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OZET

YAPAY SINiR AGLARI UZERINDE KURAL
CIKARMA iSLEMI iCiIN BAGLANTICI MELEZ BiR ZEKi
SISTEM GELISTIRILMESI

KINACI, Ahmet Cumhur

Doktora Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danigmani: Dog. Dr. Aybars UGUR
17.05.2013, 84 sayfa

Yapay sinir aglar1 (YSA) bir makine 68renmesi yontemi olarak bir ¢ok
problemin ¢oziimiinde kullanmilmaktadir. Ogrenebilme yetenegi sayesinde, eldeki
verileri temsil edecek modele gecis kolaylikla saglanabilmektedir. Bu 6zelligine
karsin en biiyiikk dezavantaji kapali kutu 6zelligi tasimasidir. Bu nedenle dogru
sonuglar vermesine ragmen neden sonug iligkilerini dogrudan gdsterememesi,
yontemin giivenilirligini azaltmaktadir. Bu caligmada egitilmis bir yapay sinir
aginin kapali kutu ozelligini ortadan kaldiracak bir egitimsel, baglantic1 ve
melez bir yaklasim onerilmektedir. Onerilen yaklasim YSA’y1 kapali kutu olarak
kabul etmekte ve sadece girdi cikti degerlerini ele almaktadir. Baglantici bir
algoritma olan Growing Neural Gas (GNG) kullanilarak, egitilmis ag tarafindan
temsil edilen kural karar bolgelerinin topolojileri bulunmaktadir. GNG tarafindan
bulunan, topolojileri ifade eden ¢izge kullanilarak kural kiimesi olusturulmaktadir.
GNG algoritmasinin parametrelerinin problem veri kiimesine gore eniyilestirilmesi
icin genetik algoritmalardan faydalanilmakta ve bdylece melez bir zeki sistem
olusturulmaktadir.

Geligtirilen yontemin pratikteki bagarisinin Olciilmesi icin cok katmanl
algilayici yapay sinir ag1 modeli ile Iris, Ecoli ve Wisconsin Diagnostic Breast
Cancer veri setleri lizerinde k-kat capraz gecerleme yaklasimi kullanilarak
performans olgiimleri yapilmstir. Olgiim degerleri olarak kural sayisi, kural kiimesi
dogrulugu ve kural kiimesinin aslina uygunlugu kriterleri kullanilmis ve deneysel

calismalarda basarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Yapay Sinir Aglari, Kural Cikarma, Melez Zeki
Sistemler, Topoloji Ogrenme, GNG, Genetik Algoritmalar
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ABSTRACT

DEVELOPING A CONNECTIONIST HYBRID
INTELLIGENT SYSTEM FOR EXTRACTING
RULES FROM ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

KINACI, Ahmet Cumhur

Ph.D. in Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Aybars UGUR
17.05.2013, 84 pages

As a machine learning algorithm artificial neural networks (ANN) are used
for solving very wide range of problems. Because of the learning ability of
ANN, the model which represents data can be build easily. However, the main
disadvantage of ANN is that it has black box property. Even it gives correct results,
the reliability of this method has some problems, because of not being able to
explain the reasoning process. In this work a pedagogical, connectionist and hybrid
approach for removing the black box property is presented. This approach takes
ANN as a black box and evaluates only input and output relations of ANN. A
connectionist method, Growing Neural Gas (GNG) is used to find the topologies
of the decision regions which are represented by the trained network. The graph
which is constructed by GNG and represents these topologies, is used to extract
rules. Genetic algorithms is used in order to optimize GNG parameters for the target

problem data set and as a result the method becomes a hybrid intelligent system.

In order to measure the performance of the presented method; it is applied to
Iris, Ecoli and Wisconsin Diagnostic Breast Cancer data sets with MLP model and
by using k-fold cross-validation technique. Rule set size, accuracy and fidelity are

measured in the experiments and successful results are obtained.

Keywords: Artificial Neural Networks, Rule Extraction, Hybrid Intelligent
System, Topology Learning, GNG, Genetic Algorithms
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1 GIRIS

Zeka’nin cesitli tanimlart bulunmakla beraber bilinen en 6nemli 6zelligi
orneklerden 68renebilme ve genellestirme yetenegidir. Bilimsel anlamda bu konuda
bir ¢cok caligma yapilmisti. Bu c¢alismalar sonucu gelistirilen yoOntemler ve
algoritmalar makine 6grenmesi olarak isimlendirilmis ve arag siiriis sistemi, DNA
analizi gibi bircok gercek hayat problemine uygulanmistir. Ogrenme yontemlerini
kullanmanin en temel nedeni, bir problemi ¢bzecek programin dogrudan nasil

yazilacagim bilmemek veya dogrudan gergeklestiriminin ¢ok zor olmasidir.

Diger bir neden ise eldeki veriyi modelleyecek bir yapiya sahip olma
gereksinimidir. Bu sayede verilerin daha iyi yorumlanmasini, agiklanmasini ve yeni

bilgiler bulunmasini saglayacak bir model olusturulmus olur.

Bir ¢ok sistem icin oldugu gibi Ogrenmeyle olusturulan sistemleri
degerlendirmek i¢in de dogruluk ve anlasilabilirlik kriterleri kullanilir.
Dogruluk, sistemin 68renmesi sirasinda gormedi8i Ornekleri basarili olarak
yorumlayabilmesini ifade eder. Aciklanabilirlik ise olusturulan modelin ne
derecede anlagilabildigi ve incelenebildigini ifade eder. Yapay sinir aglar1 dogrulugu
yiiksek modeller olusturmasinin yaninda agiklanabilirligi ¢ok diisiiktiir. Bir¢ok
problemde dogrulugun yiiksek olmasinin yaninda modelin agiklanabilir olmasi
da gerekmektedir. Bu tezle amaglanan, yapay sinir aglar1 icin aciklanabilirligi

saglayacak bir yontem gelistirmektir.

1.1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglar1 (YSA), orneklerden 6grenme, bilgiyi genellestirebilme,
paralel calisma gibi Ozellikleri sayesinde veri isleme aract olarak giiniimiizde
bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 bir bilgi isleme teknolojisidir.
Yapay sinir aglar1 giiniimiizde kullanilan bilgi isleme yaklagimlarindan tamamen
farkli bir yaklagimdir. Bu hesaplama tekniginin, oriintii tanima, robot kontrolii
ve bilgi kazanci gibi c¢esitli adresleme problemlerinde daha etkin oldugu
kanitlanmigtir.(Kohonen, 1988)

Yapay sinir aglari, insan beyninin calisma mantiginin bilgisayar ortamina
aktarilmasini ve boylece geleneksel programlama yontemleriyle gerceklestirimi
olduk¢a zor veya miimkiin olmayan biyolojik sinir aglarinin yeteneklerinin

kullanilmasini saglar (Fausett, 1994).



Insan beyninin calisma prensipleri 15131nda ortaya cikan yapay sinir aglari,
giiclinii insan beyninin iki temel 6zelligi olan; paralel dagitik yapisindan ve 6grenme

sonucunda genelleyebilme yeteneginden alir.

Teknik olarak, bir yapay sinir aginin en temel gorevi, kendisine gosterilen bir
girdi kiimesine karsilik gelebilecek bir ¢ikt1 kiimesi belirlemektir. Bunu yapabilmesi
icin ag, ilgili olaym Ornekleri ile egitilerek (dgrenme) genelleme yapabilecek
yetenege kavusturulur. Genelleme sayesinde benzer girdilere karsilik gelen c¢ikti
kiimeleri belirlenir. Ag1 olusturan temel elemanlarin bilgileri igleme yetenekleri
ve birbirleri ile baglantilarinin sekilleri degisik modelleri olusturmaktadir (Haykin,
1999).

YSA’nin temel islevi gozlemlerden dayali olarak bir fonksiyon olusturmak
olarak diisiiniilebilir. Verinin karmagik oldugu durumlarda veya bu veriyi temsil
edecek fonksiyonun elle olusturulmasinin zor veya imkansiz oldugu durumlarda

kullanilabilir. Bu baglamda kullanim alanlari ii¢ ana baslikta toplanabilir :

1. Fonksiyon tahminleme (regresyon analizi, zaman serileri tahminlemesi, v.b.)
2. Siiflandirma (Oriintii tanima, v.b.)

3. Veri igleme (filtreleme, kiimeleme, sikistirma v.b.)

1.1.1 YSA tarihcgesi

YSA konusunun temellerinin McCulloch ve Pitts’in 1943 yilindaki
makaleleriyle (McCulloch and Pitts, 1943) atildig1r kabul edilir. Bu makalede
sinir aglarinin bircok matematiksel fonksiyonu hesaplayabilecegini gostermislerdir.
Makale, bir ¢ok arastirmaciyr konuya c¢ekecek bir etki yaratmistir. John von
Neumann bagta olmak iizere diger arastirmacilar insan beyni gibi calisan
bilgisayarlar veya makineler tasarlanmasiyla ilgili yayimlar (Von Neumann, 1951;
Von Neumann, 1956) yapmuslardir.

Donald Hebb’in 1949°da yazmis oldugu kitabinda (Hebb, 1949) biyolojik
sinir baglantilarinin 6grenmesiyle ilgili bir kural 6nermistir. Bu kitap daha cok
fizyoloji konusu {iizerine olsa da bir ¢ok arastirmaci i¢in yapay sinir aglart i¢in

o0grenme yontemleri gelistirmek anlaminda ilham kaynagi olmustur.

F. Rosenblatt yazdig1 “Principles of Neurocomputing” kitab1 (Rosenblatt,
1962) ve buldugu Perceptron (Algilayic1) ile YSA konusunun olugmasinda



onemli katkida bulunmustur. Daha sonralari, Perceptron 6grenmesinden farkli bir
o0grenmeye sahip olan ADALINE (Widrow and Hoff, 1960), B. Widrow tarafinda
gelistirilmis ve bircok alanda bagaril bir sekilde uygulanmustir.

1969 yilinda Minsky ve Papert’in yazdig1 “Perceptrons” kitabinda (Minsky
and Seymour, 1969) XOR mantiksal fonksiyonunun Perceptron tarafindan temsil
edilemeyecegini matematiksel olarak ispatlamiglardir. Bu sonu¢ konu iizerine olan
ilgiyi olumsuz yonde etkilemis ve arastirmacilarin uzun bir siire konu iizerinde

caligmamasina neden olmustur.

John Hopfield’in 1983 ve 1986 yilinda yapmis oldugu yayinlar (Hopfield,
1982; Hopfield, 1984) konuya ilgiyi tekrar canlandirmistir. Rumelhart ve
McClelland’in 1986 yilindaki makaleleri (Rumelhart and McClelland, 1986) ile
daha once Minsky ve Papert’in algilayicilar i¢in buldugu kisitlar1 ortadan kaldiran
bir yaklasim sunmuglardir. Bu sayede 6grenme kurallarinin gelistirilmesinin oniinii

acmislardir ve konunun tekrar canlanmasinda biiyiik bir etkide bulunmuglardir.

1.2 YSA’dan Kural Cikarma

Bir¢ok konudaki bagarili uygulamalarina ragmen, YSA’lar sembolik makine
O0grenme sistemlerindeki gibi bir aciklama mekanizmasina ihtiya¢c duyarlar.
Egitilmis bir YSA'nin iirettigi sonuca nasil karar verdigini anlamak bir problem
olarak varligim siirdiirmektedir. Sembolik makine 6grenme sistemlerindeki neden
sonug iligkisinin YSA’da dogrudan gozlemlenememesi bu yontemin kararli ve
giivenilir olmasina golge diisiirmektedir. Baglantic1 yap1 iizerinde temel islem
elemanlar1 arasindaki baglanti agirliklar1 sayesinde ifade edilen 6grenilmis bilgi,
ayni zamanda karar siirecinin temel elemanlar1 oldugu bilinmesine ragmen, bu
dagitik olarak ifade edilen bilginin sembolik olarak nasil ifade edilecegi kesin olarak
bilinmemektedir. YSA’da gomiilii olarak bulunan bilginin sembolik yorumlanmasi
YSA'nin kara kutu problemini ortadan kaldirmaya yonelik bir yaklagimdir. YSA
tizerindeki bilginin tekrar diizenlenmesi ve sembolik olarak tekrar olusturulmasi

kural ¢ctkarma olarak ifade edilir.

Ozellikle hayati ©neme sahip konulardaki uygulamalarinda, YSA min
davranisinin agiklanmasi gereksinimi cesitli kural ¢ikarma yaklasimlarini ortaya
cikarmistir. Bu yaklagimlardan bir kismi YSA’nin i¢ yapisim dogrudan ele
alarak ¢oOziim getirmeye calismaktadir. Bu tarzdaki yaklasim c¢oziimlemeli
(decompositional) olarak adlandirilir. Bir diger yaklagimda ise YSA'nin girdilere

karsilik verdigi ciktilar gozlemlenerek kurallar olusturulmaya calisilmaktadir.



YSA’nin sadece bir tahmin edici olarak kullanildigi bu yaklasima egitimsel
(pedagogical) adi verilir. Coziimlemeli ve egitimsel yaklagimin bir arada
kullanildig1 yontemler ise derleme (eclectic) olarak adlandirilir.

YSA ve kural ¢ikarma birlikte kullanildiginda, 6zellikle verinin giiriiltiilii
oldugu durumlarda C4.5(Quinlan, 1993) gibi diger kural 6grenme tekniklerinden
daha bagsarili olabilmektedir (Fu, 1994). Bu gibi sonug¢lar konunun 6nemini

gostermektedir.

YSA’dan kural c¢ikarmanmin oncelikli amaci, egitim verisini dogru
stniflandiran kurallar iiretmek degil, YSA’y1 en iyi sekilde temsil edecek ve
aciklayabilecek kurallar: olusturmaktr.

1.3 Baglantic1 (Connectionist) Sistemler

Baglantic1 sistemler, ¢cok sayida basit ama birbirleriyle bagh birimlerden
olusan aglardir. Her bir birime gercek degerler ulagir. Genellikle bu birimler
gelen bu degerleri basitce toplamaktan cok, bir fonksiyona bagli olarak kendi
durumunu degistirir. Her baglanti tasidig1r degeri “agirhigi” ile degistirerek iletir
(Fodor and Pylyshyn, 1988). Baglantici sistemlerin en ¢ok kullanilan bi¢cimi yapay

sinir aglaridir.

1.4 Melez Zeki Sistem

Melez bir sistem olusturmanin baslica nedenleri su sekilde siralanabilir
(Goonatilake and Khebbal, 1994) :

e Yontem iyilestirme; farkli yontemlerin birbirlerinin zay1f yonlerini kapatacak
sekilde birlestirilmesidir.

e Alt problemleri ¢ozecek tek bir yontem olmamasi durumunda.

e Coklu islevsellik kazandirma; tek bir mimaride birden fazla bilgi isleme

yetenegine sahip bir sistem olusturmak.

Melez zeki sistemler, birden fazla yapay zeka sistemini veya yontemini yukaridaki

nedenlerden dolay1 biinyesinde barindiran sistemler olarak tanimlanabilir.



1.5 Tezin Kapsami

Bu tezde yapay sinir aglart i¢in egitimsel yaklasimla bir kural ¢ikarma
yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen yontemin literatiire katkis1 temel olarak ii¢
baglikta ifade edilebilir:

1. YSA'nin sahip oldugu simiflandirma bolgelerinin topolojik olarak ifade
edilebilecegi yaklasimi literatiire kazandirilmistir. Bunlarin basarili bir
sekilde kurallara doniistiiriilebildigi gosterilmistir.

2. Kural ¢ikarma yonteminin baglantici, melez ve zeki bir sistem olmasi.

3. Kural c¢ikarma siireci, kullanici miidahalesini en aza indirecek sekilde
tasarlanmusgtir.

Geligtirilen sistemin temel mantig1, egitilmis bir YSA’yr tahminleyici olarak
kullanip girdi cikti iligkileri kullanilarak kurallarin olusturulmas: seklindedir.
Literatiirde agin sadece girdi cikti iligkilerinin dikkate alindigi kural ¢ikarma
yaklagimlar1 e@itimsel olarak adlandirilir (Tickle et al., 1998).

Onerilen yaklagimda girdi ¢ikti iligkileri topolojik olarak ele almmustr.
Girdi vektorlerinin ait olduklar1 siniflar1 belirleyen iligkiler eger YSA tarafindan
O0grenilmis ise, bu YSA’dan o simiflar1 ayirmay1 saglayan kural bolgelerinin
topolojileri ©Ogrenilip bu topolojileri kapsayan kurallar olusturulabilir. Bu
topolojilerin bulunmasi i¢in yine bir YSA modeli olan Growing Neural Gas (GNG)
kullanilmigtir.

1.6 Tez Diizeni

Tez toplam 6 boliimden olugsmaktadir. Boliim 2’de, yapay sinir aglarindan
kural ¢cikarma konusu hakkinda detayli bilgi ve literatiir calismasi verilmistir. Bolim
3’te, gelistirilen yonteme temel olusturan teorik konulardan bahsedilmistir. Bolim
4’te, gelistirilen kural ¢ikarma yontemi anlatilmigtir. Boliim 5, gelistirilen yontemin
cesitli problemler iizerinde uygulanmasina ve sonuclarina iligkin bilgileri igerir.

Boliim 6°da, tezle ilgili sonuglar genel ¢ercevede yorumlanmistir.






2 YSA'DAN KURAL  CIKARMAYLA  ILGILI
CALISMALAR

Bu boliimde cesitli problemlerin ¢oziimii i¢in egitilmis YSA’larin, neden
kural ¢ikarma yontemlerine ihtiya¢ duydugu acgiklanmis ve bir kural ¢ikarma
mekanizmasinin YSA’lara kazandiracagi faydalardan bahsedilmistir. Kural ¢ikarma
yontemlerinde takip edilen yaklagimlar ve bu kural cikarma yontemlerini
degerlendirmek icin gelistirilmis literatiirde kabul gormiis bir taksonomi olan
ADT’ye deginilmistir. YSA’dan kural ¢ikarma yontemlerinin kronolojik sirada
literatiir 6zeti bu boliimde yer almaktadir. Bu tez kapsaminda 6nerilen kural ¢ikarma
yontemiyle ayni yaklasimdaki (egitimsel yaklasim) belli bash kural ¢ikarma
yontemleri hakkinda detayl1 bilgi verilmistir.

2.1 Kural Cikarma Gereksinimi

Yapay sinir aglart bir c¢ok alanda basariyla uygulanmaktadir. Ancak
ulastig1 sonuclari1 aciklayamamasi nedeniyle kara kutu (Sekil 2.1) olarak
adlandirilmaktadir. Tutarli agiklamalarin yapilabilmesi 6zellikle bazi uygulama
alanlar1 icin onemlidir. Ornegin; kredi karti onay sistemi veya hastalik teshis
sistemi. Bu nedenle kural cikarma algoritmalar1 onem kazanmistir. Kara kutu

Ozelliginin getirdigi temel dezavantajlar sdyle siralanabilir :

e Sistematik ¢ikarsama olmamasi
e Dogrudan sebep-sonug iligkisi kurulamamasi

e Kiritik alanlarda (saglik v.b.) kara kutu olmasi nedeniyle kabul edilemez

riskler tasimasi

Girdi Cikti

>

Kara Kutu

Sekil 2.1: Kara Kutu Sistem

Andrews ve dig. YSA’dan kural ¢ikarmanin getirece8i avantajlar1 6 baglikta

toplamiglardir (Andrews et al., 1995) :



1. “Kullaniciya agiklama yapabilme” yetenegi katmasi
2. “Hayati onem tastyan” alanlarda YSA’nin kullanilabilmesi

3. Yazilim sistemlerindeki YSA bilesenlerinin dogrulama ve hata ayiklama
siirecine dahil edilebilmesi

4. YSA'nin yaptiZ1 genelleme hatalarinin acgiklanabilmesi ve genellestirmenin

tyilestirilmesi
5. Veri incelemesi ve bilimsel teorilerin tiimevarimi

6. Sembolik Yapay Zeka sistemleri i¢in bilgi edinme

Bu kapsamda egitilmis sinir aglarindan bilgi ¢ikartma onemli bir yapay zeka
konusu haline gelmistir. Egitilmis bir sinir agindan sembolik bilgi temelde ii¢
yaklagimla cikartilir (Tickle et al., 1998) (Sekil 2.2 (Andrews, 2003)’deki gosterim

kullanilmagtir) :

e Ayrnistirimsal : Sinir aginin her elemani incelenir. Bu seviyede ¢ikarilan bilgi

birlestirilerek tiim agin bilgi tabami olusturulur.
o Egitimsel : Sadece agin girdi/¢ikt1 davranisi gozlemlenir.

e Derleme : iki yontemin birlikte kullamldig1 bir yaklagimdir.

Cozimlemeli Derleme Egitimsel
(Decompositional) (Eclectic) (Pedagogical)

Sekil 2.2: Ayristirnmsal-Derleme-Egitimsel Kural Cikarma Yaklagimlari

2.2 Kural Cikarma Siirecine Genel Bakis

Bir smiflandirma problemi igin egitilmis bir YSA, girdi verilerinden
genellikle daha fazlasini kapsayacak sekilde veriyi stniflandirmayi 68renir. Bu ayni

zamanda YSA'nin genelleme yapabilmesinin temel nedenidir. Bu durumu gorsel



olarak ifade etmek i¢in Sekil 2.3 de siirekli degerler icin XOR fonksiyonuna (Tablo
2.1) ait noktalar e8itim verisi olarak kullanilmig ve bir YSA bu iki sinifi ayirmasi
icin egitilmigtir. EZitilmis ag kullanilarak, resimdeki her nokta i¢in YSA’nin yaptig1
siniflandirma sonuclari, girdi verisine uygun olacak sekilde gorsellestirilmigtir
(Sekil 2.3).

Tablo 2.1: Siirekli XOR i¢in Dogruluk Tablosu

A B Cikt1

-1<A<0]|-1<B<0
0<A<1l | -1<B<0
—-1<A<0| 0<B<1 1
0<A<1 0<B<1

—_ | O

)

a b
Sekil 2.3: a) Siirekli XOR Girdi Verisi b) Egitilmis YSA Karar Bolgeleri

YSA’'nin ayirdig1 sinif noktalar ile girdi verileri arasindaki farklilik rahatlikla
goriilebilmektedir. YSA girdi verisini dogru siniflandirmakta ve bunun yaninda
genellestirerek daha fazla noktay1 siniflandirabilmektedir.

Gorsel ve az boyutlu bir 6rnek olmasi nedeniyle YSA'nin sahip oldugu
siniflandirma kurallar1 gorsellestirilebilmistir. Ancak bu her problem ve veri i¢in
miimkiin degildir. Bu nedenle her boyutta veri icin egitilmis aglardan kural
cikarabilmek 6nemlidir.

Bu problem i¢in ¢ikarilabilecek kural bicimi su sekilde olabilir :

IF Vi<i<n:wze [xienkawk?xienbayak]
THEN girdi Sy sinafina ait
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n girdi boyutunu ve k simif sayisim1 temsil eder. Bu problem igin

cikarilabilecek ornek bir kural Tablo 2.2°de verilmistir.

Tablo 2.2: Siirekli XOR Verisi i¢in Egitilmis YSA’dan ¢ikarilabilecek 6rnek bir kural

IF —0.94 < A < —-0.03
AND —0.96 < B < —0.02
THEN 0

Kural ¢ikarma siireci (Sekil 2.4) genel olarak su sekildedir : Oncelikle
probleme ait veriler ile istenilen hata seviyesinde YSA egitimi yapilir. Bu egitilmis
YSA, kural ¢ikarma algoritmas: tarafindan kullanilarak kural kiimesi olugturulur.
Algoritma, YSA’y1 yaklagim yontemine gore i¢ yapisimi ve sahip oldugu agirliklar
kullanarak kural ¢ikarma yapabilecegi gibi girdilere karsilik iirettigi cevaplari da

kullanabilir. Kural kiimesi iizerinde sadelestirme ve budama islemleri yapilabilir.

Yapay

Egitim Verisi — Sinir AG)

\ 4
Kural Cikarma
Algoritmasi

Kural Kimesi |¢————

Sekil 2.4: YSA’dan Kural Cikarma Siirecinin Genel Akigt

2.3 Andrews-Diederich-Tickle (ADT) Smiflandirmasi

Andrews, Diederich, ve Tickle YSA'dan kural c¢ikarma yontemleri igin
ADT smiflandirmasini tanimlamislardir.(Andrews et al., 1995) Buna gore kriterler

sunlardir :

e Cikarilan kurallarin ifade giicii (expressive power) (veya kural bicimleri)
e Cikarilan kurallarin kalitesi (quality)

e Agin kural ¢ikarma teknigi ile yansitilma saydamligi (translucency)
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e Kural ¢ikarma algoritmasinin karmasikligt (complexity)

e Algoritmanin farkl aglarda uygulanabilmesi; tasinabilirlik (portability)

2.3.1 Ifade giicii

ADT siniflandirmasi ile Tickle ve dig.(Tickle et al., 1998) ifade giicii (veya

kural bigimleri) kriteri i¢in kurallar1 4 temel gruba ayirmislardir :

1. Onermeler mantig1 (Propositional logic) (6rnek: if . . . then . . . else)
2. Klasik olmayan mantik (Nonconventional logic) (6rnek: fuzzy logic)
3. Birinci dereceden mantik (First-order logic)

4. Sonlu durum makineleri (Finite state machines)

2.3.2 Kalite

Towell ve Shavlik’in calismalarini(Towell and Shavlik, 1993) temel alarak ,
Andrews ve dig. (Andrews et al., 1995) kalite i¢in dort dlciit belirlemislerdir :

1. Kural kesinligi veya dogrulugu (accuracy) : Kural kiimesinin, probleme ait

daha 6nce kullanilmamis 6rnekleri dogru olarak siniflandirmasidir.

2. Ashina uygunluk (fidelity) : YSA’dan cikarilan kural kiimesinin, bu agin

davranigini ne kadar iyi yansittigini ifade eder.

3. Tutarlilik (consistency) : Farkli e8itimlerden sonra YSA’'dan iiretilen kural
kiimelerinin, daha ©6nce kullanilmamis Ornekler i¢in ayni siniflandirmay:

yapmasi.

4. Kural anlagilabilirligi (comprehensibility) : Literatiirde genellikle kurallarin
okunurlugu veya kural kiimesinin biiyiikliigii olarak ifade edilir. Ancak
biiyiikliikle anlagilabilirlik arasinda birebir iligki oldugunu sdylemek dogru
olmaz (Johansson et al., 2010). Anlagilabilirligi 6lgmek i¢in yontemler
kisithdir. Bu nedenle bu ozellik pratikte daha c¢ok ikili bir deger
(anlagilabilir veya anlasilamaz) gibi diisiiniiliip 6znel olarak veya sadece kural
kiimesi biiyiikliigiine bakilarak belirlenir. Ve kural ¢ikarma yontemlerinin

birbirleriyle yiizeysel bir kargilagtirmasii yapmak i¢in kullanilir.
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2.3.3 Saydamhk

Saydamlik kriteri, iizerinde caligilan YSA’nin nasil ele alindi8iyla ilgilidir.
Cikarilan kurallar ve YSA i¢ yapisi arasindaki iligkiyi ifade eder. Decompositional,
pedagogical ve eclectic olmak iizere ii¢ grupta degerlendirilir.

1. Coziimleyici algoritmalar : Kurallar sinir ag hiicreleri seviyesinde olusturulur.
Agin yapisindaki en temel elemanlar (aktivasyon fonksiyonlari, baglanti
agirliklart v.b.) kullanilir.

2. Egitimsel algoritmalar : Incelenen ag1 kapali kutu olarak kullanirlar.

3. Derleme algoritmalar : Diger iki yaklagim birlikte kullanilir.

2.3.4 Karmasikhk

Kural c¢ikarma algoritmasimin karmagikligir algoritmalarin birbirleriyle
kargilastirllmalarinda  kullanmak icin faydali bir degerlendirme kriteridir.
Ancak literatiirdeki bir cok algoritmanin karmagikligi hakkinda yazarlarin
bilgi vermemesinden dolay1r pratikte bu karsilastirmalar tam anlamiyla

yapilamamaktadir.

Ayrica Golea (Golea, 1996) kural c¢ikarmanin NP-hard bir problem
olabilecegini gostermistir. Yaklagimlarin, zaman ve yer karmagikligini nasil
etkiledigi net degildir. Jacobsson (Jacobsson, 2005) RNN (Recurrent Neural
Network) icin kural ¢ikarma yontemlerinin karmagikligi tizerine caligilmadigini,
bu incelemenin karmasiklig1 etkileyen bir¢ok etken olmasindan dolay1 bagh basina

karmasik bir is oldugunu belirtmistir.

2.3.5 Tasmabilirlik

Son olarak taginilabilirlik kriteri, kural ¢ikarma yonteminin farkli YSA
mimarilerinde ve egitim diizenlerinde uygulanabilirligini ifade etmektedir.
Literatiirde sadece belli kriterlerdeki YSA iizerinde ¢alisan 6zel amagh algoritmalar
bulundugundan, bu kriterle kural c¢ikarma yOntemleri arasindaki bu agidan
farkliliklar ifade edilebilir.

Tasinabilirlik ile saydamlik kriteri arasinda bir iligki oldugunu sdylemek
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yanlis olmaz. Saydamlik kriterine bagli olarak yontemin tagimnabilirligi de
degismektedir. Coziimlemeli yaklagimlar belli bir YSA mimarisine ve/veya egitim
yontemine bagli olduklart icin tasinabilirlikleri genelde miimkiin degildir. Buna
karsin egitimsel yaklagimlarin taginabilirli§inin oldugunu sdylemek yanlis olmaz.
Hatta sadece YSA icin degil farkli kapali kutu sistemler icin de uygulanabilir.

2.3.6 ADT icin genel degerlendirme

Yukarida agiklanan ADT smiflandirmasi kural c¢ikarma yoOntemlerini
karsilagtirmak acisindan Onemlidir. Ancak pratikte bu siiflandirma yontemine
ait kriterlerin ol¢iilmesinde problemler mevcuttur. Bu siniflandirma kriterleri de

zamanla degismeye agiktir.

Farkli aragtirmacilar benzer kriterler belirlemislerdir. Ornegin Thrun iyi bir
kural ¢ikarma algoritmasinin dort temel kritere sahip olmasi gerektigini yazmistir
(Thrun, 1993) :

1. Belirli bir YSA mimarisi gereksinimi olmamasi
2. Ozel bir egitim gereksinimi olmamasi
3. Dogruluk

4. Yiiksek ifade giicii

2.4 Literatiir Ozeti

Bu boliimde literatiirdeki ¢esitli kural ¢ikarma yontemleri hakkinda genel

bilgi verilmektedir.

YSA tarafinda temsil edilen bilgiyi anlamaya yonelik ilk calisma 1988 yilinda
Gallant tarafindan Onerilmistir (Gallant, 1988). YSA’lar1 uzman sistemlerin bilgi

tabani olarak kullanan bir yontem gelistirilmisgtir.

1992°de McMillan ve dig. bir YSA olan RuleNet’i tanimlamiglardir
(Mcmillan et al., 1992). Coztimlemeli bir yaklagimla egitim sirasinda kural ¢ikaran
bir ag modeli 6nerilmistir. Ancak uygulama alaninin sinirli olmasi ve ayrica kendine
has egitim yontemi icerdigi icin dier problemlerde kullanimi i¢in genellestirmek

zordur.
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1993°’de Towell ve Shavlik, KBANN (Towell et al., 1990) sistemler i¢in
Subset ve MofN algoritmalarin1 6nermislerdir (Towell and Shavlik, 1993).

Thrun VIA (Validity Interval Analysis) yaklasimi ile bir kural ¢ikarma
yontemi Onermistir (Thrun, 1993). Bu yoOntem, etkinlestirmelerin (activation)
oldugu tiim araliklari ileri ve geri yonde yayma fikrine dayanir. Ag topolojisi ve
egitim yontemine dair herhangi bir varsayim bulunmadigindan c¢oziimlemeli bir

yaklagim degildir.

Fu, sembolik ve baglantict cikarsamalar1 birlestiren melez bir sistem
sunmustur (Fu, 1993). KBCNN (Knowledge-based conceptual neural network)
olarak isimlendirdigi bu modelde, faydali goriilen alan (domain) ozellikleri ve
kavramlar1 tanimlanip baglangi¢c alan bilgisi olarak sisteme baglanir. Anlamsal
bilgiyi koruyacak sekilde bu baglantilara uygun agirlik degerleri atanir. Daha sonra
bu temel yap1 emprik hatayi1 azaltacak sekilde kendi kendine uyum saglayarak
gelisir. KBCNN 6grenme modeli, 6grenilen bilgilerin sembolik kurallarla ifade

edilmesini saglar.

Daha sonra Fu, ¢oziimlemeli KT algoritmasin1 6nermistir (Fu, 1994). Bu
algoritma sezgisel olarak kural uzayinda arama yapar. Bu kural uzayr girdi
ozelliklerinin kombinasyonlar1 seklinde genisletilmistir. Girdi 6zellikleri pozitif
ve negatif olmak lizere (6zelligin agirlik degerinin pozitif veya negatif olmasina
bagl olarak) iki grup halinde ele alinir. Kurallar olusturulurken bu gruplarin
kendi icerisindeki kombinasyonlar ele alinir daha sonra diger gruptaki ozelliklerle
birlestirilerek devam edilir. KT algoritmasi, her bir gizli veya cikti birimine
karsilik gelen kavram i¢in kurallar olusturur. Her kavram i¢in KT ilgili 6zelliklerin
kombinasyonlarin1 bir arama agacinda ele alir. Bu agactaki her bir diigiim
ozelliklerin bir kombinasyonunu ifade eder. KT ayrica arama uzayini budamak i¢in

bazi sezgisel yontemler uygular.

1994’te Craven ve Shavlik YSA’larin sorgulanabilir olmasini incelemigler ve
kural ¢ikarma siirecini 6grenme problemi olarak degerlendirmislerdir (Craven and
Shavlik, 1994). Kural 6grenme siirecinde, birisi egitilmis YSA’y1 temel alan digeri
ise SUBSET algoritmasina dayali iki tane tahminleyici (oracle) kullanmislardir. Bu

iki tahminleyici sorgulanarak kurallar olusturulmaktadir.

Sethi ve Yoo baglanti agirliklarin1 sembolik gosterime ceviren bir yontem
onermiglerdir (Sethi and Yoo, 1994).

RULEX (Andrews and Geva, 1994) algoritmas1 Radial Basis Function
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(RBF) aglara benzeyen Constrained Error Back-Propagation (CEBP) aglardan kural
cikarmaya yarayan bir algoritmadir. CEBP agindaki her bir diigiim egitim 6rnekleri
izerindeki ayrik bolgeler ile sinirlandirilir. Bu algoritmanin temel 6zelligi, arama
uzayini kendi kullandig1 ag ile kontrol etmesidir. Diger yaklasimlarda genellikle bu

sezgisel yontemlerle yapilmaktadir.

1995°de Alexander ve Mozer, McMillan ve dig. 1992°deki (Mcmillan et al.,
1992) ¢alismalarindaki template-matching yaklagimini genisleterek MofN kurallar:
cikaran bir algoritma 6nermiglerdir(Alexander and Mozer, 1995).

1995°de Narazaki ve dig. YSA'da daginik olarak bulunan bilginin yeniden
diizenlenmesini ve bulanmik siniflandirma kurallarinin ¢ikarilmasini saglayan bir

yontem Onermislerdir. (Narazaki et al., 1995)

Craven ve Shavlik, karar agaclar1 ¢ikarmaya yarayan TREPAN algoritmasini
onermisglerdir (Craven and Shavlik, 1995). Geleneksel karar agaci olusturma
algoritmalarina benzemekle birlikte temel olarak YSA’y1 tahminleyici olarak kabul

edip sorgulayarak bu karar agacini olusturur.

Sethi ve Yoo 1994°deki baglanti agirliklarina baghh kural c¢ikarma
algoritmalarim1 (Sethi and Yoo, 1994) multiple-valued logic (MVL) gdsterimine
doniistiirecek hale getirmiglerdir (Sethi and Yoo, 1996). Bu yontemde tiim
eksi degerdeki agirliklar arti degerlere doniistiiriiliip daha sonra geri izlemeli

(backtracking) arama yapilarak kurallar olusturulur.

Herrmann, mantiksal YSA’lardan (logical neural nets) kural c¢ikarma
algoritmas1 tanimlamistir (Herrmann and Thier, 1996). Yapay sinir hiicrelerinin
mantiksal operasyonlar girdilerine uygulayabildigi bu aglar icin geriye yayilma
O0grenme algoritmasini uyarlanmistir. Bu sayede dogrudan mantiksal kurallar

cikarilabilinecek bir ag olusturulabilmektedir.

Taha ve Gosh, ii¢ kural c¢ikarma algoritmasi ve c¢ikarilan kurallar
degerlendirmek icin bir metodoloji gelistirmislerdir (Taha and Ghosh, 1996; Taha
and Ghosh, 1999). 11k yéntem Binarized Input-Output Rule Extraction (BIO-RE),
ikili (binary) girdilerle egitilmis YSA’dan ikili kurallar ¢ikaran egitimsel bir
tekniktir. Tkinci yontem olan Partial-RE, gizli ve ¢ikt1 katmani hiicrelerine gelen
agirliklar: siralama ve tek tek ciktiya etkisini deneyerek ciktiya etki eden agirliklar
arama ve bunun sonunda kural olusturma seklindedir. Ugiincii yontem Full-RE,
baglantilarin farkli kombinasyonlariyla ¢ikti hiicresindeki etkisini incelemeye

dayanir.
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Lu ve dig. gizli katman elemanlarinin aktivasyon degerlerinin kiimelenmesine
dayali bir kural ¢ikarma algoritmasi onermislerdir (Lu et al., 1996). Istenilen
dogruluk oraninda egitilmis bir YSA {izerinde gereksiz baglantilar bir ag
budama algoritmasi ile ¢ikarilir. Gizli hiicrelerin aktivasyon degerleri incelenerek

siniflandirma kurallar ¢ikarilir.

1997°de Setiono, Liu ve Tan’1n ¢alismasini temel alan, oncesinde YSA’daki
gereksiz baglantilar1 kaldiran daha sonra aktivasyon degerlerini kiimeleyerek kural

cikaran bir algoritma dnermistir (Setiono, 1997).

Setiono ve Liu, NeuroLinear yontemini anlatan makalelerini yayinlamiglardir
(Setiono and Liu, 1997). Karar bolgelerinin sinirlarini ifade eden hiper diizlemleri

bularak siniflandirma desenlerini ifade eden kurallar olusturan bir yontemdir.

Benitez ve dig. YSA modellerini bulanik kurallarla gostermeyi saglayan bir
yontem gelistirmislerdir (Benitez et al., 1997). Weijters ve dig. YSA’y1 egiten ve
otomatik olarak kural ¢ikaran bir algoritma gelistirmislerdir (BP-SOM) (Weijters
et al., 1997). Setiono ve Liu, simniflandirma problemleri i¢in egitilmis YSA’lardan
oblique karar kurallar1 ¢ikaran (Setiono and Liu, 1997). 1998°de Das ve Mozer bir

YSA 6grenme algoritmas: onermislerdir (Das and Mozer, 1998).

1999°da Duch ve dig. mantik kurallar1 ¢ikaran bir metodoloji onermislerdir
(Duch et al., 1999). Vahed ve Omlin geri doniisiimlii aglardan kural ¢ikarmanin
deterministic finite-state automata davranig1 gosterdigini belirmiglerdir (Vahed and
Omlin, 1999). Keedwell ve dig. YSA girdi uzayinda kural arayan genetik algoritma

barindiran bir sistem onermislerdir (Keedwell et al., 2000).

Setiono ve Leow, FERNN algoritmasini 6nermislerdir (Setiono and Leow,
2000). Kural ¢ikarma algoritmalarinda on islem olarak sik¢a kullanilan YSA’nin
budanmas1 asamasinda, tekrar egitimin yapilmasi gereksinimini ortadan kaldirmay1
amaglayan hizli bir budama yontemi sunmuslardir. Tek gizli katmana sahip ve tam
bagl bir egitilmis YSA {iizerinde gizli katman birimlerinin bilgi getirisine bakilarak

budama gerceklesir.

Palade ve dig. Backpropagation YSA’lar i¢in bir kural ¢ikarma algoritmast
onermislerdir (Palade et al., 2000). Bu yontem ag iizerinde aralik yayma (interval
propagation) mantigina dayanir. Kural ¢ikarma algoritmasi, bir sinir agini tersini

ceviren bir siire¢ kullanir.

2001°de Duch ve dig. crisp ve fuzzy kural ¢ikarma metodolojisi 6nermislerdir
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(Duch et al., 2001).

Garcez ve dig. monoton olmayan kurallar ¢cikarmak icin tam (complete) ve
giivenilir (sound) bir yontem 6nermistir (d’ Avila Garcez et al., 2001). Coziimlemeli
yaklagima sahiptir. Yontem oncelikle agdaki agirliklar icerisindeki diizenli yapilar
bulmaya calisir. Eger belli bir diizene sahip gruplar var ise bir dizi budama
kurallart uygulanarak arama uzay1 daraltilabilmektedir. Bu sayede Onerilen kural
cikarma algoritmasinin karmagiklig1 azaltilabilmektedir. Cikarilan kural kiimesinin
boyutunu azaltmak icin bir dizi basitlestirme kuralinin uygun oldugu ifade

edilmistir. Onerilen yontemin tam ve giivenilir oldugu gosterilmistir.

Palade ve dig. crisp kurallar ¢ikarmak icin bir yontem Onermistir (Palade
et al., 2001). Snyders ve Omlin sembolic kurallarin adaptiv bias olan ve olmayan
YSA’lar icin karsilagtirmasini yapmistir. Jiang ve dig. YSA’lart ve kural 68renmeyi
birlestiren bir yontem sunmuglardir (Jiang et al., 2002). Bu yontemde YSA birligi
(neural network ensemble) yaklagimi kullanilmagtir.

Setiono ve dig. dogrusal olmayan regresyon problemi icin egitilmis YSA’da
kullanilabilecek bir kural ¢ikarma yontemi olan REFANN’1 6nermislerdir (Setiono
et al., 2002). Tek gizli katmana sahip ve tek dogrusal cikti elemani olan aglarda
kullanilir. Bu yontemde oOncelikle gereksiz gizli katman elemanlart ve girdi
ozellikleri (attribute) budanir. Daha sonra gizli katman aktivasyon fonksiyonu
parcali dogrusal fonksiyonlara cevrilir.

Fan ve Li farkli mekanik problemleri tespit etmek icin egitilmis YSA
icin tanilama kurallar1 ¢ikaran bir yontem sunmusglardir (Fan and Li, 2002). Bu
yontemde gizli islem birimleri, girdi uzayindaki bolgeleri gosterdigi seklinde
yorumlanmistir. Egitim verisi lizerinden olusturulan baslangi¢c kurallar1 bir dizi

sadelestirme ve indirgeme algoritmalar1 kullanilarak son haline getirilmektedir.

Kolman ve Margolit APFRB (all-permutations fuzzy rule base) adini
verdikleri yeni bir bulanik modeli gelistirmislerdir (Kolman and Margaliot, 2005).
Bu modelin matematiksel olarak standart ileri beslemeli sinir agina esit oldugunu
gostermislerdir. Makalelerinde bu esitligin kullanilmasiyla YSA’dan bilgi ¢ikarimi
ve YSA’ya bilgi eklemenin nasil yapilabilecegini aciklamiglardir.

Zhang ve dig. 6zelliklerin siniflandirmaya olan etkisini 6l¢mek icin egitilmig
YSA’nin diferansiyel bilgisini kullanan bir dl¢ciim yontemi sunmuglardir (Zhang
et al.,, 2005). Bu yontem kesikli ve siirekli verilerin ikisi icin de uygulanabilir.

Bu yontem temel alinarak siirekli 6zelliklere sahip siniflandirma problemleri i¢in
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egitilmis YSA i¢in bir kural ¢ikarma yaklagimi 6nerilmistir.

Bader ve Holldobler “the core method” diye isimlendirdikleri yontemi
onermislerdir (Bader and Holldobler, 2006). Baglantict model iiretmek icin
recurrent (geri doniiglil) aglari ileri beslemeli cekirdek (core) ile kullanir.

Etchells ve Lisboa ikili veriler i¢in kural cikarmayr saglayan genel bir
metodoloji gelistirmislerdir (Etchells and Lisboa, 2006).

Hruschka ve Ebecken siniflandirma problemleri icin egitilmis ¢cok katmanli
algilayicilardan (multilayer perceptrons) kural ¢ikarmayi saglayan bir algoritma
sunmuglardir (Hruschka and Ebecken, 2006). Bu algoritma iki temel adimdan
olusmaktadir. Ilk adimda, gizli islem elemanlarinin etkinlik degerleri kiimelemeli
(clustering) genetik algoritma uygulanarak bulunur. Daha sonra, girdi degerleri ile

baglantili olarak bu kiimeleri tanimlayan siniflandirma kurallar diretilir.

Johansson ve dig. kural c¢ikarma algoritmalarinin eldeki tiim bilgiyi
kullanmadigini ileri siirmiiglerdir (Johansson et al., 2006). Test verileri ile kapali
sistemin bu verilere karsilik tirettigi tahminlerin birlikte kullanilmasinin daha

basarili sonuglar verdigini deneylerle gostermislerdir.

Bader ve dig. ikili esik (binary threshold) elemanlarindan olusan ileri
beslemeli sinir aglari i¢in propositional kurallar ¢ikaran ¢éztimleyicili bir yaklagim
sunulmustur (Bader et al., 2007). Temel mantik, agin ¢oziimlenmesinden sonra

uygun bir arama agaci kullanilarak kurallar olusturulmasidir.

Guo ve dig. siirekli ve kesikli girdi 6zellikleri ile ilgili problemleri ¢c6zmeye
yonelik iki fikir sunmuglardir (Guo et al., 2007). Bu sayede c¢ikarilan kurallar
sadece kesikli veriler i¢in degil ayn1 zamanda siirekli veriler i¢inde anlasilabilir
olabilmektedir. Her iki yOntemin birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari

gosterilmistir.

Saad ve Wunsch HYPINYV isimli bir kural ¢ikarma algoritmasi sunmuglardir
(Saad and Wunsch, 2007). Egitimsel bir algoritmadir ve ¢ikardigi kurallar hiper
diizlemler (hyperplane) seklindedir. A81 tersten kullanma (istenen bir ¢iktiy1
tiretecek girdiyi hesaplama) mantigina dayanr.

Tan ve dig. 0grenebilen ve bulanik kurallar ¢ikarabilen melez bir sistem
onermislerdir (Tan et al., 2007). Sistem “fuzzy ARTMAP” ve “rectangular basis

function network (RecBFN)” birlesiminden olusur.
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Huysmans ve dig. her tiirlii kara-kutu sistemden kural ¢ikarmayi saglayan

Minerva algoritmasini 6nermislerdir (Huysmans et al., 2008).

Zarate ve dig. Formal Concept Analysis (FCA) kullanarak egitilmis YSA’dan
kural c¢ikaran bir calisma yapmislardir (Zarate et al., 2008). FCANN ismini
verdikleri bu yeni yaklasim yapar verikiimesi {iretmeyi iceren bir asamayi igerir.

Bu yontem ile parametreler arasindaki iligkiler dolaylu kurallar ile aciklanir.

Dancey ve dig. ExTree isimli kural ¢ikarma algoritmalarini iceren bir yayin
yapmiglardir (Dancey et al., 2010). YSA’lardan karar agaci c¢ikaran egitimsel bir
yaklagimdir. Algoritmalarini saglik veri kiimeleri tizerinde uygulamiglardir.

Huynh ve Reggia hata geriye yayilim egitim siirecini degistirerek gizli
katmanin girdi desenlerini daha etkin bir sekilde ayiracak sekilde egitilmesini
saglamiglardir (Huynh and Reggia, 2011). Bu sayede daha kural karmagsikligini
arttirmadan ve basarisini azaltmadan daha az kural ¢ikarmak miimkiin olmustur.

Ve bu sayede mevcut kural ¢ikarma algoritmalarinin basaris1 da artmistir.

Mohamed genetik algoritmalarla kural c¢ikaran bir yontem sunmustur
(Mohamed, 2011).

Huynh ve Reggia hata geri yayilimli egitim siirecini degistiren ve bu sayede
YSA'nin daha kolay FSM cikarilabilecek hale gelmesini saglayan bir yontem
onermiglerdir (Huynh and Reggia, 2012).

2.5 Literatiirdeki Egitimsel Yaklastmh Onemli Cahismalar

2.5.1 VIA (Validity Interval Analysis)

Thrun bu c¢alismada kural ¢ikarimi icin 6zel bir egitime sahip olmayan
standart geri yayilimli (backpropagation) aglarda dogrudan girdi ve ¢ikti iligkilerine
bakarak kural ¢ikaran bir yontem Onermistir (Thrun, 1993). Girdi desenlerindeki
sistematik degisikliklerin ¢ikti siniflandirmasimi nasil degistirdigini incelemistir.
Yontem egitilmis agda birim elemanlarin etkinlik durumlarin1 “gecerlilik aralig1”
(validity interval) kavramini kullanarak incelemistir. Bir birimin gecerlilik aralig1
etkinlik degeri i¢in en bilyiik aralig1 temsil eder. Kural ¢ikarma; kural olusturma ve

deneme dongiisii i¢erisinde yapilir.
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P katmanindaki elemanlar S katmaninin elemanlarina baghdir. Her j (j €
P U S) elemanm: igin bir gegerlilik araligi [a;;b;] atamr. Tim ¢ € S igin
gecerlilik araliklarinin izdiisiimleri ile girdiler toplamlar1 net; i¢in [a], bj] araliklar
olusturulur. Bu araliklar ve tim k& € P elemanlarinin gecerlilik araliklar, P
katmanindaki z;, aktivasyon degerleri icin dogrusal kisitlar1 olusturur (Sekil 2.5).

Bu asamadan sonra dogrusal programlama teknikleri uygulanabilmektedir.

[aj:byp ] [apibp]l  [a:bis] [ ajn < by |
BCRCRCRUNG]
;b1 [ap’:bp’ ] a3’ :b3’ ] [ 2, by’
A A
[agsbg | [aibnl [a:ibg] [ am ; bxm |

ORORORLE®

Sekil 2.5: Gecgerlilik Araliklarinin Ag Katmani Elemanlarina Atanmasi

Vk e P T > Qg
xp < by,
Vi€ S: net; > a; (neti = > wyxg + Hi)
kepP
net; < b, (neti = > wyr, + QZ)
keP

VIA algoritmasi (Algoritma 2.1) ile kural ¢ikarma, ileri ve geri olmak iizere
iki asamadan olusur. Bu her iki asamada da dogrusal programlama ile islem
birimlerinin aktif oldugu araliklar bulunur. Dogrusal programlama tekniklerinden

Simplex algoritmasi tercih edilmistir.
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Algoritma 2.1 VIA Algoritmasi
1 - 1leri : i € S elemanlari igin a; ve b; sinir degerlerini iyilestirmek icin dogrusal

programlamayla yeni sinirlar bulunur.
a, = min(net;) , a; = o(a;)
b, = max(net;) , b; = o(b))
min/max islemleri dogrusal programlama araciliiyla hesaplanir.
2 - Geri: k € P elemanlari i¢in ay, ve by, sinir de8erlerinin iyilestirmesi yapilir. Yine
dogrusal programlama kullanilir.
ar = min(zy,)

by = max(zy)

VIA genel amagch bir kural ¢ikarma yontemidir. Thrun, yontemi XOR , “Three
Monks” , robot kolu kinematigi problemlerinde uygulamistir. Yontem, herhangi bir
problem tiiriiyle kisith olmamakla beraber Thrun karmasik problemlerde yontemin

basarisiz oldugunu belirtmistir.

2.5.2 Rule Extraction as Learning

Craven ve Shavlik onerdikleri yontemde temel fikir olarak kural ¢ikarmayi
bir 6grenme isi olarak ele almiglardir (Craven and Shavlik, 1994). Hedef olarak
YSA’'nin temsil ettifi fonksiyon ve girdi Ozellikleri de dogrudan agin girdi
ozellikleri olacak sekilde kullanilmigtir. Yontemin calisma adimlart Algoritma 2.2

ve Algoritma 2.3’te verilmistir.

Algoritma 2.2 Rule Extraction as Learning

for each class c¢

R. := 0
repeat
e := ExampLES()

¢ := classify(e)
if e not covered by R. then
/* learn a new rule */

r := conjunctive rule formed from e
for each antecedent 7r; of r

v’ := r but with r; dropped

if Susser(c,7’) = true then r := 7/
R. := R.Vr

until stopping criterion met
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Algoritma 2.3 Examples
/* create a random example */
for each feature e; with possible values vi1,...,Vin
e; := randomly-select(wii,...,Vin)

calculate the total input s to output unit
if s> 60 then return e
impose random order on all feature values
/* consider the values in order */
for each value v;;
if changing feature e;’s value to Vi increases s
e; 1= ’b‘f;,j
if s> 60 then return e

Degistirilen kurallarin egitilmis ag ile celisip celismedigini kontrol etmek
icin Subset adin1 verdikleri bir fonksiyon kullanmiglardir. Cikan kurallar M-of-N
tiiriindedir. Bu yontem de agin egitimi i¢in herhangi bir 6zel yontem kullanilmasini

gerektirmemektedir.

2.5.3 Ruleneg

Pop ve dig. PAC égrenme' yontemine dayali Ruleneg egitimsel kural ¢ikarma
yontemini onermislerdir (Pop et al., 1994). Bu yontem egitim verisindeki her
ornegi kullanarak kurallar tiretir. Kural iiretirken 6rnek desenin her bir 6zelliginin
Oonemini test eder. Eger bir 6zelligin yoklugu sonug siifinda degisiklige yol agiyor
ise onemli olarak kabul edilir. Kurallar bu sekilde 6zellik degerlerini toplayarak
olusturulur. Sadece ikili degerler iizerinde calisiyor olmasi onemli bir dezavantaj

getirir.

2.5.4 TREPAN

TREPAN algoritmas1 (Algoritma 2.4) her tiirlii 6grenme modelinden karar
agaci ¢ikaran genel amach bir yontemdir (Craven and Shavlik, 1995). Bu yontemde
sorgular kullanilarak 6grenme modeli tarafindan temsil edilen icerige yaklasan
bir karar agaci iretilir. Yazarlar bu yontemin yiiksek boyut problemlere iyi

Olceklenebildigini belirtmislerdir.

TREPAN, dogrudan egitim verilerini kullanan geleneksel karar agaci
olusturma yontemlerine (CART, ID3, C4.5, ID2-0f-3) benzer bir yontemdir. Farkli
oldugu noktalar su sekilde siralanabilir :

'Probably approximately correct learning (Valiant, 1984)
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e Tahminleyici kullanimi1 : Tahminleyici olarak egitilmis YSA kullanarak,

rastgele veriler iireterek bunlarin ait oldugu sif etiketleri bulunabilir. Karar
agaci olusturulurken bu bilgi kullanilir.

Bolme Tiirii (Split Type) : M-of-N tarzinda ifadeler kullanir. Bir M-of-N ifade
boole (boolean) bir ifadedir. Bu ifadede m tam sayisi esik degerini ifade eder
ve n tane ikili ifade iceren bir kiimeye sahiptir. Bir M-of-N ifadesi n tane

ifadeden m tanesi saglanmis ise saglanmis kabul edilir.

Ornek 2.1. a,b, c ikili degerler olsun. 2 — of — {a,b,c} M-of-N ifadesi
mantiksal olarak su ifadeye esittir : (a Ab) V (a Ac)V (bAc)

Bolme Secimi (Split Selection) : Geleneksel karar agaci olusturma
algoritmalarinda karar agacinin derinligi arttikca eldeki egitim verilerinin
sayist azaldig icin bolme se¢imi yetersiz olmaktadir. Buna karsin TREPAN
egitilmis YSA’y1 tahminleyici olarak kullanabildi8i i¢in bu noktada istedigi

kadar veri iireterek buradaki secimin basarisini arttirabilmektedir.

Algoritma 2.4 TREPAN Algoritmast

/# Given a net’s training set and feature set, induce a tree that models the net. */
TREPAN (training_examples, fealures)

{

}

for each example F € training_eramples /* obtain the net’s labeling of each example */

class label for F := ORAcCLE(FE)

return MAKE_SUBTREE(training_examples, features, {})

MAKE_SUBTREE (examples, features, constraints)

{

check stopping criteria using examples and calls to ORACLE(constraints)
if stopping criteria satisfied

make new leaf, L
determine class label for L using erxamples and calls to ORACLE(constraints)
return L

else

/* use features to build splits;

use erxamples and calls to ORACLE(constraints) to evaluate them */
S := best binary split
using S as a seed, search for best M-of-N split, S
make new node, N, for S
for each outcome, I, of S

!

examples ;y 1= members of cxamples with outcome I on split S’

constraintsy := constraints U {§' = I}

Ith child of N := MAKESUBTREE(examples(;y, features, constraints(r)
return N

2.5.5 Symbolic interpretation of artificial neural networks

Bu makalede ii¢ adet kural ¢ikarma algoritmasi 6nerilmistir (Taha and Ghosh,

1999). Bunlardan Binarized Input-Outpu Rule Extraction (BIO-RE) egitimsel bir
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yaklagima sahiptir. Sadece ikili degerler ile egitilmis YSA’lar lizerinde calisabilir.
Eger girdiler ikili diizende degil ise bunlar su sekilde cevrilir :

B 1 egerz; > p;
Vi = 0 degilse

Burada z;, X; girdisinde bir degerdir. y;, X; nin ortalama degeridir. y; ise ikili

sisteme ¢evrilmis girdi degeridir.

BIO-RE yontemi eger girdi verisi ikili diizende ise veya ikili diizene ¢evrildigi
zaman YSA egitiminin basarisinda bir diisiis yasanmiyor ise uygulanabilir bir

yontemdir.

2.5.6 Orthogonal search-based rule extraction (OSRE) for

trained neural networks

Etchells ve Lisboa, RULENEG (Pop et al., 1994) algoritmasini 1’den N’e
kadar kodlanmis kategorik ve sirali veri kiimeleri iizerinde c¢aligabilir sekilde
degistiren bir algoritma onermislerdir (Etchells and Lisboa, 2006). Girdilerin ikili
sistemde kodlanir ve sonugta c¢ikarillan ikili kurallarin analitik karar ylizeyine

uymasi saglanir.

2.5.7 Neural network explanation using inversion
(HYPINYV)

Saad ve Wunsch smiflandirma problemleri icin kullamilan YSA’lar
icin bir kural c¢ikarma algoritmasi sunmuslardir (Saad and Wunsch, 2007).
HYPINV, hiperdiizlemler kullanarak conjunction (baglama) ve disjunction
(ayrisma) sekillerinde kurallar tiretir. YSA'nin karar sinirlarimi parcali olarak bu
hiperdiizlemlerle ifade eder. Kurallar i¢in aslina uygunluk ve karmagiklik iligkisi
kontrol edilebilir. Agin girdileri ikili veya siirekli degerler olabilir ancak agin ¢iktis1
sadece ikili degerler alabilir.
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2.5.8 FCANN

Zarate ve dig. Formal Concept Analysis (FCA) kullanarak YSA’dan bilgi
cikaran bir yontem Onermislerdir. FCA'nin temel iglevlerinden biri de 0zel
diagramlarla bilgi gosterimi yapmasidir.(Zarate et al., 2008)

FCANN ashinda diger kural c¢ikarma yontemleri gibi tek bagina bir
siniflandiric1 degildir. Bunun yerine girdi uzayindaki parametreler arasindaki
iligkiler bulan bir bilgi ¢ikarma yontemidir. Olusturulan sentetik veriler ile FCA

kullanarak bu iligkiler diagramlar seklinde ifade edilir.

2.5.9 Recursive neural network rule extraction for data

with mixed attributes

Setiono ve dig. Onerdigi yontemin getirdigi yenilik kurallar olusturma
stirecinde kesikli verileri siirekli verilerden once ele almasidir (Setiono et al.,
2008). Algoritma Oncelikle kesikli degerlerle ifade edilen 6zellikler ile YSA nin
siniflandirma siirecini agiklamaya calisir. Sadece kesikli degerlerden olusan bir

kural eger yeterli dogruluga ulagsmaz ise iki yontem ile bu kurali gelistirir :

1. Ozyinelemeli olarak kuralda bulunmayan kesikli degerlerle gosterilen

ozellikleri ekleyerek daha fazla kural olusturma

2. Sadece siirekli degerlerle gosterilen 6zelliklerden olusan hiper diizlemler
olusturmak.

Algoritma icin baglangicta kullanilan YSA budama algoritmasi biiyiik 6nem tasir.
Bu sayede problemin ¢oziimii i¢in gerekli olmayan girdiler olmadan daha etkin

kurallar ¢ikarilabilmektedir.

2.5.10 Minerva

Minerva egitimsel yaklasimla gelistirilmis bir yontemdir. Bu nedenle
her tiirlii kapali kutu sisteme uygulanabilir. Temel mantik olarak tek bir
girdi desenini kural olarak kabul edip, bu kuralin smirlarin1 kapali kutu
sistemin karar sinirlarina yaklasacak sekilde genisleterek kurallar kiimesini
bulmay1 amaglamaktadir. Cakisan kurallardan sakinma ve basit kurallar olugturma
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ozelliklerine sahiptir.(Huysmans et al., 2008) Temel algoritma adimlar1 Algoritma
2.5’de gosterilmigtir. Algoritmanin ¢alismasina ornek Sekil 2.6’de gosterilmistir.

Sekil 2.6: Minerva algoritmasinin ¢alismasina 6rnek
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Algoritma 2.5 Minerva algoritmasi

MINERVA (Examples, Threshold)

WO O B W =

o

RuleSet= (}
Initialize UpdateSizes //to default values
Rule =LEARN-ONE-RULE(Ruleset, Threshold,Examples,UpdateSizes)
While (Not Finished)
RuleSet=RuleSet U Rule
Examples = Examples - {Examples covered by Rule}
Rule= LEARN-ONE-RULE(Ruleset, Threshold,Examples,UpdateSizes)
End While
Remove Bad Rules from RuleSet //Bad Rule = covers less than 3 training observations
or training accuracy below 50%
Ruleset=RuleSet U Default Rule //Class of Default Rule = Majority of
not covered training examples
Return RuleSet

T

E=E-- S R - )

Learn-One-Rule(OtherRules, Threshold, Examples, UpdateSizes)
Rule= Convert an Example into a very specific rule
niterations=3
for i=1 to niterations
while cangeneralize
Rule= GeneralizeRule(Rule,OtherRules, Threshold,UpdateSizes)
end
UpdateSizes=UpdateSizes/5
end
Rule=PruneRule(Rule,OtherRules,Examples)

LI B = R R L

11
12
13
14

L6
17
18
(Y
0
21

22

-
)

4

GeneralizeRule(Rule, OtherRules, Threshold, UpdateSizes)
BestPerformance Diff=+Inf
for each attribute i
My to decrease lower bound
NewRule=Rule
UpdateStep(i)=min{UpdateSizes(i), AllowedUpdate(i) }
NewRule.Upperbound(i)=Rule. Lowerbound(i)
NewRule.Lowerbound(i)=Rule.Lowerbound(i)-Updatestep(i)
PerformanceDifference=E valuateRule(NewRule, Rule.Prediction)
if PerformanceDifTerence< BestPerformanceDifl
BestPerformanceDiff=PerformanceDifference
GeneralizedRule=Rule
GeneralizedRule.Lowerbound(i)=NewRule.Lowerbound(i)
end
fitry 1o increase upper bound
L{similar)
end
end /end for each attribute

if BestPerformanceDiff=Threshold
Hrule can not be generalized, return original rule
Return Rule

else
Return GeneralizedRule

end

EvaluateRule(Rule,Original RulePrediction)
SampledObservations= CreateSamples(Rule, NumberofSamples)
SamplePredictions= Query(BlackBox, SampledObservations)
if ProblemType="classification’
NumberSimilar=Number of samples for which SamplePredictions=OriginalRulePrediction

s ff=1 . NumberSimilar
PerformanceDiff=1 Numberafsam ples

elseif ProblemType="regression’
PerformanceDiff=|Mean(SamplePredictions)-OriginalRulePrediction|

end
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3 ONBILGILER

Bu boliim, tez kapsaminda onerilen yontem icin teorik altyapiy1 olusturan
konular hakkinda genel bilgiler icermektedir. Sirasiyla topoloji kavramindan genel
olarak bahsedilmistir. Belli baslh topolojik tanimlar ve bu tez kapsaminda kullanilan
ozellikleri hakkinda bilgi verilmistir. Bu baglamda topoloji 6grenme kavrami

tizerinde durulmustur.

Topoloji Ogrenme yetenegine sahip ve Onerilen yontemde kullanilan
Growing Neural Gas (GNG) algoritmas: hakkinda detayli bilgi verilmistir.
GNG paratrelerinin veri kiimesine gore eniyilestirilmesi icin kullanilan genetik
algoritmalardan da bu boliimde bahsedilmigtir.

3.1 YSA Teorisi

Bu béliimde bir YSA'nin matematiksel olarak nasil ifade edildigi genel
hatlartyla gosterilmektedir. En basit iglem birimi olan yapay sinir hiicresi (Sekil
3.1), kendisine gelen girdiyi ¢iktiya doniistiiren bir yapiya sahiptir. Bu yapida
girdiler agirliklariyla ¢arpilarak bir toplam degeri olusturulur. Daha sonra bu toplam

degeri, hiicreye 6zgii aktivasyon fonksiyonu ile ¢ciktinin olusturulmasini saglar.

Sekil 3.1: Yapay Sinir Hiicresi
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Bir YSA temelde bir yonlii ¢izgedir. £ birim eleman1 ¢ aninda su degerlere

sahiptir:

1. x;(t) girdi vektoriiniin ¢ anindaki degerini temsil eder.
2. w;(t) agirhik vektoriiniin ¢ anindaki degerini temsil eder.
3. b sapma miktar1 (bias)

4. F' aktivasyon fonksiyonu

5. y(t) , t amindaki ¢ikt1 degeridir.

Aktivasyon fonksiyonu sinir hiicresinin temel 6zelligini belirler. Herhangi
bir matematiksel fonksiyon olabilir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu squashing
fonksiyonu tiirtinden olmalidir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar::
Adim fonksiyonu, dogrusal fonksiyon ve dogrusal olmayan (sigmoid)

fonksiyonlardir.

Birim elemanlar yonlii ve agirlikli baglantilarla birbirlerine baghdirlar. j
elemanindan k£ elamnina olan baglant1 wy,; olarak gosterilebilir.
Tanim 3.1. Squashing Fonksiyonu

Bir f : R — R fonksiyonu yalniz ve yalniz sabit olmayan, siirekli, monoton
artan ve siirl bir fonksiyonsa squashing fonksiyondur.
Tanim 3.2. Sigmoid Fonksiyon

p,h,s € R olmak iizere sigmoid fonksiyonlarin parametreli hali su sekilde

tanimlanir:

h
11 e s

Tanim 3.3. Hiperbolik Tanjant (Sekil 3.2)

l+e2
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0.5

—1

Sekil 3.2: Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Aralarindaki baglantilar ve olusturduklar1 katmanlara gore degisik mimarilere
(Sekil 3.3 ve 3.4) sahip YSA’lar bulunmaktadir.

Girdi Katmam1 ~ Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 3.3: Tleri Beslemeli Ag Modeli
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Girdi Katmam1  Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 3.4: Recurrent A§ Modeli

Tek katmanl algilayicilar ile ¢oziilemeyen dogrusal olmayan XOR (Tablo
3.1) mantiksal fonksiyonu ¢ok katmanl algilayicilar kullanilarak temsil edilebilir
(Sekil 3.5).

Tablo 3.1: XOR icin Dogruluk Tablosu

z (c1ktr)

—

R N el
R O|Oll
[

)

z=XOR(X,y)

Sekil 3.5: XOR Probleminin Cok katmanl Algilayicilarla Ornek Coziimii
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Teorem 3.4. Kolmogorov’un Sinir Ag Doniisiim Varhgr Teoremi
(Kolmogorov’s Mapping Neural Network Existence Theorem)

Verilen siirekli bir f : [0,1]" — R™ f(x) = y fonksiyonu igin, f
girdi katmaminda n islem elemani, gizli katmanminda (2n + 1) islem elemant ve
ciktt katmanminda m islem elemani olan iic katmanlt ileri beslemeli bir sinir agi

tarafindan tam olarak gerceklestirilebilir.

Teoremin ispati (Hecht-Nielsen, 1987) yayininda bulunabilir. Bu teorem herhangi
bir fonksiyonun bir YSA ile temsil edilebilecegini gdstermekle beraber bu agin nasil

olusturulacagi hakkinda kesin sonuca ulagtiran bir yontem bilinmemektedir.

Funahashi, bu teoremi su sekilde tekrar formiile etmistir (Funahashi, 1989) :

Teorem 3.5. ¢ : R — R sabit olmayan, sinirli, monoton artan siirekli bir fonksiyon
olsun. K C R" kompakt, f : K — R siirekli bir esleme (mapping) ve ¢ > 0
olsun. 1) squashing fonksiyonuna sahip, girdi-cikti eslemesi f : K — R seklinde ve
max,cg d (f (z), f (:17)) < €'yi saglayan bir 3 katmanly ileri beslemeli ag vardr.

d, R topolojisini indiikleyen bir ol¢iittiir.

Bu iki teoremin gosterdigi bakis acgisiyla bu arastirmada 3 katmanli ileri
beslemeli aglar iizerinde caligilmistir.

3.2 YSA’da Ogrenme

YSA 68renmesi ii¢c ana baglikta toplanir: Egiticili (Supervised), Egiticisiz

(Unsupervised) ve Destekleyicili (Reinforcement) 6grenme.

e Egiticili Ogrenme
e Egiticisiz Ogrenme

e Destekleyicili Ogrenme

Literatiirde, gelistirilen 6grenme algoritmalarina temel olan belli bash 6grenme

yaklagimlar1 hakkinda bilgi verilmistir.
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3.2.1 Hebbian 6grenmesi

Bu yontem Donald Hebb tarafindan sunulan 6neriyi temel alir (Hebb, 1949):
Buradaki temel fikir, iki sinir hiicresi arasindaki pozitif etkilesimin ikisi arasindaki
baglantinin agirligini kuvvetlendirecegi ya da negatif etkilisim sonucu bu agirligin

zayiflayacagi seklindedir. Klasik tanimiyla gosterilecek olursa:

k ve j iki islem elemani olsun ve wy; ise j’den k’ya olan baglantinin agirhig
olsun. ¢ anindaki j’nin degeri v;(t) ve k’nin degeri vy (t) ile gosterilsin. j ile &

arasindaki agirligin degisim miktart su sekildedir:

Awy;(t) = F(v;(t),vx(t)), burdaki F herhangi bir fonksiyondur. Bu formiil
genellikle su sekilde kullanilir:

Awy;(t) = a(vj(t))(vk(t)), buradaki a sabit bir degerdir ve genellikle
“O0grenme oranit” olarak tanimlanir.

Son olarak agirlik degeri su sekilde giincellenir :
w;(t+ 1) = wi; () + Aw ()

Hebbian oOgrenmesi genellikle egiticisiz 0grenme yoOntemlerine temel

olusturur.

3.2.2 Hata diizeltmeli 6grenme

bi(t), k elemant i¢in ¢ anindaki beklenen ¢ikti, yx () ise gergek ¢ikti olsun.
yr(t) ciktr degeri y;(t) vektoriiniin £ elemanina girdi olarak uygulanmasiyla elde
edilir. Beklenen ve gercek cikti degerleri arasindaki fark ey (t) = bi(t) — yi(?),

Awyi(t) = aer(t)y;(t)

Wi (t+ 1) = wy;(t) + Awy;(t)

Hata diizeltmeli 6grenme (Sekil 3.6) egiticili 6grenmede kullanilan temel
yaklagimlardan biridir.
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Sekil 3.6: Hata Diizeltmeli Ogrenme

3.2.3 Rekabetci 6grenme ve Kohonen katmani

Kohonen katmani ve Ogrenme kurali en temel rakabet¢ci Ogrenme
algoritmasidir. Kohonen katmani, her biri n girdi vy,...,v, alan N elemandan

olugur. Bir v; girdisini Kohonen elemani 2’ ye baglayan w;; agirli§1 vardir. w; agirhik
vektoriinii v ise girdi vektoriinii temsil eder.

Her bir Kohonen birimi ¢ igin girdiye olan uzakligi D;(w;, v) hesaplanir.
Genellikle bu uzakhik hesaplamasinda Oklid uzakligi kullanilir. Kohonen
katmanindaki her eleman i¢in bu uzaklik degerleri hesaplandiktan sonra en kiigiik
uzaklik degerine sahip eleman kazanan olarak belirlenir. Bu kazanan elemanin
agirlik vektorii girdi vektoriine yakinsayacak sekilde giincellenir.

3.3 Topoloji ve Topoloji Ogrenme (Topology Learning)

Tanim 3.6. X bir kiime olsun. X iizerindeki bir 7 topolojisi, X in alt kiimelerinden
olusan bir derlemedir, dyle ki :

1. @ ve X acik kiimedir
2. 7’nin elemanlarinin her tiirlii birlesimi yine 7’ nin elemanidir

3. 7’nin sonlu sayidaki her turlii elemaninin kesisimi yine 7’ nin elemanidir
y y

X ve kendi tizerinde taniml1 7 topolojisi birlikte bir topolojik uzay olusturur.

Topolojik uzay (X, 7) seklinde ifade edilmekle birlikte genellikle sadece X
seklinde de gosterilebilir.

Her tiirlii metrik uzay, topolojik uzay olarak degerlendirilebilir. X bir

metrik uzay olsun ve d uzaklik fonksiyonuna sahip olsun. X’in bir alt kiimesi
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V' acgik kiimedir sadece ve sadece V’de bulunan herhangi bir v noktasi i¢in
{r € X :d(z,v) <0} CV kosulunu saglayan 6 > 0 degeri vardir. Bos kiime () ve
tim X acik kiimedir ve diger iki onerme de saglanmaktadir. Metrik uzay, topolojik
uzay olma onermelerinin hepsini saglar. Bu tiir acik kiimelerden olusan derlemeye,

d uzaklik fonksiyonunun X iizerinde olusturdugu topoloji denir.

Onerme 3.7. n-boyutlu Oklid uzayt R™’de bulunan her X alt kiimesi bir topolojik
uzaydir. Ayrica R" kendi basina bir topolojik uzaydir. Bu uzay, Oklid uzaklik

fonksiyonu ile elde edilmistir.

Sekil 3.7°de dort adet topolojik uzay ornegi verilmistir.

Sekil 3.7: Topolojik uzaylara drnekler : Kiire, Torus, Mobius ve Cember

Topoloji 6grenme; verilen bir ¢ok boyutlu veri dagilimimin P(¢) topolojisini
yansitan topolojik yapiyr bulmak olarak tanimlanabilir (Fritzke, 1995). Cesitli
yayinlarda, topoloji 6grenme kavrami ile ayni1 veya yakin anlam tasiyan topoloji
modelleme (topology modelling) veya topoloji temsili (topology representing) gibi

ifadeler de kullanilmaktadir.

Elde bulunan bu ¢ok boyutlu Oklid uzayina ait noktalar kiimesinin topolojik
ozelliklerinin dl¢iilmesi ile bu veri kiimesi hakkindaki bilgi arttirilabilir.

Bir noktalar kiimesine topolojik acidan temelde iki sekilde yaklasilir:

1. Topoloji korumali (topology preserving) yaklasim
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2. Topoloji 6grenme (topology learning) yaklasimi

Topoloji korumali yaklasimda, verinin daha asagi seviyeli boyutlu ve sinirli bir
topolojiye sahip uzaya dogrusal olmayan yansimasi ile (nonlinear projection)
gorsellestirmeye imkan vermesi amaglanir (Tibshirani, 1992; Bishop et al., 1998;
Tipping and Bishop, 1999; Lee et al., 2002; Silva and Tenenbaum, 2003). Bu
konuda yapilan baslica ¢alismalar; Generative Topographic Mapping (Bishop et al.,
1998) , Multi-Dimensional Scaling (Lee et al., 2002; Silva and Tenenbaum,
2003), Principal Curves (Tibshirani, 1992). Bu calismalarin hepsinde elde edilecek
modelin boyutu gorsellestirmeye imkan verecek sekilde dnceden sabitlenir ancak bu
da topolojinin sinirlanmasina neden olur. Ayrica SOM (Kohonen, 1990) yaklagimi
da Kohonen katmaninin topolojisinin 6nceden belirlenmesi gerektigi icin bu

kategoride degerlendirilir.

Topoloji 6grenmede ise topolojisi sinirli olmayan ve veriyi temsil edebilen
bir yap1 olusturmak amagtir (Martinetz and Schulten, 1994; De Silva and Carlsson,
2004).

Karmagik bir fonksiyonun daha basit temel fonksiyonlarin birlesimi seklinde
ifade edilmesi gibi, karmasik bir topoloji uzayinin basit ve temel topolojik yapilar
halinde gosterilmesi miimkiindiir. Bir simpleksler kompleksi (simplical complex)
bu tarzda, simplekslerin birlesmesinden olusan bir modeldir. Her bir simpleks kendi
boyutuna sahiptir. 1-simpleks dogru parcasini, 2-simpleks iicgeni, ... k-simpleks
k + 1 noktadan olusan digbiikey (convex) yapiy1 temsil eder. Bir simpleksler
kompleksinde, simpleksler koseleri veya yiizleri ile dogrudan baglantilidir. Bu
sekildeki bir yapidan topolojik bilgi ¢ikarmak miimkiindiir (De Silva and Carlsson,
2004). Delaunay kompleksi bir simpleksler kompleksidir. Delaunay cizgesi,
Delaunay kompleksinin koseleri ve kenarlarindan olusur (Okabe et al., 2009).

Topoloji 6grenme ile ilgi ¢calismalar Edelsbrunner ve Shah’in ¢alismalarina
dayamir (Edelsbrunner and Shah, 1997). Bu calismada, verilen bir M C RP
manifoldu ve M’in yakinindaki bir kiime N, vektor prototipleri w € (]RD ) o i¢cin
M ile ayn1 topolojiye sahip bir simpleksler kompleksinin oldugunu ve bunun da

w’nin Delaunay kompleksi oldugunu belli kosullara bagh olara ispatlamiglardir .

Mevcut problemde M manifoldu bilinmemekle birlikte ancak M veri
noktast1 v € MM sayesinde bilinebilir. Bu problemi ¢6zmek icin Martinetz ve
Schulten “Rekabetci Hebbian Ogrenmesi” (Competitive Hebbian Learning - CHL)
olarak isimlendirdikleri ve prototiplerden olusan bir cizge olusturan bir algoritma
onermislerdir (Martinetz and Schulten, 1994). Yaklasimlar1 De Silva ve Carlsson
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tarafindan simpleksler kompleksine uyarlanmistir (De Silva and Carlsson, 2004).
Her iki ¢alisma icin de M manifoldu icin Edelsbrunner ve Shah’in ispatindaki
kosullar zayiflatilmis ve bu sayede sonlu sayida M’ye ait v ile dogrulanabilmistir.
Boylece w iizerinde olusturulan ¢izge veya simpleksler kompleksi, eger v M’in
yeterli yogunluktaki bir Orneklemi ise M ile aymi topolojiye sahip oldugu

ispatlanmustir.

CHL, w’de bulunan iki prototipi eger v noktasinda en yakin (yakmlik Oklid
uzaklig1 olarak) birinci ve ikinci komsular ise bu iki prototipi birbirine baglar. Bu
sekilde topolojiyi temsil eden ¢izge olusur.

3.4 Growing Neural Gas (GNG)

Growing Neural Gas (GNG) algoritmast Bernd Fritzke tarafindan
yaymnlanmig bir egiticisiz kiimeleme algoritmasidir. Verilen R" i¢in tanimli
girdi dagilimi icin GNG biiyiiyen bir cizge veya diigiim ag1 olusturur. Her bir
diigtimiin R™’de bir konumu vardir. GNG, kiimelerdeki kod vektorleri bulunarak
vektor kuantizasyonu i¢in kullanilabilir. Ayrica girdi dagilimini temsil eden

topolojik yapiy1 bulmak i¢in de kullanilabilir. (Fritzke, 1995)

Algoritma iki diigiimle baglayarak, diigiimlerin kenarla bagl olduklarinda
komsu kabul edildikleri bir ¢izge olusturur. Komsuluk bilgisi rekabetci Hebbian

O0grenmesinin bir tiireviyle bulunur :

Her girdi sinyali T icin buna en yakin Oklid uzaklhigina sahip iki diigiim

arasina bir kenar eklenir.

GNG sadece zamana bagli degismeyen ayni zamanda sabit degerlere sahip
parametreler de kullanir. Ayrica ne kadar diigim kullanilacagi da ©Onceden
belirlenmek zorunda degildir. Diigiimler ¢alisma zamaninda eklenir. Yeni diigiim
eklenmesi agin performans kriterine veya en fazla diigiim sayis1 degeriyle

sinirlanabilir.
GNG algoritmasi her k£ diigiimiiniin asagidakilere sahip oldugunu kabul eder:
e 7 : R"icin tanimli referans vektorii.

e errory : yerel toplam hata degiskeni.

e [ diigiimiiniin topolojik komgularin1 tanimlayan kenar kiimesi.
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Referans vektorii, diigiimiin girdi uzayindaki konumu olarak diisiiniilebilir. Yerel
toplam hata, yeni diigiimlerin eklenmesinde kullanilan bir istatistiksel ol¢timdiir.
Her kenar yas degiskenine sahiptir. Bu sayede yaslanmig kenarlarin ne zaman

kaldirilacagina karar verilebilir ve topoloji giincel tutulmus olur.

GNG algoritmas1 Algoritma 3.1°de verilmistir.

3.4.1 GNG ile topoloji bulma 6rnekleri

GNG algoritmasi topoloji bulma ve temsil etme 0zelligini gorsel olarak ifade
eden ornekler su sekilde incelenebilir. Sekil 3.8°de halka ve daire , Sekil 3.9°da i¢
ice gegmis 2 spiral, ve Sekil 3.10°da kesikli veri kiimeleri i¢in GNG’nin basarili
sekilde topolojileri buldugu goriilebilir?.

Sekil 3.9: GNG - Spiraller Ornegi

2GNG ile ilgili sekiller DemoGNG uygulamasi kullanilarak elde edilmistir.
http://sund.de/netze/applets/gng/ful/lGNG.html
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Algoritma 3.1 GNG Algoritmasi

1: Tlklendirme : Rastgele konuma sahip iki diigiim yarat. Birbirlerine sifir yasa
sahip kenarla bagla. Ve diigtimlerin hata degerini sifira esitle.

2: Girdi vektorii 7”1 olugtur.

3: 7 vektoriine en yakin iki diiglim s ve ¢’yi bul. Tiim & diigiimleri i¢in, w; ve w;
referans vektorlerine sahip iki diigiim i¢in ||w, — Z||? en kii¢iik ve ||w, — Z||* ikinci
en kiiciik deger olacak sekilde bulunur.

4:Kazanan s diiglimiiniin yerel hata degeri giincellenir.
errors < errors + |[ws — T||?
5: s ve topolojik komgsularimi (s diigiimiine bir kenarla bagh tiim diigtimler) x
vektoriine, uzaklidin e,, ve e, oranlarinda yaklastir. e, e,, € [0, 1]
Wy < W + €, (T — Ws)
Wy, ¢ Wy, + €,(T —W,),Vn € Komsu(s)
6: s diigiimiiyle komgulugundaki tiim diigiimlerle olan kenarlarin yag degerini arttir.

7: Eger s ve t bir kenarla bagliysalar kenarin yas degerini O yap. Baglh degillerse
bir kenarla bagla.

8: Yas degeri a4, dan biiylikk olan kenarlar varsa bunlart kaldir. Kenar
kaldirmalardan sonra hi¢ bir kenarla bagli olmayan diiglim varsa o diigiimleri
de kaldr.

9: Tekrar say1s1 A’nin bir tam katiysa ve en fazla diigiim sayisina daha ulagilmamigsa
yeni bir diigiim ekle.

Yeni bir diigiim r eklenmesi su sekilde yapilir:
9_1: En biiyiik hataya (error) sahip v diigtimiinii bul.

9_2: u komgulugundaki en biiyiik hataya sahip v diigiimiinii bul.

9_3: Yeni diigiim 7’1 v ve v diiglimleri arasina su sekilde yerlestir:
Wy +,)

w, +
9_4: w ile r ve v ile r arasinda kenarlar1 olustur, u ile v arasindaki kenar1 kaldir.

9_5: uw ve v’nin hata degerlerini azalt, r’nin hata degerini ata.
ETTOTy <— Q. X ETTOTy,
ETTOTy — QL X ETTOTy,
ETTOT,. 4— ETTOTy,
10: Tiim diigtimlerin hata degerlerini azalt:
error; < error; — 3 X error;
11: Durma kriteri saglanmadiysa 2. adima git.
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Sekil 3.10: GNG - Kesikli Veriler Ornegi

3.5 Genetik Algoritmalar (GA)

Genetik algoritmalar (GA), dogadaki genetik yapinin gelisimi benzeri bir
yaklagim kullanan bir rastlantisal arama ve eniyilestirme teknigidir (Goldberg,
1989). GA karmagik ve biiyiik arama uzayinda uygunluk fonksiyonunun 6l¢iimiine
gore optimal ¢oziime yakin ¢oziimler iiretebilir. Arama uzay1r kromozom denilen
yapilarda kodlanmis halde tutulur. Bir dizi kromozomun biraraya gelmesiyle

populasyonlar yaratilir.

Uygunluk fonksiyonu (fitness function) her bir kromozomun istenilen ¢oziime
ne kadar yakin oldugunu olger. Biyolojideki kavramlar olan caprazlama ve
mutasyon operator olarak kullanilir ve yeni koromozomlar yani nesiller iiretilir. Bu
iretim istenilen uygunluk fonksiyonu ol¢iimiine ulasilana kadar veya bagka durma
kosulu saglanana kadar devam eder.

3.5.1 Kromozomlarin kodlanmasi

Her kromozom, problemin bir ¢6ziimiidiir. Bu coziimii temsil etmek
icin GA’da kullanilabilecek bicimde temsil etmek gerekir. Ikili kodlama veya
permiitasyon kodlama en sik kullanilan yontemlerdir.

3.5.2 Caprazlama (Crossover)

Caprazlama birden fazla ¢6ziim kromozomunu kullanarak yeni bir kromozom

olusturma islemidir. Kromozomlarin bu is icin secilmesi i¢in cesitli yontemler
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vardir:

Roulette Wheel

Boltzmann

Tournament

Rank

Steady state

Truncation

Caprazlama bir kag tiirlii yapilabilmektedir:

e Tek nokta caprazlama : Secilen iki kromozom iizerinde tek bir nokta

belirlenerek, bu noktanin ayirdig1 pargalarin yer degistirilmesi seklindedir.

e iki nokta caprazlama : Secilen iki kromozom iizerinde iki nokta belirlenerek,

bu noktalar arasinda kalan parcalarin yer degistirilmesi ile gerceklesir.

e Kes ve ekle : Kromozomlar iizerinden farkli noktalar segilere parca degisimi

yapilir. Bu nedenle yeni kormozomlarin uzunluklari farkli olur.

e Uniform Caprazlama: Kromozomlar arasinda sirayla her bir pargcanin

degistirilme olasiligina gore yer degistirilmesi seklinde yapilir.

3.5.3 Mutasyon

Bir kromozom iizerindeki rastgele bir parcanin dnceki durumundan farkli
bir duruma degistirilmesidir. Mutasyon, yerel minimumlardan kaginmayi saglamasi

acisindan 6nemlidir.

3.6 YSA’min Tahminleyici Olarak Kullamilmasi

Onerilen yontemin YSA ile etkilesimi sadece iiyelik sorgulariyla
(membership query) (Angluin, 1988) olmaktadir. Uyelik sorgusu, tahminleyiciye
yoneltilen Ogrenicinin 6rnek uzayma ait bir ornek sorudur. Verilen bir iiyelik

sorgusuna karsilik tahminleyici 6rnegin ait oldugu sinif etiketini cevap olarak verir.
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Bu baglamda, onerilen yontem ile YSA tarafindan temsil edilen fonksiyon veya
karar bolgelerinin kesfedilmesi amaglanir. Egitilmis bir YSA, tahminleyici olarak

kullanilir ve iiyelik sorgular ile 6rneklerin siniflandirilmasi saglanir.

Uyelik sorgulamas1 YSA’nin egitim verileri igin yapilabilecegi gibi sonradan
tiretilen rastgele ornekler icin de yapilabilir. Egitim verileri icin YSA’nin cevap
olarak dondiigii sinif etiketleri gercekte dogru olan sinifi gdstermeyebilir. YSA’dan
kural ¢ikarmanin amaci egitim verisini dogru simiflandiran kurallar iiretmek degil
YSA’y1 en iyi sekilde temsil edecek ve aciklayabilecek kurallar: olusturmaktir. Bu
baglamda YSA’'nin verdigi cevaplar dogru olarak kabul edilir.

3.7 Gelistirilen ilk Yontem

Onerilen kural ¢ikarma yonteminin gelistirimi asamasinda olusturulan ilk
yonteme, tez kapsaminda Onerilen yontemin gelisim asamalart hakkinda fikir

vermesi agisindan bu boliimde kisaca deginilmistir.

GNG’nin topoloji bulma 6zelligi, kural sinirlarinin bulunmasinda kullanilir.
GNG, girdi verisinin her boyutu icin ayri ayri ¢alistirilir. Yani girdi verisinin ayni
anda sadece tek boyutundaki degerler de8isken yapilarak GNG’ye girdi verisi
olarak verilir. Baglangic olarak kullanacagimiz girdi verisi rastgele tiiretilebilecegi
gibi, egitim verisi icerisinden de segcilebilir. Aradaki fark, sadece dogru
siniflandirilmis bir girdi verisi iiretmek i¢in harcanacak zamandir. GNG icin girdi

verileri tiiretilecek baslangi¢ girdi verisi referans noktasi olarak adlandirilabilir.

3.7.1 Gelistirilen ilk yontemin detaylar:

Egitilmis bir YSA’dan, bu yontemle kural c¢ikarmak icin temel adimlar

sunlardir:

Rastgele iiretilen bir veri (n boyutlu) iizerinde GNG algoritmasi her bir boyut
icin calistirilir. 11k iiretilen verinin YSA’nin verdigi sinif etiketinden farkli bir veri
gelirse bu sinif icin yeni bir GNG ilklendirilir ve bundan sonra bu sinif icin gelen

veriler ait oldugu GNG’ye girdi olarak verilir.

Bu sayede problem uzayi1 iizerinde eksenlere paralel kesitler alarak
Smiflandirma bolgeleriyle bu kesitlerin kesisimiyle olusan araliklar GNG’ler
tarafindan temsil edilir.
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Bu ilk yontem su asamalardan olugur:

. Egitim verilerinin en kiiciik ve en biiyiik degerleri araliginda kural kiimesinin

kapsamadig1 rastgele bir nokta yarat.

Bu noktayr kullanarak her boyut icin noktanin diger boyutlarindaki

degerlerini degistirmeden rastgele noktalar olustur.

. Her boyut i¢cin o boyut i¢in olusturulan noktalar ve bu noktalara karsilik

egitilmis YSA’dan gelen ¢ikti degerlerini kullanarak GNG ¢alistir.

GNG sonucu olusan topolojik olarak birbirinden ayri parcalari bul. Bu
parcalari, kural bolgesinin sinirlarina genisleyecek sekilde biiyiit.

. Bu parcgalardan referans noktasi ile kesisenler icerisinden en uzun olam al.

Kesismeyen parcalar bir listede tut.

Bulunan en uzun parcayi bolme oranina gore parcalara bol. Parcanin orta

noktasini ata.

. Her parca i¢in orta nokta kullanilarak kendi ve son boyut haricindeki boyutlar

icin sirastyla rastgele noktalar iireterek GNG calistir. Ozyinelemeli olarak
4-5-6-7 adimlarimi tekrarla. En son boyuta gelindiginde sadece 4 ve 5

adimlarini ¢alistir.

. En son boyuta gelindiginde kendi dahil bu adima kadar her boyut icin iiretilen

parcalarin en diisiik ve en yiiksek degerlerini kullanarak kural olustur ve kural

kiimesine ekle.

. Durma kriteri i¢in performans dl¢iimii yap: Kural kiimesinin kapsadig1 egitim

noktalar1 egitim kiimesinden ¢ikar.

Durma kriteri saglanmadiysa 1. adima git.

3.7.2 Bir ornek iizerinde aciklama

YSA’nin dogru olarak siniflandirdigi bir nokta al. Bu noktadan gecen

koordinat eksenlerine paralel dogrular iizerinde rastgele noktalar al. Bu noktalar

ile her dogru iizerinde ayr1 ayrt GNG c¢alistir. GNG ile birbirinden kopan parcalari

bul.
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(cmoe) fooe {odbbes

Bu parcalar1 bolge sinir degerlerine yaklasacak sekilde genislet ve uzunluk

oncelik kuyruguna at. Uzunluk 6ncelik kuyrugundaki ilk elemani al.

A
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Secilen parcay1 esit parcalara bol. Boliinen pargalar baslangi¢c noktasi olarak
kabul edilerek diger boyut veya boyutlarda GNG caligtir.

A A :::;l:
| - '|: >
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Bulunan parcalar1 genislet. Baslangi¢c parcasiyla kesisenleri kural ¢ikarmak
icin ayir. Digerlerini uzunluk oncelik kuyruguna at. Durma kriteri gerceklesene
kadar oncelik kuyrugundaki parcalarla devam et.

A A
IIIIH

3.7.3 Kullamlan parametreler

Gelistirilen yontem i¢in 3 parametre belirlenmistir. Bunlardan ikisi algoritma
calismasi sirasinda bir simif bolgesine ait parcanin kural olusturma islemi igin
kullanilirken hangi oranda parcalara boliinecegini ve en kiigiik parga yiizdesini ifade
etmektedir. Bu parametreler yiizde ile ifade edilip egitim verisinin girdilerinin her
bir boyutu i¢in aldig1 en yiiksek ve en diisiik deger araliginin uzunluguna oranim

ifade eder.

Son parametre, algoritmanin sonlanma kriteridir. Algoritmanin o ana kadar
cikardigr kurallarin egitim verilerinin yiizdesel olarak ne kadarimi kapsadiginda

durmasi gerektigini ifade eder.

3.7.4 Gelistirilen ilk yontem Icin yapilan deneyler ve

sonuclari

Onerilen yontemin uygulandigi problemlerden ilki igin veriler bilgisayar
ortaminda iiretilmistir. Ilk deney icin parametreleri belirlenen daireler ve kareler
icerisinden rastgele noktalar alinmis ve bdylece egitim veri seti olusturulmustur.
Ikinci deney icin Fisher’in Iris veri seti kullanilmistir. Veriler kullanilmadan 6nce

normalizasyon igleminden gecirilmistir.

Daireler ve Kareler :
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Bu problem i¢in R?’de [0, 1] aralifinda degerlerden olusan (x,y) noktalar1 2 adet
daire ve 2 adet kare alandan secilmistir(Sekil 3.11). Her siniftan rastgele 100 tane
nokta alinarak 400 noktadan olusan egitim seti iiretilmistir. Ayrica yine ayni sayida
nokta iceren dogrulama veri seti de iiretilmistir.

Sekil 3.11: Egitim Verileri ve Ait Oldugu Sinif Bolgeleri

Bu veriler ile 0.01 hata oranina sahip bir MLP egitilmistir. Bu problemin
nispeten boyut ve veri sayisi olarak basit olmasi nedeniyle YSA'nin gercekte
nasil kural bolgeleri olusturdugu hesaplanabilmistir. Bu hesaplama i¢in 0.01 adim
boyutu kullanilarak 1000 tane nokta, egitilmis YSA tarafindan siniflandirilmis ve
bu sonuclar Sekil 3.12°de gorsellestirilmigtir

Sekil 3.12: Egitilmis YSA’nin olusturdugu kural bolgeleri ve egitim verileriyle
gorsellestirilmesi

Son asama olarak 6nerilen kural ¢ikarma algoritmasi 0.15 bolme yiizdesi 0.50
en diisiik parga yiizdesi ve 0.99 kapsama orani ile ¢alistinlmistir. Cikarilan 45 kural

ile %99.5 oraninda dogru smiflandirma basaris1 saglanmistir. Bu kurallarin YSA
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tarafindan gercekte temsil ettigi kural bolgelerini ve gercek sinif bolgelerini nasil

kapsadig1 Sekil 3.13°de gosterilmistir.

Sekil 3.13: Cikarilan kurallarin YSA’nin olusturdugu kural bolgelerini kapsamasi

Iris Veri Seti® :
Bu simiflandirma problemi veri setinde 3 simif ve her smif icin 50 veri
bulunmaktadir.

Bu problem i¢in 0.01 hata oranina ulasan bir YSA egitilmistir. Bu egitilmis
YSA icin Onerilen kural ¢ikarma algoritmasi 0.25 bélme orani, 0.50 en kiiciik parca
boyutu ve 0.90 egitim verisi kapsama durma kriteri ile egitilmistir. Elde edilen
kural kiimesi 48 kural icermektedir ve egitim verisinin %82’sini basarili olarak

siniflandirmagtir.

3http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
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4 YSA UZERINDEN KURAL CIKARAN BAGLANTICI
MELEZ ZEKI SISTEM

Onerilen sistemin gelistirilmesinde egitimsel bir yaklasim izlenmistir. Bu
yontem siniflandirma yapmas: igin egitilmis YSA’larda kullanilabilir. Ayrica
bu amagla olusturulmus baska kapali sistemlere de uyarlanabilir. Siniflandirma
problemleri icin egitilen YSA’dan kural cikarma problemine fopoloji dgrenme
problemi olarak yaklasilmistir. Yontem kisaca, YSA’nin olusturdugu siniflandirma
bolgelerinin bulunup, kurallara doniistiiriilmesi siireci olarak ozetlenebilir. Bu
amacla topolojilerin bulunmasinda baglantict yaklastm (GNG algoritmasi)
kullanilmistir. Genetik algoritmalar ile GNG parametreleri eniyilestirmesi yapilarak

iki yontemi birlikte kullananan melez bir yap1 olusturulmustur .

Yontemin c¢ikardigir kurallar hiperdikdortgenler (Tanim 4.1 ve 4.2)
seklindedir.

Tanim 4.1. Hiperdikdortgen (Hyperrectangle veya orthotope), dikdortgenin yiiksek
boyutlar i¢in genellestirilmis halidir. Araliklarin, kartezyen ¢carpimi seklinde ifade
edilir.

Tanim 4.2. Hiperdikdortgen Kural (HK) : m boyutlu bir hiperdikdortgen (HR) eger
kapsadig tiim noktalar YSA tarafindan aym sinifa ataniyor ise bir kurala karsilik

gelir.

Bu tanimda x; = [;1, . . ., T;,] girdi vektoriinii ve a; ile b; alt ve tist sinirlar

ifade eder. Sy siif etiketine ve m ise girdi uzayimin boyutuna karsilik gelir.

Problemlerde kullanilan aglarin yapist 3 katmanl ileri beslemeli tiiriinde
aglardir. Egitim icin bu ag yapisina uygun herhangi bir egitim algoritmasi
kullanilabilir. Geri yayilim ve bunun tiirevleri olan cesitli egitim algoritmalari

vardur. Istenilen bir 6grenme algoritmasi kullanilabilir.

3 katmanh ag secilmesinin nedeni Kolmogorov teoremi ve bunun YSA’lara
uyarlanmasiyla ilgilidir. Birden fazla gizli katmana sahip olan ileri beslemeli aglarin
bazi fonksiyonlar1 temsil edemedigi bilinmektedir. Ancak tek gizli katman, bir girdi
ve bir ¢ikti katmanina sahip aglar Teorem 3.4’e gore her tiirlii fonksiyonu temsil

edebilirler.
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Geligtirilen kural c¢ikarma algoritmast Oncelikli olarak simiflandirma
problemleri {izerine uygulanmistir. Diger problem tiirleri (fonksiyon tahminleme,

veri igleme ve dig.) bu tez kapsaminda incelenmemistir.

YSA teorik olarak her tiirlii veri lizerinde calisabilmekle birlikte pratikte
daha hizli ve iyi bir egitim i¢in basta normalizasyon olmak iizere veri iizerinde
bazi Onislemler yapilmasi yararli olmaktadir. Eksik verilerin egitim kiimesinden

cikarilmasi da yararh olacaktir.

Smiflandirma problemi i¢in egitim verisinde beklenen ¢iktilarin kodlanmasi
icin ikili kodlama (binary encoding) kullanilmistir. Cikti katman eleman sayis1 bu
kodlamaya baglidir. Ikili kodlamanin beklenen simif sayisim temsil edecek aralikta
olmasi1 yeterli olmakla birlikte, bu araligin arttirtlmasinin YSA 68renmesine ve

cikarilan kurallara etkisi bu tez kapsaminda incelenmemistir.

YSA egitimlerinde hedeflenen hata orani ile genelleme o6zelligi arasinda
dogrusal olmayan bir iligki vardir. Pratikte bu hata oranlar1 genel olarak 0.1,0.05
ve 0.01 degerleri olarak kullanilir. Hedeflenen hata orani ile egitim sonucu YSA’ nin
genelleme yetenegi arasindaki iligki bu tezin kapsami digindadir.

Bir siniflandirma problemini ¢6zen ileri beslemeli YSA egitim sirasinda sinir
hiicresi elemanlarinin baglanti agirliklarini egitim verisine gore degistirerek (uyum
saglayarak) girdi degerleri icin smiflar1 ayiran bolgeler olusturur. Egitilmis aga
bir girdi verisi verilip siniflandirmasi istendigi zaman sinir ag1 baglantilar arasi
agirliklar, aktivasyon ve transfer fonksiyonlarini kullanarak girdinin hangi c¢iktiya
karsilik geldigini tahmin eder. Bir diger deyisle olusturdugu siif bolgelerinden

hangisine dahil olduguna karar verir.

Egitimsel kural c¢ikarma yaklasimi dogrultusunda egitilmis YSA bir
tahminleyici olarak kullanilir ve girdi verilerine karsilik alinan ¢ikti de8erlerini
kullanarak smiflandirma icin YSA'nin temsil ettigi kurallar olusturulur. Yapilan
deneylerde literatiirde bircok algoritmanin basarisinin test edilmesi icin kullanilan

standartlagsmis problem verileri kullanilmasgtir.

Onerilen kural ¢ikarma yontemi bir sonraki Boliim 4.1°den baslayarak detayli

olarak anlatilmistir.
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4.1 Onerilen Kural Cikarma Yo6ntemi

Onerilen yontem birbirini takip eden bir dizi asamadan olusmaktadir.
Problemi ¢dzen YSA’nin egitilmesiyle baslayan ve sonugta kural kiimesi ¢iktisina

kadar gecen agamalar sonraki boliimlerde detaylariyla anlatilmistir.

Onerilen yéntem bes temel adimdan olusmaktadir (Tablo 4.1). Her asamanin
ciktist bir sonraki asamada girdi olarak kullanilmaktadir (Sekil 4.1).

Tablo 4.1: Onerilen yontemin asamalari

1. Asama Bir YSA’y1 istenilen hata oranina erisene kadar egitme.

3. Asama Problem icin GNG parametrelerini GA kullanarak eniyilestirme.

4. Asama GNG ile verilerin topolojisini bulma.

5. Asama GNG’nin iirettigi ¢izgeyi kullanarak kurallar olugturma.

2. Asama Egitilmis YSA’y1 tahminleyici olarak kullanarak yapay veri kiimesi iiretme.

Girdi Verileri—>| YSA Egitimi

|_, Yapay Ver1
Kiimesi Olusturma

GNG Parametrelerini
GA ile Eniyilestirme

GNG il
Topolo(]}i heulma

Kural Olusturma —sgyral Kiimesi

Sekil 4.1: Onerilen Yontemin Isleyis Siireci

4.2 YSA Egitimi

Ogrenme, bir hipotezi bilinen ornekler iizerinden tanilama ve genelleme
olarak tanimlanabilir. Egiticili YSA 0Ogrenmesi bu tarzda bir 6grenme saglar.
Egiticili 68renmede Onceden simiflandirilmis egitim verileri lizerinde Ogrenme
gerceklesir. Egitim verisindeki her bir ornek belli sayidaki 6zellik icin degerler
icerir ve her bir ornek icin dogru ¢ikti degerini icerir. Amag¢ bu egitim verileri
tizerinde bir agiklama olusturacak YSA’y1 olusturmak ve daha once goriilmeyen

ornekler iizerinde yiiksek dogruluk derecesinde sonuclar vermesidir.

YSA egitimi i¢in agin sahip oldugu eleman sayis1 da 6grenmeyi etkiler.

Gereginden daha az elemana sahip aglar egitim verisini temsil edebilecek
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kapasitede olmayabilir veya gereginden daha fazla elemana sahip aglar genelleme

ozelligini gosteremeyebilirler.

Egiticili 6grenmede durma kosulu hatanin hedeflenen degere ulagsmasiyla
onceden belirlenir. Hedef hata oraminin yiiksek tutulmast &grenmenin
gerceklesmemesine neden olur. Cok diisiik tutulmasi da agin veriyi ezberlemesi
durumunun ortaya cikarir. Bu da genelleme yapamayan yani daha 6nce gormedigi
ornekleri diisiik dogruluk oraninda siniflandirmasi anlamina gelir. Pratikte bu iki
durumu dengede tutacak oranlar genellikle 0.10, 0.05, 0.01 seklindedir. Bu bir kural
olmamakla beraber pratikte ise yarayan oranlardir.

Egiticili 6grenme icin standartlasmis geriye yayilim algoritmasi siklikla tercih
edilir. Bunun yaninda bu algoritmayla ayn1 mantikta daha hizli algoritmalar da
mevcuttur. Bu tez kapsaminda, tercih edilecek egitim algoritmasiyla ilgili bir kisit
bulunmamaktadur. Istenilen hedef hata oranina ulasilmasim saglayacak herhangi bir
yontem yeterlidir.

Ogrenme siirecini etkileyebilecek etkenlerden biri de girdi verilerinin 6n
islemden gecirilmesidir. Teorik olarak YSA'nin aldig1 girdilerin her tiirlii sayisal
degere sahip olmasi miimkiindiir. Buna karsin 6rne8in normalizasyon yapilmis
veriler ile egitim daha basarili olabilmektedir. Bu tez kapsaminda egitim sirasinda
kullanilan veriler iizerinde normalizasyon iglemi bagta olmak iizere gerekli goriilen

yerlerde Onislem uygulanmustir.

Tek gizli katman, bir girdi ve bir ¢ikti katmanina sahip aglar Teorem 3.4’e
gore her tiirlii fonksiyonu temsil edebilirler. Bu nedenle tez kapsaminda egitilen

aglar bu yapidadir.

Tez kapsaminda YSA olusturmak ve egitmek icin Java* ortamindaki Encog®

yazilim kiitiiphanesi kullanilmistir.

4.3 Yapay Veri Kiimesi Uretme

Egitilen YSA, siniflandirma islemi yapacak hale geldigi icin iiretilecek her
tiirlit girdi icin bir sif etiketini cevap olarak verecektir. Bu sayede YSA’nin
daha once gormedigi rastgele veriler iiretip bu veriler i¢in simiflandirma yapmasi

istenebilir. Olugturulan yapay veri kiimesi sadece YSA’nin cevaplarindan olusur ve

“http://www.java.com/
Shttps://code.google.com/p/encog-java/
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egitim verilerini icermez. Bu yapay veri kiimesiyle hedeflenen YSA’nin iirettigi
sonuclar ile bu YSA’y1 temsil edebilecek kurallar olusturmaktir. Bu kurallarin
oncelikli amac1 YSA’y1 yansitmaktir. YSA’ 'nin ¢6zdiigii probleme daha iyi veya yeni
bir ¢oziim 6nermek degildir. Ornegin; YSA'nin A sinifina atadig1 bir veri gercekte
B sinifina ait olabilir. Ancak YSA’nin verdigi cevap mutlak dogru olarak kabul
edilir ve A sinifi bilgisi kullanilir. Yapay veriler ile kural bolgelerinin bulunmasinda

kolaylik saglanmas1 amac¢lanmistir.

Bu adimda diiretilen veri kiimesi, kural ¢ikarma siirecinde olumlu etkiye
sahip olabilecegi gibi, 6rnegin egitim verilerinin bulunmadig1 deger araliklarindan
tiretilen verilerden olusan yapay veri kiimeleri olumsuz etkide bulunabilirler.
YSA’lar her tiirlii girdiye karsilik bir ¢ikti iiretmesine karsin pratikte daha once
gormedigi deger araliklar i¢in tahminlemede bulunmasi saglikli sonuglar vermez.
Bu nedenle bu adimi, 6nerilen yontemde secimlik bir adim olarak belirtmek daha

dogru olur.

4.4 Genetik Algoritma Kullanarak GNG Parametrelerini

Eniyilestirme

GNG topoloji 6grenme konusundan bagarili olmakla beraber basarisi
sahip oldugu parametrelerin uygun degerlere sahip olmasina da baghdir.
Bu degerler algoritmanin uygulandig1 verinin karakteristigine gore farklilik
gosterebilir. Parametrelerin uygun araliklarda kullanilmasi i¢in genetik algoritmalar

kullanilmistir.

Her parametre i¢in belirlenen degerlerin hangi kombinasyonunun iyi bir
sonug verdiginin bulunmasi i¢in bir eniyilestirme yontemi olan genetik algoritmalar

su sekilde kullanilmasgtir:

Kromozomlarin olusturulmasi: Her parametre icin pratikte kullanilabilecek
uygun degerler sirali bir sekilde dizilerde tutulur. Her parametre i¢in bu degerlerin
dizideki konumu ikili ifade seklinde kodlanir. Ornegin; 4 deger iceren dizi icin
kodlama su sekilde olur: 00,01,10,10 . Her biri 4 deger iceren dizilere sahip 3

parametre i¢in Ornek bir kromozom su sekilde olur : 10101111

Tez kapsaminda yapilan deneylerde GNG parametrelerinin herbiri icin
8 deger belirlenerek yukarida anlatildigi gibi kodlama yapilmis ve GA i¢in
kromozomlar olusturulmustur. GNG parametrelerinin agiklamalart ve secilen
degerler Tablo 4.2°de gosterilmistir.
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Tablo 4.2: GNG parametrelerinin agiklamalari ve seg¢ilen degerler

Parametre | Aciklama Degerler
Iki diigiim arasina yeni bir
diigiim eklenirken bu iki
«Q dﬁgﬁmﬁn hatalarinin 0.1,0.2,0.3,04,
.. . 0.5,0.6,0.7,0.8
giincellenmesinde kullanilan
katsay1
0.0001, 0.0003,
Tiim diigiimlerin hata degerini | 0.0005, 0.0007,
p azaltirken kullanilan katsay1 0.0009, 0.0010,
0.0012, 0.0015
Girdiye karsilik en yakin 0.01, 0.03, 0.05,
Ew uzakliga sahip s diiglimiiniin 0.07, 0.09, 0.10,
agirliginin giincellenme orani 0.12,0.15
s diigimiiniin komsularinin 0.0001, 0.0003,
e agirliklarinin giincellenme 0.0005, 0.0007,
" orant 0.0009, 0.0010,
0.0012, 0.0015
Bir kenarin silinmesi i¢in 10, 20, 30, 40, 50,
@ma gereken esik yag degeri 60, 70, 80
Yeni diigiim eklemek icin 100, 200, 300,
A dongii sayisinin kati olmasi 400, 500, 600,
gereken deger 700, 800
node Agin sahip olabilecegi en fazla | 10, 15, 20, 25, 30,
mat | diggtim sayisi 50, 80, 100

Uygunluk fonksiyonu: GNG parametrelerinin uygunlugunu 6l¢gmek i¢in kural
cikarma basamagi uygulanir. Uygunluk fonksiyonunda cikarilan kural sayisi ve
kural kiimesi dogrulugu uygunluk degerini hesaplamak i¢in kullanilir. Uygunluk

fonksiyonunun genel ifadesi Tablo 4.3’te gosterilmektedir.

Tablo 4.3: Kullanilan uygunluk fonksiyonunun genel ifadesi

f(S, d) = kls + kzd

Bu uygunluk fonksiyonundaki katsayilar k; ve ky, kural sayist (s) ve
kural dogrulugunun (d) onemini ifade eden katsayilardir. Bu tez kapsaminda bu

katsayilarin degerleri k; = 0.5 ve k2 = 0.5 olarak kullanilmustir.

Bu asamada kullanilacak verinin se¢imi tiim egitim verisini kullanmak

seklinde olabilecegi gibi verinin belli bir yiizdesini kullanmak seklinde de olabilir.

Elde edilen en iyi parametre kombinasyonu bir sonraki asamada GNG’nin
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tiim veriler i¢in ¢alistirilmasinda kullanilir.

GA yazilim kiitiiphanesi olarak Jenetics® kullamlmustir.

4.5 GNG ile Topoloji Ogrenme

GNG, detaylar1 Bolim 3.4’de verildigi gibi topoloji 6grenme konusunda
basaril1 bir yontemdir. Topoloji 68renme disinda, kiimeleme ve boyut indirgeme
amach da kullanilabilir. Onerilen yontemde elde bulunan veri kiimesinin topolojik

yapisini bulmak ve bu sayede kurallar olusturabilmektir.

Bu sayede elimizdeki verilerin birbirleriyle olan Oklid uzakligina bagl
komguluk iligkileri ile verileri temsil edecek topolojinin bulunmasi saglanmis olur.
Bulunan topolojik yapt YSA’nin temsil ettigi kural bolgelerinin bir nevi iskeleti
olarak diisiiniilebilir. Olusturulan kurallar ile bu iskelet etrafi doldurularak kural

bolgelerinin en iyi sekilde temsil edilmesi saglanir.

YSA'dan veya bagka kapali sistemlerden kural cikarma yoOntemlerinde
topoloji 6grenme yaklasimina sahip baska bir yontem veya algoritmaya bu arastirma

stiresince literatiirde baska bir calismada rastlanmamagtir.

GNG sayesinde veri kiimesini en iyi temsil eden topolojiyi temsil eden ¢izge
olusmus olur. Bu ¢izge bir sonraki asamada kural ¢ikarma isleminde kullanilacaktir.

GNG algoritmast i¢in kullanilan parametreler bu topolojinin ne kadar
iyi ogrenildigine etki eder. Ozellikle GNG ile olusan cizgenin en fazla kag
diigiimden olusacagi sayis1 6nemlidir. Gereginden az olmasi topolojinin eksik veya
yanlis 0grenilmesine neden olur. Ayrica bu diigiim sayis: bir sonraki asamadaki

olusturulacak kural kiimesinin biiyiikliigiinii de dogrudan etkiler.

Tez siirecinde GNG algoritmasinin ~ Scala’ programlama  dilinde
gerceklestirimi yapilmistir.

Bir cizge (V,FE), koseleri V. = {vy,vq,...} ve kenarlaniyla E =
{{wvi,v;}, {vk, v}, ...} tanimlanr. Bir ¢izge aym zamanda ¢izge topolojisi denilen
bir dogal topolojidir. Her kenart {v;,v;} birim aralikta I = [0, 1] tanimlayip bu
kenarlart uygun koselere birlestirerek olusturulur.

®http://jenetics.sourceforge.net/
Thttp://www.scala-lang.org/
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Bu yap1 kolaylikla simpleksler kompleksi ¢ercevesinde ifade edilebilir. Bir
simpleksler kompleksi su sekilde olusturulabilir : G = {{v} | v € V}UE. Cizgenin
“dir.

istenilen topolojik gergeklestirimi ise G’nin geometrik gergeklestirimi olan |G

4.6 Kural Kiimesi Olusturma

GNG ile veri kiimesinin topolojisini temsil eden ¢izge bulunduktan sonra
bu cizge kural kiimesini olusturmak ic¢in kullanilir. Kural kiimesi olusturma
algoritmasinin detaylar1 Algoritma 4.1’de verilmistir. Algoritmanin sdzde kodu
Algoritma 4.2°de gosterilmistir.

Oncelik kuyrugu sayesinde en ¢ok baglantili diigiimler oncelikli olarak
kurallara cevrilerek, genelden Ozele gidecek sekilde bir kural ¢ikarma islemi

yapilmas1 hedeflenmistir.

Kural ¢ikarma siireci 6ncelik kuyrugundaki elemanlar bitene kadar devam
eder. Kuyruktan alinan diiglim kendisi, kendisine bagli olan tiim diigiimleri ve
bu diigiimlere bagli veri kiimesinden gelen diigiimleri kapsayacak sekilde bir
hiperdikdortgen olusturulur.

Kendisi de dahil olmak iizere kendisine bagl tiim diigiimler YSA tarafindan
aynt smif etiketine atanirlar. Bu durum c¢izge iizerinde yapilan budama islemi

sonrasinda saglanmis olur.

Olusturulan hiperdikdortgen sinif etiketi atandiktan sonra kural kiimesine
kural olarak eklenir. Daha sonra bu son eklenen kuralin kapsadigi tiim baglantilar
bulunur ve bu baglantilar silinir. Baglant1 silinmesi baglantiy1 saglayan diigiimlerin
de silinmesi anlamina gelmez. Bir baglantinin kural tarafindan kapsaniyor olmasi
demek baglantiy1 olusturan her iki diiglimiin de hiperdikdortgen kural tarafindan

kapsaniyor olmasi demektir.

Olusturulan kurallarin sayist GNG ile olusturulan c¢izgedeki diigim
sayisindan daha fazla olmaz. Bu sayede kural kiimesi biiyiikliigii de kontrol
edilebilmektedir.
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Algoritma 4.1 Kural Cikarma Algoritmasi

1.

. v? diigiimiinin G’deki komgulart NG = {{vi}vr € G A 3{v,,vi}

Cizge iizerindeki her bir diigiim i¢in kendine bagl olan diigiim sayisina gore
siral1 bir 6ncelik kuyrugu olusturulur. A, , v; kosesini iceren kenarlarin say1st
olsun. 4,, > A,,., olacak sekilde oncelik kuyrugu Q (V') olusturulur.

Vit+1

Veri kiimesindeki tiim 6rnekler Vs; € K igin, G ¢izgesinde kendisine Oklid
uzaklig1 olarak en yakin diigiime v,, € V' | dpip, = uzaklik(s;,v,,) baglanir
P = {{sj,vm},...}, V¥ = VUK ve E*¥ = E U P. Yeni ¢izgeyi G* =
(V*, E*) olarak gosterelim.

. Cizge iizerinde baglanti (kenar) budama islemi yapilir. Bu budama islemi

e}, baglantisim saglayan iki diigiimiin egitilmig YSA tarafindan ayni smf
etiketine e = {v, v,} € E* | fysa(vr) # fysa(v,) atanmamasi durumunda
bu baglantinin silinmesi seklinde £* — {e; } yapilir.

Oncelik kuyrugundaki siradaki diigiim alinir v7. Eger en az bir tane {s;,v1} €
E* kosulunu saglayan s; € K varsa devam edilir. Yok ise bu adim tekrarlanir.

S
G}, komsularinin veri kiimesindeki komgulart Vv, Nyt = {{sm}|sm €

K A H{sm,vx} € G*} ve kendisine ait veri kiimesindeki komgular1 N =
{{s:}s, € K A3{s,,v?} € G*} bulunur. N,» = NG U NEX UNJ

Nyo’daki tim diigiimleri kapsayacak hiperdikdortgen HR,q =
{Ve;|Na; <z <b;,1<i<zA1<j<t} olusturulur. z;, v;’nin
koordinat vektorii ve v; € Nyq.

. Hiperdikdortgenin sinuf etiketi Y SA(z?) — S, atanarak hiperdikdortgen

kural haline getirilip kural kiimesine eklenir.

. G’deki kenarlardan ¢ikarilan son kural tarafindan kapsananlar e, =

{ve,v,} € E | &y € HRya N\ x, € HR\yq silinir (x; ve x,, v, ile v, koordinat
vektorlerini ifade eder). K veri kiilmesinden gelen 6rnek diigtimlerinden kural
tarafindan kapsananlar Vs; € K A s; € HR,q , G*’dan silinir.

. Oncelik kuyrugu bosalana kadar 4. adimdan devam edilir.

Algoritma 4.2 Kural Cikarma Algoritmast S6zde Kodu

p—

i AR U s

oncelik Kuyrugu < Oncelik KuyruguOlustur(cizge) > Algoritma Adim 1
CizgeyeDugumleriEkle(cizge,veriKumesi) > Algoritma Adim 2
BaglantilariBuda(cizge,ysa) > Algoritma Adim 3
while !oncelikKuyrugu.isEmpty() do
dugum < oncelik Kuyrugu.dequeue() > Algoritma Adim 4
yeniKural < HiperDikdortgenOlustur(dugum) > Algoritma Adim 5 ve 6
KuralSini f EtiketiAta(yeniKural,ysa,dugum) > Algoritma Adim 7
kural Kumesi < kural Kumesi + yeni Kural > Algoritma Adim 7 (devam)
DugumVeBaglantiBuda(cizge,yeniKural ) > Algoritma Adim 8
end while
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4.7 Yontemin Kisitlar:

Yontemin siniflandirma problemlerini ¢ézen YSA’lar icin gelistirilmigtir.
Bunun digindaki problemleri (Orne8in; regresyon) c¢ozen YSA’lar icin

uygulanabilirligi denenmemistir.

Girdi vektoriinde bulunan degerlerin siirekli degerler olmasi gerekmektedir.
Kesikli veya nominal degerler iizerinde topoloji 6grenme yaklagiminin uygun
olup olmadigr denenmemistir. Literatiirde kesikli veriler ve nominal degerleri
iceren girdilerle kural ¢ikarmak igin degisik yaklagimlar vardir. Ornegin nominal
degerlerin ikili degerlere cevrilerek YSA egitimi yapilmasi sonucu bu ikili girdiler
bir karar agaci olusturmak icin dogrudan kullanilabilir. Bir bagka deyisle ikili
degerler karar bolgelerini ikiye ayirir ve bu ayrik iki bolge ayri ayn topoloji
ogrenme yaklagimu ile kurallar ¢ikarilabilir. Sonucta ¢ikan kurallar bir karar agaci

aracilifiyla kullanilabilir.

4.8 Boliim Ozeti

Bu boliimde bes asamadan olusan kural ¢ikarma yOnteminin asamalari
hakkinda bilgi verilmistir. Yontem bu asamalarin birbirini takip edecek sirada

isletilmesi sonucu kural kiimesi olusturan bir yapidadir.
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S DENEYSEL CALISMALAR

Geligtirilen yontemin pratikteki basarisinin Olgiilmesi igin ¢esitli deney
verileri iizerinde performans ol¢timleri yapilmistir. Bu performans ol¢iimlerinde
k-fold cross validation yaklagimi kullanilmistir. Olgiim degerleri olarak kural sayisi,

kural kiimesi dogrulugu ve kural kiimesinin aslina uygunluk kriterleri kullanilmagtir.

5.1 Degerlendirme Kriterleri

Oncelikli degerlendirme kriteri tahminleme dogrulugudur (predictive
accuracy). Kural kiimesinin daha once gormedigi verileri ne kadarmmi dogru

siniflandirdig1 anlamina gelir.

Ayrica  bir  kural cikarma  yoOntemi su  baghklarda da
degerlendirilebilir:(Andrews et al., 1995)

e Anlagilabilirlik : Cikarilan kurallarin insan tarafindan anlagilir olmasi.

e Aslima Uygunluk : Cikarilan kurallarin c¢ikarildigi ag1 tam olarak
modelleyebilmesi.

o Olceklenebilirlik (Scalability): Cok boyutlu girdi uzayina, ¢ok sayida islem

elemanina ve baglantiya sahip aglara dl¢eklenebilir olmalidir.

e Genellik (Generality): Ag egitimi ve mimarisi hakkinda kisitlar olmamalidir.

Anlagilabilirlik kriterini 6lgmek sorunlu bir konudur. Kurallarin gosterim sekline
baglh oldugu gibi kural sayisina da bagh olabilen bir kriterdir. Literatiirde bu kriter
icin Olctim yapilmasini saglayacak bir yontem bulunamamistir. Bu kriter 6znel
bir kriter olma karakteristigi agir basmakta oldugundan tez kapsaminda bu agidan

degerlendirme yapilmamustir.

Aslina uygunluk i¢in deneylerde, c¢ikarilan kural kiimeleri i¢in hem dogruluk
hem de aslina uygunluk ayr1 ayr ol¢iilmiistiir. Dogruluk, kural kiimesinin test veri
kiimesini yiizde olarak ne kadar dogru simiflandirdigin1 gostermektedir. Buna karsin,
aslina uygunluk ise kural kiimesinin yiizde olarak YSA ile ayn1 girdilere karsilik
verdigi ayn1 sonuclarin oranim gostermektedir. Olciimler igin kullanilan test veri

kiimelerinin 6nemli iki 6zelligi vardir:
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1. Kural kiimesi ¢ikarilmasinda veya sinir ag1 egitimi sirasinda kullanilmayan

orneklerdir.

2. Bu veriler gercek veri kiimesinden ayrilmistir, sonradan iiretilmemistir.

Birincisi aslina uygunluk tahmininin yansiz (unbiased) oldugu anlamina gelir.
Diger ozellik ise Olctimlerin gercekte problem alaninda olan verilere dayanilarak

yapildigin1 gosterir.

Olgeklenebilirlik dogrudan 6l¢iilmemekle beraber, bu kriter farkli alanlardaki
problemlere uygulanarak dolayli yoldan olgiilmiistiir. Onerilen kural ¢ikarma
yonteminde YSA’min i¢ yapisint dikkate almadan kurallar c¢ikarildigi igin
coziimlemeli yaklagimdaki gibi agin eleman sayisi veya biyiikliigiiniin dogrudan
etkisi olmadig1 sOylenebilir. Probleme ait veri kiimesinin boyutundan bagimsiz
sekilde siirekli degerlere sahip her tiirlii veriler icin siniflandirma kurallar

cikarabilen bir yontemdir.

Onerilen yontem siniflandirma problemlerini ¢6zen YSA’lar (veya bagka
kapal1 sistemler) icin gelistirilmis olmast disinda mimari ve egitim yoOntemi
acisindan bir kisiti yoktur. Buna kargin siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde
cok katmanli algilayicilar (MLP) standartlagsmis olarak kullanilan mimaridir. Bu
nedenle deneylere kullanilan YSA’lar MLP tiiriindendir.

Yapilan performans ol¢iimleri ile ilgili formuller su sekildedir :

n : Ornek sayisi

Ny SADogru © YSA'min dogru olarak siniflandirdigr veri sayisi

N KuralKapsanan: Kural kiimesi tarafindan kapsanan veri sayisi

N KuralDogrw: Kural kiimesi tarafindan dogru simflandirilan veri sayisi

N AstinalUygunSonuc: Kural kiimesi ile YSA’nin ayn1 sonucu verdigi veri sayisi

Y SA Dogruluk Oraniy = Ny SADogru
n
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NKural Kapsanan

n

Kural Kiumesi Kapsama Oraniy =

.. . o N KuralDogru
Kural Kumest Dogruluk Orani = g

NKural Kapsanan

N AslinaUygunSonug

Kural Kumesi Aslina Uygunluk Orany =

NKural Kapsanan

5.2 Kullanilan Test Verileri

Kullanilan veriler UCI Machine Learning Repository®’de bulunan cesitli

siniflandirma problemlerine aittir.

5.2.1 Ecoli

Bu veri kiimesi Ecoli’nin genetik yapisinda bulunan ORF ismli bir gen ile
ilgili veriler icerir. Dizilimi, diger genlere benzerligi ve yapisal bilgi. 8 sinifa ait
336 gozlem verisi bulunmaktadir. Her bir girdi 7 6zellige sahiptir.

Smif dagilimi: cp (cytoplasm) (143), im (inner membrane without signal
sequence) (77), pp (perisplasm) (52), imU (inner membrane, uncleavable signal
sequence) (35), om (outer mem-brane) (20), omL (outer membrane lipoprotein)
(5), imL (inner membrane lipoprotein) (2), imS (inner membrane, cleavable signal

sequence) (2).

5.2.2 Iris

Bu veri kiimesi ¢ok bilinen ve kullanilan Fisher’in Iris (zambak) veri

kiimesidir. Ug farkli zambak tiiriine ait dort boyutlu 150 desen igerir.

Siniflarin dagilimi su sekildedir : Iris Setosa (50), Iris Versicolour (50), Iris
Virginica (50)

8http://archive.ics.uci.edu/ml/



62

5.2.3 Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC)

Wisconsin Universitesi Hastanesi’nde onkolojistler tarafindan yapilmus cesitli
gogiis biopsisi Ol¢iimlerini iceren veri kiimesidir. Amac, hastadan alinan bir doku
orneginin malignant veya benign olup olmadigim tespit etmektir. iki smif ve 10
sayisal o6zellikten olusan 569 veri igerir. Sinif dagilimi su sekildedir: Benign (357),
Malignant (212)

5.3 Onerilen Melez Yontem Icin Yapilan Deneyler ve

Sonuclar:

Kullanilan veriler normalizasyon igleminden gegirilerek kullanilmigtir. Sonug

olarak c¢ikan kurallar da bu normallestirilmis verilere gore elde edilmistir.

Deneylerin giivenilirligini arttirmak i¢in k-fold cross-validation yontemi

uygulanmustir.

5.3.1 K-fold Cross-Validation

Tiim deneyler k-fold cross-validation yOntemine gore yapilmistir. Bu
yontemde veriler £ esit parcaya boliiniir. Bir parca test verisi olarak ayrilirken £ — 1
parca egitim verisi olarak kullanilir. Tiim pargalar test verisi olarak kullanilacak
sekilde deneyler k defa tekrarlanir. Cikan sonuclar birlestirilir.

Deneylerde tiim veriler 10 parcaya boliinerek uygulama yapilmistir. Cikan
sonuclarin ortalamalar1 ve standart sapma degerleri hesaplanip tablo halinde

sunulmustur.

5.3.2 Deneysel Sonuclar

Egitilen 3 katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglari, 0.01 hata oranina

ulasilana kadar geri yayilim algoritmasi kullanilarak egitilmistir.

GA ile bulunan, probleme en uygun GNG parametreleri Tablo 5.1°de
gosterilmistir. GA asagida belirtilen 6zellikler ile calistirilmistir. Her bir kromozom
icin hesaplanan uygunluk degeri kural kiimesi olusturma siirecini de i¢erdiginden,

popiilasyon biiyiikliigii GA’nin ¢alisma siiresini dogrudan etkileyen bir faktordiir.
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Popiilasyon biiyiikliigii secilirken bu durum goz 6niinde bulundurulmustur.

Popiilasyon biiyiikligii : 10

Tournament Sec¢imi

P,, (Mutasyon olasilig1) : 0.10

Tek nokta ¢aprazlama - P, (Caprazlama olasiligi) : 0.15

Nesil sayis1 : 50

Deneylerde GA ile GNG parametrelerinin eniyilestirilmesi asamasinda, egitim

verisinin 1/5’lik kismu rastgele secilerek kullanilmugtir.

Tablo 5.1: GA ile bulunan GNG Parametreleri

Parametreler
Veri Kiimesi o 15} Cuw en Amaz A node,,qz
Iris 0.1 0.001 70 100 0.4 0.0012 10

Wisconsin
0.03 0.0015 20 500 0.2 0.0015 10
Breast Cancer

Ecoli 0.05 | 0.0012 30 400 0.6 0.0012 15

Veri setleri lizerinde GA ile bulunan GNG parametrelerinin nesiller boyunca

uygunluk degerlerinin degisimi Sekil 5.1, 5.2 ve 5.3’te verilmistir.
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Sekil 5.1: Iris veri seti iizerinde GA performansi
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Sekil 5.2: Wisconsin Diagnostic Breast Cancer veri seti iizerinde GA performansi
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Sekil 5.3: Ecoli veri seti iizerinde GA performansi

Kural kiimelerinin performans sonuglar1 k-fold cross validation yontemi ile
yapilmustir. K bolme sayisim1 gosterir ve bu deneyler icin 10 olarak kullanilmistir.
Her iki tabloda (Tablo 5.2 ve 5.3) da degerler bu 10 farkli durumun ortalamalarini

ve standart sapma degerlerini igerir.

Tablo 5.2°de her problem icin 10 farkli egitim verisi iizerinde egitilen 10 farkli
YSA ve bu her YSA icin ¢ikarilan 10 farkli kural kiimesinin egitildikleri veriler

izerindeki performans sonuglarin1 gostermektedir.

Tablo 5.3’de bir Onceki tablodaki ayni e8itim verileri ve egitilmis YSA’lar
icin olusturulan ayni kural kiimelerinin herbir e8itim verisi i¢in ayrilan birbirinden

farkli 10 test verisi iizerindeki performans sonug¢larini gdstermektedir.

Ayrica egitim ve test verisi kiimeleri iizerindeki dogruluk oranlart Sekil 5.4,
5.5 ve 5.6’da gosterilmektedir. Deneysel calismalar sirasinda ¢ikarilan drnek kural
kiimeleri Ek A’da verilmistir.
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Tablo 5.3: Test Verileri Uzerindeki Sonuglar

Test Verisi

Kural Kiimesi

Kural Kiimesi ) YSA Tahminleme Kural Kiimesi
Kural Sayis1 Tahminleme o
R . Kapsama Orani . N Dogrulugu Aslina Uygunluk
Veri Kiimesi Ortalama |y 1 ma (St.Sap.) Dogrulugu Ortalama (St.Sap.) | Ortalama (St.Sap.)
(St.Sap.) ) Ortalama (St.Sap.) ~ap- ap-
% % %
%
Iris 3.4 86.67 98.45 94.67 98.45
(0.52) (7.78) (3.43) (5.21) (3.43)
Wisconsin Breast 3.0 91.43 86.66 93.93 86.66
Cancer (0.47) (2.53) (4.70) (2.68) (4.70)
Ecoli 5.7 79.09 91.41 81.82 91.41
(0.48) 4.97) (6.47) (5.87) (6.47)
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| |
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Sekil 5.4: Iris veri kiimesi iizerindeki ortalama dogruluk oranlarinin gosterimi
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Sekil 5.5: Wisconsin Diagnostic Breast Cancer veri kiimesi lizerindeki ortalama dogruluk
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Sekil 5.6: Ecoli veri kiimesi lizerindeki ortalama dogruluk oranlarinin gosterimi
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Ecoli veri kiimesi icin kural sayist ortalamasi veri kiimesindeki siif
sayisindan azdir. Bunun muhtemel nedeni bu veri kiimesindeki iki sinifa ait sadece

ikiser ornek olmasidir.

Orjinal veri kiimesinden olusturulan 10 farkli e8itim ve test verisi gruplari
icin 10 farkl kural kiimesi olusturulmustur. Ayni kural kiimesinin egitim verileri ve

test verileri tizerindeki sonuglari tablolar seklinde gosterilmistir.

YSA'nin daha Once gormedigi test verileri iizerinde cikardigi sonuglarin
dogrulugunun, egitim verilerine gore daha diisiik olmasi1 beklenen bir durumdur. Bu
durumun kural kiimesi performans oOlciimleri tizerindeki etkisi daha ¢ok kapsama

oraninin diigmesi seklinde yansimustir.

Cikarilan kural kiimelerinin kapsadigi bolgeler iginde YSA ile aym
sonuclar vermesi ¢ikarilan kurallarin aslina uygunluk degerinin yiiksek olmasini
saglamistir. Bu da ¢ikarilan kurallarin YSA’nin davranisini ne oranda yansittigini

gostermektedir.
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6 SONUC

Yapay sinir aglari, bir bilgi isleme yaklagimi olarak teorik ve pratik anlamda
uzun siiredir lizerinde calisilan ve bir ¢cok problemin ¢oziimiinde kullanilan bir
yontemdir. Veri kiimesinden modele dogrudan gecisi saglama, giiriiltiilii verilerle
calisma ve genelleyebilme yetenegi gibi avantajlarina karsilik kara kutu bir sistem

olmasi en biiyiik eksikligi olarak ifade edilebilir.

Egitilmis bir YSA'nin karar verme mekanizmasint dogrudan gézlemlemek
miimkiin degildir. YSA’lar bilgiyi, baglantici yap: iizerinde dagitik bir sekilde
bulundurmaktadir. Kural c¢ikarma, bu dagitik bilgiyi yeniden diizenlemek ve
yeniden ifade etmek olarak adlandirilabilir. Bu sayede kara kutu olan YSA’larin

karar verme siireci agiklanabilir olur.

Literatiirde ii¢c temel kural ¢ikarma yaklasimi vardir:

e Coziimlemeli
e Egitimsel

e Derleme

Bu tez kapsaminda onerilen yontem, egitimsel yaklagima sahip olmasinin yaninda

melez ve zeki bir sistemdir.

6.1 Tezin Literatiire Katkilar:

Geligtirilen yoOntemin literatiire katkis1 temel olarak {ii¢ bashkta ifade
edilebilir:

1. YSA'nin sahip oldugu simiflandirma bolgelerinin topolojik olarak ifade
edilebilecegi yaklasimi literatiire kazandirilmistir. Bunlarin basarili bir
sekilde kurallara doniistiiriilebildigi gosterilmistir.

2. Kural ¢ikarma yonteminin baglantici, melez ve zeki bir sistem olmasi.

3. Kural c¢ikarma siireci, kullanici miidahalesini en aza indirecek sekilde

tasarlanmusgtir.
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Yontem temel olarak, girdilerin olusturdugu topolojilerin 68renilmesi ve egitilmis
YSA tarafindan ayni sinifa atanan verileri temsil eden topolojilere doniistiiriillmesi
sayesinde kural kiimesi olusturulmasi fikrine dayanr.

Bu yontem siniflandirma yapmasi i¢in egitilmis YSA’larda kullanilabilir.
Ayrica bu amagla olusturulmus baska kapali sistemlere de uyarlanabilir.

Yontemin melez zeki bir sistem olarak gelistirilmesinin temel nedeni
yontem iyilestirmek olarak ifade edilebilir. Genetik algoritmalar kullanilarak, GNG
icin uygun parametrelerin belirlenmesi hem basariyr arttirir hem de ydntemin

otomatiklesmesini saglar.

Yontemin ¢ikardigr kurallar hiperdikdortgen kurallar seklindedir.

6.2 Gelecek Calismalar

Yontemin Oncelikle siniflandirma disindaki diger makine 6grenme problem

tirlerine de aktarilmasi hedeflenmektedir.

Ayrica yontemin sadece siirekli veriler icin degil kesikli veriler iizerinde de

calismasi icin gelistirme ¢aligsmalar1 yapilmasi diisiiniilmektedir.

Egitimsel yaklasimindan dolayi, YSA gibi diger kapali kutu sistemler
(6rnegin; SVM) icin de uygulanabilirligi denenecektir.
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TERIMLER SOZLUGU
INGILIZCE TURKCE
accuracy kesinlik veya dogruluk
activation etkinlestirme
attribute ozellik
backpropagation geri yayilimh
backtracking geri izlemeli
binary ikili
black box kapali kutu
boolean boole
clustering kiimeleme
competitive rekabetci
comprehensibility anlasilabilirlik
complete tam
complexity karmagiklik
conjunction baglama
connectionist baglantici
consistency tutarlilik
convex digbiikey
core cekirdek
crossover caprazlama
decompositional ¢oziimlemeli
disjunction ayrisma
domain alan
eclectic derleme
encoding kodlama
ensemble birlik
expressive power ifade giicii
feed forward ileri beslemeli
fidelity aslina uygunluk
finite state machine sonlu durum makinesi
first-order logic birinci dereceden mantik
fitness function uygunluk fonksiyonu
generality genellik
genetic algorithms genetik algoritmalar
hyperplane hiper diizlem
hyperrectangle hiperdikddrtgen
ikili esik binary threshold
interval propagation aralik yayma



k-fold cross validation
linear programming
logical

membership query
multilayer perceptron
nonconventional logic
oracle

pedagogical
perceptron
portability

predictive accuracy
propositional logic
quality

recurrent

scalability

selection

self organizing map
simplical complex
sound

split

template matching
topology learning
translucency
unbiased

validity interval
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k-kat capraz gecerleme
dogrusal programlama
mantiksal

tiyelik sorgusu

cok katmanl algilayici
klasik olmayan mantik
tahminleyici

egitimsel

algilayici

tasinabilirlik
tahminleme dogrulugu
propositional logic
kalite

geri doniiglii
olceklenebilirlik
secme

ozorgiitlemeli harita
simpleksler kompleksi
giivenilir

bolme

sablon esleme

topoloji 6grenme
saydamlik

yansiz

gecerlilik aralig1
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A CIKARILAN KURALLAR

Geligtirilen yontem kullanilarak Iris, Wisconsin Diagnostic Breast Cancer
ve Ecoli veri setleri i¢in ¢ikarilan kurallar bu boliimde sunulmaktadir. Cikarilan
kurallar k-fold cross validation sirasinda iiretilen pargalardan ilki i¢in iiretilen
kurallart igerir. Kurallar orjinal verinin normalize edilmis hali i¢in uygundur.

Kurallardaki her a, b ikilisi verideki 6zellik i¢in en diisiik ve en yiiksek degerleri

ifade eder.
Iris
Ozellik Kural 1 Kural 2 Kural 3
sepal length in cm 0.361,1.0 0.166,0.75 0.0,0.416
sepal width in cm 0.208,0.75 0.0,0.583 0.125,0.916
petal length in cm 0.644,1.0 0.338,0.779 0.0,0.177
petal width in cm 0.625,1.0 0.375,0.625 0.0,0.208
Smif Iris Virginica | Iris Versicolour | Iris Setosa

Tablodaki degerlerden olusturulan 6rnek bir kural :
If (0.361<sepal_length<1.0) and (0.208<sepal_width<0.75)
and (0.644<petal_length<1.0) and (0.625<petal_width<1.0)

then Iris Virginica

Wisconsin Diagnostic Breast Cancer

Ozellik Kural 1 Kural 2 Kural 3
radius 0.292,1.0 0.0,0.514 | 0.187,0.435
texture 0.073,1.0 0.0,0.815 | 0.197,0.484
perimeter 0.287,1.0 0.0,0.489 | 0.194,0.447
area 0.164,1.0 0.0,0.359 | 0.092,0.287
smoothness 0.19,0.831 0.0,0.762 | 0.387,0.811
compactness 0.121,1.0 0.0,0.41 0.258,0.811
concavity 0.125,1.0 0.0,0.309 | 0.181,0.565
concave points 0.162,1.0 0.0,0.277 | 0.234,0.522
symmetry 0.125,1.0 0.0,0.85 0.371,0.817

fractal dimension | 0.0,0.662 | 0.039,0.839 0.23,1.0
Smif Malignant Benign Malignant
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Ecoli

Ozellik Kural 1 Kural 2 Kural 3 Kural 4 Kural 5 Kural 6
mcg | 0.044,0.752 | 0.0,0.719 | 0.662,0.955 | 0.741,1.0 | 0.717,0.865 | 0.584,0.865
gvh 0.0,0.511 | 0.214,0.607 | 0.369,1.0 | 0.119,0.654 | 0.357,0.492 | 0.392,0.857

lip 0.0,0.0 0.0,0.0 0.0,0.0 0.0,0.0 0.797,1.0 0.0,0.0

chg 0.0,0.0 0.0,0.0 0.0,0.0 0.0,0.0 0.0,0.0 0.0,0.0
aac | 0.181,0.829 | 0.352,0.84 | 0.193,0.659 | 0.477,0.852 | 0.42,0.75 0.738,1.0
alml 0.0,0.536 | 0.552,0.938 | 0.288,0.67 | 0.577,0.917 | 0.525,0.596 | 0.34,0.567
alm?2 0.0,0.616 | 0.171,0.949 | 0.191,0.565 | 0.626,0.929 | 0.01,0.436 | 0.151,0.454
Smif cp im PP imU omL om




