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OZET

Tibbi verilerin hacimlerinin artmasi nedeniyle bu verilerden bilgi ¢ikarmak oldukga
zorlasir. Glinlimiizde ¢ok biiylik miktarda bilgi siirekli bir bicimde hastalarin fizyolojik
parametreleri gozlemlenerek toplanilmaktadir. Artan veri miktarlart tip uzmanlar
tarafindan yapilan mantiel analizleri biktirict ve bazen imkansiz birer gorev haline
getirmistir. Analiz yapanlar, potansiyel olarak faydali olabilecek bazi bilgilerin farkina
varamayabilmektedir. Veri miktarinda meydana gelen hizli artis sonucu faydali bilginin
cikarimi konusunda otomatiklestirilmis bir yola ihtiyagc duyulur. Bu problem igin
kullanilan yaklasimlardan biri veritabanlar iizerinde bilgi kesfi veya veri madenciligi
yontemidir.

Bu tezin amaci, sizofreni hastaligina ait tibbi verilerden ¢ok amagli genetik algoritma
kullanarak bagmti ve smiflandirma kurallarini ¢ikarmaktir. Baginti ve siniflandirma
kurallar1 6zellikle tibbi teshis alaninda uygulanan tibbi problemler i¢in faydalidir. Bu tip
kurallar tibbi uzmanlar tarafindan dogrulanabilir ve bu durum mevcut problemin daha iyi
anlagilmasini saglar.

Son on yilda veri madenciliginde kural kesfi lizerine pek ¢ok teknik uygulanmistir. Bu
tekniklere Ornek olarak uzman sistemler, yapay sinir aglari, veritabani sistemleri ve
evrimsel algoritmalar verilebilir. Evrimsel algoritmalar dogal evrim siirecinden esinlenerek
gelistirilen hesapsal tekniklerin bir sinifidir. Dogal evrim siireci, ger¢ek hayatta karsilagilan
problemleri ¢ozmek i¢in dogal se¢cim ve en iyinin hayatta kalmas1 mekanizmalarini 6rnek
alir. Cok amacl evrimsel algoritmalar, kiyaslanamayan ve ¢ogunlukla rekabet halinde olan
amagclarin es zamanli optimizasyonu ile ugrasir.

Bu tezdeki amag, cok amacli genetik algoritma kullanarak siniflandirma ve birliktelik
kurallarimi etkin bir sekilde bulmaktir. Bu maksatla sizofreni hastalariin sosyodemografik
ve biyokimya verilerine uygulanan yontem, su¢ isleme durumlar1 dikkate alindiginda

sosyodemografik verilere daha bagimli oldugu gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok-amagh genetik algoritmalar, Veri Madenciligi, Siniflandirma

Kurallar1, Birliktelik Kurallari, Optimizasyon



SUMMARY

Extraction of Association Rules in Medical Datasets via Multi-Objective Genetic

Algorithms

Medical data are facing a challenge of knowledge discovery from the growing volume
of data. Nowadays enormous amounts of information are continuously collected by
monitoring physiological parameters of patients. The growing amounts of data has made
manual analysis by medical experts a tedious task and sometimes impossible. Many hidden
and potentially useful relationships may not be recognized by the analyst. The explosive
growth of data requires an automated way in order to extract useful knowledge. One of the
possible approaches of this problem is data mining or knowledge discovery from
databases. Through data mining, interesting knowledge and regularities can be extracted
and the discovered knowledge can be applied in the corresponding field to increase the
work efficiency and in order to improve the quality of decision making. The objectives of
the thesis are to extract association and classification rules from the schizophrenia medical
data. Association and classification rules are typically useful for medical problems which
have been massively applied particularly in the area of medical diagnosis. Such rules can
be verified by medical experts and provide better understanding of the problem in-hand.
Numerous techniques have been applied to rule discovering in data mining over the past
decades, such as expert systems, artificial neural networks, linear programming, database
systems and evolutionary algorithms. Among these approaches, the evolutionary
algorithms have been emerged as promising techniques in dealing with the increasing
challenge of data mining in medical area. The evolutionary algorithm is a class of
computational techniques inspired by the natural evolution process that imitates the

mechanism of the natural selection and survival-of-the-fittest in solving real life problems.

In this thesis, the aim is to discover classification and association rules via multi-
objective evolutionary algorithms. Contrary to single-objective ones, multi-objective
evolutionary algorithms deal with simultaneous optimization of several incommensurable

and often competing objectives.

Keywords: Multi-objective genetic algorithms, Data Mining, Classification Rules,
Association Rules, Optimization.
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KISALTMALAR LIiSTESI

GA : Genetik Algoritma
VTBK : Veri Taban Bilgi Kesfi



1. GIRIS

Veri madenciligi biiyiik miktarlardaki veri tabanlarindan sakli ve kullanici i¢in degerli
bilgilerin ¢ikarilmasi olarak tanimlanabilir. Veri madenciliginin ortaya ¢ikmasindaki en
biliylik motivasyon, eldeki biiyilk miktarlardaki verileri karar verme mekanizmasi i¢in
kullanmaktir. Amag bilinmeyen bagintilarin bulunmasi oldugu i¢in, kullanilan araglarda,
kullanicidan alinan girdiler miimkiin oldugunca az olmalidir. Eger kullanici ne aradigini
biliyorsa, aranan bilgi geleneksel veri tabani araglar1 (Veri Taban1 Yonetim Sistemleri)
kullanilarak bulunabilir. Bu 6zelliginin yaninda, veri madenciligi sistemlerinin {irettigi
sonug, stratejik kararlarin alinmasina katki saglayacak yap1 ve igerikte olmalidir.

Siniflandirma ve baginti kurallar1 ¢ikarma veri madenciliginin en 6nemli iki aragtirma
konusudur. Bagint1 kurallart bir veri kiimesinde nitelikler arasi ilging iligkileri ararken,
siiflandirma nitelikler kiimesinden olusan bir kaydi dnceden tanimlanmis kategorilerden
hangisine atayacagini inceler.

Genelde, her bir bagint1 veya smiflandirma kurali kullanicinin belirledigi 2 sinirlayict
sart1 saglar. Bunlar, destek ve giiven degerleridir. X=Y seklindeki bir kuralin destek
degeri; X ve Y niteliklerini bir arada igeren kayitlarin oranini gosterirken; giiven degeri X
niteligini iceren kayitlarda Y niteliginin de bulunma oranini tanimlar. Bdylece klasik bir
kural bulma isleminde hedef, kullanicinin belirledigi minimum destek ve minimum giiven
degerlerini asan biitliin bagint1 veya siniflandirma kurallarin1 bulmaktir. Bununla birlikte,
gercek diinya uygulamalarinda, farkli veritabanlarinda madencilik islemi farkli minimum
destek ve minimum giiven degerlerine gerek duyar. Eger kullanicinin veri tabanindaki
niteliklerin destegi hakkinda bir 6n bilgisi yoksa kullanicinin uygun bir minimum destek
degeri belirlemesi miimkiin degildir. Bundan dolayi, klasik baginti ve siniflandirma
kurallar1 ¢ikarma yaklagimlart bu konuda bir yetersizlik arz eder. Her ne kadar son
zamanlarda yukarida adi gecen esik degerleri veritabanina gore uygun bir sekilde
ayarlanmak i¢in birka¢ calisma yapilsa da bu islemler madencilik siirecine ek bir yilik
getirir.

Apriori benzeri algoritmalarda uygun esik degerlerini vermek oldukg¢a énemlidir. Oyle
ki, minimum destek c¢ok biyiik secilirse, bir¢ok ilging kural budanmis olur hatta
kullanictya sunulacak kural bulunmayabilir. Bunun yaninda, minimum destek degeri ¢cok

kiigiik secilirse, bircok ilging olmayan yogun nesne kiimesi ve buradan kural iiretilebilir.



Bu da sistem performansini 6nemli 6l¢iide diisiiriir. Farkli veritabanlarmin farkli minimum
destek degerlerine sahip olmas1 gerektigi asagidaki iki 6rnekle daha iyi agiklanabilir:

Ornek 1: Winconsin Gogiis Kanseri veritaban1 699 kayit igerir. 2-yogun nesne
kiimelerinin maksimum destegi 0,6366’dir. Bu veritabaninin biitiin yogun nesne
kiimelerinin destegi [0,0014, 0,8283] araliginda dagilmistir
(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html).

Ornek 2: JASA veri arsivindeki Tiimoriin yeniden olusmas1 veri kiimesi 87 kayt igerir
(http://lib.stat.cmu.edu/jasadata). 2-yogun nesne kiimelerinin  maksimum destegi
0,3218’dir. Bu veritabaninin biitiin yogun nesne kiimelerinin destegi ise [0,0115, 0,5862]
araliginda gezer (http://lib.stat.cmu.edu/jasadata).

Ornek 1 igin minimum destek=0,9 olarak belirlenirse higbir yogun nesne kiimesi
bulunmayacakken, minimum destek=0,03 oldugunda 4092 yogun nesne kiimesi elde
edilecektir. Ornek 2 icin, minimum destek=0,7 iken hicbir yogun nesne kiimesi
cikarilamazken, bu deger 0,03 ¢ diistiriildiigiinde 104 yogun nesne kiimesi bulunacaktir.

Benzer bir problem tibbi veritabanlarinda bilgi kesfetmede ortaya g¢ikar. Ornek
veritaban1 hangi belirti hangi hastalikla ilgilidir bilgisini tutarsa, bir¢ok 6nemli belirti ve
hastalik icin tibbi kayitlar yogun olmayabilir. Ornek olarak; grip siddetli akut solunum
sendromundan ¢ok daha sik goriiniir ve her iki hastalik da ates ve stirekli Oksiiriik
belirtilerini tasir. Eger minimum destek yiiksek olarak ayarlanirsa, “grip =ates, okstiriik”
kural1 bulunabilse de “siddetli akut solunum sendromu —=ates, Oksiiriik” kurali asla elde
edilemeyecektir. Bu kuralin ortaya ¢ikabilmesi icin minimum destek ¢ok diisiik bir degere
cekilmelidir. Fakat bu durum ayn1 zamanda anlamsiz bir¢ok kuralin bulunmasina da neden
olur. Bu demektir ki veritabanindaki nesnelerin dagilimlari ancak Onceden bilinirse
kullanicinin belirledigi minimum destek degeri ilgili veritabani i¢in uygun olur. Bu da
veritabanindan bagimsiz minimum destek degerlerinin belirlenmesi gerektigi sonucunu
ortaya cikarir.

Bir veri madenciligi sistemi genis bir kural kiimesini ¢ikarmasina ragmen, bu kurallarin
cogu kullanicinin ilgisini ¢ekmez. Gereksiz olanlar1 budayabilmek icin aragtirmacilar
bagint1 kurallarinin ilgingligi i¢in degisik kriterler onermislerdir. Bir kuralin ilgingligi
objektif veya siibjektif olarak degerlendirilebilir. Bir objektif 6l¢ii kuralin yapisini, tahmini
performansini ve istatistiksel onemini analiz ederken [1-3], siibjektif ol¢iiler kullanicinin
dogrudan bir miidahalesini ihtiva eder. Boylece hangi kuralin ilging yada ilging olmadigt

acik bir sekilde kullanici tarafindan belirlenir [4, 5].


http://lib.stat.cmu.edu/jasadata

Bir kuralin anlasilirligi genellikle siniflandirma kural tiretimi igin kullanilir [6]. Buna
gore bir kuraldaki niteliklerin sayisi ne kadar az ise, kural o kadar anlasilirdir. Ghosh ve

Natt [7] bagint1 kurallarinda anlasilirlik i¢in bir ifade tanimlamislardir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin birinci amaci, yukarida verilen problemlerin iistesinden gelebilmek
igin yeni bir yaklasim uygulamasi 6nermektir. Bu uygulama yaklasimi, gok amagli genetik
algoritma tabanli olup 3 farkli amag¢ kullanilmaktadir. Siniflandirma kurallarinin
cikarilmasinda amag¢ kural sayist az, kurallarin benzerligi diisik ve smiflandirma
dogrulugu yiiksek siniflandiricilar elde etmektir. Cok amacl genetik algoritmalarda sayisal
bir degere sahip uygunluk fonksiyonu yerine, kullanicinin tercihine birakilan bir uygunluk
dizisi mevcuttur.

Tezin diger amaci ise, ayn1 yontemi farkli gok amaglar ile birliktelik kurallar1 gikarmak
icin uygulamaktir. Bu sayede kullanicinin bir miidahalesi olmaksizin en uygun kurallar

kesfedilmis olacaktir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez galismasinin bundan sonraki boliimleri asagidaki gibi diizenlenmistir. Ikinci
boliimde veri madenciligi, birliktelik kurallart ve siniflandirma hakkinda temel kavramlar
anlatilmistir. Uglincii béliimde genetik algoritma, genetik algoritma siireci ve ¢ok amagh
genetik algoritmalar verilmistir. Dordiincii boliimiin birinci kisminda 6nerilen ¢ok amagh
genetik algoritma ile sizofreni hastalarinin sug isleme durumu ile sosyodemografik verileri
arasindaki siniflandirma kurallarini nasil buldugu anlatilmigtir. Dordiincii boliimiin ikinci
kisminda ayn1 yontem sizofreni hastalarinin biyokimya verilerine uygulanmistir. Dordiincii
bolimiin liglincii kisminda ise sosyodemografik ve biyokimyasal veriler bir araya
getirilerek iki veri kiimesi arasinda birliktelik kuralinin ¢ikarilmasi i¢in yeni ¢cok amaglh bir
genetik algoritma Onerilmistir. Besinci boliimde de tez ¢alismasi ile elde edilen sonuglar

verilmistir.



2. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi, organizasyonlarin karar asamalar1 i¢in yeni bilgiler iireten ya da
gelecekle ilgili tahminler ve planlar yapilabilmesini saglayan bir dizi teknikler ve
anlayiglar biitlinii olarak tanimlanmaktadir [8].

Karar asamalarinda ¢ok kritik bazi bilgiler vardir ki, sonuglarin etkileri bu bilgilerin
dogruluguyla orantilidir. Birgok durumda cevabi tam olarak verilemeyen sorular
dogrultusunda karar verilebilmektedir. Miisterilerimizin ilgi alanlari, bize kars1 olan bakis
acilari, rakip firmalara olan ilgileri, markalarimiza olan bagliliklar1, gelir diizeyleri gibi
bilgiler onlara sagladigimiz mal ve hizmetlerin kalitesi iizerinde ¢ok net etkiler
yapmaktadir. Bu tiir bilgiler teorik olarak her ne kadar sistemlerimizde kayit altinda olsa
da, kullanilabilir bir sekilde agik ve net cevaplara ulasabilmemiz mevcut sistemlerle
imkansiz denecek kadar zordur.

Eskiden siiper marketteki kasa basit bir toplama makinesi olup, miisterinin o anda satin
almis oldugu mallarin toplamini hesaplamak i¢in kullanilirdi. Giiniimiizde ise kasa yerine
kullanilan satis noktasi terminalleri sayesinde bu hareketin biitiin detaylar1 saklanabiliyor.
Saklanan bu binlerce malin ve binlerce miisterinin hareket bilgileri sayesinde her malin
zaman ic¢indeki hareketleri ve eger miisteriler bir miisteri numarasi ile kodlanmissa bir
miisterinin zaman i¢indeki verilerine ulagsmak ve analiz etmek olasidir.

Veri kendi bagina degersizdir [9] ve istenilen amag¢ dogrultusunda bir bilgidir. Bilgi bir
amaca yonelik islenmis veridir. Veriyi bilgiye ¢evirmeye veri analizi denir. Bilgi de bir
soruya yanit vermek i¢in veriden c¢ikarilir. Veri sadece sayilar veya harflerden olusmaz.
Veri, say1 ve harfler ile onlarin anlamindan olusur, bu sekildeki veriye meta veri denir.

Cok biiyiik veri yiginlar1 altinda sakli olan bu bilgilere ulagmak i¢in uzun yillar
boyunca yapilan ¢alismalarin neticesinde bir dizi yontem gelistirilmistir. Veri madenciligi
uzun yillardir, 6zellikle bati iilkelerinde iizerinde g¢alisilan bir konu olmasina ragmen,
gercek hayatta yazilim endiistrisinin son yillarda iiretmis oldugu ileri teknoloji iirlinii
yazilimlar ile kullanilmaya baglanmustir [10].

Veri madenciligi Biyomedikal ve DNA veri analizlerinde, finans veri analizlerinde,
perakende satis verilerinde, telekomiinikasyon endiistrisinde, astronomi ve bir¢ok alanda
uygulanmaktadir [8, 11]. Bu uygulamalarin baslica alanlari i¢in asagida 6rnek uygulamalar

verilmistir [9].



Baginti: “Cocuk bezi alan miisterilerin %30’u icecek de satin alir.”

Sepet analizinde miisterilerin beraber satin aldigi mallarin analizi yapilir. Buradaki amag
mallar arasindaki pozitif veya negatif korelasyonlar1 bulmaktir. Cocuk bezi alan
miisterilerin mama da satin alacagini veya igecek satin alanlarin cips de alacagini tahmin
edebiliriz. Ancak otomatik bir analiz biitiin olasiliklar1 g6z oniline alir ve kolayca

diisiiniilemeyecek olan ¢ocuk bezi ve igecek arasindaki bagintilari da bulur.

Siniflandirma: “Geng kadinlar kiigiik araba satin alir. Yasli, zengin erkekler biiyiik, liiks
araba satin alir.”

Amag bir malin 6zellikleri ile miisteri 6zelliklerini eslemektir. Boylece bir miisteri igin
ideal iiriin veya bir iiriin i¢in ideal miisteri profili ¢ikarilabilir. Ornegin bir otomobil saticist
sirket gecmis miisteri hareketlerinin analizi ile yukaridaki gibi iki kural bulursa geng

kadinlarin okudugu bir dergiye reklam verirken kiigiik modelinin reklamini verir.

Regresyon: “Ev sahibi olan, evli, aym is yerinde bes yildan fazladir ¢alisan, ge¢cmis
kredilerinde ge¢ 6demesi bir ay1 gegmemis bir erkegin kredi notu 825°dir.”

Bagvuru puanlamada bir finans kurumuna kredi i¢in bagvuran kisi ile ilgili finansal
giivenilirligini notlayan 6rnegin O ile 1000 arasinda bir puan hesaplanir. Bu not kisinin

ozellikleri ve ge¢mis kredi hareketlerine dayanilarak hesaplanir.

Zaman Icinde Sirali Oriintiiler: “flk {i¢ taksitinden iki veya daha fazlasmi ge¢ ddemis

olan miisteriler %60 olasilikla kanuni takibe gider.”
Davranis puani, bagvuru puanindan farkli olarak kredi almis ve taksitleri 6deyen bir kisinin

sonraki taksitlerini 6deme/geciktirme davranisini notlamay1 amaglar.

Benzer Zaman Siralari: “X sirketinin hisse fiyatlari ile Y sirketinin hisse fiyatlar1 benzer

hareket ediyor.”
Amag zaman i¢indeki iki hareket serisi arasinda baginti kurmaktir. Bunlar iki malin zaman
icindeki satis miktarlar1 olabilir. Ornegin dondurma satiglari ile kola satiglar1 arasinda

pozitif, dondurma satislari ile salep satislar1 arasinda negatif bir bagint1 beklenebilir.

Istisnalar (Fark Saptanmasi): “Normalden farkli davrams gosteren miisterilerim var

mi?”



Amag Onceki uygulamalarin aksine kural bulmak degil, kurala uymayan istisnai
hareketleri bulmaktir. Bu da olas1 sahtekarliklarin saptanmasii saglar. Ornegin Visa kredi
kart1 igin yapilan CRIS sisteminde bir yapay sinir ag1 kredi kart1 hareketlerini takip ederek,
miisterinin normal davranigina uymayan hareketler i¢in miisterinin bankasi ile temasa

gecerek miisteri onay1 istenmesini saglar.

Dokiiman Madenciligi: “Arsivimde (veya internet lizerinde) bu dokiimana benzer hangi

dokiimanlar var?”
Amag dokiimanlar arasinda ayrica elle bir tasnif gerekmeden benzerlik hesaplayabilmektir.

Bu genelde otomatik olarak ¢ikarilan anahtar sdzciiklerin tekrar sayis1 sayesinde yapilir.
2.1. Veritabanlarindan Bilgi Kesfi Siireci

Veri madenciligi veritabanlarindan bilgi kesfi (VTBK) isleminin temel bilesenlerinden
birisini olusturmakla beraber VITBK veri madenciligi disinda kendi igerisinde farkli
stirecleri barindirmaktadir. Genel olarak veri tabanindan bilgi kesfi islemi Sekil 2.1°de

goriildiigii gibi 5 asamadan olusur [12].

Veri Veri Veri Oriintii Sunum
Tabanlari Ambari Madenciligi ~ Dederlendirme

‘ 5 ‘ wli ‘ Bilgi

.

Sekil 2.1. Veri tabanindan bilgi kesfi agamalart

VTBK siirecini olugturan adimlar asagidaki sekilde siralanmaktadir:

a) Veri Onislemleri :

Bu asamada veri icerisindeki giiriiltiiler, tutarsizliklar ve diizensizlikler giderilir. Veri

tabaninda eksik veri varsa bu veriler diizenlenir. Bu isleme veri temizleme denir. Ikinci



asamada tutarsizliklar ve giriltiden arindirilmis veriler birlestirilir. Bu isleme veri
birlestirme denir. Bu asamada farkli kaynaklardan toplanan verilerin tek bir veri ambarinda

toplanabilmesi i¢in gerekli genellemeler ve normalizasyon islemleri yapilir.

b) Veri Segme ve Doniistiirme:

Bu asamada, veri madenciligi siirecinde kullanilacak veriler ile ilgili baz1 6n islemler
yapilir. Bu oOnislemler genel olarak veri madenciligi konusu ile ilgili bilgi se¢imi,
madencilik yapilacak verinin tiiriiniin belirlenmesi, veriler arasinda hiyerarsik yapinin ve
genellemelerin  belirlenmesi ve veri madenciligi sonunda bulunacak veriler igin

gorsellestirme ve sunum araclarinin belirlenmesi seklindedir.

c) Veri Madenciligi:

Anlamli veri Oriintiilerini ve veriler arasindaki sakl iliskileri bulmak icin cesitli analiz

yontemleri ve algoritmalarin kullanildigi asamadir.

d) Oriintii Degerlendirme:

Ikinci asamada belirlenen dlgiimlere gore elde edilmis bilgiyi temsil eden ilging

ortlintiileri tanimlamak ve bu Oriintiilerin ilginglik seviyelerinin tespit edilmesi asamasidir.

e) Bilgi Sunumu:

Cesitli gorsellestirme ve raporlama araglart kullanilarak elde edilen verilerin

kullanicilara ulastirilmasi asamasidir.

Veritabanindan Bilgi Kesfi (VTBK) siireci defalarca tekrar ve asamalar arasi atlamalar
ve bu asamalar arasinda ileri geri hareketler icerebilmektedir. Giiniimiizde ¢ogunlukla veri
madenciligi asamasma odaklanilmaktaysa da, diger tiim asamalar VTBK isleminin

biitiinligii agisindan en az veri madenciligi kadar 6nem tasimaktadir [13].



2.2. Veri Madenciliginde Kullanilan Modeller

Veri madenciligi modelleri, tahmin edici ve tanimlayici olmak tizere iki kisimda
incelenmektedir. Tahmin edici modeller, sonuglar1 bilinen verilerden hareket ederek bir
model gelistirir ve kurulan bu modelden yararlanarak sonuglar1 bilinmeyen veri setleri igin
sonu¢ degerlerini tahmin etmeyi hedefler. Ornegin bir banka dnceki dénemlerde vermis
oldugu kredilere iliskin gerekli tiim verilere sahip olabilir. Bu verilerde bagimsiz
degiskenler kredi alan misterinin 6zellikleri, bagimli degisken ise kredinin geri 6denip
O0denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonraki kredi taleplerinde
misteri 6zelliklerine gore verilecek olan kredinin geri 6denip 6denmeyeceginin tahmininde
kullanilmaktadir.

Tanimlayict modellerde ise karar vermeye Onciiliikk etmede kullanilabilecek eldeki
mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmas1 saglanmaktadir. X-Y araliginda geliri, evi ve
arabasi olan, ayrica ¢ocuklar1 okul ¢aginda olan aileler ile, cocugu olmayan ve geliri X-Y
araligindan diisik olan ailelerin satin alma Orilintiilerinin  birbirlerine benzerlik
gosterdiginin belirlenmesi tanimlayict modellere bir 6rnektir.

Veri Madenciligi modelleri gordiikleri iglevlere gore:

e Siniflama ve Regresyon,

e Kimeleme,

e Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanl Oriintiiler
olmak flizere iic ana bashik altinda incelemek miimkiindiir. Smiflama ve regresyon
modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintii modelleri
tanimlayict modellerdir.

Smiflama ve Regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimh
degiskenin kategorik veya siireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Bazi tekniklerde
her iki modelin giderek birbirine yaklasmasindan dolayr ayni tekniklerden yararlanilmasi

miimkiin olmustur [14].
2.3. Smiflandirma ve Tahmin Kavramlar

Veritabanlar1 akilli kararlar verebilmek igin kullanilabilecek zengin gizli bilgiler
igerirler [15]. Siiflandirma ve tahmin, 6nemli veri siiflarini tanimlamak ve gelecekteki
trendi tahmin etmeye yarayacak modelleri olusturmak i¢in kullanilan veri analizi tiirleridir.

Smiflandirma kategorik etiketleri tahmin etmekte kullanilirken, tahmin modelleri ise



siirekli deger alan fonksiyonlar i¢in kullanilirlar. Ornegin, bir siiflandirma modeli banka
kredilerinin giivenli mi yoksa riskli mi oldugunu kategorize etmek igin kullanilabilir. Bir
tahmin modeli de potansiyel miisterilerin gelir ve meslek bilgilerini kullanarak bilgisayar
donanim harcamalarini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Norobiyoloji, istatistik, uzman

sistemler ve makine Ogrenmesi alanlarinda bir¢ok smiflandirma ve tahmin algoritmalar

kullantlmistir.
Siniflanchrma Algoritmas
sim Vag Gielir Kredi Derecesi
eder yag 30-40 ve gelir=yiksek
Ahmet Yimaz =30 cliigiik arta ize kredi sorumluludu mikemmel
Didem Kise =30 clilgilk mikemmel
Meszut Erdem 30-40 yiksek mikemtmel
Ali Demir =40 orta arta
Miurat Ekin =40 orta orta
Seda Azlan 30-40 yiksek mikemimel
/ Es'mﬂand'rma K@a” \
iim Geli Wradi D ; (Cem Aktag, 30-40, yiksel)
ag o res Jeresesl kredi derecesiy

Akif Lz =40 yilkzek orta

Mesude Stnmez =30 orta arta

Cihan Ceylan 30-40 yitkzek mikemmel

miikemimel

Sekil 2.2. Siniflandirma asamalari

Veri smiflandirmast sekil 2.2.’de goriildiigli iizere iki asamali bir siiregtir. Birinci
asamada, onceden belirlenmis veri smiflar1 ve kavramlar kiimesini ifade eden modeller
olusturulur. Model nesnelerle tanimlanan veritaban1 pargaciklar1 analiz edilerek
olusturulurlar. Her pargacigin 6nceden tanimlanmis, bir nesne tarafindan belirlenen bir
sinifa ait oldugu varsayilir. Simiflandirma alaninda veri parcaciklari ornekler ve

nesnelerdir. Egitim veri kiimesinde yer alan pargaciklar toplu olarak analiz edilerek model



olusturulur. Egitim veri kiimelerini olusturan pargaciklara egitim 6rnekleri denir ve 6rnek
popiilasyondan rastgele elde edilirler. Her bir egitim 6rneginin sinif etiketi bilindiginden bu
asama egitimli 6grenmedir.

Tipik olarak, 6grenilmis model siniflandirma kurallari, karar agaglari ve matematiksel
formiillerle ifade edilir. Ornegin, miisterinin kredi bilgileri kullanilarak, kredi puanlart
simiflandirma kurallar1 6grenilebilir. Bu kurallar ileride karsilagilacak veri kiimelerini
siniflandirmak ve veritabani igerigini daha rahat anlamak i¢in kullanilirlar.

Ikinci asamada model smiflandirmak icin kullanilir. Oncelikle siniflandiricinin tahmin
dogrulugu hesaplanir. Bu metot siniflanarak etiketlenmis Ornekleri kullanan basit bir
metottur. Bu ornekler egitim Orneklerinden bagimsiz olarak ve rastgele segilirler. Bir
modelin bir test kiimesindeki dogruluk orani, model tarafindan dogru olarak siniflandirilan
ornek test kiimelerinin ylizdesel oranidir. Her bir test drnegi i¢in bilinen simif etiketi bu
ornek i¢in 6grenilmis modelin sinif tahminiyle karsilagtirilir.

Siiflandirma ve tahmin i¢in veri hazirlanir. Asagida yer alan adimlar uygulanarak

siniflandirma ve tahmin siirecinin dogruluk ve etkinligi gelistirilebilir.

Veri temizligi: Veride yer alan kirliligin giderilmesi ve eksik degerlerin giderilmesi
anlamma gelir. Biitiin siniflandirma algoritmalarinin veri kirliligi ve eksik veriler
konusunda bazi metotlara sahip olmasina ragmen, bu adim 6grenme siirecinde

karmagiklig1 azaltir.

Iliski analizi: Veri icinde yer alan nesnelerin birgogu siniflandirma veya tahmin ile
ilgisiz olabilir. Ornegin, banka kredi bagvurusunun haftanin hangi giinii yapildig
kaydi basvurunun sonucu ile ilgisizdir. Ayrica, diger nesneler gereksiz olabilir. Bu
nedenle, gereksiz ve iligkisi olmayan nesnelerden kurtulmak ig¢in iliski analizi
yapilabilir. Makine 6grenmesinde bu adim 6zellik segilmesidir. Buna ragmen, bu
nesnelerin dahil edilmesi durumunda G6grenme siireci yavaglayabilir ve yanlis

yonlendirilebilir.

Veri Doniisiimii: Veri genellestirilerek daha yiliksek seviyede kavramlarla

iliskilendirilebilir. Kavram hiyerarsileri bu amacgla kullanilabilirler. Bu siirekli
deger alan nesneler i¢in kismen faydalidir. Ornegin, gelir nesnesinin sayisal
degerleri diisiik, orta ve yliksek gibi kesikli siiflara genellestirilebilirler. Benzer

sekilde, nominal degerler alan sokak gibi nesneler, sehir gibi daha yiiksek
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kavramlara genellestirilebilirler. Genellestirme orijinal veriyi sikistirdig igin daha

az iglemle 6grenme siireci yiiriitiilebilir.

Normalizasyon: Bir nesneye ait biitiin degerleri belirli bir tanimlanmis aralikta yer

alacak sekilde boyutlandirilmasidir. Uzaklik Olglimii  metotlart nesnelerin
baslangicta verilen kiiciik aralik degerlerini kullanarak ¢ok yiiksek degerler
almasini engeller.

Siniflandirma ve tahmin metotlar1 agagida yer alan kistaslara gore karsilagtirilabilirler:

Tahmin Dogrulugu: Modelin yeni veya daha once hi¢ goériilmemis bir veriye ait

siif degerini dogru olarak tahmin etme yetenegini ifade eder.

Hiz: Modelin kullanimi ve olusturulmasi ile ilgili islem maliyetlerini ifade eder.
Saglamlik: Modelin kirli veya eksik degerler igeren verilerle dogru tahminler
yapabilme yetenegidir.

Olgeklenebilirlik: Cok sayida veri ile ¢alisirken verimli olma yetenegidir.

Anlasilabilirlik: Ogrenilmis modelin anlasilirlig1 ve kavrayisini ifade eder.

2.4. Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallari, bir veri tabaninda sik tekrarlanan nesneler arasinda bir baginti
bulan veri madenciligi yontemlerinden biridir. Birliktelik kurallari, bliyiik veri kiimeleri
arasinda birliktelik iliskileri bulurlar. Toplanan ve depolanan verinin her gegen giin
artmasindan dolayi, sirketler veritabanlarindaki sakli iligkileri ortaya ¢ikarmay1
hedeflemektedirler. Biiyilk miktardaki mesleki islem kayitlarindan ilging birliktelik
iliskilerini kesfetmek, sirketlerin karar alma islemlerini daha verimli hale getirebilmektedir

Birliktelik kurallarmin kullanildigi en tipik 6rnek Pazar sepeti analizi uygulamasidir.
Bu islem, miisterilerin yaptiklar1 aligveriglerdeki tirlinler arasindaki birliktelikleri bularak
miisterilerin satin alma aligkanliklarin1 analiz eder. Bu bilgi 151¢inda market ydneticileri
misterilerin satin alma aligkanliklarina gore daha etkin satig stratejileri gelistirmesine
imkan tanimuis olur.

Ornegin bir miisteri siit satin aliyorsa, aym aligveriste siitiin yaninda ekmek alma

olasilig1 nedir? Bu tip bir bilgi 1s181nda raflar1 diizenleyen market yoneticileri iiriinlerindeki
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satig oranmni arttirabilirler [16]. Birliktelik kurallar1 es zamanli olarak gerceklesen
iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir. Ornegin, icecek satin alan miisterilerin %75
thtimalle patates cipsi de almalar1 veya ekmek ve yag alanlarin %90’1nin siit de satin

almalar birliktelik kurallar1 kapsaminda tespit edilebilir.

Ardisik zamanl Oriintiiler ise birbiri ile iligkisi olan ancak birbirini izleyen donemlerde
gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. X ameliyati yapildiginda, 15 giin
icerisinde % 45 ihtimalle Y enfeksiyonu olugmasi, ¢eki¢ alan bir miisterinin ilk ii¢ ay
igerisinde % 15, bu donemi izleyen siire igerisinde ise % 10 ihtimalle ¢ivi almas1 ardisik

zamanl Oruintiilerdir.

Sepet analizinde amag, degiskenler arasindaki iliskiyi bulmaktir. Bu iligkilerin
bilinmesi sirketin karini arttirmak icin kullanilabilir. Eger X malin1 alanlarin Y malin1 da
cok yiiksek bir olasilikla aldiklarini biliyorsaniz veya bir miisteri X malin1 aliyor ama Y
malint almiyorsa o potansiyel bir Y miisterisidir. Sepet analizi giinliik islemler sonucu elde
edilen verilerden anlamli bagintilar ¢ikarmada kullanilir. “Eger A malin1 aliyorlarsa % x
ihtimalle B malin1 almaya da meyillidirler” seklinde bir sonu¢ A malin1 satan bir magaza
icin ¢ok faydali bir bilgi olabilir. Sepet analizi uygulamalari; ¢apraz satis, magaza

raflarinin diizenlenmesi, katalog dizayni ve fiyatlandirma gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Sepet analizinde mallar arasindaki baginti, destek ve giliven kriterleri ile hesaplanir.

Destek ve giiven kriterlerinin tanimlar1 asagidaki gibidir.

X ve ¥ mallarmm satin alan misterilarin sayisn

Destek: P(X veY) =

(2.1)

Toplam misteri say1s1

PiXwe ¥) (X ve ¥ malloarin satin alanlarin sayist) (2 2)

Guven: P(X/Y) =

P(¥) (Y malm satin alanlerin sayis )

Destek kriteri, veride mallar arasindaki bagitinin ne kadar sik oldugunu, giiven kriteri
ise Y malin1 almis olan bir kisinin hangi olasilikla X malim1 alacagimi sdyler. iki iiriiniin
satin alinmasindaki bagintinin énemli olmasi i¢cin hem destek, hem de giiven kriterinin

olabildigince yiliksek olmasi gerekmektedir.
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Sekil 2.3’ln ilk tablosunda; bir markette farkli zamanlarda yapilan 4 farkli islem
goriilmektedir. Ikinci tabloda ise her iiriiniin ve bazi iiriin birlikteliklerinin tekrar edilme
yiizdeleri verilmistir. Bu tekrar edilme oranlari, bize iiriinlerin destek degerini vermektedir.
Seker ve Yag iiriinlerinin destek degerlerinin referans destek degerinden diisiik olmalari,
bu {riinleri igeren iirlin birlikteliklerinin ihmal edilebilecegi anlamina gelmektedir. Son
tabloda ise destek degeri referans destek degeri olarak kabul edilen % 50 olan ve en az iki
triinden olusan {riin birliktelikleri ele alinarak bunlarin giiven degerleri sonucu
goriilmektedir. Burada dikkat edilirse Siit — Yumurta iliskisi % 66 giiven degerine sahip
iken Yumurta — Siit iligkisi % 100 gliven degerine sahiptir. Ciink{i yumurta satin alinma
durumu, siit satin alinma durumlarinin sadece % 66’sinda gergeklesirken siit satin alinmasi
ise yumurta alinma durumlarinin tiimiinde gergeklesmistir. Bu nedenle Yumurta — Siit
birlikteliginde % 100 giiven degeri elde edilmektedir. Bu Ornekten de anlasildigi gibi
veritabani lizerindeki bir iiriin gurubunun tekrar edilme miktar1 destek degerini, bir iiriin
grubunu olusturan herhangi bir iiriinlin veritabanindaki islem sayist ile destek degerine
sahip olan iirlin birlikteligi icerisindeki yer alis sayisina orani da giliven degerini

vermektedir.
Sepet analizi tekniginin giiglii ve zayif yonlerini siralamak gerekirse;
Giglii yonleri;

e Denetimsiz veri madenciligi yontemini basart ile uygular,
e Anlagilabilir sonuglar verir

Zay1f yonlert;

e lleri derecede bilgisayar performansina bagimlidir

e Arasinda baginti olusturacak iiriinlerin dogru olarak se¢ilmesi, analiz siireci i¢in

oldukg¢a 6nemlidir [17].
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Islemler Satm Alman Tekrarlanan Destel: Degeri
Uriinler Uriin
1 Sitt, Ekmels Vummuarta St 24 Th
2 Sat, Yumurta Elmel: 24 50
3 S, Seker Yumurta %% 50
4 Elmel;, Yag Seker %4 25
Yag % 25
St Yuamurta %o 50
Tekrarlanan Uriin Destel Degeri Gitven Degeri
S0t — Vumurta %% 50 Yo 68
Yurnurta — 3t %% 50 % 100

Sekil 2.3. islemler, satin alman iiriinler,destek degerleri ve giiven degerleri

2.4.1. Apriori Algoritmasi

Literatiirde birliktelik kurali ¢ikaran degisik algoritmalar bulunmaktadir. Apriori
Algoritmasi, birliktelik kurali ¢ikarim algoritmalar igerisinde en fazla bilinen algoritmadir
[18]. Bu algoritmada sik gegen 6ge kiimelerini bulmak igin birgok kez veritabanini taramak
gerekir. Ilk taramada bir elemanli minimum destek degerini saglayan sik gecen Oge
kiimeleri bulunur. izleyen taramalarda bir énceki taramada bulunan sik gegen 63e kiimeleri
aday kiimeler ad1 verilen yeni potansiyel sik gecen 6ge kiimelerini tiretmek i¢in kullanilir.
Aday kiimelerin destek degerleri tarama sirasinda hesaplanir ve aday kiimelerinden
minimum destek degerini saglayan kiimeler o gegiste liretilen sik gecen 6ge kiimeleri olur.
Sik gecen 6ge kiimeleri bir sonraki gecis icin aday kiime olurlar. Bu siire¢ yeni bir sik
gecen 6ge kiimesi bulunmayana kadar devam eder [19].

Apriori algoritmasinda once aday 6ge kiimeleri olusturulur. Bu kiimeler potansiyel
olarak sik gecen 6ge kiimeleridir. C ile gosterilir ve C[1], C[2], C[3], ....C[k] olarak k-0ge
kiimesini olustururlar. Her C[k] 6ge kiimesi c[k-1] 68e kiimesini igerir ve C[1] < C[2] <
C[3]< ....< (C[k] seklinde siralidir. Sik gecen k-0ge kiimeleri ise L ile gosterilir ve

minimum destek kistaslarini saglarlar.

Ornek: Tablo 2.1’de bir firmada satin almmus iiriinlerle ilgili bir veritabani

goriilmektedir. Bu veritabanint D olarak adlandiralim. Veritabaninda 9 adet islem
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goriildiigiine gore |D| = 9 denilebilir. Bu durumda D veritaban1 tizerinde Apriori

algoritmas1 kullanilarak sik kullanilan nesnelerin nasil bulunabilecegini Sekil 2.4’te

gorebiliriz [20].

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Tablo 2.1. Bir marketten satin alinan trtinler listesi

Islemler Satin Alian
Uriin Listesi
T1 11,12, 15
T2 12, 14
T3 12, 13
T4 11,12, 14
T5 11, 13
T6 12, 13
T7 11, 13
T8 11,12, 13, 15

Algoritmanin ilk iterasyonunda her 6ge, yani 1 elemanli 6geler kiimesi C1 olarak
elde edilir. Algoritma, her O6genin sayisin1 bulmak icin veritabanini basitce
taramaktadir.

Bu veritabani i¢in minimum destek sayis1 2 olarak belirlenmistir. Minimum destek
degeri 2/9 = % 22 dir. Buradan 1 elemanli 6geler kiimesi olan L1 elde edilebilir. C1
deki tiim 6geler minimum destek degerini saglamakta ve L1 elde edilmektedir.
L2’yi bulmak i¢in dnce 2 elemanli aday 6ge kiimesini elde etmek gerekir ve L1xL1
den C2 elde edilir. L1’in 2’li kombinasyonlar1 C2’nin eleman sayisin1 vermektedir.
Daha sonraki islem D’yi1 taramak ve C2 deki her aday 6genin minimum destek
degerini bulmaktir. Sekil 2.4’de ortadaki 2. tabloda bu goriilmektedir.

C2’de minimum destek degerine sahip olmayan aday Ogelerin ¢ikarilmasi ile L2
0ge kiimesi elde edilir.

3 elemanli aday 6ge kiimesi bulunurken, normalde C3=L2xL2 ={{l1,12,13},
{11,12,15}, {11,13,15}, {12,13,14}, {12,13,15}, {12,14,I5} }olarak elde edilir. Bunlarin
hepsi sik tekrarlaniyor goriilebilir, ancak Apriori algoritmasi 6zelligine gore son
dort tanesi sik tekrarlanan degildir. Ciinkii bunlarin ikili alt kiimesi L2’de
bulunmamaktadir. Bu nedenle son dordii C3’ten ¢ikarilir. Boylece D’yi taramak ve

L3’ belirlemek i¢in bazi islemler bosu bosuna yapilmamis olacaktir.

15



Tablo 2.2. Apriori algoritmasi ile aday 6gelerin ve sik kullanilan dgelerin belirlenmesi (Minimum destek
degeri 2 alinmistir). a) 1-aday 6ge ve yogun 6ge kiimesi b) 2-aday 6ge ve yogun 6ge kiimesi c) 3-aday 6ge
yogun 6ge kiimesi.

(@)
C1 L1
Her adaym
Her bir aday Uriinler Destek destek Uriinler Destek
say1s1 D Sayisi degerleri Sayisi
veritabanindan min. destek
sayilir. degerleriyle
karsilastirilir.
EE— {I11} 6 e {11} 6
{12} 7 {12} 7
{13} 6 {13} 6
{14} 2 {14} 2
{I5} 2 {I5} 2
(b)
C2 C2 L2
Uriinler | Her biraday | Uriinler Destek | Heradaym Uriinler | Destek
L1’den say1s1 D S destek Sayisi
C2 aday veritabanindan aywst degerleri
kiimeleri sayilir min. destek
iretilir. degerleriyle
karsilagtirtlir.
— | {I1,12} D {11,12} 4 —_— {I11,12} 4
{11,13} {11,13} 4 {I11,13} 4
{11,14} {11,14} 1 {I1,15} 2
{I1,15} {I1,15} 2 {12,13} 4
{12,13} {12,13} 4 {12,14} 2
{12,14} {12,14} 2 {12,15} 2
{12,15} {12,15} 2
{13,14} {13,14} 0
{1315} {1315} 1
{13,15} {13,15} 0
(©)
C3 C3 L3
Her bir Her adaymn
L1’den C2 | Uriinler | aday D’den | Uriinler | Destek destek Uriinler | Destek
aday sayilir. Sayisi degerleri Sayisi
kiimeleri min. destek
iretilir. degerleriyle
karsilastirilir
— | {1,12J3} | —» {11,12,13} 2 _— {11,12,13} 2
{11,12,15} {11,12,15} 2 {11,12,15} 2
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7) C3 iizerinde minimum destek degerine sahip olmayan aday 6gelerin ¢ikarilmasi ile
L3 6ge kiimesi elde edilir.

8) Algoritmada L3xL3’ii kullanilarak 4 elemanli aday 6ge kiimesi elde edilir. Bunun
sonucunda {{I1,12,13,I5}} elde edilmesine ragmen bu kiimenin alt kiimesi olan
{{12,13,I5}} L3’te bulunmamaktadir. Bu nedenle C4=0’dir ve tiim sik kullanilan

birliktelikler elde edilerek algoritma sona ermektedir
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3. GENETIiK ALGORITMALAR

Genetik algoritmalar (GA) dogadaki evrim yontemlerini kullanan bir arama yontemidir.
Genetik Algoritma teknigi, Michigan Universitesinde yer alan John Holland [21] ve
arkadaslarinin liderliginde yapilan c¢alismalar sonucu 1970’li yillarda ortaya ¢ikmis ve
1975°de Holland, Dogal ve Yapay Sistemlerin Uygulanmasi adli kitabini yaymlamistir.
Mekanik 6grenme konusunda c¢alisan Holland, Darwin’in evrim kavramindan etkilenerek
canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda gerceklestirmeyi diigiindi. 1985°te
Holland’in 6grencisi olarak doktorasini veren David E. Goldberg [22] adli insaat
miihendisi, 1989°da konusunda bir klasik sayilan kitab1 yayinlanana karar, genetik
algoritmalarin pek yarar1 olmayan bir arastirma konusu oldugu diisiiniilityordu.

Bugiin bilgisayar yontemleri biyolojik degerlendirmeden esinlenerek evrimsel
hesaplama olarak adlandirilan bir semsiye altinda gruplandirilmistir.

Evrimsel hesaplamanin ana elemanlari agsagida tanimlanmaktadir [23].

(1) Degerlendirme stratejileri
(2) Evrimsel programlama
(3) Genetik algoritmalar

Bu {i¢ teknigin her biri dogal degerlendirmedeki gozlemlenen siireci taklit eder ve
verilen problem i¢in aday c¢oOzlimlerin degerlendirme popiilasyonlariyla etkili arama
motorlari saglar. GA’lar genel olarak evrimsel hesaplama alanindaki en géze ¢arpan teknik
olarak diisiiniilebilir.

GA, evrimsel programlamanin en yaygin ve en ¢ok kullanilan dalhidir. Tiirkiye dahil
diinyada pek ¢ok arastirmaci bu konuda c¢alismaktadir. Son yillarda genetik algoritmalara
ilgi biiyliyerek artmaktadir.

GA, hem problem ¢ézmek hem de modelleme i¢in kullanilmaktadir. Giinlimiizde
genetik algoritmalarin uygulama alanlar1 genislemektedir. Bunlardan bazilari: Atdlye
Cizelgeleme, Yapay Sinir Aglar1 Tasarimi, Goriintii Kontrolii, Elektronik Devre Tasarimi,
Optimizasyon, Uzman Sistemler, Paketleme Problemleri, Makine ve Robot Ogrenmesi,
Gezgin Satic1 Problemi, Ekonomik Model Cikarma sayilabilir [24]. Canlilarin yapilarinda

var olan bir takim 6zellikler sanal ortamlarda taklit edilerek modeller gelistirilmeye ve bu
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modellerle de karsilasilan problemlere ¢oziimler bulunmaya calisilmaktadir. GA,
geleneksel sezgisel yontemlerden daha etkili ve ¢oziim yaklasiminda yapilacak kiigiik
degisikliklerle halledilebildiklerinden dolayr da daha esnektir. Bu sebeple, GA
arastiricilarin ilgisini ¢ekmektedir. Bilindigi lizere optimizasyondaki temel amag¢ optimal
bir noktaya ulasabilmek, daha dogrusu miimkiin olduk¢a yaklasmaktir. Bunu
gerceklestirmek icin bilinen pek cok klasik yontem vardir. Bu yontemlerin basarisi
optimum noktaya ulasip ulagsmadiklar1 veya ne kadar ulasabildikleri ile Ol¢tliir. Genetik

algoritmalar, klasik optimizasyon algoritmalarindan dort temel noktada ayrilir:

e GA, bir noktadan degil bir arama uzayini1 kullanarak aramaya baglar. Yani
GA calismaya basladiginda popiilasyonda olasi ¢oziimler mevcuttur.

e GA, olasilik kurallarina gore calisir.

e GA, her problem yapisina gore parametrelerin kodlanmis haliyle ¢aligir.

e GA, zor matematiksel islemler kullanmaz. Her problemin kendi yapisina

uygun olarak olusturulan bir degerlendirme fonksiyonu kullanir.

GA’larin parametreleri; ¢aprazlama orani, mutasyon orani, popiilasyon biiyiikliigii,
secim, kodlama, ¢aprazlama ve mutasyon tipi gibi genel parametrelerdir. Caprazlama orani
yiiksek olmalidir. Buna karsilik mutasyon orani da ¢ok diisiik olmalidir.

Secim i¢in genellikle rulet tekerlegi kullanilir, bunun yanm sira sirali se¢imi, kararl
durum ve segkinlik gibi se¢im yontemleri de kullanilmaktadir.

GA yontemi, yillar boyu siiregelen genetik miihendisligi ve biyoloji alaninda yapilan
caligmalar sonucu ortaya atilmis bir tekniktir ve her sisteme uygulanamayabilir [25].

Standart bir GA yonteminin adimlar1 agagidaki gibi verilebilir:

1. Baglangi¢c: n adet kromozom igeren popiildsyonun olusturulmasi (problemin
potansiyel ¢ozlimii),
2. Uygunluk: her x kromozomu i¢in uygunlugun f(x) degerlendirilmesi,
3. Yeni popiilasyon: Yeni popiilasyon olusuncaya kadar asagidaki adimlarin tekrar
edilmesi,

3.1. Secim: iki ebeveyn kromozomun uygunluklarma gore segimi (daha iyi

uyum se¢ilme sansini artirir),
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3.2. Caprazlama: Yeni bir fert olusturmak i¢in ebeveynlerin bir ¢aprazlama
olasiligina gore ¢aprazlanmasi. Eger ¢aprazlama yapilmazsa, yeni fert anne
veya babanin kopyasi olacaktir.
3.3. Mutasyon: Yeni ferdin mutasyon olasiligina gore kromozom igindeki
konumu degistirilir.
3.4. Ekleme: Yeni bireyin yeni popiilasyona eklenmesi.
4. Degistirme: Algoritmanin yeniden ¢alistirllmasinda olusan yeni popiilasyonun
kullanilmasi,
5. Test: Eger sonu¢ tatmin ediyorsa, algoritmanin sona erdirilmesi ve son
poplilasyonun ¢6zlim olarak sunulmasi.

6. Dongii: 2. adima geri doniilmesi.

3.1. Genetik Operatorler

Kullanilan genetik operatorler, var olan popiilasyon lizerine uygulanan islemlerdir. Bu
islemlerin amaci1 daha iyi 6zellige sahip yeni nesiller iliretmek ve arama algoritmasinin
alanin1 genisletmektir. Farkli uygulamalarda farkli operatorler kullanilmakla birlikte

GA’da ii¢ standart operator kullanilir. Bu operatdorler:

e Se¢me ve yeniden tiretim
e Caprazlama
e Mutasyon

e (Caprazlama ve mutasyon olasilig1

(i) Secme ve yeniden iiretim, nesil iiretimi:

Genetik algoritmalarda bir sonraki nesli olusturmak i¢in iyi olan bireylerin secilmesi
gerekmektedir. Popiilasyondan iyi olan genlerin sec¢imi i¢in birka¢ yontem vardir. Bu
yontemler i¢inden en ¢ok kullanilani, bireylerin uygunluk degerlerine bakarak en iyi
uygunluk degerine sahip olan bireyleri se¢gmektir. Segilen bireyler kendi aralarinda
caprazlama islemine tabi tutulur. Caprazlama isleminden sonra elde edilen evlat bireyler
daha kotii uygunluk degerine sahip bireylerin yerine yerlestirilir. Diger secim yOntemleri

ise sunlardir:
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e Rulet tekerlegi se¢imi
e Sirali se¢im

e Turnuva se¢imi

e Kararli durum se¢imi
e Oransal se¢im

e Seckinlik

Rulet Tekerlegi Secimi: Bu secim yonteminde tiim bireylerin uygunluk degerleri

bir tekerlege yerlestirilir. Uygunluk degeri yliksek olan bireylerin sec¢ilme sansi
daha yiiksek, uygunluk degeri kotii olan bireylerin secilme sansi ise daha diisiiktiir.
Yalniz burada amag¢ kotli uygunluga sahip bireyleri tamamen yok etmek degil,

onlarin da ¢aprazlamaya az da olsa katilma ihtimalinin olmasidir.

Prcien = £ /3, 3.1)

secilen i

Bagintisiyla, bireyin secilme olasilig1 hesaplanabilir. Burada;

fi: Bireyin popiilasyondaki uygunluk degeri

fi: poptilasyondaki toplam uygunluk degeridir.

Sekil 3.1°deki rulet tekerlegi yerlesiminde, x bireyinin secilme sansi digerlerinden

daha yiiksektir. Ciinkii sahip oldugu uygunluk degeri diger bireylerden daha iyidir.

Sekil 3.1. Rulet tekerlegi uygunluk yerlesimi
Sirali_Secim: Rulet secimi eger uygunluk ¢ok fazla degisiyorsa sorun ¢ikartabilir. Ornegin
en 1yl kromozomun uygunlugu %90 ise diger kromozomlarin secilme sansi azalacaktir.
Bunu 6nlemek icin sirali se¢cim kullanilabilir. Sirali se¢imde en kotii uygunlukta olan

kromozoma 1 degeri sonrakine 2 degeri verilir ve boylelikle se¢ilmede bunlara oncelik
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taninmig olur. En iyi kromozom ise N degerini alacaktir (N popiilasyondaki kromozom
sayisidir). Bu sekilde kotli bireylerin de secilme sansi artar fakat bu ¢ozlimiin daha geg

yakinsamasina neden olabilir.

Turnuva Secimi: Turnuva se¢iminde bir eslestirme havuzu vardir ve rasgele secilen

genler bu eslestirme havuzuna atilir.

Popiilasyonda bulunan bireyler icerisinden en yiiksek uygunluk degerine sahip olanlar
eslestirme havuzuna alinirlar ve geriye kalan bireyler igerisinden yeni bir turnuva se¢imi
daha yapilir. Turnuvanin boyutu kadar bu isleme devam edilir. Sonugta havuzda olusan

bireylerin uygunluk degeri yiikseltilmis olur.

Kararh Hal Secimi: Bu segcme yontemi ise popiilasyonda bulunan en iyi bireylerin kotii

olan bireylerin yerine yerlestirilmesidir. Burada iyi olan bireyler herhangi bir isleme tabi

tutulmaz, iyi olan birey varligini koruyarak bir sonraki nesilde hayatini devam ettirir.

Oransal Secim: Bu yontemle, bir bireyden segilecek kopya sayisi belirlenir. Bireyin

popiilasyondaki uygunluk degeri, popiilasyonun ortalama uygunluk degerine boliiniir. Elde

edilen deger kadar o birey kopyalanarak yeni nesle aktarilir.

Seckinlik : Caprazlama ve Mutasyon yontemleriyle yeni bir nesil olustururken, en iyi
kromozomlar1 kaybetme olasiliimiz vardir. Seckinlik, en iyi kromozomlarin (ya da bir
kisminin) ilk 6nce kopyalanip yeni nesle aktarildigi yontemin adidir. Seckinlik GA’nin

basarimini hizli bir sekilde arttirabilir, ¢linkii bulunan en 1yi ¢6ziimiin kaybolmasini onler.

(ii) Caprazlama: Caprazlama operatorii GA’lardaki en 6nemli operatordiir. Coziimiin
yapilar kullanilarak yeni bir ¢6ziim olusturulmasi esasina dayanir. Caprazlama islemi genel
olarak ikili dizilerin parcalarmin degis tokusu seklinde gerceklestirilir. Farkli
uygulamalarda farkli kodlama yontemleri kullanildigr i¢in farkli caprazlama yontemleri

kullanilir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlari agagida verilmistir:

e Tek noktali caprazlama,
e Cok noktali ¢aprazlama,

e Uniform caprazlama,
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Amag, ebeveyn kromozom genlerinin yerini degistirerek cocuk kromozomlar: iiretmek ve
boylece var olan wuygunluk degeri daha yiiksek olan kromozomlar elde

etmektedir.Asagidaki sekil 3.2. ‘de ¢aprazlamanin nasil yapildigi gosterilmistir.

(iif) Mutasyon: Mutasyon GA’lardaki operasyonda karar verici olarak ikinci derecede rol
oynar. Amag, var olan bir kromozomun genlerinin bir ya da bir kacinin yerlerini
degistirerek yeni kromozom olusturmaktir. Yeniden ve siirekli yeni nesil iiretimi
sonucunda belirli bir siire sonra nesildeki kromozomlar birbirini tekrarlama konumuna
gelebilir ve bunun sonucunda farkli kromozom iiretimi durabilir veya ¢ok azalabilir. Iste
bu sebeple nesildeki kromozomlarin g¢esitliligini arttirmak icin kromozomlardan bazilar

mutasyona ugratilir. Asagidaki sekil 3.3. ‘te mutasyonun nasil uygulanildigi gosterilmistir.

Mutasyon Noktasi
Evlat 10100101011

Mutasyona ugramis evlat 10100001011
Sekil 3.2. Mutasyon

Caprazlamf noktasi Caprazlama noktas1
Ebeveyn 1010 001110 0011 01 10

Evlat
1010 0100120 0011 001110

Sekil 3.3. Caprazlama

(ili) Caprazlama ve Mutasyon Olasihgi: Caprazlama olasilig1 ile bireyler yeni bireyleri
olusturmak i¢in birbirleriyle eslestirilir. Eger caprazlama yapilmazsa, evlat bireyler
ebeveyn bireylerin tipatip aynisi olacaktir. Mutasyon olasiligr ile yeni evlatlar iizerinde

mutasyon iglemi yapilacaktir.
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3.2. Uygunluk Degerlendirmesi

Genetik algoritma siireci, baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasiyla baslar ve bundan
sonra evrim gecirir. Bu evrim siiresince iyi bireyler uygunluk degerlerine gore ayirt
edilirler. Uygunluk, potansiyel ¢oziimiin iyilik derecesini belirleyen bir kistastir. Bir
bireyin (genotip veya kromozom) uygunluk degeri, onun iyilik derecesini belirleyen bir
pozitif sayidir. Yani biitiin uygunluk degerleri pozitif olmak zorundadir, negatif olmasina
izin verilmez. Kromozom, kombinasyonel optimizasyon problemleri i¢in bir ¢6zim
olusturdugunda, uygunluk degeri bu ¢6ziimiin maliyetini gosterir. Minimizasyon
problemlerinde, diigiik maliyetli c¢oziimlerle daha uygun olan bireylerden secilir.
Uygunlugu iyi olan bireylerin seg¢ilme olasiliklar1 yiiksek olacaktir ve bu sayede bu
bireylere genetik operatorlerin uygulanmasi ihtimali de yiiksek olacaktir.

Genetik algoritma dogal olarak uygunlugu maksimum yaparak c¢alisir. Birgok
optimizasyon probleminde amag¢ maliyeti minimum yapmaktir. Bu nedenle maliyet
fonksiyonu bir uygunluk fonksiyonu ile tasarlanir.

Uygunluk fonksiyonu genelde probleme 0Ozgiidiir. Bir problem icin olusturulan
uygunluk fonksiyonu bagka bir problemde kullanilamaz. Problem incelenerek uygunluk

fonksiyonunun ne olacagina karar verilir.

3.3. Cok-Amach Genetik Optimizasyon

Cok amach optimizasyon tek amagli optimizasyondan farkli olarak, ayni anda
birbirleriyle ¢elisen amaglarin (performans ve maliyet gibi) oldugu problemlerle ugrasir.
Ornegin, karmasik bir donamm tasarmm diisiiniildiigiinde en yiiksek performans
hedeflenirken maliyetlerin de minimize edilmesi gerekmektedir. Yukarida bahsedildigi
gibi birden fazla amag¢ oldugunda bunlardan bazilar1 kisit olarak tanimlanabilir. Ornegin,
bir sistem yliksek performans ve diisiik maliyet ile optimize edilirken, sistemin belirli
boyutlar1 gegmemesi ayr bir optimizasyon kriteri olarak tanimlanabilir. Boylece, bir ¢ok
amagli optimizasyon problemi asagidaki gibi formiile edilebilir [26] .Cok amagli bir

optimizasyon problemi genel olarak sunlari igerir:

e bir parametre kiimesi(karar degiskenleri),a

e amag¢ fonksiyonlar kiimesi, b
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e kisitlar kiimesi, €

e ve amag fonksiyonlar1 ve kisitlar karar degiskenlerinin fonksiyonlaridir.

Matematiksel olarak bir optimizasyon problemi asagidaki sekilde gosterilebilir:

Min/maks y:f(x)= (f1(x), f2(x), ..., fb(x)) (3.2)
Kisitlar e(x) = (el(x), e2(x), ..., ec(x)) <0
X = (X1, X2, ..., xa) € X

y=(yl,y2, .., yb) e,

Burada x karar vektorii, y amag¢ vektori, X karar uzayi, Y amag¢ uzayr olarak

isimlendirilir ve e(x) < 0 kisitlar1 olas1 ¢oziimleri belirler.

Yukaridaki tanimlamalar dikkate alinarak, amaglarimiz performans (f1) ve maliyet
fonksiyonunun zittt olan ucuzluk (f2) fonksiyonlarinin sinirlayici sartlar (el) altinda
maksimize etmektir.

O zaman, optimum dizayn, maksimum performansi, minimum maliyet ile saglar ve
kisitlart agmaz. Eger boyle bir ¢6ziim olsaydi, yani her bir amag i¢in optimum olan ¢6ziim
digeri i¢in de optimum olsayd1 aslinda sadece tek amacli optimizasyon problemi ¢6zmemiz
gerekirdi. Fakat cok-amacli optimizasyonu zorlagtiran genelde bu amag¢ fonksiyonlarmin
optimum ¢odziimlerinin birbirinden farkli olmasidir.

Sekil 3.4’te amag fonksiyonlari olarak birliktelik kurallarinin destek ve giiven degerleri
gosterilmektedir. Sekil’de gosterildigi gibi bir ¢oziimde yer alan karar vektdrii amag
degerleri agisindan bir digerinden daha iyi, daha kotii, esit veya farksiz olabilir. Daha 1y1
olmas1 demek ¢Oziimiin hi¢cbir amag¢ degerinin diger ¢oziimlerin amag degerlerlerinden
diisiik olmamasi ve en az bir amag degerinde daha yiiksek olmasi demektir. Ornegin
sekilde B ile temsil edilen ¢6ziim A ¢Ozlimiinden daha koti ve C ¢oziimii ise A
¢oziimiinden daha iyidir. Fakat C ile D ¢oziimleri biri digerinden daha iyi diyemeyiz.
Bunun sebebi amag degerlerinden birinin bir ¢6ziimde, digerinin ise diger ¢oziimde yiiksek
olmasidir.

Bu kavrami kullanarak optimum ¢6ziimii arama uzayinda higbir diger ¢6ziim tarafindan

domine edilemeyen ¢6ziim olarak tanimlayabiliriz. Boyle bir ¢6zlimii Pareto’nun optimum
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¢Oziimii olarak tanimlayabiliriz. Sekilde noktali ¢izgiyle gdsterilen ¢ozlimler ise Pareto’nun
optimum ¢6ziim kiimesidir.

Boyle bir optimizasyon probleminde amaglar birbiriyle ¢akisir ve ayni anda optimize
edilemezler. Bunun yerine tatmin edici bir tercih ¢oziimii bulunmalidir. Bu nedenle uygun

tercih se¢imi i¢in bir karar verme siireci gerekir.

destek Pareto optimal=domine

A /ed-.eilymis

B UA\\ domine
O * edilmis
daha kotii esdeger

» gliven

Sekil 3.4. Pareto’nun optimalite kavrami

3.4. Cok Amach Genetik Algoritmalar

Gergek diinya problemleri karmasiktir ve iyi bir ¢dziim icin birden fazla amacin
saglanmas1 gerekmektedir. Bircok proje tek bir fonksiyona dayali bir yaklagimla ¢oziim
getirmektedir. Bu basit yaklasim pek ¢ok durumda c¢ok etkin degildir. ilk olarak amaclar
sik sik birbirleriyle catisabilmektedir. Ikinci olarak amaclar sik sik aday ¢oziim kalitesine
uygun olmayabilir ve farkliliklar gosterebilir. Cok amagli GA’larda bu iki durum da
minimize edilmektedir. Genetik algoritmanin dogal ve evrimsel yapisi ¢ok amagli yap1
i¢cin de uygundur.

Pareto en uygun ¢6ziimii, ¢ok amacli GA’nin dogasina ¢ok uygundur [27]. Goldberg’in
[28] se¢me algoritmasi ise [29, 30]’da Onerilen ¢ok amagli evrimsel algoritmada daha
uygundur.

Cok amacl genetik algoritmalarda birden fazla amaca ayni anda bakilir. Yani tek bir en
uygun ¢oziim yoktur. Amagclar arasinda bir tercih yapilarak bir ¢oziim kiimesi segilebilir
[30]. Bu yontemle kullanici spesifik problem igin olast ¢oziimlerden birini segebilir.

Boylece kullanici yliksek kaliteli ¢oziimleri inceleyerek amaclar arasinda bir tercih yaparak
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bir ¢oziim kiimesi se¢me firsat1 bulacaktir. Bu yontem kullaniciyr tek bir ¢éziim kiimesine
zorlamaktan daha iyi bir yontemdir.

Cok amacli GA’larin tercih edilmesinin nedenleri sunlardir:

(1) Genetik algoritmalar arama uzaymin genis olmasindan dolay1 giiglii bir
algoritmadir.

(i)  Genetik algoritmalar global bir arama yontemidir ve greedy arama
metotlarindan daha kolay bir sekilde nesneler ile iletisime girmektedir.

(ili)  Genetik algoritmalar, ¢cok amagli problemleri ¢6zmek i¢in bir aday ¢oziim

kiimesiyle ¢aligir [30].

Sekil 3.5’te A ¢ozlimii diisiik kural uzunluguna sahip ama hata oran1 yiiksek, D ¢6ziimii
ise diigik hata oranina ancak yiiksek kural uzunluguna sahiptir. Her iki ama¢ onemli
oldugundan; A ¢6ziimii D’den daha iyidir ya da tam tersi sOylenemez. Diger taraftan C

¢Oziimii D’den daha kotiidiir denebilir.

'y
hata oraru

ac

-
karal umanluin

Sekil 3.5. iki amagli problem rnegi
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4. COK AMACLI GENETIK ALGORITMA ILE VERI KUMELERI
ILISKILERININ BULUNMASI

4.1. Sosyodemografik Veri Kiimesinde Siniflandirma Kurallarinin Cikarilmasi

4.1.1. Sizofreni Hastalig

Sizofreni, uzun yillardir bilinen, toplum icinde ve akil hastanelerinde ¢ok sik
karsilagilan siiregen bir hastaliktir [31,33]. Kisinin alisilagelmis algilama ve yorumlama
bicimlerine yabancilasarak, kendine 6zgii bir ice-kapanim diinyasina cekildigi ruhsal bir
bozukluktur.

Sizofreni, bir¢ok davranis ve diisiince bozukluguna neden olan; beynin yapisinda,
fizyoloji ve kimyasinda Onemli degisikliklerin oldugu ¢ok sistemli psikiyatrik
bozukluklardan biridir. Erken yaslarda baslayarak hayat boyu siirebilen bir hastaliktir.
Sizofreninin tan1 koydurucu bir belirtisi bulunmamaktadir. Eglik eden 6zgiil biyokimyasal,
noro-radyolojik, fizyolojik ve psikolojik test olmadigindan bu tani hala bir dislama tanisi
olarak kalmaktadir. Bu ¢alismanin dayanak noktasi, sizofreni hastalarin sosyodemografik
parametreleri sizofren olmayan hastalara gore farklilik gosterebilecegi tezidir. Bu amagla
sizofreni hastalarinin sosyodemografik verileri analiz edilerek su¢ isleme durumlarinin bu
verilere gore nasil degisebilecegi incelenecektir. Cikarilacak kurallar smiflandirma

kurallar1 olup sug isleme durumunda daha 6ne ¢ikan parametreler belirlenecektir.

4.1.2. Gelistirilen Yontemin Kromozom Yapisi

Onerilen yontemde birey bir siniflandirma kuralini temsil eder. Sekil 4.1°de gosterildigi
gibi simif tiiriinli ve kuralin mevcut olup olmadigini gésteren parcasi hari¢ bir birey n gen
ile temsil edilir. Gen siralart niteliklerin sirastyla uyumludur. Yani, birinci gen birinci

nitelik ile ikinci gen ise ikinci nitelik ile alakahidir.

r w, | | u, s Wy |k U, | sinif

Sekil 4.1. Kromozom yapisi
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w, agirlik alani [0, 1] aralifinda degerler alan bir degiskendir ve muhtemel niteligin ilgili
kuralda mevcut olup olmadigimi gosterir. Daha kesin bir ifadeyle w;, kullanicinin
belirledigi bir esik degerinden daha kiigiik ise, ilgili niteligin o kuralda olmayacagi
anlamina gelir. Bundan dolayi, bu esik degeri ne kadar biiyiik olursa, ilgili niteligin
kuralda olma olasilig1 o derece azalir. |, ve u, degiskenleri ilgili niteligin kuraldaki alt ve
st limitini temsil eder. Sif geni o kuralin hangi sinifa ait oldugunu, r, ise o kuralin

siniflandiricida olup olmayacagini belirtmek i¢in kullanilmistir.
4.1.3. Gelistirilen Yontem i¢cin Kullanilan Cok Amaclar

Bu ¢alismada, ¢ok amagli GA kullanilarak Sizofren Hastalarinin sug isleme durumu ile
Sosyodemografik parametreleri arasindaki simiflandirma  kurallarinin  ¢ikarilmasi

hedeflenmektedir. Bir bireyin uygunlugu birbiriyle ¢elisen 3 farkli amag ile bulunur.

Dogruluk Orani: Su¢ isleme durumu i¢in bulunacak kurallarda yiiksek simiflandirma

dogruluk orani istenir. Bu oran egitim verilerinin dogruluk degeridir.

Kural Sayisi: Bir siniflandiricida kural sayisi ne kadar az olursa, ilgili test verisini
smiflandirmak o kadar hizli olur. Bu nedenle etkin bir siniflandiricida kural sayisinin
olabildigince az olmasi istenir. Fakat kural sayisinin alt sinirinin da veritabanimin smif

sayis1 kadar oldugu unutulmamalidir.

Benzerlik: Bir simiflandiricinin benzerligi kurallardaki parametrelerin diger bir deyisle
nesnelerin birbirine benzeme durumlarina baghidir. Iyi bir smiflandiricidan beklenen
kurallar1 olusturan toplam nesne sayisinin az olmasi ve nesnelerin olabildigince birbirinden
farkl1 olmasidir. Bu sekilde parametrelerinin ¢ogu birbirine benzeyen kurallar
siiflandiricidan atilmis olur. Diger bir yandan kural setinin az sayida nesne i¢ermesi, o
kural setinin daha az karmagsik oldugunu gosterir. Tablo 4.1°de, siniflandirma nesnesi harig

5 nesneli bir siniflandiricida bulunan 4 kuralin benzerligini gostermektedir.
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Tablo 4.1. Dort kuralli bir siniflandirict

R o ~| k| >
L o o o 0O
R R o o O
Rl o | | m

O| | k| O W

Bl W N

Bir sinifin anlasilirligi asagidaki formdil ile hesaplanir.

n=>5

Benzerlik = Z p(i) (4.1)

i=1

Burada p(f), i’ninci parametrenin siniflandiricida bulunma oranidir. Ornek olarak tablo
4.1.’de, A parametresi dort kuralin ti¢iinde bulundugundan, p(4) = 3/4 = 0,75’tir,
Buna gore bir siniflandiricida benzerlik degeri ne kadar diisiikse o siniflandiricidaki

kurallarin parametreleri o kadar birbirinden farklidir. Bu da istenen bir durumdur.

4.1.4. Genetik Operatorler

Onerilen yéntemde gen havuzundaki iki birey segilerek dnceden tanimlanmis olasiliga
gore tek noktali ¢caprazlama kullanilmistir. Mutasyon operatdrii ise arama uzayinin daha
fazla kesfini saglamak ve lokal optimuma yakalanmamak ic¢in kullanilmistir. Genelde
mutasyon Onceden verilen bir olasilikla bir bireyin belirli bir pozisyonunun degerini
degistirmekle gerceklesir. Bu yontem, kodlama yontemine gore lic mutasyon operatoriinii

kullanir.

Baslangic pozisyonunu saga dogru kaydir: Rastgele se¢ilmis bir genin baslangi¢ pozisyon

degerini bir artir.

Baslangi¢ pozisyonunu sola dogru kaydir: Rastgele secilmis bir genin baslangi¢ pozisyon

degerini bir azalt.

Rastgele degistirme: Mutasyonun bu tiiriinde oncelikle kiiciik bir tamsay1 tretilir. Daha

sonra bu say1 bireyin her bir farkli alaninin su anki degerine eklenir ya da ¢ikarilir. Bu
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sekilde yeni alan degerleri elde edilir. Yalniz bu yeni degerlerin, alanin alt ve iist limit

degerlerini gegmemesine dikkat edilir.

4.1.5. Algoritma

Onerilen algoritma asagida ki sekil 4.2. ‘de gosterilmistir.

Baslangic degerleri:

Popiilasyon boyutu: 100
Caprazlama olasiligi: 0,8
Mutasyon olasiligi: 0,3
Durdurma kistasi: 2000 iterasyon
Minimum dogruluk: %70

Maksimum kural sayis1:7

Lo for 1 to 1000 do
2o, genetik _algoritma ile baslangi¢ popiilasyonu tiretilir
S ST tiretilen baslangi¢ popiilasyonuna gore kural setleri iiretilir
v S kural setlerinin dogruluk oranlart hesaplanir
S kural setlerinde toplam kural sayisi ve benzlerlik hesaplanir
O, se¢me kriterlerine uygun olan kromozomlar ve kurallar segilir
eeeeeeaanns iyi olan genler yoksa 2. adima doniiliir
8o iyi genler ¢aprazlanarak kotii olan genlerin yerine yerlestirilir,
Do mutasyon yapilir
10............ istenen dogruluk, kural sayisi ve benzerlige uygun kromozomlar kural

setine alimr

11.......... istenen degerler bulununca veya déngii bitince islem bitirilir.

Sekil 4.2. Onerilen algoritma

4.1.6. Sizofreni Hastalariin Sosyodemografik Verileri
Bu tez caligmasinda kullanilan sizofreni hastalarinin sosyodemografik verileri Firat

Universitesi Tip Fakiiltesi Adli Tip Anabilim Dalindan elde edilmistir [31]. Bu
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veritabaninin parametreleri ve deger araliklar1 asagidaki Tablo 4.2°de verilmistir.

verilerin 2/3’1 egitim, 1/3°1 test i¢in kullanilmigtir

Tablo 4.2. Sizofreni hastalarinin sosyodemografik verileri

Tim

Sosyodemografik Bilgiler Deger Arahgi Aciklama

Yas [19, 59] Yas

Cinsiyet {K, E} K:Kadm, E: Erkek

Medeni durum (meddur) {1, 2,3} 1:evli 2:bekar 3:dul

Ogrenim durumu (dgdur) {1, 2,3} 1:okuryazar degil, 2:ilkdgretim,
3:lise,yiiksekokul

Aylik diizenli gelir durumu (aygel) {1, 2,3} I:yok  2:500 TL’nin alt1, 3:1000 TL

Hastaneye yatis sayisi (hasyatsay) [1, 24] Hastaneye yatig sayist

Sizofreni alt tipi (sizaltip) {1,2,3,4,5} | l:paranoidtip 2:kotatonik tip
3:rezidiiel tip  4:dezorgonize tip

Hastalik siiresi (hastsiir) [1, 4] 1:0-5 y1l 2:5-10 yil
3:10-20 yil  4:20 y1l ve iizeri

Hastalik baglangi¢ yasi (hasbagsyas) [13, 54] Hastalik baglangi¢ yast

Teshisten sonra tedaviye devam {1, 2} l:diizenli  2.diizensiz

durumu (teddev)

Sug isledigi esnada tedavi gérme {1,2,3} l:hayir  2:evet  3:sug islememis

durumu (sucted)

Aile oykiisii (ailedyk) {1, 2} 1:var 2:yok

Is durumu (isdur) {1,2,3} l:¢alsmiyor  2:diizensiz galigtyor
3:diizenli ¢alisiyor

Meslek (meslek) {1,2,...,12} 1:yok 2:memur 3:ciftei
4:esnaf 5:hayvancilik  6: 6grenci
7:temizlik¢i  8:elektrik¢i,  9:insaatci
10:s0for 11:boyaci 12:firmet

Boy (boy) [151, 182] boy

Kilo (kilo) [52, 97] kilo

Sigara (sigara) {1, 2} 1:sigara kullanmiyor, 2: sigara kullaniyor

Alkol (alkol) {1, 2} I:hayir  2.evet

Uyusturucu madde kullanimi {1, 2} 1:hayir

(uymad) 2:evet

Intihar dykiisii (intoyk) {1, 2} l:yok  2:var

Isledigi sug (isl.suc) [1, 9] 1:cinayet 2:hirsizlik 3:yaralama
4:cinsel su¢  5:sug islememis
6-8-10: kamu malina zarar vermek
7:basit miiessir fiil 9:0rgiit liyesi

Onceden sug dykiisii durumu {1,2} 1:yok

(oncsucoyk) 2:var

Sizofren atak sayisi (sizatsay) [1,2] 1:0-1 atak 2:1 ve lizeri atak

Hastanede tedavi gorme siiresi [1, 180] hastanede tedavi gorme siiresi (ay olarak)

(hastedsiir)

Yagadig1 yer {1, 2,3} 1:koy 2:ilge 3:sehir merkezi

Eslik eden bagka ruhsal rahatsizlik ve [1, 18] 1: yok

kullandig ilaglar (esruhrah) 2-18: var

Simif (Su¢lu veya Degil) [1,2] 1: Sug islememis, 2: Sug islemis
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4.1.7. Uygulama Sonuclar

Bu boéliimde onerilen yontemin etkinligini ve kullanilabilirligini test etmek igin bazi
deneyler yapildi. Deneyler Pentium C2D 1.83GHz ve 1GB hafizaya sahip bir bilgisayar ile
Windows Vista isletim sistemi altinda gerceklestirildi. Veri kiimesi olarak Firat
Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesinden alman Sizofren Sosyodemografik verileri
kullanild1 [31].

Deneysel testlerin tamaminda c¢ok-amacli genetik algoritma siireci 100 bireylik bir
populasyon ile baslamistir. Sonlandirma kriteri olarak da maksimum jenerasyon sayisi
2000 olarak belirlenmistir. Caprazlama olasiligi 0,8 olarak secilirken, mutasyon olasilig1
ise her bir mutasyon ¢esidi i¢in 0,3 alinmustir.

[k deney Tablo 4.3’te gosterildigi gibi egitim verileri iizerinde her ii¢c amacin degerini
gostermektedir. Bu tabloda goriildigii gibi, benzerlik arttikca ortalama hata oranm
azalmaktadir. Bu aslinda beklenen bir durumdur. Ciinkii benzerlik dolayli olarak
smiflandiricidaki  kural sayisiyla orantilidir. Daha once ifade edildigi gibi bir
siiflandiricidaki kurallar farkli niteliklerden olusuyorsa o siiflandiricinin anlasilabilirligi
0 kadar artar. Fakat kural sayisinin artmasi da istenmeyen bir durum olmasina ragmen ilk
bakista benzerligi azaltir. Bunun i¢in bu iki amag arasinda bir ikilem olusur. Zaten ¢ok-
amagli optimizasyon probleminin amaci da budur. Bu deneyde maksimum kural sayist 7
olarak belirlenmistir. Daha fazla kural sayil1 siniflandiricilar ele alinmamastir.

Tablo 4.4’te ise egitim verileri ile elde edilen siniflandiricilarin test verisi iizerinde
bulunan dogruluk orami degerleri, Ishibuchi’nin [32] yOntemiyle karsilastirmali olarak
gosterilir. Ishibuchi’nin sezgisel kural ¢ikarim yonteminde, her bir sinif i¢in yiiksek destek
degerinden baglayarak aday kurallarin belirli bir sayist bulunur. Daha iyi anlasilabilir
siiflandirma kurallarinin elde edilmesi i¢in, sadece az sayida nesne iceren kurallar aday
kural olarak g6z oniine alinir. Daha sonra bu aday kurallar, cok-amacli bir genetik kural
se¢me islemine maruz kalir. Ishibuchi’nin yonteminde amag: S aday kurallarin bir alt
kiimesi olmak {iizere; S kural kiimesi tarafindan uygun bir sekilde siniflandirilan egitme
verilerinin sayisinin maksimize etmek, S’deki kurallarin sayisin1 minimize etmek ve S’deki
kurallar1 n toplam uzunluklarin1 minimize etmektir. Bu tabloda goriildiigii gibi gelistirilen
yontemin sonuglar1 diger yontemin sonuclarina {stiinliik saglamaktadir. Dort farkl
simiflandiricida da onerilen yontemin dogruluk orani Ishibuchi’nin yonteminkinden daha

yiiksektir.

33



Tablo 4.3. Egitim verileri i¢in amag degerler

Dogruluk Oram (%) Kural Sayisi Benzerlik
84,3 4 0,47
86,2 3) 0,54
89,6 6 0,58
91,1 7 0,61

Tablo 4.4. Test verileri i¢in amag degerler

Kural says1 Onerilen yontemin Ishibuchi’nin dogruluk
dogruluk oram (%) oram (%)
4 81,7 79,4
5 83,0 80,3
6 87,4 84,5
7 88,3 86,8

Son olarak kural sayis1 3 olan bir smiflandiricinin, siiflandirma kurallar1 agagidaki gibi
bulunmustur. Bu kurallardaki her bir parametrenin varligi ve uygun deger aralig1 6nerilen

cok-amagcli genetik algoritma sayesinde ¢ikarilmaktadir:

Kural 1: éncsucovk > 1 2 Sug islemis
Kural 2: oncsucoyk = 1 & hastedstir > 2 2 Sug islememis
Kural 3: sizaltip > 4 2 Sug islemis

Bu kurallarin ilki sizofreni hastaligina yakalanmadan once isledigi su¢ sayisit 1’den daha
bliylik hastalarin sizofreni olduktan sonra da sug¢ islemeye devam ettikleri sonucunu
¢ikarmaktadir. Ikinci kuralda eger hastaliga yakalanmadan 6nce isledigi sug sayist 1’e esit
ve hastanede tedavi gérme siiresi 2 aydan daha fazla olan hastalar hastaliga yakalandiktan
sonra su¢ islememislerdir. Son kuralda ise sizofreni alt tipi 5 olan hastalar sug

islememislerdir.

34



4.2. Biyokimyasal Veri Kiimesinde Siniflandirma Kurallarinin Cikarilmasi
4.2.1. Sizofreni Hastalarinin Biyokimya Verileri

Bu tez c¢alismasinda kullanilan sizofreni hastalarmin biyokimya verileri Firat
Universitesi Tip Fakiiltesi Adli Tip Anabilim Dalindan elde edilmistir [31]. Tablo 4.5’te
biyokimya verileri verilmistir. Bu veritabaninin parametreleri ve deger araliklar1 agagida Ki
tabloda verilmistir.102 verinin 2/3’ii egitim, 1/3’i test i¢in kullanilmistir. Onerilen
yontemin bu veritabanina uygulanma nedeni sizofreni hastalarinin su¢ isleme durumunda
sosyodemografik verilerin mi yoksa biyokimya verilerinin mi daha etkili oldugunu

gormektir.

4.2.2.  Uygulama Sonuclari

Tezin bu boliimiinde Onerilen cok-amagli genetik algoritma yontemi farkli bir
veritabanina uygulanmistir. Bu veritabaninin 6zelligi tlim parametrelerinin nicel deger
almasidir. Deneysel ortam bir 6nceki boliimde verilenlerle aynidir. Yine dnceki deneylerde
oldugu gibi bu yeni testlerin tamaminda g¢ok-amacglh genetik algoritma siireci 100 bireylik
bir populasyon ile baglamistir. Sonlandirma kriteri olarak da maksimum jenerasyon sayisi
2000 olarak belirlenmistir. Caprazlama olasilig1 0,8 olarak secilirken, mutasyon olasili1
ise her bir mutasyon ¢esidi i¢in 0,3 alinmustir.

[k deney Tablo 4.6’da gosterildigi gibi egitim verileri iizerinde her {i¢ amacin degerini
gostermektedir. Bu tabloda goriildigi gibi, biyokimya verilerinden elde edilen
siniflandiricilarin dogruluk oranlari sosyodemografik verilerinkine gore diismiistiir. Bu da
biyokimya parametre degerlerinin sizofreni hastanin su¢ isleme durumu ile daha az
diizenlilik gosterdigi sonucunu ¢ikarir. Buna karsilik siiflandiricidaki kurallarin benzerlik
orant ise diismistiir. Bu durum ise kurallardaki parametrelerin daha az olmasina ve
birbirinden olabildigince farkli olmast sonucunu ¢ikarmaktadir. Daha 6nce ifade edildigi
gibi bir simiflandiricidaki kurallar farkli niteliklerden olusuyorsa siniflandiricinin benzerligi
azalir. Ancak kurallardaki parametre sayisi arttikga benzerlik artmaya baglar. Parametreleri
farkli kural sayilarinin artmasi benzerligi azaltir. Fakat kural sayisinin artmasi da
istenmeyen bir durum oldugu i¢in bu iki amag arasinda bir ikilem olusur. Zaten ¢cok amagh

optimizasyon probleminin amaci da budur.
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Tablo 4.7°de ise test verisi tizerinde bulunan dogruluk orani degerleri Ishibuchi’nin [32]
yontemiyle karsilastirilir. Bu tabloda gorildigii gibi gelistirilen yontemin sonuglari bir
oncekinde oldugu gibi diger yontemin sonuglarina iistiinliik saglamaktadir. Kural sayisinin

3 oldugu bir siniflandiricinin siniflandirma kurallar1 asagidaki gibi bulunmustur:

Kural 1: Ghrelin > 11,45 2 Suc islemis
Kural 2: Stestos <109 & Ghrelin <4,28 =2 Suc islememis
Kural 3: Ghrelin <11,45 & Stestos > 109 2 Suc islememis

Bu kurallarin ilki su¢ isleme durumunun dogrudan Ghrelin degeriyle ilgili oldugu
sonucunu ¢ikarir. Buna Ghrelin degeri 11,45’den daha biiyiik hastalar su¢ islemislerdir.
Ikinci kuralda ise eger bir sizofreni hastasinin Stesyos degeri 109°a esit veya kiigiik ise ve
Ghrelin degeri 4,28’¢ esit veya kiigiik ise bu durumda hasta su¢ islemistir. Son kural ise
Stetos degerinin 109°dan daha biiyiik olmas1 durumunda bu defa Ghrelin degerinin 11,45’e

esit veya kiigiik olmasi sug isleme eylemini meydana getirmektedir.

Tablo 4.5. Sizofreni hastalarinin biyokimya verileri

Biyokimya Parametreleri Deger Arahg:

tkol [106, 252]

trig [67, 203]

hdl [21, 53]

vidl [13, 41]

Idl [65, 183]

shbg [11,2; 81,8]

ostriol [20,6; 49,7]

ttestos [196; 874,5]

stestos [30,4; 178,11]

¢inko [81, 170]

bakir [70, 164]

ghrelin [1,87; 21,15]

Sinif (Suglu veya Degil) 1: Sug iglememis
2: Sug iglemis
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Tablo 4.6. Egitim verileri i¢in amag degerler

Dogruluk Orani (%) Kural Sayisi Benzerlik

76,7 3 0,37

79,2 4 0,41

82,1 5 0,47

83,3 6 0,54

Tablo 4.7. Test verileri igin amag degerler
Kural sayisi Onerilen yontemin dogruluk oram (%) | Ishibuchi’nin dogruluk orani (%)

3 73,2 69,7
4 75,4 71,2
5 779 74,6
6 79,0 76,1

4.3. Sosyodemografik ve Biyokimyasal Veri Kiimelerinde Birliktelik Kurallarinin
Cikarilmasi

Bu boliimde Sizofreni hastalarinin sosyodemografik ve biyokimyasal verileri sug

isleme durumlarina gore birlestirilerek bu iki veri kiimesinin parametreleri arasinda

birliktelik kurallar1 ¢ikarilacaktir. Boylece hem sosyodemografik ve hem de biyokimya

parametrelerini ihtiva eden birliktelik kurallari goriilecektir. Bu sayede her iki veri

kiimesinin birbiriyle etkilesimi ve analizi daha kolay yapilabilecektir.

4.3.1. Gelistirilen Yontemin Kromozom Yapisi

Onerilen yontemde her bir birey bir birliktelik kuralini temsil eder. Sekil 4.3’de
gosterildigi gibi kuralin mevcut olup olmadigini gosteren pargasi harig bir birey k gen ile
temsil edilir. Gen siralari niteliklerin sirasiyla uyumludur. Yani, birinci gen birinci nitelik
ile ikinci gen ise ikinci nitelik ile alakalidir. Buradaki Kk sayisi sosyodemografik ve

biyokimya verilerinin parametre sayilarinin toplamidr.

Sekil 4.3. Kromozom yapist

w, agirlik alani [0, 1] araliginda degerler alan bir degiskendir ve muhtemel niteligin ilgili

kuralda mevcut olup olmadigini gosterir. Daha kesin bir ifadeyle w, kullanicinin
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belirledigi bir esik degerinden daha kiiclik ise, ilgili niteligin o kuralda olmayacagi
anlamina gelir. Bundan dolayi, bu esik degeri ne kadar biiyiik olursa, ilgili niteligin

kuralda olma olasilig1 o derece azalir. |, ve u; degiskenleri ilgili niteligin kuraldaki alt ve

st limitini temsil eder. Smf geni o kuralin hangi sinifa ait oldugunu, r, ise o kuralin

siiflandiricida olup olmayacagini belirtmek i¢in kullanilmistir.

4.3.2. Gelistirilen Yontem icin Kullanilan Cok Amaglar

Bu c¢alismada, ¢ok amacli GA kullanilarak Sizofren Hastalarinin sug¢ isleme durumu ile
Sosyodemografik ve biyokimyasal parametreleri arasindaki etkin birliktelik kurallarinin
cikarilmasi hedeflenmektedir. Bir veritabaninda bazen birbirine benzeyen yiizlerce kural
cikabilmekte ve bunlarin hepsi kullanictya aynmi anda sunulmaktadir. Kullanici ise
bunlardan sadece bir kaciyla ilgilenmekte birbirine benzeyen kurallara O6nem
vermemektedir. Tezin bu bolimiinde de kullanicinin en gii¢lii bir sekilde ilgisini
cekebilecek ve birbirinden farkli kurallarin bulunmasi i¢in ¢ok amaglar Onerilmistir.

Bunlar;

Ortalama Destek Degeri: Cikarillacak birliktelik kural kiimesinin olabildigince biitiin

veritabanini kapsamasi istenir. Bir kural kiimesinde ortalama destek degeri ne kadar

bliylikse o kurallar o kadar genis bir aralikta veritabanina hitap eder.

Ortalama Giiven Degeri: Birliktelik kurallarinin giicli dogrudan giiven degeri ile ilgilidir.

Bu degerin yiiksek olmasi kurali olusturan parametreler arasindaki iliskinin bir anlamda
saglamliginm belirler. Buna karsilik bazen ¢ok biiyiik giiven degerli kural bulunamamasina
ragmen yine de o kural kullanicinin ilgisini ¢ekebilmektedir. Ortalama giiven degeri de
sadece bir kurala bakmayarak kural kiimesi igerisindeki biitiin kurallarin ortalamasin alir.

Bu sayede bazen diisiik giivenli kurallar bile istenen kural kiimesi i¢ine girebilmektedir.

Benzerlik: Smiflandirici boliimiinde anlatilana benzer sekilde bir kuralin benzerligi
kuraldaki parametrelerin diger bir deyisle nesnelerin birbirine benzeme durumlarina
baghidir. Kullanictya kural kiimesi sunulurken kurallar1 olusturan toplam nesne sayisinin az

olmas1 ve nesnelerin olabildigince birbirinden farkli olmasi istenir. Bu sekilde
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parametrelerinin ¢ogu birbirine benzeyen kurallar kiimeden atilmis olur. Diger bir yandan

kural setinin az sayida nesne igermesi, o kural setinin daha az karmasik oldugunu gosterir.

4.3.3. Uygulama Sonuc¢lar

Deneysel testlerin tamaminda ¢ok-amacgli genetik algoritma siireci daha oncekilerde
oldugu gibi 100 bireylik bir populasyon ile baslamistir. Sonlandirma kriteri olarak da
maksimum jenerasyon sayist 2000 olarak belirlenmistir. Caprazlama olasilig1 0,8 olarak
secilirken, mutasyon olasilig1 ise her bir mutasyon ¢esidi i¢in 0,3 alinmustir.

Tablo 4.8’de goriildiigii gibi benzerlik yiiksek iken birbirine benzeyen kurallar ¢ikmakta
bu da o kural kiimesinin ortalama destek degerini artirmaktadir. Buna karsilik benzerlik
azaldik¢a ortalama destek degeri de azalmaktadir. Ortama giiven degeri ise ortalama destek

degerine bagimli degildir.

Tablo 4.8. Pareto-optimal ¢6ziimdeki amaglarin degerleri

Benzerlik Ortalama Destek Degeri (%) Ortalama Giiven Degeri (%)
0,78 21,7 82,4
0,62 19,2 81,6
0,53 16,4 84,8
0,49 12,1 80,7

Asagida her iic amag degeri digerlerine gére domime edilmis ¢ozlimlerden biri
verilmistir. Bu ¢oziimde bulunan kural sayis1 3’diir ve parametre degerleri birbirinden

farkli olarak bulunmustur.

Kural 1: énesugoyk = 1 & Stestos [39,3, 81,34 ] 2Uymad =1
Kural 2: Ostriol [30,1, 46,2] = Sizaltip[3, 5] & Hastedsiir [36, 180]
Kural 3: Ghrelin[ 13,95, 21,15] = Alkol=2

Bulunan ilk birliktelik kuralinda, 6nceki su¢ Oykiisii ve uyusturucu madde kullanimi

parametreleri sosyodemografik verilere ait iken Stestos parametresi biyokimya verisine

aittir. Boylece iki farkli veritabanindan ¢ikarilan parametrelerle birliktelik kurali elde
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edilmistir. Onceden islemis oldugu suc¢ sayist 1 iken Stestos sayisinm 39,3 ve 81,34

arasinda olmasi o hastanin uyusturucu madde kullanmadigi anlamini tagimaktadir.
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, sizofreni hastalarinin sosyodemografik ve biyokimyasal verileri
incelenerek su¢ isleme durumu ile ilgili 6ncelikle siniflandirma kurallar1 elde edilmistir.
Bu kurallar elde edilirken bir siniflandirict sistem tasarlanmistir. Bu sistem ¢ok amaglt
genetik algoritma yontemini kullanir. Yontemin en 6nemli adimlarindan biri uygun ¢ok
amaglarin belirlenmesidir. Bu tezde, iyi bir siniflandirict sistem i¢in oncelikle en etkili
olabilecek ¢ok amaclar onerilmistir. Bu amaclar, smiflandiricinin dogruluk orani yiiksek,
simiflandiricidaki kural sayisi az ve smiflandiricida bulunan kurallarin olabildigince
birbirine benzememesidir.

Siniflandiricinin - dogruluk oran1 dogrudan siniflandiricinin uygun smiflandirma
kabiliyetiyle ilgilidir. Biitlin siniflandiricilarda bu degerin yiiksek olmasi istenir.
Siniflandiricidaki kural sayist siniflandiricinin hizini etkiler. Kural sayist ne kadar az ise
yeni bir test Ornegi gelmesi durumunda siiflandirici o kadar hizli o 6rnegin sinifini
belirler. Onerdigimiz diger bir amag ise kurallarm birbirine benzememesidir. Benzerlikte
ama¢ kuralda mevcut parametrelerin birbirinden farkli olma istegidir. Bu sekilde
siiflandiricinin anlagilabilirligi artmistir. Bu amaglara gore gelistirilen ¢ok amagli genetik
algoritma yontemine gore bulunan siniflandiricilardan sizofreni hastalarinin sug isleme
durumlart  sosyodemografik verilere gore daha bagimli oldugu gozlenmistir.
Sosyodemografik verilerdeki siniflandiricinin dogruluk oraninin yiiksek olmasi da bunu
gosterir. Onerilen uygun ¢ok amaglara gére gelistirilen siniflandiricinin diger bir avantaji
ise dogruluk orani yoniinden tiirdeslerine gore geri kalmamasi hatta ondan daha iyi
sonuglar tiretebilmesidir. Yapilan uygulamalarda, 6nerilen yontemin buldugu siiflandirma
kurallar1, daha onceden Onerilen [32] ¢ok amagli bir genetik algoritma ydntemi olan
Ishibuchi’nin yaklasimina iistiinliik sagladig1 gézlemlenmistir. Ornegin, sosyodemografik
verilerde 4 kuralli bir siniflandiricida 6nerilen yontem test asamasinda %81,7’lik bir basari
yakalarken, Ishibuchi’nin bagsar1 oram1 %79,4’de kalmistir. Benzer sekilde biyokimya
verilerinde ise test asamasinda elde edilen dogruluk orani %75,4 iken Ishibuchi ancak
%71,2’y1 yakalayabilmistir.

Tezde ulasilan bir diger sonug¢ ise, sosyodemografik ve biyokimyasal veriler
birlestirilerek her iki veri kiimesi arasinda birliktelik kurallarinin bulunmasidir. Bu
maksatla yeni 3 tane farkli ¢ok amaglar Onerilmistir. Bunlar; kullaniciya sunulacak

birliktelik kurallarinin  ortalama destek degerleri, ortalama gliven degerleri ve
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parametrelerin birbirine benzeme durumlaridir. Cogu zaman kullaniciya sunulan kurallarin
biiyiik bir miktar1 birbirine benzemekte ya da giiven degeri sadece ¢ok yiiksek olan kurallar
kullaniciya gosterilmektedir. Bu durum ise, degerli olmasina ragmen bazi kurallarin géz
ard1 edilmesine neden olmaktadir. Bu problemi gidermek i¢in, birbiriyle ¢elisen amaglar
Onerilerek en uygun kurallarin kullaniciya sunulmasi hedeflenmektedir. Sizofreni
hastalarmin  sosyodemografik ve biyokimyasal veri kiimeleri iizerinde yapilan
uygulamalarin sonuglari, bu amaglara cevap veren en etkin kurallarin ortaya ¢ikarildigini
gostermistir. Deneysel tecriibelerde 0,49 benzerlik oraninda ve ortalama %80’nin iizerinde
giiven degerli kurallarin ¢ikarildigi goriilmiistiir. Kullaniciya sunulan kurallarin bu denli
yiiksek giivende ve az benzerlikte olmasi sunulan kurallarin kalitesiyle dogrudan
orantilidir.

Gelecek caligmalar icin, smiflandiric1 ya da birliktelik kurallar1 bulunurken keskin
aralik degerleri degil de bulanik kiimelerle modelleme yapilarak kural ¢ikarimina
gidilebilir. Boylece, siniflandirict veya birliktelik kural kiimelerinin anlasilabilirligi, daha

da yiiksek olabilecektir.
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BILGiSAYAR PROGRAMI Sii?frxe[“"AXOB”'
#include<stdio.h> max_spread,
includecmath s maxfMAXOBJ],

minf[MAXOBJ],
avgfitnessfMAXOBJ], /* Ortalama fitness */

struct indiv .
dum_avg, min_dum,

unsigned *chrom; /* Kromozom string */ ::bedg r:z,(ieoltg_dum,

float fitnessfMAXOBJ];  /* fitness fonksionlar1  */ TR

float X[MAXVECSIZE]; /* degiskenler *|

float dumfitness; /* degistirilmis amaglar */

:2: ;Ir?)?n weightage[MAXOBJ],

int parentl; * iki ebevyn */
}!”t parent2; EnumData[MAXVECSIZE][MAXENUMDATA];
t;}pedef struct indiv INDIVIDUAL : POPULATION oldpop, newpop; /* Eski ve yeni populasyonlar */
typedef INDIVIDUAL *POPULATION ;  /* bireylerin dizisi 'f?t choices, nremain;
*/ oat *fraction;

input_parameters() {
int k,temp2,count;
char ans;
float temp1, sumweight;
printf("\nNumber of objective functions (2) -->");
scanf("%d",&num_obj);
printf("\nSpecify minimization (1) or maximization (-1) for each function

float randomperc();
float get_beta();
float get_delta();

float get_beta rigid();
double noise();

float rndreal();

int small(float);

int pop_size, ¢ : Populatlpn boyutu */ . fér (count=0; count<num_obj; count++) {
gen_no, / Meveut jenerasyon say1st / printf("\n Objective function #%2d (1 or -1)  -->",count+1);
max_gen, /* Maximum jenerasyon saylsl* */ scanf("%d" &minmax[count]); }
no_xover, /* Yapilan gaprazlama sayist */ printf("\nNumber of variables (Maximum %2d) --- : ",MAXVECSIZE);
no_mutation, /* Yapilan mutasyon sayis1 */ scanf("%d", &num_var);
num_var, /* Toplam degisken say1s1 */ BINGA = F'ALSE'_ ’
num_bin_var, /* Ikili degisken sayis1  */ REALGA = F ALS’E'
num_int var, /* Integer degisken sayis1 */ TotaIChromLengthzb'
*/num_enum_var, I* Numaralandurilmis degisken sayisi num_bin_var=0; numyint var=0; num_enum_var=0; num_cont_var=0;
TR for (k=0; k<= num_var-1; k++)
Egﬁzggit—van /* /A*rgzggllnd:f;f;en Saylil/ ¥ printf("\nVariable Type for variable #%2d : \n" k+1);

Ichrom[ MAXVECSIZE], /* Kromozom uzunlugu */
chromsize,
X_strategy,
REPORT,
var_RIGID[MAXVECSIZE],
BINGA,
REALGA,
FITNESS,
PARAM,
minmax[MAXOBJ],
tourneylistt MAXPOPSIZE],
tourneypos,
tourneysize,
var_type[MAXVECSIZE],
TotalChromLength,  /* Toplam Kromozom Uzunlugu
*/
num_enum_datafMAXVECSIZE];

float seed,
p_xover, /* Caprazlama Olasiligr */
p_mutation, /* Mutasyon Olasilig */
closeness,

minx[MAXVECSIZE],
maxx[MAXVECSIZE],
x_lower[MAXVECSIZE],
X_upper[MAXVECSIZE],
afmin[MAXOBJ],

printf(*\t\t 1 for Binary\n");
printf(*\t\t 2 for Integer\n");
printf("\t\t 3 for Enumerated\n");
printf(*\t\t 4 for Continuous/Real");
printf("\n Give your choice (1/2/3/4) ------- )
scanf("%d",&var_type[K]);
if (var_type[K]'=ENUM) {
printf("\nLower and Upper bounds of x[%d] ----- 2" k+1);
scanf("%f %f",&x_lower[k],&x_upper[K]); }
if (var_type[K]!=CONT)
var_RIGID[K] = TRUE;
if (var_type[k]==BIN) {
num_bin_var++;
BINGA = TRUE;
printf("\nChromosome Length ------------------ "
scanf("%d",&lchrom[k]);
TotalChromLength += Ichrom[Kk]; }
else
Ichrom[k] =0;  /* End of BIN */

if (var_type[k]==ENUM) {
num_enum_var-++;
REALGA=TRUE;
printf("\nEnter the data for variable [%d] in ASCENDING

order.\n" k+1);

printf("End of data recognized by 999999: ");
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temp2=0;
scanf("%f",&templ);
EnumData[k][0] = temp1;
temp2++;
while (small(temp1-999999.0)) {
scanf("%f",&templ);
EnumData[k][temp2] = temp1;
temp2++;  }
num_enum_data[k]=temp2-1;
x_lower[k]=EnumData[K][0];
x_upper[k]=EnumData[K][num_enum_data[k]-1]; }
else
num_enum_data[k]=0;
if (var_type[k]==INT) {
num_int_var++;
REALGA=TRUE;
num_enum_data[k] = x_upper[k]-x_lower[k]+1;
for (count=0;count<num_enum_data[k];count++)
EnumData[k][count]=x_lower[k]+count; }
if (var_type[k]==CONT) {
num_cont_var++;
REALGA=TRUE;
printf(" Are these bounds rigid ---- ? (y/n) : );
do { ans = getchar(); } while (ans!="y' && ans I='n");
if (ans =="y") var_RIGID[k] = TRUE;
else var_RIGID[k] = FALSE;} }
printf("\n");
for (count=0;count<num_var;count++) {
printf(*Variable (#%2d) Type : ",count+1);
switch (var_type[count]) {
case BIN : printf("BINARY\n");break;
case INT : printf("INTEGER\n");break;
case ENUM : printf("ENUMERATED\n");break;
case CONT : printf("CONTINUOUS\n");break; }
printf(“Lower Bound : %f\n" x_lower[count]);
printf("Upper Bound : %f\n",x_upper[count]); }
FITNESS=PARAM=FALSE;
printf(*\n Sharing Strategy :");
printf("\n Sharing on Fitness Space (f)");
printf("\n Sharing on Parameter Space (p)");
printf("\n Give your choice (f/p) p preferable : ");
do { ans = getchar(); } while (ans!="'f' && ans !='p");
if (ans =="'f") FITNESS = TRUE;
else PARAM =TRUE;
if (FITNESS) {
printf("\nEqual weightage for all objectives (y or n)?: );
do { ans = getchar(); } while (ans!="y' && ans !="n");
if(ans=="n") {

for (count=0, sumweight=0.0; count<num_obj; count++)

printf("\n Weight for objective #%2d (0.5) ->
"count+1);

scanf("%f", &weightage[count]);

sumweight += weightage[count];

printf("\n Lower and Upper values of function #%2d

(approx.) -> ",count+1);
scanf("%f %f", &afmin[count], &afmax[count]);
for (count=0; count<num_obj; count++)
weightage[count] /= sumweight; }
else
for (count=0; count<num_obj; count++)
weightage[count] = 1.0/(double)num_obj; }
printf("\nSigma share value accordingly (%8.3f) -- :
",0.5%pow(0.1,1.0/num_var));
scanf("%f",&dshare);
printf("\nReports to be printed ----- ?(yn) :");
do { ans = getchar(); } while (ans!="y' && ans !="n");
if (ans =="y') REPORT = TRUE;
else REPORT = FALSE;

printf("\nPopulation Size ? (~ 20 times N) ---- : );
scanf("%d", &pop_size );
if (pop_size > MAXPOPSIZE) {
printf(*\n Increase the value of MAXPOPSIZE in program");
printf(* and re-run the program");
exit(-1); }
printf("\nCross Over Probability ? (0.7to 1) :");
scanf("%f",&p_xover);
printf("\nMutation Probability ? (0t0 0.2) --: ™);
scanf("%f",&p_mutation);
printf("\n Give the strategy for X-over");
printf("\n 1 : Single-point crossover");
printf(*\n 2 : Uniform crossover");
printf(*\n Give your choice ------------- /2):");
scanf("%d",&x_strategy);
if REALGA) {
printf(*"\nDistribution Index for crossover and mutation (30 50) : *);
scanf("%f %f",&n_distribution_c, &n_distribution_m); }
printf("\nHow many generations (100) ? --------- M)
scanf("%d",&max_gen);
printf("\nGive random seed (0 to 1.0) ")
scanf("%f",&seed);
input_app_parameters();}
initialize(){
float u;
int tmp,k,k1,i,j,j1,stop;
double temp[MAXVECSIZE],coef;
unsigned mask=1,nbytes;
randomize();
app_initialize();
oldpop = (INDIVIDUAL *)malloc(pop_size*sizeof(INDIVIDUAL));
newpop = (INDIVIDUAL *)malloc(pop_size*sizeof(INDIVIDUAL));
if (oldpop == NULL) nomemory(“oldpop in initialize()");
if (newpop == NULL) nomemory(“newpop in initialize()");
if (BINGA) {
chromsize = (TotalChromLength/UINTSIZE);
if (TotalChromLength%UINTSIZE) chromsize++;
nbytes = chromsize*sizeof(unsigned);
for(j = 0; j < pop_size; j++)
{

if((oldpop[j].chrom = (unsigned *) malloc(nbytes)) == NULL)
nomemory(“oldpop chromosomes");

if((newpopl[j].chrom = (unsigned *) malloc(nbytes)) == NULL)
nomemory(“"newpop chromosomes");

}
} /* End of If (BINGA) */
for (k=0; k<= pop_size-1; k++)

{
oldpop[k].flag = 0;
oldpop[Kk].parent1 = oldpop[k].parent2 = 0;
oldpop[k].dumfitness = 0.0;
for (j=0; j<=num_var-1; j++)

if (var_type[j]'=BIN)
{

u = randomperc();
oldpop[k].x[j] = x_lower[j] * (1-u) + x_upper[j] * u;

if ((var_type[j]==INT)||(var_type[j]==ENUM))
for(k1=0;kl<num_enum_data[j]-1;k1++)
if (oldpop[K].x[j]<EnumData[j][0])
oldpop[k].x[j]=EnumData[j][0];

continue;

}
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else if
(oldpop[K].x[j]>EnumData[j][num_enum_data[j]-1])

oldpop[K].x[j]=EnumData[j][num_enum_data[j]-1];
continue;

}
else if ((EnumData[j][k1]<oldpop[k].x[]])&&
(EnumData[j][k1+1]>oldpop[K].x[j]))
oldpop[k].x[j]=( (EnumData[j][k1+1]-

oldpop[k].x[i])>
(oldpop[K].x[j]-EnumData[j][k1]) ) ?
EnumData[j][k1] : EnumData[j][k1+1];
}
} }

for(k1 = 0; k1 < chromsize; k1++)

{
oldpop[k].chrom[k1] = 0;
if(k1 == (chromsize-1))
stop = TotalChromLength - (k1*UINTSIZE);
else
stop = UINTSIZE;
* A fair coin toss */
for(j1 =1, j1 <= stop; j1++)

if (flip(0.5))
oldpop[Kk].chrom[k1] = oldpop[k].chrom[k1]|mask;
if (j1 != stop)
oldpop[k].chrom[k1] = oldpop[k].chrom[k1]<<1;
} /* End of for (j1) */
} /* End of for (k1) */
} /* End of for (k) */
no_xover = no_mutation = 0;

init_dum = pop_size;
min_dum =0.0;
delta_dum = 0.1*init_dum;
for (k=0; k<= pop_size-1; k++) {
decode_string(&(oldpop[k]));
objective(&(oldpop[K])); 13}
decode_string(ptr_indiv)
INDIVIDUAL *ptr_indiv;{
double *temp,coef[MAXVECSIZE];
intj;
if (ptr_indiv == NULL) error_ptr_null("ptr_indiv in
decode_string");
if BINGA) {
temp = (double *) malloc(num_var * sizeof(double));

/* For Sharing */

for(j=0; j<num_var; j++)
temp[j] = 0.0;

decodevalue(ptr_indiv->chrom,temp);

for(j=0; j<num_var; j++)
if (var_type[j]==BIN)  {
coef[j] = pow(2.0,(double)(Ichroml[j])) - 1.0;
temp[j] = templ[j]/coef[j];
ptr_indiv->x[j] = temp[j]*x_upper[j] + (1.0 -
temp[j])*x_lowerl[j]; }
free(temp); 3}
nomemory(string)
char *string; {
printf("\nmalloc: out of memory making %s!!\n",string);
printf("\n Program is halting .....");
exit(-1); }
error_ptr_null(string)
char *string;{
printf("\n Error !! Pointer %s found Null !",string);

printf("\n Program is halting .....");
exit(-1); }
statistics(pop,gen)
POPULATION pop;
int gen;{
int j,iobj;
float dumsumfit = 0.0;
float sumfitnessfMAXOBJ];

for (iobj=0; iobj<num_obj; iobj++) {
minfliobj] = maxf[iobj] = 1.0e8;
sumfitness[iobj] =0.0; }
for (j=0; j<=pop_size-1; j++) {
dumsumfit += popl[j].dumfitness;
for (iobj=0; iobj<num_obj; iobj++)

sumfitness[iobj] += pop[j].fitness[iobj];
if (pop[j].fitness[iobj] > maxf[iobj]) maxfliobj] = pop[j].fitness[iobj];
if (pop[j].fitness[iobj] < minf[iobj]) minf[iobj] = pop[j].fitness[iobj];

dum_avg = dumsumfit/(double)pop_size;
for (iobj=0; iobj<num_obj; iobj++)
avgfitness[iobj] = sumfitness[iobj]/(double)pop_size;
app_statistics();}
generate_new_pop(){
int j,k,k1,matel,mate2;
app_computation();
preselect();
for (k=0; k<= pop_size-1; k +=2) {
matel = select();
mate2 = select();
switch( x_strategy ) {
case ONESITE : cross_over_1_site(matel,mate2,k,k+1); break;
case UNIF : cross_over_unif(matel,mate2,kk+1) ; break; }
mutation(&newpop[K]); /* Mutation */
decode_string(&(newpop[Kk]));
update_x_BIN_ENUM(&(newpop[K]));
objective(&(newpop[k]));
newpop[k].parentl = matel+1;
newpop[k].parent2 = mate2+1;
mutation(&newpop[k+1]);
decode_string(&(newpop[k+1]));
update_x_BIN_ENUM(&(newpop[k+1]));
objective(&(newpop[k+1]));
newpop[k+1].parentl = matel+1;
newpop[k+1].parent2 = mate2+1; } }
create_children(p1,p2,c1,c2,low,high,RIGID)
float p1,p2,*c1,*c2,low,high;
int RIGID;{
float difference, x_mean, beta, temp;
float u, u_I, u_u, beta_1=0.0, beta_u=0.0, betal=0.0, beta2=0.0;
int flag;
if (c1 == NULL) error_ptr_null(“cl in create_children™);
if (c2 == NULL) error_ptr_null("c2 in create_children");
flag = 0;
if (pl>p2) {temp =pl; pl=p2; p2 =temp; flag=1; }
X_mean = ( pl +p2) *0.5;
difference = p2 - p1;
if(difference <= 1.0e-9) {
*cl=pl;
*2=p2; }
else {
if (RIGID) {
beta_| = 1.0 + 2.0*(p1-low)/(p2-pl);
beta_u = 1.0 + 2.0*(high-p2)/(p2-p1l);
if (MINSCHEME) {
if(beta_| <= beta_u) beta_u = beta_lI;
else beta_| = beta_u;
u = rndreal(0.0,1.0);
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betal = beta2 = get_beta_rigid(u,beta_lI); }
else {

u_I =rndreal(0.0,1.0);

betal = get_beta_rigid(u_l,beta_l);

u_u =rndreal(0.0,1.0);
beta2 = get_beta_rigid(u_u,beta_u); } }
else {
u = rndreal(0.0,1.0);
betal = beta2 = get_beta(u); }
*c1 =x_mean - betal * 0.5 * difference;
*c2 = x_mean + beta2 * 0.5 * difference; }
if(flag==1) {
temp = *c1; *c1 = *c2; *c2 =temp; }
if (*c1 <low) *cl = low;
if (*c2 > high) *c2 = high;

if (*c1 < low || *c2 > high)

{
printf("Error!! p1 = %f, p2 =
%f\n",pl,p2,*cl,*c2);
exit(-1); }}
cross_over_1_site(first,second,childnol,childno2)
int first,second,childnol,childno2;{
int j,k,site;
if (flip(p_xover))  {
no_xover++;
if (BINGA)
binary_xover(oldpop[first].chrom
,oldpop[second].chrom,
newpop[childnol].chrom,newpop[childno2].chrom);
site = rnd(0,num_var-1);
for (k=0; k<=site-1; k++)
if (var_type[site]!'=BIN)
newpop|[childnol].x[k] = oldpop[first].x[Kk];
newpop[childno2].x[k] = oldpop[second].x[K]; }
for (k=site+1; k<=num_var-1; k++)
if (var_type[site]!'=BIN)
newpop|[childno2].x[k] = oldpop[first].x[k];
newpop[childnol].x[k] = oldpop[second].X[K]; }
if (var_type[site]!'=BIN)
create_children(oldpop[first].x[site],
oldpop[second].x[site],
&(newpop[childnol].x[site]),
&(newpopl[childno2].x[site]),
x_lower[site],x_upper[site],var_RIGID[site]); }
else
if (BINGA)
for (k=0; k<=chromsize; k++) {
newpop[childnol].chrom[k] = oldpop][first].chrom[K];
newpop[childno2].chrom[k] = oldpop[second].chrom[k];

%f, c1 = %f, c2 =

for (k=0; k<=num_var-1; k++)
newpop[childnol].x[k] = oldpop[first].x[k];
newpop[childno2].x[k] = oldpop[second].x[k];  }
float get_delta(u, delta_l, delta_u)
float u, delta_l, delta_u;{
float delta, aa;
if (U>=1.0-1.0e-9) delta = delta_u;
else if (u <= 0.0+1.0e-9) delta = delta_l;
else {
if (u<=0.5)
aa = 2.0*u + (1.0-2.0*u)*pow((1+delta_l),
(n_distribution_m + 1.0));
delta = pow(aa, (1.0 / (n_distribution_m + 1.0))) - 1.0;
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else
aa = 2.0*(1-u) + 2.0*(u-0.5)*pow((1-delta_u),
(n_distribution_m + 1.0));

delta =1.0 - pow(aa, (1.0 / (n_distribution_m + 1.0)));
if (delta<-1.0 || delta>1.0) {
printf("Error in mutation!! delta = %f\n",delta);
exit(-1); }
return (delta);}
initreport(fp)
FILE *fp;{
int k, iobj;
if (fp == NULL) error_ptr_null(" File fp in initreport™);
fprintf(fp,"\n");
fprintf(fp,"\n Number of objective functions : %2d",num_obj);
for (iobj=0; iobj<num_obj; iobj++)  {
fprintf(fp,"\n Objective function #%2d : ",iobj+1);
if (minmax[iobj] == 1) fprintf(fp,"Minimize");
else if (minmax[iobj] == -1) fprintf(fp,’ MaX|m|ze %}
fprintf(fp,"\n\n CROSSOVER TYPE ")
if (BINGA) fprintf(fp,"Binary GA (Single-| pt) ";
fprintf(fp,"\n ")
switch (x_strategy) {
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case ONESITE : fprintf(fp,"\n STRATEGY : 1 cross - site
with swapping"); break;

case UNIF : fprintf(fp,"\n STRATEGY : Uniformly all
variables 50 % "); break;

default  : fprintf(fp,"\n CROSS OVER NOT SET CORRECTLY ");

break; }

fprintf(fp,"\n Population size : %d",pop_size);
fprintf(fp,"\n Total no. of generations : %d",max_gen);
fprintf(fp,"\n Cross over probability  : %6.4f",p_xover);
fprintf(fp,"\n Mutation probability ~ : %6.4f",p_mutation);
if (BINGA)

fprintf(fp,"\n String length
fprintf(fp,"\n Number of variables");

: %d", TotalChromLength);

fprintf(fp,"\n Binary  :%d",num_bin_var);
fprintf(fp,"\n Integer  : %d",num_int_var);
fprintf(fp,"\n Enumerated : %d",num_enum_var);
fprintf(fp,"\n Continuous : %d",num_cont_var);
fprintf(fp,"\n TOTAL  : %d",num_var);

fprintf(fp,"\n Epsilon for closeness
if REALGA) {

fprintf(fp,"\n Distribution Index (cross) : %g",n_distribution_c);

fprintf(fp,"\n Distribution Index (mut) : %g",n_distribution_m);
fprintf(fp,"\n Sigma-share value 1 %6.4f" dshare);
fprintf(fp,"\n Sharing Strategy "
if (PARAM)

fprintf(fp,"sharing on Parameter Space");
else if (FITNESS) {

fprintf(fp,"sharing on Fitness Space™);

for (iobj=0; iobj<num_obj; iobj++)

fprintf(fp,"\n Weightage for Obj. Fun. #%2d :

%6.4f" iobj+1,weightage[iobj]); }
fprintf(fp,"\n Lower and Upper bounds
for (k=0; k<=num_var-1; k++)

fprintf(fp,"\n  %8.4f <= x%d <=

%8.41" x_lower[K],k+1,x_upper[K]);

app_initreport();}
writechrom(chrom,fp)

unsigned *chrom;

FILE *fp; {
int j, k, stop,bits_per_var,count=0;
unsigned mask = 1, tmp;
int temp[100];
for (j=0;j<100;j++)
temp[j]=0;
if (fp == NULL) error_ptr_null(" File fp in initreport");
if (BINGA == FALSE) return;
if (chrom == NULL) error_ptr_null("chrom in writechrom");
for(k = 0; k < chromsize; k++)  {

tmp = chrom[k];
if(k == (chromsize-1))

: %g",closeness);

™)
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stop = TotalChromLength - (k*UINTSIZE);
else

stop = UINTSIZE;
for(j = 0; j < stop; j++) {

if(tmp&mask) {

temp[j+count*UINTSIZE]=1; }
else
temp[j+count*UINTSIZE]=0; }
tmp = tmp>>1; }
count++; }
count=0;

for(j=0;j<num_var;j++) {
for(k=count+Ichrom[j]-1;k>=count;k--) {
fprintf(fp,"%d" ,temp[k]);  }
count+=Ichrom[j];
if (j'=num_var-1) fprintf(fp,"_"); }
FILE *fp;
int num; {
intkj;
char string[30];
if (fp == NULL) error_ptr_null(" file fp in report()");
if (BINGA)
fprintf(fp,"\n# No. X
(f1,f2,etc.)  String");
else
fprintf(fp,"\n# No. X
(f1,f2,etc.) ");
for (k=0; k<= pop_size-1; k++) {
fprintf(fp,"\n %3d. x%d = [%10.3f ]
",k+1,1,0ldpop[K].x[0]);
for (j= 1; j<=num_var-1; j++)
fprintf(fp,"\n  x%d = [%10.3f] ",j+1,0ldpop[k].x[j]);
if (BINGA) {
fprintf(fp," ");
writechrom(oldpop[k].chrom,fp); }
fprintf(fp,"\n"); }
fprintf(fp,"\n\n");
app_report(); }
free_all() {
inti;
for(i = 0; i < pop_size; i++) {
free(oldpopli].chrom);
free(newpop[i].chrom); }
free(oldpop);
free(newpop);
select_free();
app_free(); }
adjust(index)
intindex;{
inti;
double diff;
diff = 2.0 * delta_dum - min_dum ;
for(i=0; i<pop_size; i++)
if(oldpopli].flag == 1 || oldpopl[i].flag == 0) continue;
else oldpop[i].dumfitness += diff ;
minimum_dum();}
phenoshare(){
intij;
float dvalue,d,nichecount;
double pow();
float distance();
for(j=0; j<pop_size; j++) {
nichecount = 1.0;
if(oldpop[jl.flag==2) {
for(i=0; i<pop_size; i++) {
if(i == j) continue;
if(oldpopli].flag == 2)
d = distance(&(oldpop[j]),&(oldpoplil));
if (d<0.0)d=(-1.0)*d ;

Obj. Fun. Values

Obj. Fun. Values

if (d <= 0.000001) nichecount++ ;
else if(d < dshare)
nichecount += (1.0-(d/dshare))*(1.0-(d/dshare));

oldpoplj].dumfitness /= nichecount ; 1}
float distance(critterl,critter2)
INDIVIDUAL *critter1,;
INDIVIDUAL *critter2;{
int i, iobj;
double dst,sqrt();
dst =0.0;
if (FITNESS) {
for(iobj=0; iobj<num_obj; iobj++)
dst += weightage[iobj]*square(critter1->fitness[iobj] - critter2-
>fitness[iobj])/square(afmax[iobj]-afmin[iobj]); }
else if (PARAM) {
for (i=0;i<num_var;i++)
dst += square(critter1->x[i]-critter2->x[i])/square(x_upper[i]-
x_lowerli]); }
dst = sqrt(dst);
return(dst);}
minimum_dum()
{ intj;
min_dum = 1000000000.0 ;
for(i=0; i<pop_size; i++)

if(oldpopli].flag == 2)

if(oldpopli].dumfitness < min_dum) min_dum =
oldpop[i].dumfitness; } }}
e
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ANA PROGRAM ;

===*/

main(){
FILE *fp_out;
FILE *fp_report;
int j,k,k1;
POPULATION  temp;
input_parameters();
fp_out = fopen("result.out","w+");
fp_report = fopen(“'report”,"w+");
select_memory();
initreport(fp_report);

gen_no=0;

initialize();
MakeFronts();
statistics(oldpop,gen_no);
if (REPORT) report(fp_report,gen_no);
for(gen_no = 1; gen_no<=max_gen; gen_no++)

printf(."); if (gen_n0%60==0) printf("\n");
fflush(stdout);
generate_new_pop();
temp = oldpop;
oldpop = newpop;
newpop = temp ;
MakeFronts();
statistics(oldpop,gen_no);
if (gen_no==max_gen) result(fp_out,gen_no);
if (REPORT) report(fp_report,gen_no); };
free_all();
fclose(fp_out);
fclose(fp_report);
app_closure(); }
/**************** Ana Programln Sonu

/
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