CA€(0.1031,0.6449) & YU <0.9833 & TA>0.6205 &
KZA >0.3212 & KKA <0.4938 O Halde Simif 2

Eger UZ >0.5257 & CA<0.609 & TA< 15542 & KZA <0.8464 O Halde
Simf 2

Eger UZ>0.0903 & CA<0.5744 & YU<1.0244 & TA>0.7811 & KZA<
1.0583 & I0A<0.5291 & KKA<0.4641 O Halde Smif 2

Eger UZ<0.678 & CA>0.2832 & KZA<0.925 & IOA>0.1582 & KKA<
0.4773 O Halde Simif 2

Eger UZ€(0.1042,0.6745) & CA>0.2107 & YU<0.5079 & TA € (0.5478,
2.4358) & KKA €(0.0591, 0.495 ) O Halde Sumif 2

Eger Cinsiyet # Erkek CA <0.5328 & YU <0.6775 & TA>0.3121 & KZA >
0.129 O Halde Simif 2

Eger Cinsiyet # Erkek TA >0.1126 & I0A <0.3769 & KKA <0.3633 O Halde
Smf 2

Eger UZ>0.3166 & CA>0.1894 & TA €(0.5032,1.5115) & KZA >0.2828
O Halde Simf 2

Eger UZ<0.6535 & YU<0.6771 & KZA >0.3283 & KKA >0.0829 O Halde
Siif 2

Eger UZ<0.6674 & CA>0.394 & YU<1.0766 & TA>0.5122 & I0A<
0.6783 O Halde Simif 2

Eger UZ <0.6622 & CA €(0.2843,0.5779) & TA €(0.6103,2.0605) & I0A €
(0.1297,0.6133) & KKA>0.1635 O Halde Sinif 2

Eger UZ > 0.5458 & CA €(0.2023,0.5837) & YU<0.4008 & TA>0.3758 &
KZA < 0.8386 O Halde Simf 2

Eger UZ<0.7183 & CA>0.3838 & TA €(0.2827,1.9732) & KZA <1.0793
& I0A €(0.0966,0.4358 ) & KKA >0.1657 O Halde Sinif 2

Eger UZ € (0.3869, 0.7015) & CA<0.5702 & YU € (0.1191,0.6609) & TAc¢€
(0.6628,1.6795) & KZA €(0.2437,1.4214) & 10A €(0.0324,0.5472) &
KKA <0.7689 O Halde Simif 2

Eger UZ <0.6593 & KZA>0.3077 & KKA >0.1181 O Halde Simf 2

Eger CA>0.0672 & YU>0.1445 & TA>0.4614 & KZA >0.1635 O Halde
Smif 3

Eger Cinsiyet # Erkek CA > 0.2144 & TA>0.6124 & KZA>0.148 & KKA<
0.5461 O Halde Simif 3

Eger YU <0.9146 & TA €(0.7634,2.1709 ) & IOA <0.5928 O Halde Simif 3

Eger YU € (0.0804,0.7074) & TA>0.2162 & KKA >0.2484 O Halde Simf 3

Eger Cinsiyet # Erkek CA > 0.1765 & YU >0.0749 & KZA <0.9238 & I0A<
0.6244 & KKA €(0.1975,0.8315) O Halde Sinif 3

Eger Cinsiyet # Erkek UZ > 0.1355 & CA >0.3057 & YU €(0.0241, 0.5362) &
TA>0.5772 & I0A > 0.09 O Halde Simif 3

Eger Cinsiyet # Erkek UZ >0.1194 & CA >0.3845 & YU >0.0975 O Halde
Smf 3

Eger UZ>0.375 & CA>0.206 & TA<2.1859 & IOA<0.3695 & KKA >
0.211 O Halde Simf 3

Eger UZ<0.7926 & CA>0.3185 & YU<0.8282 & TA€(0.7328,2.1619) &
I0OA <0.5521 & KKA >0.0197 O Halde Simf 3

Eger UZ>0.354 & CA>0.0818 & TOA €(0.0887,0.6156) & KKA >0.2497
O Halde Simf 3

Eger Cinsiyet # Erkek UZ >0.1038 & CA>0.3485 & YU<0.808 & IOA >
0.1176 & KKA >0.0254 O Halde Simif 3

Eger Cinsiyet # Erkek YU < 0.5167 & TOA €( 0.0306, 0.745 ) & KKA € (0.1465,
0.968) O Halde Simf 3
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49.Kural: Eger UZ>0.1241 & CA>0.1506 & YU <0.6032 & KZA >0.0222 & KKA €
(0.2201, 0.873 ) O Halde Sinif 3

50.Kural: Eger Cinsiyet # Erkek CA>0.1991 & YU <0.3639 & KZA €(0.1942, 1.4755)
& I0A > 0.1506 O Halde Simif 3

51.Kural: Eger Cinsiyet # Erkek UZ > 0.3321 & YU <0.2929 & TA<2.0363 & 10A ¢
(0.0926,0.6798) & KKA>0.1759 O Halde Sinif 3

52.Kural: Eger Cinsiyet # Erkek UZ >0.4696 & CA>0.1281 & YU >0.0576 & TA>
0.1366 & KZA <1.2167 & I0A >0.0257 O Halde Simf 3

53.Kural: Eger UZ>0.2443 & YU <0.7353 & I0A<0.5923 & KKA >0.2597 O Halde
Smf 3

54 Kural: Eger CA>0.1823 & YU >0.1428 & KZA <1.1079 & I0A €(0.0757,0.5776)

O Halde Simf 3

Bu veri kiimesinde simiflandirma basaris1 %62,59 olarak elde edilmistir.
Literatiirde bu veri kiimesi {izerinde herhangi bir kural c¢ikarim c¢alismasina

rastlanammadigindan dolay1 sonuglar karsilastirilamamustir.

6.2.2. Siisen cicegi veri kiimesi

Cok simifli veri kiimelerinden ikinci uygulama g¢alismasi i¢in segilen Machine
Learning Repository (UCI)’den alinan ve R.A. Fisher'in olusturdugu Siisen ¢icegi (iris)
veri kiimesidir. Siisen ¢igegi veri kiimesi 3 simiflidir ve 4 6zniteligi 6l¢iilmiistiir. Bu veri
kiimesi her siniftan 50 6rnek olmak tizere toplam 150 6rnege sahiptir. Sinif 1 (Iris Setosa),
Sinif 2 (Iris Versicolor) ve Sinif 3 (Iris Virginica) olarak siniflandirilmistir (Frank ve
Asuncion, 2011). Sisen g¢igegi veri kiimesinin Oznitelik ve aralik degerleri Cizelge

6.12’de gosterilmistir.

Cizelge 6.12. Siisen ¢igegi veri kiimesinin 6znitelik ve aralik degerleri

Oznitelik Aralik Degerleri
Canak Yapragimin Uzunlugu - (CYU) 43-17.9
Canak Yapraginin Genisligi - (CYG) 20-4.4
Tag¢ Yapragmin Uzunlugu - (TYU) 1.0-6.9
Tag¢ Yapragmin Genisligi - (TYG) 0.1-25

INDISC yontemi siisen ¢igegi veri kiimesine uygulanmistir. Sonug olarak, 7 kural
(1 kural stmif 1, 3 kural sinif 2 ve 3 kural sinif 3 i¢in) olusturulmustur. Kurallar1 gérmek
icin, olusan vektorler ¢oziimlenmistir. Coziimlemeden sonra ¢ikan kurallar Cizelge

6.13’de verilmistir.
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Cizelge 6.13. Siisen ¢igegi veri kiimesi kurallari

Kural Kurallar
Numarasi

1. Kural Eger CYG >2.2961 & TYU<299 & TYG <1.4778 O Halde Simif 1

2. Kural Eger CYG <4.094 & TYU €(2.9529,5.5484) & TYG <1.6001 O Halde
Simif 2

3. Kural Eger CYG €(2.8232,3.3694) & TYU €(4.6651, 5.0689) O Halde Sinif 2

4, Kural Eger CYG €(2.3993, 2.7015) & TYU <5.2246 & TYG € (0.6250, 1.6500)
O Halde Sinif 2

5. Kural Eger TYU > 4.7428 O Halde Simif 3

6. Kural Eger CYU <7.6554 & CYG<29679 & TYU>3.3016 & TYG > 1.4345
O Halde Simif 3

7. Kural Eger CYU €(5.9947,6.7277) & CYG<3.7341 & TYG >1.7034 O Halde

Sinif 3

Bu veri kiimesi i¢in 6rneklerin %100"i dogru olarak siniflandirilmistir. Onerilen

yontemin smiflandirma sonuglari literatiirdeki ¢aligmalarla karsilagtirilmis ve Cizelge

6.13’de verilmistir. Cizelge 6.14’de de goriildiigii lizere dnerilen yontem kural ¢ikarimi

icin en iyi sonuglardan birisi olmustur.

Cizelge 6.14. Siisen ¢igegi veri kiimesine ait deneysel basarilar

Yontem Dogruluk% Referans

INDISC 100.00 KoKklii ve ark. (2014)
Taco-Miner 100.00 Ozbakir ve ark. (2009)
PSO-Miner 100.00 Ozbakir ve Delice (2011)
Grobian (rough) 100.00 Browne ve ark. (1998)
PVM 2 Rules 98.00 Weiss ve Kapouleas (1990)
C-MLP2LN 98.00 Duch ve ark. (2001)

SSV 98.00 Duch ve ark. (2001)

PVM 1 Rule 97.30 Weiss ve Kapouleas (1990)
Minerva 97.00 Huysmans ve ark. (2006)
NEFCLASS 96.67 Nauck ve ark. (1996)

C4.5 96.64 Sarkar ve ark. (2012)
CART 96.00 Weiss ve Kapouleas (1990)
IRID3 Rule Base 96.00 Pal ve Chakraborty (2001)
HREM 95.78 Wang ve ark. (2007)

RBC using RS 95.37 Sarkar ve ark. (2012)

RS 95.10 Wang ve ark. (2007)
Ripper 95.00 Huysmans ve ark. (2006)
ADERF 94.67 Castellanno ve ark. (2004)

6.2.3. Cam kimliklendirme veri kiimesi

Cok sinifl1 veri kiimelerinden {igiincii deneysel uygulama calismasi i¢in secilen

Machine Learning Repository (UCI)’den aliman Cam kimliklendirme

(glass

identification) veri kiimesidir (Frank ve Asuncion, 2011). Veri kiimesi on nitelige

sahiptir. Bu veri kiimesi Diagnostic Products Corporation'dan Vina Spiehler tarafindan

olusturulmus ve kriminolojik inceleme amagl kullanilmistir. Cam kimliklendirme veri
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kiimesi 9 Oznitelik, 7 siniftan ve 214 6rneklemden olusmaktadir. Fakat 4. sinifta veri

bulunmadigindan uygulamada kullanilmamustir.

Cam tipleri, siiflar1 ve 6rneklem sayilar1 asagidakilerdir (Frank ve Asuncion, 2011):

Smif 1: Bina penceresi yayilarak islenmis (70 adet),

Sinif 2: Bina penceresi yayilmadan islenmis (76 adet),

Sinif 3: Arag cami yayilarak iglenmis (17 adet),

Sinif 4: Ara¢ cami yayilmadan islenmis (0 adet, veri kiimesinde hig¢ veri
yoktur),

Smuf 5: Kavanozlar (13 adet),

Sinif 6: Sofra takimlari (9 adet),

Siif 7: Gece lambalar1 (29 adet).

Cam kimliklendirme veri kiimesinin 6znitelik ve aralik degerleri Cizelge 6.15°de

gosterilmistir.

Cizelge 6.15. Cam kimliklendirme veri kiimesinin 6znitelik ve aralik degerleri

Oznitelik Aralik Degerleri
Kirilma Katsayis1 - (KK) 1.5112 - 1.5339
Sodyum - (NA) 10.73-17.38
Magnezyum - (MG) 0-4.49
Aliminyum- (AL) 0.29-35
Silikon - (SI) 69.81-75.41
Potasyum - (K) 0-6.21
Kalsiyum - (CA) 5.43-16.19
Baryum- (BA) 0-3.15
Demir - (FE) 0-0.51

INDISC yontemi Cam kimliklendirme veri kiimesine uygulanmaistir. Sonug olarak

78 kural (her bir sinif i¢in 13 kural, veri 6rnegi olmamasi nedeniyle sinif dort i¢in kural

olusturulmamastir) olusturulmustur. Cikarilmis kurallar Cizelge 6.16°da verilmistir.
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Kural Kurallar

Numarasi

1.Kural: Eger KK>1.5152 & NA<17.2839 & AL<1.4478 & SI<74.8362 & CA<
10.2991 & BA <0.9945 & FE <0.2756 O Halde Simif 1

2.Kural: Eger KK>1.5171 & NA<15.9681 & MG >2.3951 & AL<255 & SI>
71.1554 & CA >6.0973 O Halde Simif 1

3.Kural: Eger KK>1.5164 & MG €(2.795,4.4635) & SI>70.6997 & CA <10.5309
& BA<0.0057 O Halde Simif 1

4 Kural: Eger KK € (1.5172,1.5282) & NA>12.0101 & MG e (1.9917,3.9383) & AL
<3.3553 & SI>70.7825 & K<4.0357 & CA >6.9792 O Halde Simf 1

5.Kural: Eger KK € (1.517,1.5312) & NA>11.4606 & MG €(2.379,3.8908) & AL<
2,97 & K<3.6267 & CA €(6.5907,12.3804 ) O Halde Simif 1

6.Kural: Eger MG >2.3768 & AL<1.3712 & SI>70.8835 & K<0.6748 & CA<
11.7204 & BA <2.6059 & FE <0.1704 O Halde Simif 1

7.Kural: Eger KK € (1.5171,1.5294) & MG >2.0914 & AL <2.6918 & Sl >70.6174
& CA<16.1552 & FE <0.3011 O Halde Simif 1

8.Kural: Eger KK <1.5335 & NA €(10.9078, 14.4337 ) & AL €(0.4145,1.4367) & Sl
€(70.0345,74.762 ) & CA €(8.1821,125016) & BA<1.5294 & FE <0.5076
O Halde Simif 1

9.Kural: Eger KK >15122 & NA>11.4459 & AL<1.3541 & SI<75.1812 & CA<
10.4012 & FE <0.2376 O Halde Simf 1

10.Kural: Eger KK € ( 1.5169, 1.5306 ) & NA<17.2695 & MG >2.6111 & AL <3.3301
& SI>70.9505 & K<5.8426 & CA €(7.436,13.4227 ) O Halde Simif 1

11.Kural: Eger KK € (1.5171,1.5284) & MG >2.3833 & CA<10.9883 & BA < 1.4667
& FE <0.2303 O Halde Simif 1

12.Kural: Eger KK > 15173 & NA<15.0457 & AL<1.5397 & SI>71.1956 & K<
5.7606 & FE <0.3074 O Halde Simf 1

13.Kural: Eger KK > 15167 & NA>11.3557 & MG >3.2185 & AL<1.6717 & CA<
14.6315 & BA <2.7159 O Halde Simif 1

14 Kural: Eger KK >1.5144 & NA>12.0406 & MG €(1.9662,4.3776) & AL >1.0244
& SI<735057 & K<5.9072 & CA€(7.632,8.6153) & BA<1.9393 & FE
< 0.3321 O Halde Simif 2

15.Kural: Eger KK>1.512 & NA<14.6442 & MG >2.3839 & AL €(0.4976, 3.4992)
& S1>69.8541 & CA<8.4429 & FE <0.5053 O Halde Simf 2

16.Kural: Eger KK <1.5174 & MG >1.1259 & AL €(1.0678,2.3493) & Sl >70.0028
& CA>5.7863 & BA <2.4109 O Halde Simif 2

17 .Kural: Eger KK € (1.512,1.5295) & MG >1.8332 & AL>1.381 & Sle(71.7957,
73.9955) & BA<1.953 & FE <0.3781 O Halde Simif 2

18.Kural: Eger KK<15308 & MG >2.0725 & AL>1.3281 & SI>716518 & K<
29772 & CA>6.2018 & BA <1.6834 O Halde Simif 2

19.Kural: Eger KK € ( 1.5135,1.5306) & MG >0.3697 & AL €(0.8661,3.195) & K<
5.4795 & CA <8.3703 O Halde Simif 2

20.Kural: Eger NA € ( 11.2806, 16.8854) & AL >1.3535 & SI€(71.8001, 73.3818) & K
>0.2119 & CA<11.3464 & BA<2.2567 & FE <0.3426 O Halde Simif 2

21.Kural: Eger KK <1.5245 & NA>11.8143 & MG€(0.748,3.7195) & AL > 1.3544
& CA > 6.8797 O Halde Simif 2

22.Kural: Eger NA>11.6614 & MG >1.0869 & AL €(1.4013,3.2281) & K<1.5431 &
CA €(6.7388,15.2741) & FE <0.3743 O Halde Sinif 2

23.Kural: Eger NA>11.8126 & MG >1.0803 & AL €(1.3892,3.3773) & SI>71.143
& K>0.1197 & BA <2.4997 O Halde Simif 2

24 Kural: Eger KK <1.5267 & MG € (2.6068,4.454) & AL €(0.7627,2.1485) & SlI<

74.8503 & K<4.9227 & CA€(6.8625,8.3302) & BA<29714 & FE<
0.3681 O Halde Simf 2



25.Kural:

26.Kural:

27 Kural:

28.Kural:

29.Kural:

30.Kural:

31.Kural:

32.Kural:

33.Kural:

34.Kural:

35.Kural:

36.Kural:

37.Kural:

38.Kural:

39.Kural:

40.Kural:

41 .Kural:

42 Kural:

43.Kural:

44 Kural:

45 Kural:

46.Kural:

47 Kural:

48.Kural:

49.Kural:

50.Kural:

51.Kural:
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Eger NA>11.1702 & MG >2.0658 & AL >1.4077 & SI<75.4081 & K<
1.8774 & CA €(6.7698,9.9588) & BA<2.6124 & FE <0.3964 O Halde Sinif
2

Eger KK € (1.5134,1.5283 ) & MG €(2.087,4.4198) & AL >1.3641 & Sl >
70.1009 & K<5.8163 & CA€(5.7796,10.4039) & FE <0.403 O Halde Simf
2

Eger KK € (1.5134,1.5195) & NA<17.1445 & MG € (2.8642,4.4483) & Sl¢
(71.8428,73.0494) & K<2.7148 & CA<9.0695 & BA <3.1004 O Halde
Simf 3

Eger NA<14.9026 & MG >0.8775 & Sle(71.1526,72.9138) & K <4.2289
& CA>8.2201 & BA<0.6282 O Halde Sinif 3

Eger NA> 129729 & MG >2.9093 & AL<1.8782 & SI1>70.228 & K<
5.1781 & CA>8.0018 & BA <2.4751 & FE <0.4894 O Halde Simif 3

Eger NA > 12.2225 & MG €(2.8522,4.3624) & AL >0.3021 & SI>70.8418
& K<4.8332 & CA>8.5518 O Halde Simif 3

Eger KK <1.5226 & NA>12.004 & MG >2.4782 & CA €( 8.256, 13.2918)
& BA <1.4923 O Halde Siif 3

Eger KK < 1.5221 & NA €(13.0183,15.6869) & MG >2.2087 & AL € ( 0.421,
2.8034) & CA>7.6248 & FE < 0.4238 O Halde Simf 3

Eger KK < 1.5321 & NA ¢ (13.104, 16.1802) & MG € ( 1.867,3.7719) & K<
59783 & CA c(8.2461,11.6077) & FE <0.3497 O Halde Simf 3

Eger KK<1.5262 & MG>2.7129 & AL<2.1182 & SI<72.9602 & CA>
7.2446 & BA <2.3585 O Halde Simif 3

Eger NA > 12,9951 & MG € (2.1071,3.9341) & AL <3.0827 & K <4.7201 &
CA € (8.2915,9.1686 ) O Halde Simf 3

Eger NA <15.5723 & MG €(1.6098,4.0734) & AL <3.0955 & SI<72.7181
& K <5.0675 O Halde Simf 3

Eger MG € (3.2729,4.2178) & SI<74.1633 & K<57021 & CA €(8.2849,
13.9681 ) O Halde Simf 3

Eger KK <1.5288 & NA €(13.2134,15.7918) & MG >2.599 & K<2.6112 &
CA €(8.1402,11.4138) & BA<3.0266 & FE < 0.4895 O Halde Simif 3

Eger KK <1.5247 & MG >2.7304 & AL >0.4061 & SIe(71.115,73.0358)
& K<53095 & CA €(8.0502, 15.9095) O Halde Simf 3

Eger KK <1.5332 & MG <2.5352 & AL €(1.2216,3.1499) & SI>70.1034
& CA<13.1166 & BA <0.1974 O Halde Simif 5

Eger KK <1.5297 & NA<16.5299 & MG <2.0387 & CA<13.1572 O Halde
Smif 5

Eger KK <1.5266 & NA<14.3178 & MG <3.2502 & K>0.2713 & FE<
0.1994 O Halde Simif 5

Eger MG <2.2895 & AL €(1.3348,3.1985) & SI>71.2013 & K<5.6726 &
CA > 10.0457 O Halde Sinif 5

Eger NA € ( 11.0111, 13.6024) & MG <2.3385 & AL €(1.0377,3.2977) & Sl
>71.2786 & K<5.7992 & CA €(9.2987, 14.6755) O Halde Simf 5

Eger NA <14.489 & MG < 2.3984 O Halde Sinif 5

Eger KK <1.5246 & NA<15.5903 & MG <2.7838 & AL >1.2038 & FE<
0.3121 O Halde Simif 5

Eger KK <1.5313 & NA<16.9726 & MG <2.6289 & K>0.2173 & CA>
6.8553 & BA <2.4131 O Halde Simif 5

Eger KK <1.5256 & MG <3.1124 & AL >0.7101 & SI<74.0246 & CA<
15.3724 O Halde Simf 5

Eger NA<17.1539 & MG <2.0765 & AL >0.8698 & SI<75.1403 & BA<
1.9311 O Halde Smmif 5

Eger KK > 15157 & MG <3.6623 & AL >1.3512 & SI>71.6543 & K<
5.697 & CA>9.5866 & BA <1.4547 O Halde Simf 5

Eger KK >1.5123 & MG <19197 & AL €(1.1305, 3.1465) & Sl e (70.1657,
74.1361) & K>0.0594 & BA <2.3797 O Halde Simf 5



52.Kural:

53.Kural:

54.Kural:

55.Kural:

56.Kural:

57.Kural:

58.Kural:

59.Kural:

60.Kural:

61.Kural:

62.Kural:

63.Kural:

64.Kural:

65.Kural:

66.Kural:

67.Kural:

68.Kural:

69.Kural:

70.Kural:

71.Kural:

72.Kural:

73.Kural:

74.Kural:

75.Kural:

76.Kural:

77.Kural:

78.Kural:

Eger AL >0.7664 & SI>71.5262 & K<1.2321 & CA>9.27 O Halde Simf 5

Eger NA > 13.3564 & MG <2.9461 & SI>71.8245 & K<5.9972 & BA<
1.3884 & FE < 0.3049 O Halde Simif 6

Eger KK <15205 & NA>13.1579 & MG <3.1222 & AL <2.4158 & Sl >
71.0933 & K <5.6578 & FE <0.4248 O Halde Simf 6

Eger KK <15207 & NA>11.399 & MG <2.8712 & AL<3.4525 & K<
5.3486 & CA<13.7772 & BA < 2.8677 O Halde Simf 6

Eger KK<1.5219 & MG <2.6392 & AL<2.4507 & SI>72.3259 & K<
49088 & CA<12.8678 & FE <0.2177 O Halde Simf 6

Eger KK<1.5338 & MG <2794 & AL<2357 & CA<11.2578 & FE<
0.3129 O Halde Simf 6

Eger KK <1.5232 & NA > 135064 & MG <3.6274 & BA <1.1381 O Halde
Smif 6

Eger KK < 15268 & MG <3.2936 & AL €(0.3091,2.0991) & K<1.0466 &
BA < 0.6254 O Halde Simf 6

Eger KK <1.5304 & MG <3.3254 & CA<11.394 & BA<1.3916 & FE<
0.2274 O Halde Simif 6

Eger NA > 13,5886 & MG <3.4791 & AL <3.3321 & SI>70.0657 & K<
3.6402 & CA < 13.4964 O Halde Simf 6

Eger KK <1.5316 & MG <2.8225 & AL<2.3298 & SI>72.2969 & CA<
13.6019 & BA <0.6157 O Halde Simif 6

Eger MG < 2.9445 & AL € (0.299,25111) & SI>71.4827 & K <2703 &
CA < 13.8037 & FE <0.2656 O Halde Simif 6

Eger KK < 15199 & MG <2.4757 & K<45207 & BA <1.133 O Halde Simif
6

Eger KK <1.5246 & NA>10.9186 & MG <2.9483 & AL <2.6814 & SI>
70.0072 & K<3.9752 & CA >6.6347 & FE <0.3243 O Halde Smif 6

Eger KK <1.5305 & NA>11.2075 & AL € (1.0141, 3.2659) & BA >0.1908
& FE <0.1854 O Halde Simf 7

Eger NA<15.8686 & AL >0.5414 & S1>70.2815 & K<3.8942 & BA>
0.3739 & FE <0.3821 O Halde Simf 7

Eger NA>11.1302 & SI<73.7961 & K<2.6427 & CA<14.6022 & BA €(
0.2206, 3.0033 ) O Halde Simf 7

Eger KK <1.5302 & MG <3.393 & AL €(1.0516, 3.4638) & CA <15.5513
& BA €(0.3693,2.9236) & FE < 0.2741 O Halde Simf 7

Eger NA € (10.9912, 17.0915) & AL >0.8179 & SI >70.1573 & BA >0.2043
O Halde Simf 7

Eger KK <15286 & NA>12.856 & CA<14.287 & BA €(0.3624,2.8908) &
FE < 0.3033 O Halde Simf 7

Eger KK <1.5286 & NA €(13.1876,17.0313) & CA<15.5821 & BA >
0.1104 & FE <0.197 O Halde Sumf 7

Eger KK <1.5296 & NA<16.7419 & SI>70.2138 & K<5.9555 & BA >
0.3112 O Halde Simf 7

Eger NA>12.0292 & MG <4.2269 & AL <3.3399 & BA>0.2966 & FE <
0.359 O Halde Simf 7

Eger NA>12.3401 & CA<11.9261 & BA €(0.3329, 2.0407) & FE <0.3551
O Halde Simf 7

Eger KK <1.5309 & NA €(11.9952,16.2091) & MG <3.7057 & AL >1.7242
& S1>70.6598 & CA<15.582 & BA>0.0035 O Halde Simif 7

Eger NA>11.2538 & AL >1.1628 & K<4.7081 & CA<13.1134 & BA€(
0.3601, 3.0609 ) O Halde Simf 7

Eger KK <1.5298 & AL <3.2222 & K<4.3309 & CA<13.0742 & BA>
0.2869 & FE < 0.495 O Halde Sumf 7
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Bu veri kiimesi i¢in 6rneklerin %77.10’u dogru olarak siniflandiriimistir. Onerilen
yontemin smiflandirma sonuglari literatiirdeki ¢aligmalarla karsilagtirilmis ve Cizelge
6.17°de verilmistir. Cizelge 6.17°den de goriildiigii lizere onerilen yontem kural ¢ikarimi

i¢in en iyl sonucu vermistir.

Cizelge 6.17. Cam kimliklendirme veri kiimesine ait deneysel basarilar

Yontem Dogruluk% Referans

INDISC 77.10 KoKlii ve ark. (2014)
C4.5 72.85 Sarkar ve ark. (2012)
RBC using RS 71.87 Sarkar ve ark. (2012)

NN 69.94 Sarkar ve ark. (2012)
HREM 63.89 Wang ve ark. (2007)

RS 60.42 Wang ve ark. (2007)
FRBC 58.28 Kim ve ark. (2005)

IRID3 Rule Base 52.70 Pal ve Chakraborty (2001)
ADERF 50.95 Castellanno ve ark. (2004)
GGP 35.20 Pappa ve Freitas (2009)

6.2.4. Sarap veri kiimesi

Cok sinifl1 veri kiimelerinden dordiincli deneysel uygulama ¢alismasi igin segilen
Machine Learning Repository (UCI)’den alinan sarap (wine) veri kiimesidir. Bu veri
kiimesinin on ii¢ Ozniteligi vardir. Veri kiimesi Stefan Aeberhard, M. Forina ve
arkadaslar1 tarafindan olusturulmustur. Bu veriler aslinda Italya'min aym yodresinde
yetisen lziimlerden yapilmis saraplarin kimyasal analizlerinin sonuglaridir ve tli¢ farkl
yetistiriciden elde edilen verilerdir. Analizlerde {i¢ tip sarap i¢in bulunan 13 bilesenin
miktar1 belirtilmistir (Frank ve Asuncion, 2011). Siniflar; sinif 1, sinif 2 ve siif 3 olarak
verilmistir. Veri kiimesi 178 Ornege sahiptir. Sarap veri kiimesinin 6znitelik ve aralik

degerleri Cizelge 6.18’de gosterilmistir.

Cizelge 6.18. Sarap veri kiimesinin 6znitelik ve aralik degerleri

Oznitelik Aralik Degerleri
Alkol - (AL) 11.03-14.83
Malik Asit - (MA) 0.74-5.80
Ash - (AS) 1.36-3.23
Bazik Ash - (BAS) 10.60 — 30.00
Magnezyum - (MG) 70.00 — 162.00
Toplam Phenols — (TP) 0.98 -3.88
Flavanoids - (FL) 0.34-5.08
Nonflavanoid phenols - (NP) 0.13-0.66
Proanthocyanins - (PRT) 0.41-3.58
Renk Yogunlugu — (RY) 1.28 -13.00
Renk - (RE) 0.48-1.71

OD280/0D315 ile Sulandirilmig - (ODS) 1.27 — 4.00
Proline - (PRL) 278.00 — 1680.00
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Onerilen yontem bu verilere uygulanmis ve sonug olarak 15 kural (Her sinif i¢in

5 kural) olusturulmustur. Bu veri kiimesinden ¢ikarilmig olan kurallar Cizelge 6.19°de

verilmistir.
Cizelge 6.19. Sarap veri kiimesi kurallar1
Kural Kurallar
Numarasi

1.Kural: Eger AL>11.7181 & MA>1.9503 & FL >2.0453 & RY €(3.3683,9.7618)
& RE €(0.784,1.5591 ) O Halde Simf 1

2.Kural: Eger AL >12.3359 & MA<5.7084 & BAS <21.8451 & MG > 76.3762 &
FL>0.7239 & NP <0.6055 & PRT <2.9912 & RY <9.5682 & RE >0.7964
& ODS > 2.1572 & PRL > 685.9059 O Halde Simif 1

3.Kural: Eger MA >1.0893 & MA <3.0286 & BAS <22.1934 & TPH >1.8561 & NP
<0.4366 & RY >3.5638 & RE >0.7532 & ODS > 1.8097 O Halde Simf 1

4.Kural: Eger AL >11.2136 & MA >1.4562 & TPH >2.2345 & FL <4.6903 & NP >
0.1423 & PRT <2.9679 & RE <1.3462 & ODS >2.3532 & PRL >612.7642 O
Halde Simif 1

5.Kural: Eger AL € (13.0361, 14.7619) & MA >1.9564 & FL <3.9603 & PRT >1.1112
& RY €(2.6155,10.6656 ) & RE >0.5406 & ODS > 2.4263 O Halde Simif 1

6.Kural: Eger AL <13.0541 & BAS >12.8089 & MG <158.7653 & FL>0.7 & RY <
9.5164 & RE >0.5674 & ODS > 1.6852 O Halde Simf 2

7.Kural: Eger BAS <28.5601 & TPH>1.0261 & FL <2.6819 & RE €(0.7921, 1.6072
) & ODS>1.4223 & PRL <1016.9881 O Halde Simif 2

8.Kural: Eger AL <14.7273 & MA<5.7162 & MA <2.6026 & BAS <24.5526 &
MG < 161.1681 & TPH < 3.8209 & NP <0.6236 & RY <6.8685 & ODS >
1.9803 & PRL <900.1877 O Halde Sinif 2

9.Kural: Eger AL <14.2958 & MA <4.7857 & MG < 154.3325 & PRT <2.8322 & RY
<7.5158 & RE>0.4807 & ODS>1.6179 & PRL <685.0241 O Halde Simif 2

10.Kural: Eger AL<13.131 & MA<5.3626 & MA>1.6998 & BAS >11.1109 & FL¢
(0.9147,4.4531) & NP >0.1837 & RE >0.6127 O Halde Simif 2

11.Kural: Eger AL € ( 12.0835, 14.7932) & MG € ( 74.4699, 138.1886 ) & TPH<2.26 &
FL <3.8919 & ODS < 3.2486 O Halde Simf 3

12.Kural: Eger MA > 1.1863 & MA >2.0526 & MG <142.4527 & TPH <3.8601 & FL
<24885 & PRT >0.522 & RY >3.6158 & ODS < 3.3188 O Halde Simif 3

13.Kural: Eger BAS >16.4458 & MG € (75.3395, 150.1264 ) & FL <3.1378 & PRT <
2.4837 & RE <0.9441 O Halde Simf 3

14.Kural: Eger AL >12.1524 & MA >1.2505 & BAS >17.3026 & MG <147.4015 &
TPH <3.5894 & FL<2.9736 & RY €(3.6477,11.7838 ) & PRL € (457.9776,
937.6957 ) O Halde Sumif 3

15.Kural: Eger BAS €(12.5736,27.5178) & NP >0.2037 & PRT >0.4512 & RY >

4.7667 & ODS < 2.722 O Halde Simif 3

Bu veri kiimesindeki Orneklerin %99.44'u dogru olarak smiflandiriimigtir.

Onerilen ydntemin siniflandirma sonuglar1 literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirilmis ve

Cizelge 6.20’de verilmistir. Cizelge 6.20’den de goriildigii tizere, INDISC yontemi kural

¢ikarimi i¢in en iyi sonucu vermistir.
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Cizelge 6.20. Sarap veri kiimesine ait deneysel basarilar

Yontem Dogruluk% Referans
INDISC 99.44 KoKklii ve ark. (2014)
C4.5 97.12 Sarkar ve ark. (2012)
RISE 96.80 Rijnbeek ve Kors (2010)
RBC using RS 96.78 Sarkar ve ark. (2012)
PDGFR 95.18 Nojima ve ark. (2009)
EXPLORE 94.10 Rijnbeek ve Kors (2010)
PART 94.00 Rijnbeek ve Kors (2010)
C4.5R 93.70 Rijnbeek ve Kors (2010)
CN2 93.30 Rijnbeek ve Kors (2010)
SL2 92.60 Rijnbeek ve Kors (2010)
RIPPER 92.10 Rijnbeek ve Kors (2010)
CBA 86.70 Rijnbeek ve Kors (2010)
IR 86.40 Rijnbeek ve Kors (2010)
CDF 86.10 Fu ve Wang (2005)

6.2.5. Tiroid hastahgi veri kiimesi

Cok sinifl1 veri kiimelerinden besinci ve sonuncu deneysel uygulama galismasi
icin secilen Machine Learning Repository (UCI)’den alinan Tiroid hastaligi (Newthyroid)
veri kiimesidir. Bu veri kiimesi bes 6znitelikten ve ti¢ siniftan olusmaktadir. Siniflar; sinif
1 (normal), siif 2 (yiiksek) ve siif 3 (diisiik) olarak verilmistir. 150 adet Sinif 1, 35 adet
Sinif 2 ve 30 adet Sinif 3 olmak iizere toplam 215 6rnege sahiptir (Frank ve Asuncion,
2011).

e Nitelik_1: T3-resin alim testi (ylizdesi).

e Nitelik_2: Izotopik degistirme yontemi ile Olglilen toplam serum tiroksin
degeri,

e Nitelik_3: Radyoimiino testi ile dl¢iilen serum triodothyronine degeri,

e Nitelik_4: Radyoimiino testi ile dlglilen bazal tiroid uyarict hormon degeri
(TSH),

e Nitelik 5: TSH degerinin maksimum mutlak farkin tirotropin salgiyan

hormonun 200 mikro gram enjeksiyonundan sonraki bazal degeri.

Tiroid hastalig1 veri kiimesinin 6znitelik ve aralik degerleri Cizelge 6.21°de

gosterilmistir.
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Cizelge 6.21. Tiroid hastalig1 veri kiimesinin 6znitelik ve aralik degerleri

Oznitelik  Arahk Degerleri

Nitelik_1 65 — 144
Nitelik 2 0.5—253
Nitelik_3 0.2—10
Nitelik_4 0.1—56.4
Nitelik_5 -0.7—-56.3

Onerilen yontem bu verilere uygulanmis ve sonug olarak 3 kural (Her sinif igin 1

kural) olusturulmustur. Bu veri kiimesinden ¢ikarilmis olan kurallar Cizelge 6.22°de

verilmistir.
Cizelge 6.22. Tiroid hastalig1 veri kiimesi kurallari
Kural Kurallar
Numarasi

1.Kural: Eger Nitelik 1 € (89.1864, 137.8899) & Nitelik 2 € ( 5.2947, 14.3904 )
& Nitelik_ 3<9.0771 & Nitelik 4 <97.3198 & Nitelik_5<17.8507 O
Halde Sinifl

2.Kural: Eger Nitelik 2 € (12.3151, 28.272) & Nitelik_4 <63.7349 & Nitelik_5
< 46.6076 O Halde Simif2

3.Kural: Eger Nitelik 1>71.2129 & Nitelik 2<6.7686 & Nitelik_4 <59.6451
& Nitelik 5 € (-0.65, 63.0713 ) O Halde Simif3

Bu veri kiimesindeki oOrneklerin %93.95'1 dogru olarak siniflandirilmigtir.
Onerilen yontemin simiflandirma sonuglar literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirilmis ve
Cizelge 6.23’de verilmistir. Cizelge 6.23’de de goriildigii iizere, INDISC yontemi kural

¢ikarimi smiflandirma i¢in en iyi sonucu vermistir.

Cizelge 6.23. Tiroid hastalig1 veri kiimesine ait deneysel basarilar

Yontem Dogruluk% Referans
INDISC 93.95 Koklii, (2014)
* Kural ¢ikarma 93.95 KoKlii ve ark. (2013)
FH-GBML-IVFS-Amp 93.49 Sanz ve ark. (2010)
RBC Using RS 91.33 Sarkar ve ark. (2012)
GAGRAD 87.91 Sanz ve ark. (2010) aktardigina gore

(Dombi ve Gera) (2008)

Sanz ve ark. (2010) aktardigina gore
(Chi ve ark.) (1996)

Sanz ve ark. (2010) aktardigina gore
(Chi ve ark.) (1996)

* A¢iklama: 2013 yilinda uluslararasi sempozyumda sunulan yayinda bu veri kiimesi i¢in toplam 9 kural

Chi-IVFS-Amp 85.12

Chi 84.65

(her simif i¢in 3 kural) ¢ikartilmig ve Onerilen yontem veri kiimesini % 93.95%ini dogru bir sekilde
smiflandirmigtir. Daha sonra yonteme budama bolimii eklenerek kural sayisim 3’e diisiiriilmiis ve

smiflandirma basar1 oraninda da bir degisiklik olmamustir.
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6.3. Boliim Degerlendirmesi

Bu calismadaki iki simifli ve c¢ok simifli olmak iizere 8 farkli veri kiimesi
kullanilmigtir iki sinifli verilerle yapilan pima yerlileri diyabet hastaligi %80.34,
Wisconsin gogiis kanseri (orijinal) %99.12, Wisconsin gogiis kanseri (teshis) %96.31
dogruluk basarisi ile simiflandirma yapilmistir. Litariitiirde iki sinifli wisconsin gogiis
kanseri (teshis) veri kiimesi ile ilgili simiflandirma g¢alismalar1 yapilmis fakat kural
cikarma ¢alismalarina bizden bagka bir ikinci ¢calismaya rastlanamamaistir.

Cok smifli kural c¢ikarimi, deniz kabugu 9%62.59, Siisen c¢icegi %100, Cam
kimliklendirme %77.10, Sarap %99.44 ve Tiroid hastalig1 %93.95 dogruluk basarisi ile
smiflandirma yapilmistir Litariitiirde ¢ok sinifli deniz kabugu veri kiimesi ile ilgili
siiflandirma ¢alismalar1 yapilmig fakat kural ¢ikarma g¢alismalarina bizden baska bir
ikinci ¢alismaya rastlanamamustir.

Cok smifli kural ¢ikarimi, i¢in literatiirde birgok yontem oOnerilmistir. Ancak
caligmada o6nerilen yontem kullanildiginda literatiirdeki yontemlerden daha iyi basari

oranlar elde edildigi gozlemlenmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

7.1. Sonuclar

Siniflandirma kurallar1 kesfi veri madenciliginde 6nemli bir alandir. Literatiirde
bircok kural ¢ikarim c¢aligmasi vardir. Bu kural ¢ikarim ¢alismalarinin ¢ogunlugu YSA
veya SVM tabanli ¢alismalardir. Bu caligmalarda once bir yontem kullanilarak
siniflandirma yapilmis, sonra olusan model optimize edilerek kurallar tiretilmistir. Son
yillarda ara bir siniflayici olmadan direkt veriden kural ¢ikarma yontemleri giindeme
gelmistir. Bu nedenle bu calismada kural kesfi verilerden yapilmistir.

Calismadaki ikinci ve en Onemli fark kodlama yontemidir. Bugiine kadarki
caligmalarda oznitelikler bazen bulanik yontemlerle, c¢ogunlukla ise ikili olarak
kodlanmistir. Bunun icin 6znitelik programci tarafindan belirlenen sayida araliklara
boliinerek tamamen stibjektif olarak kodlanmistir. Veri madenciligi alaninda kullanilan
verilerin tip, finans, tiim miihendislik alanlari, medya vb. kaynakli olmasi nedeniyle bir
uzmanin biitiin bu alanlara hakim olmayacagina gore bu tiir kodlamanin en dogru sonuca
gotliiremeyecegi asikardir.

Bu nedenle bu ¢aligmada araliklarin tespiti optimizasyon yontemiyle yapilmaistir.
Bu alt araliklar optimizasyon araciligiyla belirlendigi i¢in, daha etkin sekilde
olusturulmaktadir. Boylece bu yontem her Oznitelik i¢in araliklar1 optimizasyon
kullanarak hassasiyetle belirlemektedir.

Calismada ayrik ve gercel degerli 6znitelikler farkli yontemlerle kodlanmis olup,
siniflandirma basaris1 uygunluk fonksiyonu kabul edilerek optimizasyon uygulanmistir.
Optimizasyon sonucu elde edilen vektorlerin her birinin birer kural belirttigi kabul

edilmistir. Bir sonraki asamada olusan bu kurallar budamaya tabi tutulup, sayisi en aza
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indirgenmistir. Son olarak ise kurallarin kodu ¢oziilmiis, veri tabanindaki ilk haline
doniistiiriilmiistiir. Onerilen bu yonteme isim olarak “Aralik Kesfi” anlamma gelen
INDISC (INterval DISCovery) verilmistir. INDISC asagidaki adimlardan olusur;

e Ogzniteliklerin ayrik ve gercel degerli olarak ayrilmasi

e Gergel degerli 6zelliklerin [0,1] araliginda normalize edilmesi.

e Ayrik 6zelliklerin ikili kodlanmasi

e Popiilasyonun rastgele olusturulmasi

e Siiflandirilma kurallarinin optimize edilerek ¢ikarilmasi

e Olusturulan kurallarin budanmasi

e Elde edilen simiflandirma kurallarin kodunun ¢6ziilmesi

Optimizasyon amacityla CLONALG algoritmast kullanilmigtir. Sunulmus
yaklagim, sekiz gergek durum smiflandirma problemine uygulanmigtir. Veriler Irvine
California Universitesi (UCI) makine dgrenmesi veri deposudan sitesinden alinmistir
(Frank ve Asuncion, 2011). INDISC yontemi, Pima yerlileri diyabet hastaligi %80.34,
Wisconsin gogiis kanseri (orijinal) %99.12, Wisconsin gogiis kanseri (teshis) %96.31,
Deniz kabugu %62.59, Siisen ¢igegi %100, Cam kimliklendirme %77.10, Sarap %99.44
ve Tiroid hastaligi %93.95 dogruluk basarisi ile siniflandirma yapilmistir Onceki
arastirmalarla karsilastirildiginda, 6nerilen metot ile daha basarili sonuclar elde edildigi
gOriilmiistiir.

Bu ¢alismadaki problemlerde iki sinifl1 verilerin yani1 sira ¢ok sinifli veri kiimeleri
de kullanilmistir. Cok sinifli kural ¢ikarimi, i¢in literatiirde bircok yontem Onerilmistir.
Ancak tarafimizdan 6nerilen yontem literatiirdeki yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir.
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Sistemin basarisini test etmek igin sekiz farkli veri tabaninda uygulanarak elde
edilen sonuglar literatiirde rapor edilen sonuglarla karsilastirilmistir. Genel olarak
bakildiginda dogru tani1 orani yiliksek olan bir sistem gelistirildigi goriilmektedir.
Calismada alinan 6nemli sonuglardan bazilar1 sunlardir:

1. Verinin ¢ogaldigt zamanimizda verinin bilgiye doniistiiriilmesi ¢ok Onemli
oldugu gbz Oniinde bulunduruldugunda, bu tip bir siniflandirma sisteminin

onemi daha iyi anlasilmaktadir.

2. Basarili stmiflandirma yapmak i¢in kural kesfi amaglayan bu ¢alismada, yeni bir
kodlama yoOntemi Onerilmistir. Kural c¢ikarmak i¢in bir yapay bagisiklik

algoritmasi olan CLONALG kullanilarak optimizasyonu yapilmaktadir.
3. Kodlama yonteminin siniflandirma basarisina etkisi gosterilmistir.

4. Basari 6lglimlerinin giivenilirliginin saglanmasi amaciyla sekiz farkli veritabani
kullanilmistir. Sekiz veritabani da arastirmalara agik oldugu i¢in iizerlerinde
birgok uygulama yapilmaktadir. Buda bize c¢alismamizin sonucunu

karsilastirma olanagi sunmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda elde edilen sonuglardan SCI expanded kapsaminda taranan
dergilerde iki makale ve bir uluslararasi konferans bildirisi kabul edilmis ve
yaymlanmustir. (KoKli ve ark., 2012; Koklii ve ark., 2013; Koklii ve ark., 2014).

7.2. Oneriler

Elde edilen arastirma sonuglar1 1s18inda, teklif edilen kodlama ydnteminin
smiflandirma bagarisint yiikselttigi gozlenmistir. Ayrik ve gercel verilerin farkli
yontemlerle kodlanmasinin sonuglar iizerinde etkili oldugu goriilmiistiir. Arastirmada
farkli kodlama yontemleri ve optimizasyon algoritmalart denenmistir. Optimizasyon
yontemine oranla kodlama yonteminin basar1 iizerinde etkisinin daha fazla oldugu
gbzlenmistir. Ama %100 basar1 oran1 yakalanamamistir. Bu nedenle bu konu halen
lizerinde aragtirma ve caligmalar yapilmasi gereken popiiler bir alan olmaya devam

etmektedir. Veri kiimesinin yapisini modelleyen 6zniteliklerin incelenmesi ve farkl
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makine 6grenmesi yontemlerinin ¢ok degisik sekillerde kullanimlari sonucunda gelecekte

daha basarili siniflandirma yontemlerinin gelistirilebilecegi ongoriilmektedir.



EKLER

EK-1 Siisen Cicegi (Iris) Veritabani1 Dosyasi

50 35 14 02 1
49 30 14 02 1
4,7 32 13 02 1
46 31 15 02 1
50 36 14 02 1
54 39 17 04 1
46 34 14 03 1
50 34 15 02 1
44 29 14 02 1
49 31 15 01 1
54 37 15 02 1
48 34 16 02 1
48 30 14 01 1
43 30 11 01 1
58 40 12 02 1
57 44 15 04 1
54 39 13 04 1
51 35 14 03 1
57 38 17 03 1
51 38 15 03 1
54 34 17 02 1
5. 37 15 04 1

46 36 10 02 1



5,1
4,8
5,0
5,0
5,2
5,2
4,7
4,8
5,4
5,2
5,5
4.9
5,0
5,5
4.9
4,4
5,1
5,0
4,5
4,4
5,0
5,1
4,8
5,1
4,6

53

3,3
3.4
3,0
3,4
3,5
3.4
3,2
3,1
3,4
4.1
4,2
3,1
3,2
3,5
3,1
3,0
3.4
3,5
2,3
3,2
3,5
3,8
3,0
3,8
3,2

3,7

1,7
1,9
1,6
1,6
15
1,4
1,6
1,6
15
15
1,4
15
1,2
13
15
1,3
15
13
1,3
1,3
16
1,9
1,4
1,6
1,4

1,5

0,5
0,2
0,2
0,4
0,2
0,2
0,2
0,2
0,4
0,1
0,2
0,1
0,2
0,2
0,1
0,2
0,2
0,3
0,3
0,2
0,6
0,4
0,3
0,2
0,2

0,2

93



5,0
7,0
6,4
6,9
5,5
6,5
5,7
6,3
4.9
6,6
5,2
5,0
5,9
6,0
6,1
5,6
6,7
5,6
5,8
6,2
5,6
5,9
6,1
6,3
6,1

6,4

3,3
3,2
3,2
3,1
2,3
2,8
2,8
3,3
2,4
2,9
2,7
2,0
3,0
2,2
2,9
2,9
3,1
3,0
2,7
2,2
2,5
3,2
2,8
2,5
2,8

2,9

1,4
47
45
4.9
4,0
4.6
45
4,7
3,3
4.6
3.9
3,5
4,2
4,0
4,7
3,6
4.4
45
4.1
45
3,9
4.8
4,0
4,9
47

4,3

0,2
14
1,5
1,5
1,3
1,5
1,3
1,6
1,0
1,3
1,4
1,0
1,5
1,0
1,4
1,3
14
1,5
1,0
1,5
1,1
1,8
1,3
1,5
1,2

1,3
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6,6
6,8
6,7
6,0
5,7
5,5
5,5
5,8
6,0
54
6,0
6,7
6,3
5,6
5,5
5,9
6,1
58
5,0
5,6
57
57
6,2
51
5,7

6,3

3,0
2,8
3,0
2,9
2,6
2,4
2,4
2,7
2,7
3,0
3,4
3,1
2,3
3,0
2,5
2,6
3,0
2,6
2,3
2,7
3,0
2,9
2,9
2,5
2,8

33

4.4
4,8
5,0
45
35
3,8
3,7
3.9
5,1
4,5
45
4,7
4.4
4.1
4,0
4.4
4,6
4,0
3,3
4,2
4,2
4,2
43
3,0
4.1

6,0

1,4
1,4
1,7
1,5
1,0
1,1
1,0
1,2
1,6
1,5
1,6
1,5
1,3
1,3
1,3
1,2
1,4
1,2
1,0
1,3
1,2
1,3
1,3
1,1
1,3

2,5
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5,8
71
6,3
6,5
7,6
4.9
73
6,7
7,2
6,5
6,4
6,8
5,7
5,8
6,4
6,5
7,7
7,7
6,0
6,9
5,6
7,7
6,3
6,7
7,2

6,2

2,7
3,0
2,9
3,0
3,0
2,5
2,9
2,5
3,6
3,2
2,7
3,0
2,5
2,8
3,2
3,0
3,8
2,6
2,2
3,2
2,8
2,8
2,7
3,3
3,2

2,8

51
5,9
5,6
5,8
6,6
4,5
6,3
5,8
6,1
51
5,3
5,5
5,0
51
5,3
5,5
6,7
6,9
5,0
5,7
4,9
6,7
4,9
5,7
6,0

4,8

1,9
2,1
1,8
2,2
2,1
1,7
1,8
1,8
2,5
2,0
1,9
2,1
2,0
2,4
2,3
18
2,2
2,3
1,5
2,3
2,0
2,0
18
2,1
18

1,8
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6,1
6,4
7,2
7.4
7.9
6,4
6,3
6,1
7,7
6,3
6,4
6,0
6,9
6,7
6,9
5,8
6,8
6,7
6,7
6,3
6,5
6,2

59

3,0
2,8
3,0
2,8
3,8
2,8
2,8
2,6
3,0
3,4
3,1
3,0
3,1
3,1
3,1
2,7
3,2
3,3
3,0
2,5
3,0
3,4

3,0

4,9
5,6
5,8
6,1
6,4
5,6
51
5,6
6,1
5,6
5,5
4,8
54
5,6
51
51
5,9
5,7
5,2
5,0
5,2
54

51

1,8
2,1
1,6
1,9
2,0
2,2
1,5
1,4
2,3
2,4
1,8
1,8
2,1
2,4
2,3
1,9
2,3
2,5
2,3
1,9
2,0
2,3

1,8
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EK-2 Siisen Cicegi (Iris) Veri Kiimesinin Oznitelik ve Aralik Degerler Dosyasi

CyUu 43 79
CYG 20 44
TYU 1.0 6.9

TYG 01 25

Aciklama:

CYU Canak Yapraginin Uzunlugu,
CYG Canak Yapragmin Genisligi,
TYU Tag Yapragmin Uzunlugu,
TYG Tag Yapragmin Genisligi

anlamina gelmektedir.
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