1. GIRiS

Veri madenciligi ve bulanik siniflandirma, gliniimiizde bircok arastirmaya tabi tutulan
ve pek cok alana uygulanan en Onemli uygulamalardandir. Bulanik siniflandirmanin gorevi,
problem icin siniflandirma yapabilecek kapasiteye sahip kurallar iiretmektir. Bir veri yigim
icerisinden anlamli olan kurallar1 ve oOriintiileri c¢ikarmak igin bir¢ok calisma yapilmistir.
Ornegin Wu ve Chen [1], bulamk kurallari egitim oOrneklerinden cikaran ve iiyelik
fonksiyonlarim1 bloklayan bir algoritma Onermislerdir. Kaya ve Alhajj [2-4], bulanik baginti
kurallarini bulmak icin etkili yontemler 6nermistir.

Bulanik siniflandirma dilsel terimlerle ifade edilen iiyelik fonksiyonlarini kullanir.
Uyelik fonksiyonlar1 gesitli sekillerde olmakla beraber en cok kullanilami iicgensel iiyelik
fonksiyonlaridir. Bulanik siniflandirmada tiyelik fonksiyonlarinin taban degerleri uzmanlarin
bilgisiyle ya da otomatik olarak genetik algoritma gibi evrimsel siireclerle 6grenme asamasinda
elde edilir.

Genetik algoritma (GA), dogadaki evrim siirecini esas alan bir arama yonetimidir. Pek
cok miihendislik problemine uygulanmakla beraber, uygulanma alanmi gittikce artip ekonomi,

miizik, hastalik, planlama gibi alanlarda da basarili sonuglar vermistir.

1.1.Tezin Amaci

Bu tez caligsmasi, hastalik teshisi yapmak icin uygun bulanik kurallar kiimesini
cikarmay1 amaglamistir. Hastalik teshisi i¢in, bulanik siniflandirma ve genetik algoritma birlikte
kullanilmistir. Hastalik verilerinin sahip oldugu nicel nesnelerin iiyelik fonksiyonu taban
degerlerinin ayarlanmasi yine bu tez calismasinin konusudur.

Bulanik siniflandirma yapilirken hem bireysel hem de ¢oklu-bulanik siniflandiricilar
beraber incelenmistir. Coklu-bulanik smiflandiricilar  ile elde edilen smiflandirma
dogrulugunun, bireysel siniflandiricilar ile elde edilen siniflandirma dogrulugundan daha iyi
oldugunu gostermek amaglanmustir.

Kullanilan cok-amaclh genetik algoritmada iic amaca gore ¢6ziim aranir. Amacimiz
kural sayist az, anlasilabilir ve siniflandirma dogrulugu yiiksek siniflandiricilar elde etmektir.
Cok-amagh genetik algoritmalarda sayisal bir degere sahip uygunluk fonksiyonu yerine daha

cok kullanicinin tercihine birakilan bir uygunluk dizisi mevcuttur.



Tez Taslag:

Ikinci boliimde tezde kullanilan temel kavramlar hakkinda bilgi verilmistir. Uciincii
boliimde siniflandirma kavrami, siniflandirma yontemleri ve bulanik siniflandirma kurallari
iizerinde durulmaktadir. Dordiincii bolimde ¢ok amacli genetik algoritmalardan bahsedilmistir.
Besinci boliimde ¢oklu bulanik siniflandiricilarin tiretilmesi icin GA kullanimi ve gelistirilen
uygulama yaziliminin detaylar1 bulunmaktadir. Altinci boliimde gelistirilen uygulama yazilimi
ve coklu bulanik siniflandiricilar, yedinci boliimde de tez calismasi ile elde edilen sonuglar

verilmektedir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, organizasyonlarin karar asamalar1 i¢in yeni bilgiler {ireten ya da
gelecekle ilgili tahminler ve planlar yapmamizi saglayan bir dizi teknikler ve anlayislar biitiinii
olarak tanimlanmaktadir [5].

Karar asamalarinda ¢ok kritik bazi bilgiler vardir ki, sonuclarin etkileri bu bilgilerin
dogruluguyla orantilidir. Bircok durumda cevabini tam olarak veremedigimiz sorular
dogrultusunda karar verebiliriz. Miisterilerimizin ilgi alanlari, bize kars1 olan bakis agilari, rakip
firmalara olan ilgileri, markalarimiza olan baglhliklari, gelir diizeyleri gibi bilgiler onlara
sagladigimiz mal ve hizmetlerin kalitesi iizerinde ¢ok net etkiler yapacaktir. Bu tiir bilgiler
teorik olarak her ne kadar sistemlerimizde kayit altinda olsa da, kullanilabilir bir sekilde acik ve
net cevaplara ulagabilmemiz mevcut kullanimdaki sistemlerle neredeyse imkansiz denecek
kadar zordur.

Eskiden siiper marketteki kasa basit bir toplama makinesi olup, miisterinin o anda satin
almis oldugu mallarin toplamini hesaplamak icin 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
icindeki hareketleri ve eger miisteriler bir miisteri numarasi ile kodlanmigsa bir miisterinin
zaman i¢indeki verilerine ulasmak ve analiz etmek olasidir.

Veri kendi bagina degersizdir [6] ve istenilen ama¢ dogrultusunda bir bilgidir. Bilgi bir
amaca yonelik islenmis veridir. Veriyi bilgiye ¢evirmeye veri analizi denir. Bilgi de bir soruya
yanit vermek icin veriden cikarilir. 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 ulasmak i¢in uzun yillar boyunca
yapilan caligmalarin neticesinde bir dizi yontem gelistirilmistir. Veri madenciligi uzun yillardir,
ozellikle bat1 iilkelerinde iizerinde ¢alisilan bir konu olmasina ragmen, gercek hayatta yazilim
endiistrisinin son yillarda iiretmis oldugu ileri teknoloji iirtinii yazilimlar ile kullanilmaya
baslanmuistir [7].

Veri madenciligi Biyomedikal ve DNA veri analizlerinde, finans veri analizlerinde,
perakende satis verilerinde, telekomiinikasyon endiistrisinde, astronomi ve bir¢cok alanda
uygulanmaktadir [5,8]. Bu uygulamalarin baglicalart icin asagida ©Ornek uygulamalar

verilmistir [6].



Baginti: “Cocuk bezi alan miisterilerin %30’u bira da satin alir.”

Sepet analizinde (basket analysis) miisterilerin beraber satin aldigi mallarin analizi yapilir.
Buradaki amag¢ mallar arasindaki pozitif veya negatif korelasyonlart bulmaktir. Cocuk bezi alan
miigterilerin mama da satin alacagini veya bira satin alanlarin cips de alacagini tahmin
edebiliriz. Ancak otomatik bir analiz biitiin olasiliklari g6z Oniine alir ve kolayca

diisiiniilemeyecek olan ¢ocuk bezi ve bira arasindaki bagintilar1 da bulur.

Siiflandirma: “Geng kadinlar kiiciik araba satin alir. Yasli, zengin erkekler biiyiik, liiks araba
satin alir.”

Amag bir malin dzellikleri ile miisteri 6zelliklerini eslemektir. Boylece bir miisteri i¢in ideal
iiriin veya bir iiriin i¢in ideal miisteri profili ¢ikarilabilir. Ornegin bir otomobil saticis1 sirket
gecmis miisteri hareketlerinin analizi ile yukaridaki gibi iki kural bulursa geng¢ kadinlarin

okudugu bir dergiye reklam verirken kiiciik modelinin reklamini verir.

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

Basvuru skorlamada (application scoring) bir finans kurumuna kredi icin bagvuran kisi ile ilgili
finansal giivenilirligini notlayan 6rnegin O ile 1000 arasinda bir skor hesaplanir. Bu skor kisinin

ozellikleri ve gecmis kredi hareketlerine dayanilarak hesaplanir.

Zaman licinde Sirah Oriintiiler: “ilk ii¢ taksitinden iki veya daha fazlasim ge¢ 6demis olan

miisteriler %60 olasilikla kanuni takibe gider.”
Davranmis skoru (behavioral score), bagvuru skorundan farkli olarak kredi almis ve taksitleri

Odeyen bir kisinin sonraki taksitlerini ddeme/geciktirme davranigini notlamay1 amaglar.

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

hareket ediyor.”
Amag¢ zaman icindeki iki hareket serisi arasinda baginti kurmaktir. Bunlar iki malin zaman
icindeki satis miktarlar1 olabilir. Ornegin dondurma satislar1 ile kola satislar1 arasinda pozitif,

dondurma satislari ile salep satislari arasinda negatif bir bagint1 beklenebilir.

istisnalar (Fark Saptanmasi): “Normalden farkli davranis gosteren miisterilerim var mi?”

Amag onceki uygulamalarin aksine kural bulmak degil, kurala uymayan istisnai hareketleri
bulmaktir. Bu da olas1 sahtekarliklarin saptanmasini (fraud detection) saglar. Ornegin Visa kredi

kart1 i¢in yapilan CRIS sisteminde bir yapay sinir ag1 kredi karti hareketlerini takip ederek,



miisterinin normal davranisina uymayan hareketler icin miisterinin bankasi ile temasa gecerek

miisteri onay1 istenmesini saglar.

Dokiiman Madenciligi: “Arsivimde (veya internet iizerinde) bu dokiimana benzer hangi
dokiimanlar var?”

Amag dokiimanlar arasinda ayrica elle bir tasnif gerekmeden benzerlik hesaplayabilmektir (text
mining). Bu genelde otomatik olarak cikarilan anahtar sozciiklerin tekrar sayisi sayesinde

yapilir.

2.1.1. Veri Ambarlari ve Veriden Maden Elde Etme Siireci

Veri madenciligi biiylik miktarda veri inceleme amaci tizerine kurulmus oldugu i¢in veri
tabanlar1 ile yakindan iliskilidir. Gerekli verinin hizla ulagilabilecek sekilde amaca uygun bir
sekilde saklanmasi ve gerektiginde hizla ulagilabilmesi gerekir. Giiniimiizde yaygin olarak
kullanilmaya baslanan veri ambarlar1 giinlilk kullanilan veri tabanlarinin birlestirilmis ve

islemeye daha uygun bir 6zetini saklamay1 amaclar.

Veri Ambari Standart
Form

Giinliik

Veri tabanlar1

Sekil 2.1. Veri ambarlarinin kullanimi

Sekil 2.1°de giinliik veri tabanlarindan istenen 6zet bilgi secilerek ve gerekli 6n islemeden sonra
veri ambarinda saklanir. Ardindan amag¢ dogrultusunda gerekli veri ambardan alinarak veri

madenciligi caligmasi i¢in standart bir forma gevrilir.



Sekil 2.2°de veri i¢in On hazirligin nasil yapildigin1 gostermektedir. Burada verinin
istenilmeyen kisimlarinin atilmasi, bagka veri tabanindan veri birlestirilmesi, verinin istenilen

sekilde doniistiiriilmesi ve verinin indirgenmesi asamalari resmedilmektedir.
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Sekil 2.2. Verinin hazirlanmast

Sekil 2.2°de gosterilen asamalar asagida agiklanmistir:

Secim: Verinin bazi kistaslara gore secilmesi, gerekli olan bir kisimdir. Birgok veri tabani
temelde birbirleriyle ilgisi olan verilerden olusmasina ragmen, Ozelde Onemli verilerin
belirlenerek secimlerinin yapilmasi gerekmektedir. Ornegin, araba sahibi olanlar derken, se¢im

icin araba sahibi olma sartin1 6ne stirmemiz bir se¢im kistasidir.

On_lislem: Bu asama, verinin ayiklanmasi isleminin yapildigi kisimdir. Gerekli olmadigt
diisiiniilen ve sorguyu yavaslatabilecek belli bilgiler kaldirilir. Ornek verecek olursak, hamilelik
iizerine calisildiginda hasta cinsiyetini not almak gereksizdir. Bunun yani sira verinin bir¢ok
kaynaktan temininden dolayi istemedigimiz ya da uygun olmayan formatlarda bulunma ihtimali
diisiiniilerek, belirlenen bir formata gore diizenlenmelidir. Cinsiyet verisi i¢in, E veya K ya da 1
veya O secilmesi gibi. Bu durumda veriler arasinda ortak bir dil tanimlanmis olacaktir. Boylece

sistemimiz hangi baglik altinda hangi verinin bulundugunu kolayca yorumlayabilecektir.



Doniisiim: Veri sadece transfer edilmez aynmi zamanda doniistiiriiliir. Buna Ornek olarak
cogunlukla market arastirmalarinda kullanilan miisteri portfdyii gibi ekstra bilgilerin mevcut
verilere eklenmesini gosterebiliriz. Bilgi kullanilabilir ve sevk edilebilir yapiya getirilir.

Veri Madeni: Bu evre ise veri icerisinden oriintiilerin elde edilmesiyle ilgilidir.

Yorum ve Degerlendirme: Burada, sistem tarafindan tanimlanan Oriintiiler, insanlarin karar

vermesine yardimct olmada, Onceden haber vermeden ve konularin siniflanmasinda,
veritabaninin igerigini Ozetlemede veya gozlenen olaylarin acgiklamasinda daha sonra

kullanilabilecek bilgiler sekline doniistiiriiliir [9].

2.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA) dogadaki evrim yontemlerini kullanan bir arama yontemidir.
Genetik Algoritma teknigi, Michigan Universitesinde yer alan John Holland ve arkadaslarinin
liderliginde yapilan ¢aligsmalar sonucu 1970’1i yillarda ortaya ¢ikmis ve 1975°de Holland, Dogal
ve Yapay Sistemlerin Uygulanmasi adli kitabini yayinlamistir. Mekanik 6grenme konusunda
calisan Holland, Darwin’in evrim kavramindan etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci
bilgisayar ortaminda gergeklestirmeyi diigiindii. 1985°te Holland’1n 6grencisi olarak doktorasini
veren David E. Goldberg adl1 ingaat miihendisi, 1989’da konusunda bir klasik sayilan kitabi
yayinlanana karar, genetik algoritmalarin pek yarari olmayan bir arastirma konusu oldugu
diisiiniilityordu.

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

Evrimsel hesaplamanin ana elemanlar asagida tanimlanmaktadir [10].

(1) Degerlendirme stratejileri
(2) Evrimsel programlama

(3) Genetik algoritmalar

Bu ii¢ teknigin her biri dogal degerlendirmedeki gozlemlenen siireci taklit eder ve
verilen problem icin aday c¢oziimlerin degerlendirme popiilasyonlariyla etkili arama motorlar
saglar. GA’lar genel olarak evrimsel hesaplama alanindaki en goze carpan teknik olarak

diistiniilebilir.



GA, evrimsel programlamanin en yaygin ve en ¢ok kullanilan dahdir. Tiirkiye dahil
diinyada pek ¢ok arastirmaci bu konuda calismaktadir. Son yillarda genetik algoritmalara ilgi
biiyiiyerek artmaktadir.

GA, hem problem ¢6zmek hem de modelleme i¢in kullanilmaktadir. Giintimiizde
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
Satict Problemi, Ekonomik Model Cikarma sayilabilir [11]. Canlilarin yapilarinda var olan bir
takim ozellikler sanal ortamlarda taklit edilerek modeller gelistirilmeye ve bu modellerle de
karsilagilan problemlere ¢oziimler bulunmaya calisilmaktadir. GA, geleneksel sezgisel
yontemlerden daha etkili ve ¢Oziim yaklasiminda yapilacak kiiciik degisikliklerle
halledilebildiklerinden dolayr da daha esnektir. Bu sebeple, GA arastiricilarin ilgisini
cekmektedir. Bilindigi iizere optimizasyondaki temel ama¢ optimal bir noktaya ulasabilmek,
daha dogrusu miimkiin olduk¢a yaklagsmaktir. Bunu gerceklestirmek icin bilinen pek cok klasik
yontem vardir. Bu yontemlerin basarist optimum noktaya ulasip ulasmadiklar1 veya ne kadar
ulagabildikleri ile olciiliir. Genetik algoritmalar, klasik optimizasyon algoritmalarindan dort

temel noktada ayrilir:

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

e  GA, olasilik kurallarina gore calisir.

¢ GA, her problem yapisina gore parametrelerin kodlanmis haliyle calisir.

e GA, zor matematiksel iglemler kullanmaz. Her problemin kendi yapisina uygun

olarak olusturulan bir degerlendirme fonksiyonu kullanir.

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

Secim icin genellikle rulet tekerlegi kullanilir, bunun yami sira rank se¢imi, kararh
durum (steady state) ve elitizm gibi secim yontemleri de kullanilmaktadir.

GA yontemi, yillar boyu siiregelen genetik miihendisligi ve biyoloji alaninda yapilan
calismalar sonucu ortaya atilmis bir tekniktir ve her sisteme uygulanamayabilir [12]. Standart

bir GA yonteminin adimlar1 asagidaki gibi verilebilir:



1. Baslangic: n adet kromozom igeren popiilasyonun olusturulmasi (problemin
potansiyel ¢oziimii),
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 secimi (daha iyi
uyum secilme sansini artirir),
3.2. Caprazlama: Yeni bir fert olusturmak icin ebeveynlerin bir ¢aprazlama
olasiligina gore caprazlanmasi. Eger caprazlama yapilmazsa, yeni fert anne
veya babanin kopyasi olacaktir.
3.3. Mutasyon: Yeni ferdin mutasyon olasiligina goére kromozom icindeki
konumu (lokus) degistirilir.
3.4. Ekleme: Yeni bireyin yeni popiilasyona eklenmesi.
4. Degistirme: Algoritmanin yeniden calistirilmasinda olusan yeni popiilasyonun
kullanilmasi,
5. Test: Eger sonug tatmin ediyorsa, algoritmanin sona erdirilmesi ve son popiilasyonun
¢Oziim olarak sunulmasi.

6. Dongii: 2. adima geri doniilmesi.

2.2.1. Genetik Operatorler

Kullanilan genetik operatorler, var olan popiilasyon iizerine uygulanan islemlerdir. Bu
islemlerin amaci daha iyi 6zellige sahip yeni nesiller iiretmek ve arama algoritmasinin alanini
genisletmektir. Farkli uygulamalarda farkli operatorler kullanilmakla birlikte GA’da ti¢ standart

operator kullanilir. Bu operatorler:

—Sec¢me ve Yeniden Uretim
—Caprazlama
—Mutasyon

—Caprazlama ve mutasyon olasilig1

(i) Secme ve Yeniden Uretim, Nesil Uretimi :
Genetik algoritmalarda bir sonraki nesli olusturmak icin iyi olan bireylerin se¢ilmesi

gerekmektedir. Popiilasyondan iyi olan genlerin se¢imi icin birka¢ yontem vardir. Bu yontemler



icinden en ¢ok kullanilani, bireylerin uygunluk degerlerine bakarak en iyi uygunluk degerine
sahip olan bireyleri se¢mektir. Secilen 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:

e Rulet tekerlegi secimi
e  Sirali (rank) secim

e Turnuva secimi

e Kararli durum se¢imi
® Oransal secim

e Seckinlik (Elitizm )

Rulet Tekerlegi Secimi: Bu secim yonteminde tiim bireylerin uygunluk degerleri bir
tekerlege yerlestirilir. Uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin secilme sansi daha
yiiksek, uygunluk degeri kotii olan bireylerin secilme sansi ise daha diisiiktiir. Yalniz
burada amag kotii uygunluga sahip bireyleri tamamen yok etmek degil, onlarin da

caprazlamaya az da olsa katilma ihtimalinin olmasidir.

Sekil 2.3. Rulet tekerlegi uygunluk yerlesimi

N
p secilen fi/ z fi
i=1

Bagintistyla, bireyin secilme olasilig1 hesaplanabilir. Burada;

f;: Bireyin popiilasyondaki uygunluk degeri
f: popiilasyondaki toplam uygunluk degeridir.
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Sekil 2.3’deki rulet tekerlegi yerlesiminde, x bireyinin secilme sans1 digerlerinden daha

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

Sirali (rank) Secim: Rulet secimi eger uygunluk ¢ok fazla degisiyorsa sorun

cikartabilir. Ornegin en iyi kromozomun uygunlugu %90 ise diger kromozomlarin
secilme sansi azalacaktir. Bunu onlemek icin sirali secim kullanilabilir. Sirali se¢cimde
en kotii uygunlukta olan kromozoma 1 degeri sonrakine 2 degeri verilir ve boylelikle
secilmede bunlara 6ncelik taninmis olur. En iyi kromozom ise N degerini alacaktir (N
popiilasyondaki kromozom sayisidir). Bu sekilde kotii bireylerin de segilme sansi artar

fakat bu ¢oziimiin daha ge¢ yakinsamasina neden olabilir.

Turnuva Secimi: Turnuva seciminde bir eslestirme havuzu vardir ve rasgele secilen

genler bu eslestirme havuzuna atilir.

Popiilasyonda bulunan bireyler igerisinden 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 (Steady-State) Secimi: Bu se¢cme yontemi ise popiilasyonda bulunan en

iyl bireylerin k&tii 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 secilecek kopya sayisi belirlenir. Bireyin
popiilasyondaki uygunluk degeri, popiilasyonun ortalama uygunluk degerine boliiniir.

Elde edilen deger kadar o birey kopyalanarak yeni nesle aktarilir.

Seckinlik (Elitizm): Caprazlama ve Mutasyon yoOntemleriyle yeni bir nesil
olustururken, en iyi kromozomlar1 kaybetme olasilifimiz vardir. Seckinlik, en iyi
kromozomlarin (ya da bir kisminin) ilk 6nce kopyalanip yeni nesle aktarildigi yontemin
adidir. Segkinlik GA’nin basarimini hizhi bir sekilde arttirabilir, ¢iinkii bulunan en iyi

¢oziimiin kaybolmasini onler.

(ii) Caprazlama: Caprazlama operatorii GA’lardaki en 6nemli operatordiir. Coztimiin yapilar

kullanilarak yeni bir ¢oziim olusturulmasi esasina dayanir. Caprazlama islemi genel olarak ikili
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dizilerin parcalarinin degis tokusu seklinde gerceklestirilir. Farkli uygulamalarda farkli kodlama
yontemleri kullanildigr i¢in farkli caprazlama yontemleri kullanilir. Bunlardan en c¢ok

kullanilanlart asagida verilmistir:

e Tek noktali caprazlama,
e  (Cok noktali caprazlama

¢ Uniform gaprazlama

(;aprazlami noktasi Caprazlama noktast
Ebeveyn 1010 001110 0011 01 10
Evlat

1010 010010 O 001110

Sekil 2.4. Caprazlama

Amag, ebeveyn kromozom genlerinin yerini degistirerek Cocuk kromozomlari iiretmek ve

boylece var olan uygunluk degeri daha yiiksek olan kromozomlar elde etmektedir.

(iii) 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 cok azalabilir. Iste bu sebeple nesildeki kromozomlarin

cesitliligini arttirmak i¢in kromozomlardan bazilar1 mutasyona ugratilir.

Mutasyon Noktast
Evlat 10100101011
Mutasyona ugramis evlat 10100001011

Sekil 2.5. Mutasyon

(iii) Caprazlama ve Mutasyon Olasihigi: Caprazlama olasilifi ile bireyler yeni bireyleri

olusturmak icin birbirleriyle eslestirilir. Eger caprazlama yapilmazsa, evlat bireyler ebeveyn
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bireylerin tipatip aynist olacaktir. Mutasyon olasilig1 ile yeni evlatlar iizerinde mutasyon islemi

yapilacaktir.

2.2.2. 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 ¢coziimiin 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 ¢oziim olusturdugunda, uygunluk degeri bu
¢cOziimiin maliyetini gosterir. Minimizasyon problemlerinde, diisitk maliyetli ¢oziimlerle daha
uygun olan bireylerden secilir. Uygunlugu iyi olan bireylerin segilme olasiliklar1 yiiksek
olacaktir ve bu sayede bu bireylere genetik operatorlerin uygulanmasi ihtimali de yiiksek
olacaktir.

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

Uygunluk fonksiyonu genelde probleme ozgiidiir. Bir problem igin olusturulan
uygunluk fonksiyonu baska bir problemde kullanilamaz. Problem incelenerek uygunluk

fonksiyonunun ne olacagina karar verilir.
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3. SINIFLANDIRMA

3.1. Simiflandirma ve Tahmin Kavramlari

Veritabanlar1 akilli kararlar verebilmek icin kullanilabilecek zengin gizli bilgiler
igerirler [13]. Siniflandirma ve tahmin, 6nemli veri siniflarin1 tanimlamak ve gelecekteki trendi
tahmin etmeye yarayacak modelleri olusturmak icin kullanilan veri analizi tiirleridir.
Siniflandirma kategorik etiketleri tahmin etmekte kullanilirken, tahmin modelleri ise siirekli
deger alan fonksiyonlar icin kullanilirlar. Ornegin, bir siniflandirma modeli banka kredilerinin
giivenli mi yoksa riskli mi oldugunu kategorize etmek i¢in kullanilabilir. Bir tahmin modeli de
potansiyel miisterilerin gelir ve meslek bilgilerini kullanarak bilgisayar donanim harcamalarim
tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Norobiyoloji, istatistik, uzman sistemler ve makine 6grenmesi

alanlarinda bir¢ok siniflandirma ve tahmin algoritmalart kullanilmistir.

Sniflandirma Algoritmas

fsim Vg Gelir Kredi Derecesi
eder yag 30-40 ve gelir=ylksek
Ahmet Yimaz 230 ik orta ize kredi sorumiuludu mikemme
Cidem Kise =30 cliigk mikemmel
tesut Erdem 30-40 yilkaek mikemmel
&li Demir =40 arta arta
Murat Ekin =40 orta arta
Seda Azlan 30-40 yilksek mikemme

Siflancirma Kurallar

i

S
=

Isifm Vag Gelir Kredi Derecesi (Cemk‘?:;iazéfgc':gi-;“ksen
Akif Usly =40 yilksek orta

Mesude Sanmez =30 orta arta

Cihan Ceylan 30-40 yikaek miikemmel

mikemmel

Sekil 3.1. Siniflandirma Asamalari



Veri siniflandirmasi iki agamali bir siirectir. Birinci asamada, 6nceden belirlenmis veri
siniflar1 ve kavramlar kiimesini ifade eden modeller olusturulur. Model nesnelerle tanimlanan
veritabani pargaciklart analiz edilerek olusturulurlar. Her parcacigin 6nceden tanimlanmis, bir
nesne tarafindan belirlenen bir simifa ait oldugu varsayilir. Simiflandirma alaninda veri
parcaciklar1 ornekler ve nesnelerdir. Egitim veri kiimesinde yer alan parcaciklar toplu olarak
analiz edilerek model olusturulur. Egitim veri kiimelerini olusturan parcaciklara egitim ornekleri
denir ve Ornek popiilasyondan rasgele elde edilirler. Her bir egitim Orneginin sinif etiketi
bilindiginden bu asamada egitimli 6grenmedir.

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

Ikinci asamada model siniflandirmak icin kullanilir. Oncelikle siniflandiricinin  tahmin
dogrulugu hesaplanir. Bu metot siniflanarak etiketlenmis 6rnekleri kullanan basit bir metottur.
Bu ornekler egitim orneklerinden bagimsiz olarak ve rasgele secilirler. Bir modelin bir test
kiimesindeki dogruluk orani, model tarafindan dogru olarak siniflandirilan ornek test
kiimelerinin yiizdesel oramidir. Her bir test 6rnegi igin bilinen simif etiketi bu Ornek igin
Ogrenilmis modelin sinif tahminiyle karsilastirilir.

Smiflandirma ve tahmin igin 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
anlamina gelir. Biitiin siniflandirma algoritmalarinin veri kirliligi ve eksik veriler
konusunda bazi metotlara sahip olmasina ragmen, bu adim &grenme siirecinde

karmagiklig1 azaltir.

iliski Analizi: Veri icinde yer alan nesnelerin bir¢ogu siiflandirma veya tahmin ile
ilgisiz olabilir. Ornegin, banka kredi bagvurusunun haftanin hangi giinii yapildig1 kaydi
basvurunun sonucu ile ilgisizdir. Ayrica, diger nesneler gereksiz olabilir. Bu nedenle,
gereksiz ve iligkisi olmayan nesnelerden kurtulmak igin iliski analizi yapilabilir. Makine
ogrenmesinde bu adim o6zellik se¢ilmesidir. Aksi halde bu nesnelerin dahil edilmesi

durumunda 6grenme siireci yavaslayabilir ve yanlis yonlendirilebilir.

Veri Doniisiimii: Veri genellestirilerek daha yiiksek seviyede kavramlarla

iligkilendirilebilir. Kavram hiyerarsileri bu amagla kullanilabilirler. Bu siirekli deger
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alan nesneler icin kismen faydalidir. Ornegin, gelir nesnesinin sayisal degerleri diisiik,
orta ve yiiksek gibi kesikli siniflara genellestirilebilirler. Benzer sekilde, nominal
degerler alan sokak gibi nesneler, sehir gibi daha yiiksek kavramlara
genellestirilebilirler. Genellestirme orijinal veriyi sikistirdigi ig¢in daha az islemle

Ogrenme siireci yiiriitiilebilir.

Normalizasyon: Bir nesneye ait biitiin degerleri belirli bir tanimlanmis aralikta yer
alacak sekilde boyutlandirilmasidir. Uzaklik 6l¢iimii metotlar1 nesnelerin baslangicta
cok yiiksek degerler almasini baslangicta verilen daha kiiciik aralik degerlerini
kullanarak engeller.

Siniflandirma ve tahmin metotlar1 asagida yer alan kistaslara gore karsilastirilabilirler:

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

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 iceren verilerle dogru tahminler yapabilme
yetenegidir.

Olceklenirlik: Cok sayida veri ile ¢aligirken verimli olma yetenegidir.
Anlagilabilirlik: Ogrenilmis modelin anlasilirligr ve kavrayisini ifade eder.

3.2. Simflandirma Yontemleri

3.2.1. Karar Agaci ile Simiflandirma

Karar agact her bir diigiimiin nesne i¢in yapilan bir testi temsil ettigi, her bir dalin testin
sonucunu ifade ettigi ve yapraklarin siniflar1 veya sinif dagilimini ifade ettigi, agag¢ yapisinda bir
akis semasidir.

Karar agaci metodunun temel algoritmasi, yukaridan asagiya ozyinelemeli ilerleyen bol

ve yonet mantigini kullanan bir algoritmadir. Algoritmanin temel stratejisi asagida verilmistir.

- Agac egitim orneklerini temsil eden bir diigiim ile baslar.
- Eger o6rnekler, ayni sinifa aitse, diigiim bu sinif ile adlandirilan bir yaprak olur.
- Aksi takdirde, algoritma entropi tabanli, bilgi kazanimi olarak bilinen ve 6rnekleri en

iyi sekilde siniflara ayiran, nesneleri secen bir Olcii kullanir. Bu nesne diigiim
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gecislerinde test veya karar nesnesi olarak kullanilir. Algoritmanin bu siiriimiinde, tim
nesneler kategorik yani ayrik degerler alir. Siirekli degerlere sahip nesneler ayrik
degerlere doniistiiriilmelidir.

- Test nesnesinin her bilinen degeri icin bir dal olusturulur ve 6rnekler uygun sekilde
pargalanir.

- Algoritma, her bolmeleme igin karar agacindan Ozyinelemeli olarak ayni islemi
tekrarlar. Bir diigiimde bir nesne ortaya ciktiginda, diigiimiin alt kismi igin dikkate
alinmasina gerek yoktur.

- Ozyinelemeli bolmeleme sadece asagidaki durumlardan herhangi biri dogru oldugu
zaman durur:

o Verilen bir diigiime ait tiim 6rnekler ayni sinifta yer alirsa.

o Orneklerde bolmelenmeyen higbir nesne yoksa bu durumda cogunluk oylamasi
kullanilir. Bu oylama, verilen diigiimiin bir yapraga doniistiiriilmesi ve
orneklerde yer alan ¢ogunluk sinifi adiyla etiketlenmesini icerir. Alternatif
olarak, orneklerin sinif dagilimlan saklanabilir.

o Dal test nesnesi ic¢in hicbir 6rnek yoksa orneklerdeki ¢ogunluk sinifi ile bir

yaprak olusturulur.

3.2.2. Bayes Siiflandirma

Bayes smiflandirma istatistiksel bir siniflandirmadir. Onlar olas1 simif iiyeliklerini
tahmin edebilirler. Bayes siniflandirma Bayes teoremini temel alir. Bayes siniflandirma noral
siniflandiricilar  ve  karar agaclariyla performans olarak karsilastirildiginda, Bayes
siniflandiricilarin genis veri kiimelerine uygulandiginda yiiksek dogruluk ve hiza sahip oldugu

goriiliir.

3.2.3. Geri Yayllimh Noral Aglar ile Smiflandirma

Geri yayithmli noral ag bir 6grenme algoritmasidir. Noral aglar norobiyolojiden
esinlenerek olusmustur. Kabataslak olarak bir noral ag, her baglantinin bir agirlik degerine
sahip oldugu, baglantil1 giris/cikis birim kiimelerinden olusur. Ogrenme asamasinda, ag, girilen
ornekleri dogru siniflandirabilmek icin baglantilardaki agirliklart ayarlamayi 6grenir. Noral ag
Ogrenmesi, diiglimler arasindaki baglantilardan dolayi1 baglantisal 6grenme olarak da bilinir.
Noral aglar uzun egitim zamani gerektirir. Bu yiizden uygun problemlerde kullanilabilir. Noral

ag ogrenmesi baslarken baglantilara bir baslangic degeri verilir. Noral aglar veri giiriiltiisiine
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kars1 yiiksek toleransa sahiptir. Son zamanlarda 6grenmis noral aglardan kural c¢ikarmak icin
bazi1 algoritmalar gelistirilmistir.

En yaygin noral ag algoritmasi ise geri yayilimli noral agdir. Asagida ileri-beslemeli bir
noral ag goriilmektedir. Burada X=(x;,X,,.....X;) girisleri, w; i katmanindan j katmanina olan
baglantinin agirh@im temsil eder. w;; agirlify bir sonraki katman olan ara katmani besler. Ara
katmanin cikislart bagka ara katmanlari besleyebilir. Ara katman sayisi istege bagli olarak
artirtlabilir oldugu halde pratikte genelde tek ara katman kullanilir. Son ara katmanin ¢ikisi,
cikis katmanina giris olarak verilir ve ¢ikis katmaninin sonucu ise verilen ornek igin agin

tahminini ifade eder.

dirig katman ara katman kg katman
x I C_“\ N _}

= C

Sekil 3.2. 3 Katmanl bir noral ag

3.2.4. k-En Yakin Komsuluk Siniflandiricilar:

Bu siiflandiricilar benzerlik (6rnekleme) dgrenmesini temel alir. Ogrenme 6rnekleri n
boyutlu sayisal nesnelerle ifade edilir. Her 6rnek n boyutlu uzayda bir nesneyi ifade eder.
Boylece tiim 6grenme Ornekleri n boyutlu bir oOriintii uzayinda saklanir. Bilinmeyen bir 6rnek
geldigi zaman, k-en yakin komsuluk siniflandiricisi, gelen 6rnege en yakin olan k egitim
ornegini bulmak i¢in Oriintii uzaymi arar. Bu yakinlik Olgiisii, 2 nokta arasindaki mesafeyi
bulan oklit uzaklig1 formiiliiyle bulunur.

X=(X1 X2 .- Xy), Y=(Y1¥2,.....ys) olmak iizere, X ve Y arasindaki uzaklik oklit uzakligiyla

X V)= (- 3)?

formiile edilir.
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Bilinmeyen 6rnek, onun k en yakin komsuluklari icerisinde en yaygin olan sinifa dahil edilir.

3.2.5. Kaba (rough) Kiime Teorisi:

Bu teorem, eksik veya giiriiltiilii veri icerindeki yapisal iliskileri bulup siniflandirmak
i¢in kullanilabilir. Ayrik degerli nesnelere uygulanir. Stirekli degerlere sahip olan nesneler
kullanilmadan 6nce ayristirilmis olmalidir. Kaba kiime teorisi, verilen egitim verisi igerisinde,
denk siniflar1 olugturmay1 esas alir. Gergek diinya problemlerinde, bazi siniflar uygun nesneler
acisindan ayirt edilemeyebilir. Sekil 3.3’te kaba kiime teorisi yaklagimi goriilmektedir. C
sinifinin  6rneklerinin kaba kiime yaklasimlar1 goriilmektedir. Dikdortgensel alanlar denk
siniflart temsil eder. Verilen bir C sinifi i¢in kaba kiime tanimlamasi 2 kiime tarafindan
tamimlanir. Bu iki kiime, C’nin iist ve alt yaklagimlaridir. C’nin alt yaklasimi, belirsizlik
icermeden C’ye ait olan tiim kesin veri orneklerinden olusur. Ust yaklasim, C’ye ait olup
olmadig1 tanimlanamayan belirsiz veri 6rneklerinden olusur. Sekil 3.3’teki iist ve alt yaklasim

kiimeleri ¢ikarildiktan sonra bir karar kural kiimesi olusturulur.

et ———— b= 2'nin Gist yaklagim

----- == ====41=Cnin att yaklagmi

¢

Sekil 3.3. Kaba kiime teorisi i¢in karar kurallar1
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3.3. Bulanik Simiflandirma ve Bulamik Kurallar
3.3.1. Bulanik Kiime Teorisi
Zadeh 1965°te [14], bulanik kiime teorisini ilk Oneren bilim adamlaridir. U bir dilsel

evren olsun. U={U,U,,.......... U,}. A, dilsel evrenin bulanik bir kiimesi ise soyle temsil

edilebilir.

A:Zn:ﬂA(”i)/”i

i=1

=4, () uy + 1, (uy) iy + e A, (u,)/u,

1< i < n igin, Uy A bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonunu, pa(u;) A bulanik kiimesindeki

u;’nin iiyelik derecesini gosterir. (+) sembolii, birlesim operatorii ve ‘/’ ayiriciy1 gosterir.

Tammm: A ve B sirasiyla p, ve pp tiyelik fonksiyonlu U dilsel evreninin iki bulanik kiimesi

olsun. A ve B bulanik kiimelerinin birlesimi soyle tanimlanir:

Waus(u)=max {{a(u),Up(u)} VuelU

A ve B’ nin kesisimi, ANB olarak gosterilir ve soyle tanimlanir:

Manp(w)=min{pa(u),pup(u)} VueU

A’nin tiimleyeni A olarak gosterilir ve sdyle tanimlanir.

HAW=1- La(w) YueU

Sekil 3.4’te cesitli bulanik kiimeler goriilmektedir. (a)’da “kiiciik” ve “yiiksek” olmak iizere 2,
(b)’de “kiiciik”, “orta” ve “yiiksek” olmak iizere 3, (c)’de farkli olarak “orta kiiciik” ve “orta

yiiksek” eklenerek 4 ve (d)’de ise 5 tane bulanik kiime vardir. Bulanik kiime sayis1 istege gore

belirlenebilmektedir.
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iiyelik

ityelik
n n
1.0 1.0
K Y K Q Y
0.0 . 0.0 .
0.0 1.0 0.0 1.0
iyelik ivelik
M A
1.0 1.0
K oK oY Y K X OK o oY XY
0.0 = 0.0 =
0.0 1.0 0.0 1.0
(©) K; =4 (d) K; =5

Sekil 3.4. Cesitli sayida bulanik kiimeler

3.3.2. Bulanik Siiflandirma

Veri madenciligi teknikleri veri analizi ve kesfiyle yararli oriintiileri bulmaya alisiktir.
Bu yiizden veri madenciligi tekniklerinin i¢ine siniflandirma islemleri dahil edilebilir. Bulanik
siniflandirma bulanik mantigin 6nemli uygulamalarindan biridir. Bulamik siniflandirma
sistemleri siniflandirma problemlerinin igerdigi anlam bulanikligi ve belirsizligi gibi algisal
kararsizliklari isletebilir.

Bir bulanik siniflandirma sistemini basarmadaki en Onemli gorev bir belirli

siniflandirma problemi i¢in uygun bulanik kurallar kiimesini bulmaktir.

Bulanik siniflandirma sistemleri, siniflandirma problemlerindeki anlam belirsizligi gibi
algisal kararsizlig1 yapabilir. Bulanik kurallarin kiimesini bulmada iki yaklasim vardir.

Birinci yaklasim, uzmanlardan bilgiyi elde etme ve onlarin bilgisini dogrudan bulanik
kurallara ¢evirmedir. Bununla birlikte bilgi edinme ve dogrulama islemi zordur ve zaman alir.

Uzmanin, bilgisinin agik ve dogru olmama ihtimali vardir.
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Diger yaklagim, drneklerden veya o6rnek durumlardan otomatik ¢ikarilabilen bilginin bir
makine 6grenmesi isleminden gegirilerek bulanik kurallar iiretmektir.

Castro ve Zurita [15] bulanik sistemlerde endiiktif 6grenme algoritmasi sunmuslardir.
Chen ve Yeh [16] bos degerleri tahmin etmek igin, iligkisel veri taban1 sistemlerinden bulanik
kurallar iiretmek i¢in bir metot onermislerdir. Hayashi ve Imura [17] bir egitilmis sinir agindan
bulanik if-then kurallarin1 otomatik ¢ikarmak icin bir metot sunmuslardir. Hong ve Lee [18]
egitilmis Orneklerden iiyelik fonksiyonlar1 ve bulanik kurallari ¢ikarmak igin bir algoritma
sunmuglardir. Klawonn ve Kruse [19] verilen datadan bir bulanik kontrol6r bloklamak igin bir
metot sunmuslardir. Nozaki, Ishibuchi ve Tanaka [20] sayisal verilerden bulanik kurallar
iiretmek icin bir sezgisel metot sunmuslardir. Wang ve Mendel [21] 6rneklerden 6grenmeyle
bulanik kurallarin {iiretimi igin bir algoritma sunmuslardir. Wu ve Chen [1] egitim
orneklerinden, bulanik kurallar ve iiyelik fonksiyonlar1 bloklamak icin bir metot 6nermislerdir.
Yuan and Zhuang [22] egitim 6rneklerinden bulanik siniflandirma kurallarinin iiretimi i¢in bir
GA sunmuslardir.

Siniflandirma metotlart uygun bilgiden siniflandirma kurallar1 elde etmeden olusan bir
O0grenme asamasiyla karakterize edilir.

Bu asamada tiimevarim ve tiimdengelim yaklagimlari kullanilir. Tiimevarim
yaklagimiyla, siniflandirma kurallar1 6rneklerden elde edilir ve her 6rnek iyi bilinen bir sinifa
aittir. Bu yaklagimin amaci siniflara yeni Ornekler atamak icin siniflandirma kurallar
tiretmektir. Tiimevarim yaklasimini kullanan birgok metot vardir. Ornek olarak k-en yakin
komsuluk kurali, Bayes teknikleri, diskriminant analiz, noéral network ve karar agaci
verilebilir [23]. Tiimdengelim yaklasimiyla kurallara bir uzman veya kural olusturucu tarafindan
bir oncelik verilir. Bu kurallar sayesinde nesnelerin hangi sinifa atanacagi belirlenir. Uzman
sistemler ve kaba kiime (rought set) metotlar1 bu tip yaklagimlar igerir [23].

Bir bulanik smiflandirma sisteminde, bir durum veya bir nesne, onun 6zelliklerinin
dilsel degerlerine dayanan bulanik kurallarin bir kiimesinin uygulanmasiyla siniflandirilabilir.
Uygun bulanik kurallarin nasil elde edilebildigi bir bulanik siniflandirma islemi ¢ok onemlidir.
Bu problemin iistesinden gelmek i¢in baslica iki yaklagim vardir: biri dogrudan isletmenin veya
uzmanin deneyimlerini 6zetleme ve onlarin bilgisini bulanik kurallarin icine ¢evirmedir. Bilgi
edinme ve dogrulama islemi zordur ve zaman alir. Diger yaklagim, 6rnek durum ve 6rneklerden
bilgi ¢ikaran veya otomatik olarak iireten makine Ogrenmesi i¢inden bulanik kurallarin elde
edilmesidir. Makine 6grenmesinin popiiler yaklagimlarindan biri karar agaci atamadir [24].
Fakat siniflandirma problemlerinde bilgi ¢ikarimi i¢in kullanilan cogu karar agaci atama
metotlari, insan diisiincesi ve algisi ile iligkilendirilmis anlam bulaniklig1 ve belirsizligi gibi

kavramsal kararsizliklar ile ilgilenmez.
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Diger makine 6grenmesi metodu GA’dir. GA ¢ok taninan ve yogun hesaplama igeren bir arama

algoritmasidir.
3.4. Bulanik Kurallar
T={t, t, ..., t} islem kiimesi; her islem T’de j. degerle temsil edilir. I ={ij, 15, ..., in}

T’de goriilen tiim nesneleri temsil eder. Her nesne iy ikilik, kategorik veya D iy nicel ile ifade
edilen nicel bir alt kiime olabilir. Bunun yam sira, her nicel nesne i, birka¢ bulanik kiimeyle
iliski halindedir.

Acikea, iy nesnesi icin her biri iiyelik fonksiyonlarina sahip olan bulanik kiimeler tanimlanabilir.
Oyleki i, nesnesinin her nicel degeri bu i, icin tanimli bulamk kiimelerin bir veya birkaginda yer
alabilir.

i, nesnesi igin tanimli bulanik kiimelerin birinde, iy nesnesinin her degerinin iiyelik
derecesi, iy nesnesinin bir girdi olarak kullanildigi bulanik kiimelerin iiyelik fonksiyonlarinin
degerlendirmesine dogrudan baglidir.

Verilen bir T islem veritabaninda, I kiimesi bulanik kiimelerle ilgili nicel degerlere
sahip nesne kiimesi olmak {izere, ama¢ baz ilging, yararli olabilecek kurallar1 bulmaktir.
Mesela, yeteri kadar destege ve yiiksek giiven degerine sahip kurallar. Her t; islemi I
kiimesinden bazi nesneler icerir ve I’daki her nicel nesne bir veya daha fazla bulanik kiimeler ile

iliskilidir.

Biitiin bu tanimlamalar 1s181nda bir bulanik birliktelik kurali asagidaki gibi gosterilebilir:

Kural: EGER Q = {u;, u,, . . ., u,}, F1={f,f,, ..., £} ISE R={v, Vs, ..., vq 1L, F2=1{g, g,
., gq }dir.

Burada Q ve R ayrik nesne kiimeleridir. Yani Q c I, R < I ve QnR=dir.

F1 ve F2, sirasiyla Q ve R deki nesnelerle ilgili bulanik kiimeleri icerir. Ornegin, f;, u
nesnesine iliskin bulanik kiimelerin bir kiimesidir ve g;, v; nesnesinin iliskin bulanik kiimelerin
bir kiimesidir.

Sonug olarak: “Q, F, ise” kuralin Onciilii olarak adlandirilirken; “R, F,’dir” kuralin
sonculu olarak adlandirilir.

Yukaridaki tanima gore bir bulanik kural 6rnegi soyle olur:

“EGER birikim genis ISE yillik gelir orta’dir”
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Burada, birikim ve yillik gelir, nesne; genis ve orta ise nesnelerle iliskili bulanik kiimelerdir. Bir
kuralin ilgin¢ olabilmesi icin, kullanici tarafindan tanimlanmis belirli esik degerlerinden daha

fazla destek ve giiven degerlerine sahip olmasi gerekir.
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4. COK-AMACLI GENETIiK ALGORITMALAR

4.1 Cok-Amach Optimizasyon

Cok amacgh optimizasyon tek amacli optimizasyondan farkli olarak, ayni anda
birbirleriyle c¢elisen amaglarin (performans ve maliyet gibi) oldugu problemlerle ugrasir.
Ornegin, karmagik bir donamim tasarimi 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 yiiksek performans
ve diisik maliyet ile optimize edilirken, sistemin belirli boyutlar1 gecmemesi ay1 bir
optimizasyon kriteri olarak tanimlanabilir. Boylece, bir cok amacgli optimizasyon problemi
asagidaki gibi formiile edilebilir [25] ve bir amagl optimizasyon problemi genel olarak sunlari

igerir:

—bir parametre kiimesi(karar degiskenleri),a
—amag fonksiyonlar1 kiimesi, b
—kasitlar kiimesi, ¢

—ve amag fonksiyonlar1 ve kisitlar karar degiskenlerinin fonksiyonlaridir.

Matematiksel olarak bir optimizasyon problemi asagidaki sekilde gosterilebilir:

Min/max y:f(x)= (f1(x), f2(x), ..., b(x))
Kisitlar e(x) = (el(x), e2(x), ..., ec(x)) <0
x=(x1,x2,..,xa)e X

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

Burada x karar vektorli, y amac¢ vektorii, X karar uzayi, Y amag¢ uzayi olarak

isimlendirilir ve e(x) < 0 kisitlart olasi ¢oziimleri belirler.
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destek Pareto optimal=domine

A Wis
esdeger ~~---__
B dorniqe
@) edilmis
daha kotii
: » giiven

Sekil 4.1. Pareto’nun optimalite kavrami

Yukaridaki tanimlamalar dikkate alinarak, amaclarimiz performans (f1) ve maliyet
fonksiyonunun zitt1 olan ucuzluk (f2) fonksiyonlarinin sinirlayici sartlari (el) altinda maksimize
edilmesidir.

O zaman, optimum dizayn, maksimum performansi, minimum maliyet ile saglar ve
kisitlart asmaz. Eger boyle bir ¢6ziim olsaydi, yani her bir amag i¢in optimum olan ¢6ziim digeri
icin de optimum olsaydi aslinda sadece tek amacli optimizasyon problemi ¢6zmemiz gerekirdi.
Fakat c¢ok-amagli optimizasyonu zorlastiran genelde bu amag¢ fonksiyonlarinin optimum
coziimlerinin birbirinden farkli olmasidir.

Sekil 4.1’de amag¢ fonksiyonlar1 olarak bulanik kurallarin destek ve giiven degerleri
gosterilmektedir. Sekil’de gosterildigi gibi bir ¢oziimde yer alan karar vektorii amag degerleri
acisindan bir digerinden daha iyi, daha kétii, esit veya farksiz olabilir. Daha iyi olmasi demek
¢Oziimiin hi¢cbir amag degerinin diger ¢6ziimlerin amag degerlerlerinden diisiik olmamasi ve en
az bir amag degerinde daha yiiksek olmas1 demektir. Ornegin sekilde B ile temsil edilen ¢oziim
A coziimiinden daha kotii ve C ¢oziimil ise A ¢oziimiinden daha iyidir. Fakat C ile D ¢oziimleri
biri digerinden daha iyi diyemeyiz. Bunun sebebi amag¢ degerlerinden birinin bir ¢oziimde,
digerinin ise diger ¢oziimde yiiksek olmasidir.

Bu kavramu kullanarak optimum ¢6ziimii arama uzayinda higbir diger ¢oziim tarafindan
domine edilemeyen ¢oziim olarak tanimlayabiliriz. Boyle bir ¢oziimii Pareto’nun optimum
¢cOziimii olarak tamimlayabiliriz. Sekilde noktali ¢izgiyle gosterilen ¢oziimler ise Pareto’nun
optimum ¢6ziim kiimesidir.

Boyle bir optimizasyon probleminde amaclar birbiriyle cakisir ve ayni anda optimize
edilemezler. Bunun yerine tatmin edici bir tercih ¢6ziimii bulunmalidir. Bu nedenle uygun tercih

secimi i¢in bir karar verme siireci gerekir.
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4.2. Cok-Amach Genetik Algoritmalar

Gercek diinya problemleri karmagiktir ve iyi bir ¢oziim igin birden fazla amacin
saglanmas1 gerekmektedir. Bir¢cok proje tek bir fonksiyona dayali bir yaklasimla ¢6ziim
getirmektedir. Bu basit yaklasim pek cok durumda ¢ok etkin degildir. Ilk olarak amaglar sik sik
birbirleriyle catisabilmektedir. fkinci olarak amaclar sik sik aday c¢oziim kalitesine uygun
olmayabilir ve farkliliklar gosterebilir. Cok amagli GA’larda bu iki durum da minimize
edilmektedir. Genetik algoritmanin dogal ve evrimsel yapisi ¢ok amagh yapi icin de uygundur.

Pareto en uygun ¢oziimii, ¢ok amacli GA’nin dogasina ¢ok uygundur [26]. Goldberg’in
[27] se¢me algoritmast ise [28, 29]’de Onerilen ¢ok amagli evrimsel algoritmay1 kullanir.

Cok amach genetik algoritmalarda birden fazla amaca ayni anda bakilir. Yani tek bir en
uygun ¢6ziim yoktur. Amaglar arasinda bir tercih yapilarak bir ¢oziim kiimesi secilebilir [29] .
Bu yontemle kullanici spesifik problem igin olasi ¢oziimlerden birini secebilir. Boylece
kullanict yiiksek kaliteli ¢coziimleri inceleyerek amaclar arasinda bir tercih yaparak bir ¢oziim
kiimesi se¢me firsatt bulacaktir. Bu yontem kullaniciy1 tek bir ¢oziim kiimesine zorlamaktan
daha iyi bir yontemdir.

Cok amagli GA’larin tercih edilmesinin nedenleri sunlardir:

1) Genetik algoritmalar arama uzaymnin genis olmasindan dolay1 giicli bir
algoritmadir.
(i1) Genetik algoritmalar global bir arama yoOntemidir ve greedy arama

metotlarindan daha kolay bir sekilde nesneler ile iletisime girmektedir.
(iii) Genetik algoritmalar, cok amagli problemleri ¢ozmek igin bir aday c¢oziim

kiimesiyle ¢alisir [29].

hata oram
® A
L
1] =
C
e @
D
L
L 2
-
kural uzunluge

Sekil 4.2. iki amacli problem 6rnegi
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Sekil 4.2°de A ¢oziimii diisiik kural uzunluguna sahip ama hata orani yiiksek, D ¢oziimii
ise diisiik hata oranina ancak yiiksek kural uzunluguna sahiptir. Her iki ama¢ Onemli
oldugundan; A ¢oziimii D’den daha iyidir ya da tam tersi soylenemez. Diger taraftan C ¢6ziimii

D’den daha kotiidiir denebilir.

4.2.1. U¢c Amach Bir Problem

Bu tez konusunun temelinde {ic amacl bir problem vardir. N tane aday “EGER-ISE”
kuralimizin oldugunu varsayalim. Burada amac yiiksek siniflandirma performansina sahip az
sayida nesne iceren az sayida “EGER-ISE” bulanik kurallar kiimesi bulmaktir. Bu islem
siniflandirma dogruluk oranini maksimize etmek, secilen kural sayisini minimize etmek ve

toplam kural uzunlugunu minimize etmektir.
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5. COK-AMACLI GENETIiK ALGORITMA KULLANARAK COKLU-BULANIK
SINIFLANDIRICILARIN GELiSTiRILMESi

5.1. Giris

Bu tezde ¢ok amachh GA kullanilarak hastalik teshisi yapmak amaglanmistir. Hastalik
teshisi icin bulunacak kurallarda yiiksek siniflandirma dogruluk orani, az sayida kural ve az
sayida nesne sartlar1 aranmaktadir. Kural sayisinin az olmasinin istenme sebebi, az sayida kural
iceren kural seti ile verilerin daha hizli siniflandirilmasidir. Yani ne kadar az kural olursa,
veriler o kadar az zamanda siniflandirilir. Nesne sayisi azaldik¢a kuralin anlagilabilirligi
artmaktadir. Yani kural setinin az sayida nesne icermesi, o kural setinin daha az karmasik
oldugunu gosterir. Yapilan bir¢ok calismada iiyelik fonksiyonu taban degerleri uzman bilgisine
dayanarak alinmistir. Bu tez calismasinda ise hastalik teshisi i¢in bulanik siniflandirma kural
setleri bulurken, ayn1 zamanda nicel degerlere sahip nesneler i¢in iiyelik fonksiyonu taban
degerleri ayarlanmaktadir. Uretilecek olan kurallar nesne icin onerilen iiyelik taban degerleri
iizerinden hesaplanarak bulunur. Bulunacak olan kurallarda sadece nicel degerli nesneler degil,
ayn1 zamanda iki degerli nesneler de yer almaktadir. Kural ¢ikarimi icin gelistirilen algoritma
hepatit ve diyabet veri kiimeleri uygulanmaistir.

Hepatit ve diyabet veri kiimelerinin kullanilma nedenleri arasinda, her iki veri
kiimesinde de nesne sayilari ve 6zellikle de nicel nesne sayilarinin yiiksek olmasi ve her ikisinin
de daha onceki ¢alismalarda yiiksek hata orani ile siniflandirilmalar1 sayilabilir. Nicel nesne
sayisi az olan ve internette mevcut diger gercek verilerle yaptigimiz tecriibelerde %97’lere

ulasan basari elde edilmistir.

5.2. Hepatit ve Diyabet Veritabanlarimmn Ozellikleri

Hastalik teshisi i¢in, http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html sitesinden
alinan hepatit veri kiimesi kullanilmistir.

Hepatit veri kiimesinde 6 tane nicel degerli, 13 tane de 2 degere sahip(1 veya 2 ) nesne
olmak iizere toplam 19 nesne vardir. Simif sayis1 “die”’(1) ve “live”(2) olmak iizere 2 tanedir.
Uzerinde calisilan veri seti 155 ornek icerir bunlardan 32°si die, 125’i live simifina aittir.

Asagida nesneler ile ilgili detaylar gosterilmektedir:
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1. Class: Die, Live

2.Age: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80
3. Sex: male, female

4. Steroid: no, yes

5. Antivirals: no, yes

6. Fatigue: no, yes

7. Malaise: no, yes

8. Anorexia: no, yes

9. Liver Big: no, yes

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.

Liver Firm: no, yes

Spleen Palpable: no, yes

Spiders: no, yes

Ascites: no, yes

Varices: no, yes

Bilirubin: 0.39, 0.80, 1.20, 2.00, 3.00, 4.00
Alk Phosphate: 33, 80, 120, 160, 200, 250
Sgot: 13, 100, 200, 300, 400, 500,
Albumin: 2.1, 3.0, 3.8, 4.5, 5.0, 6.0
Protime: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90
Histology: no, yes

Diyabet veri kiimesi de, http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html

sitesinden alinmigtir. Diyabet verileri en az 21 yasinda olan ve USA Arizonada yasayan

bayanlardan alinmistir. Diyabet veri kiimesinde saglikli ve diyabetli diye 2 simif ve 8 tane nicel

degerli nesne vardir. Diyabet veri kiimesi 768 6rnek icerir.

Asagida diyabet veri kiimesine ait nesneler ve aciklamalari verilmektedir:

Nesne 1: Hamilelik sayis1

Nesne 2: Glikoz konsantrasyonu

Nesne 3: Kan basinci

Nesne 4: Kas katlamasi

Nesne 5: Serum insiilin

Nesne 6: Viicut kiitlesi

Nesne 7: Diyabet soyagaci
Nesne 8: Yas

5.3. Onerilen Yontemin Hepatit Veritabania Uygulanmasi

Hepatit veritabaninda bulunan nicel degerli nesneler icin minimum ve maksimum

degerler verilmistir. Uyelik fonksiyonu taban degerleri iiretilirken buradaki minimum ve
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maksimum degerlere gore iiretilmektedir. Nicel degerli nesneler i¢in minimum ve maksimum
degerler igerisinde bir bulaniklastirma islemi yapilir. Bulaniklastirma yapilirken {iyelik
fonksiyonu sayisi; kiiciik, orta ve yiiksek olmak {izere 3 belirlenmistir Yani bu minimum ve
maksimum degerler arasinda olmak kaydiyla ii¢ iicgensel iiyelilik fonksiyonun taban degerleri
icin I, c, r degerleri {iretilir. Cinsiyet(sex) nesnesi i¢in bayan=1 ve erkek=2 ve aym sekilde,
hayir(no) ve evet(yes) degerleri alan diger nesneler icin hayir=1 ve evet=2 ile temsil edilir.

Benzer sekilde “die” sinifi 1 ve “live” sinifi 2 ile gosterilmektedir.

5.3.1. Kromozom Yapisi

Genetik popiilasyonun boyutu 150 olarak belirlenip, her 2 sinif i¢in de iiretilen kurallar
ayn1 kromozomda yer almaktadir. Popiilasyon dizisindeki her bir kromozomun ilk 51 geni simif
1’1 (die) sonraki 51 geni ise sinif 2’yi (live) temsil eder. Gende nicel degerli nesneler 4, 2 degere
sahip (hayir-evet, erkek-bayan) nesneler ise 2 gen ile temsil edilir. Ornegin “alk phospate”
nesnesi i¢cin minimum ve maksimum degerler 33-250’dir. “Alk phospate” nesnesi i¢in 4 haneli

gen sOyle iiretilebilir:

1 veya 0 38 125 200

Nesne kuralda var ya da yok
Uyelik fonksiyonlari taban degerleri

Sekil 5.1 Nicel degerli bir nesnenin gen yapisi

Yukarida rasgele olarak iiretilen taban degerleri icin iiyelik fonksiyonlar1 soyle olmaktadir:
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1 kcik arta yiksek

33 38 125 200 250

L J

Sekil 5.2. Uyelik fonksiyonu taban degerlerinin ayarlanmas

Diger degerler icin iiyelik fonksiyonu olmayip onlar i¢in gen yapisi su sekilde tanimlanmustir:

Oveyal 1 veya 2

a b

Sekil 5.3. Cinsiyet nesnesi icin tanimlanan gen yapisi

a degeri: 0 veya 1, bu nesne i¢in kuralda bulunup bulunmama durumunu gosterir.

b degeri: 1 veya 2 ise sirasiyla bayan ve erkek cinsiyetlerini temsil eder.

Boylece bir kromozom yapisini bir sinif i¢in sdyle 6zetleyebiliriz:

1.5 |l veyaO 1 c r ILveyaO |1 [cC [T |eoerrencnd 1veyaO [l veya2 |l veyaO |l veya 2
Kural |[Nesne Alt  Orta [Ust | | | | | Nesne  [Evet
sayist |kuralda vartaban [taban [taban kuralda [Hayir
| m1? degeri [degeri |degeri var m1?
— A ) %(—J
YT '
1. nicel nesne 2. nicel nesne 2 degerli nesne

Stnif 1 i¢in olusturulacak kural sayisi

S— U
—

Sinif 1 i¢in kromozom yapisi

Sekil 5.4. Kullanilan kromozom yapisi

Yukarida bir kromozomda sinif 1 i¢in olusturulan kodlama goriilmektedir. Uygulama

yaziliminda kullanilan hepatit veritabani 2 sinif icerdiginden aymi kodlama 2. simif igin de
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yapilir. Hepatit veritabaninda nicel degerli 6 nesne ve 2 degerli 13 nesne vardir. Sinif 1 ve 2

icin kromozomda toplam 102 gercek degerli alan mevcuttur.
5.3.2. Genetik Operatorler
5.3.2.1. Caprazlama
Bu tez calismasinda kullanilan caprazlama yontemi tek noktali caprazlamadir. 0.8

olasilikla caprazlama islemi gerceklestirilmektedir. Iyi olan iki kromozom rasgele bir yerden

kesilen parcalar1 karsilikli olarak yer degistirilir. Kesilen parcalar asagidaki sekilde yer

degistirmektedir:
1.kromozom
Nicel degerli nesneler 2 degerli nesneler
2. kromozom Nicel degerli nesneler 2 degerli nesneler
Sekil 5.5. Caprazlama islemi
5.3.2.2. Mutasyon

Mutasyon olasiligi 0.01 olarak belirlenmistir. Mutasyon islemi esnasinda bir bit
degisecek sekilde islem yapilir. Burada mutasyon islemi nesnelerin kuralda bulunup bulunmama
durumlarint degistirmektedir. Nesne kuralda var (1) ise yok (0), kuralda yok (0) ise var (1)
olacak sekilde degistirilir.

oot e

Nesnenin kuralda bulunma durumu 1->0 olarak degistirilir.

Sekil 5.6. Mutasyon islemi
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5.3.2.3. Uygunluk Degerlendirmesi

GA’larda kullanilan uygunluk fonksiyonlari, iiretilen ¢oziimiin ne derece iyi bir ¢oziim
oldugunu degerlendirmek icin kullanilir. GA’larda, genelde uygunluk degeri yiiksek olan ¢6ziim
daha iyi bir ¢oziim olmaktadir.

Bu tez calismasinda ¢ok-amacli GA kullanildigindan uygunluk bir fonksiyon degildir.
Burada kullanilan uygunluk, her bir ¢oziimiin 3 degere sahip oldugu bir dizi tarafindan temsil
edilmektedir. Uygunluk dizisinde bulunan 3 deger; siniflandirma dogrulugu, kural setindeki
toplam kural sayis1 ve kural setlerinde bulunan toplam nesne sayisidir. Burada uygunluk
degerleri bir fonksiyona tabi tutulup sonug olarak tek bir deger elde edilmez. Kullanicinin giris
ekranindan girdigi kural sayis1 ve dogruluk degerini asan kurallar kullaniciya secenek olarak

sunulur. Asagida ornek bir uygunluk dizisi verilmistir:

Dogruluk % | Toplam kural |Toplam nesne

75 6 45

Sekil 5.7. Ornek uygunluk dizisi

5.3.3. Algoritma

Baslangic degerleri:

Popiilasyon boyutu: 150
Caprazlama olasiligi: 0.8
Mutasyon olasiligi: 0.01
Durdurma kistasi: 1000 iterasyon
Minimum dogruluk: %70

Maksimum kural sayisi:5

1....... for 1 to 1000 do

2t genetik_algoritma ile baslangi¢ popiilasyonu tiretilir

B tiretilen baglangi¢ popiilasyonuna gore kural setleri tiretilir

T S kural setlerinin {iiyelik degerleri hesaplanir

Seeveeniens kural setlerinde bulunan toplam kural uzunlugu (kural sayis1) hesaplanir
(CRT secme kriterlerine uygun olan kromozomlar ve kurallar segilir
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iyi olan genler yoksa 2. adima doniiliir

iyi genler caprazlanarak kotii olan genlerin yerine yerlestirilir,

mutasyon yapilir

istenen dogruluk ve kural sayisina uygun kromozomlar kural setine alinir

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

Sekil 5.8. Onerilen algoritma
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6. UYYGULAMA YAZILIMI

Asagida uygulama yaziliminin kullandigi hepatit egitim ve test veri kiimeleri goriilmektedir.
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Sekil 6.1. Hepatit egitim verileri
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Sekil 6.2. Hepatit test verileri

Yukaridaki hepatit egitim ve test verileri goriilmektedir. ? olan degerler kayip verileri

temsil eder. Egitim verileri i¢in daha ¢ok temiz ya da az kayip igceren veriler secilmistir. Ancak

test verileri icerisinde kayip veriler olduk¢a fazladir. Kayip verilerden olusan bir giris

siniflandirilirken, kayip veriler etkisiz elaman olarak dikkate alimirlar. Tim verilerin 3/2’si

egitim, 3/1°1 test icin kullanilmustir.
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Egit | Test Et |

Sekil 6.3. Program ana ekran1

Maksimum kural sayist girisi kisminda, bulunacak kural setlerinde maksimum kag
kuralin olmasin1 istiyorsak buradan secilebilir. Maksimum 5 kural olarak girilmistir.
Caprazlama olasilig1 0.8 ve mutasyon olasiligi 0.01 olarak girilmistir. Dogruluk orani kisminda

ise %70’in iizerinde dogruluk saglayan kurallarin getirilmesi istenmistir.

6.1. Uygulama Ortami

Uygulama yazilimi gerceklestirilirken Delphi 6.0 programlama dili kullanilmustir.
Testler Pentium III 2.4GHz islemciye ve 1 GB RAM’e sahip bir bilgisayarda yapilmustir.

6.2. Gelistirilen Yazilimla Elde Edilen Kurallar

Asagida bulunan kurallar ve taban degerleri verilmistir. Her bir kural seti bir biitiin
yani siniflandirici kiimesi olarak kullanilmaktadir. Bulunan en iyi 3 siniflandirict asagida
gosterilmektedir. Bunlarin her biri hem kendi basina yani bireysel olarak siniflandirma

yapmistir hem de iicii kural seti beraber ¢oklu siniflandirma yapmislardir.
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Kural Seti 1 (1 nolu Bulamk Simflandirici):

Kurallar:

1-EGER bilirubin orta VE alk_phosphate yiiksek VE sgot kiiciik VE albumin yiiksek VE
antivirals evet VE anorexia evet VE liver_big evet ISE simf 1(Die )

2-EGER bilirubin kiiciik VE alk_phosphate kiiciik VE sgot yiiksek VE protime yiiksek
VE age orta VE varices evet ISE sinif 2 (Live )

3-EGER bilirubin kiiciik VE alk_phosphate orta VE sgot orta VE protime orta VE age

orta VE varices evet ISE sinif 2 (Live )

1 nolu Kural Setinin Uygunluk Dizisi:

Tablo 6.1. 1 nolu bulanik siniflandiricinin uygunluk dizisi

Dogruluk Kural sayis1 | Toplam nesne
Egitim %73 3 19
Test %72.5 3 19

1 nolu Kural setinin taban degerleri

Tablo 6.2. 1 nolu bulanik siniflandiricinin nicel nesneler icin 6nerdigi taban degerleri

Nicel nesneler Taban degerleri (l,c,r) Taban degerleri (1,c,r)
Sinif 1(die) i¢in Sinif 2(live) igin
Bilirubin 043 0.77 343 05 297 337
Alk phosphate 43 111 147 61 102 126
Sgot 193 206 256 74 304 454
Albiimin 27 38 39 23 45 54
Protime 78 80 86 20 21 47
Age 17 21 22 13 61 74
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Kural Seti 2 (2 nolu Bulamk Simiflandirici):

Kurallar:

1-EGER alk_phosphate kiiciik VE protime yiiksek VE age yiiksek VE sex bayan VE

anorexia evet VE ascites hayir ISE sinif 1(Die )

2-EGER alk_phosphate kiiciik VE protime orta VE age yiiksek VE sex bayan VE

anorexia evet VE ascites hayir ISE simif 1(Die)

3-EGER albumin orta VE protime orta VE age orta VE varices evet ISE sinf 2 (Live )

2 nolu kural setinin uygunluk dizisi:

Tablo 6.3. 2 nolu bulanik siniflandiricinin uygunluk dizisi

Dogruluk Kural sayis1 | Toplam nesne
Egitim %70 3 14
Test %80 3 14

2 nolu kural setinin taban degerleri:

Tablo 6.4 2 nolu bulanik simiflandiricinin nicel nesneler i¢in onerdigi taban degerleri

Nicel nesne Taban degerleri (l,c,r) Taban degerleri (1,c,r)
Sinif 1(die) igin Sinif 2(live) igin

Bilirubin 041 133 3 0.57 1.86 3.41

Alk phosphate 67 167 207 47 74 143

Sgot 38 374 447 103 334 349

Albumin 2.8 3.1 3.7 22 3 53

Protime 15 17 62 19 45 56

Age 46 59 68 18 21 79
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Kural Seti 3 (3 nolu Bulamk Simiflandirici):

Kurallar:
1-EGER alk_phosphate orta VE albumin. kiiciik VE age yiiksek VE sex bayan VE
fatique hayir VE liver_big evet VE ascites hayir ISE sinif 1 (Die )
2-EGER albumin yiiksek VE age orta ISE sinif 2 (Live )
3-EGER albumin orta VE age orta ISE smif 2 (Live )

3 nolu kural setinin uygunluk dizisi:

Tablo 6.5. 3 nolu bulanik siniflandiricinin uygunluk dizisi

Dogruluk Kural sayis1 | Toplam nesne
Egitim %70 3 11
Test %78 3 11

3 nolu kural setinin taban degerleri:

Tablo 6.6. 3 nolu bulanik siniflandiricinin nicel nesneler i¢in 6nerdigi taban degerleri

Nicel nesneler Taban degerleri (l,c,r) Taban degerleri (1,c,r)
Sinif 1(die) igin Sinif 2(live) igin

Bilirubin 1.02 1.89 3.27 0.39 3.86 3.91

Alk phosphate 65 140 168 105 113 216

Sgot 98 265 382 63 270 451

Albumin 24 3 41 25 38 53

Protime 61 64 82 15 35 37

Age 41 46 72 19 45 67

Bir kural setine ait kural sayisinin az olmasi istenen bir durumdur c¢iinkii siniflandirma
stiresi ile kural sayisi dogru orantilidir. Yani siniflandirma dogrulugu esit olan iki kural setinden
kural sayisi az olan daha kisa siirede siniflandirma yapabilir. Kural setindeki nesne sayisinin az
olmasi ise yine istenen bir durumdur. Bu da kuralin anlasilabilirligini artirir ki bu siniflandirma

islemi icin 6nemlidir
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6.3. COKLU SINIFLANDIRICILAR

Coklu siniflandirict, siniflandirma islemine birka¢ tane kural setinin katilmasiyla
olugmaktadir. Bu tezde coklu smiflandirma ig¢in, siniflandiricilar igerisindeki kurallarin sol
tarafina bakilir. Destek degeri en yiiksek olan sinif o kural seti i¢in kazanan sinif olur. Veri
siniflandiricilar icerinde kazanan siniflardan en yiiksek destek degerine sahip olan siifa dahil
edilir.

Ishibuchi ve Tanaka [30]’da coklu smiflandiricilarin bir uygulamasini yapmislardir.

Burada;

S=818583.....SN

S’ler siniflandiricilart; N ise aday kural sayisim gosterir. si-0 ve s;=1 olmak iizere, s degiskeni 2
deger alir. Bunun anlami j. aday kurali S kural setinde bulunur ya da bulunmaz demektir.
Ornegin, her simf kural icin 300 kural iiretilecekse ve M tane sinif varsa 300M tane kural olur.
Uc smufli bir 6rnegi diisiiniirsek, 300xM=900 tane kural demektir ve tiim kurallar
S=s,8583.....8000 Olur. Burada mevcut olabilecek tiim kurallara bakildigi i¢cin hesaplamalar
oldukca karmagik olmakta ve siniflandirma olduk¢a zaman almaktadir. Bu sekilde elde edilen S
siniflandiricilarindan ¢ok-amach genetik algoritma kullanarak se¢cme yapilmakta ve uygun S
siniflandiricilart verilmektedir.

Boliim 6.2’de elde edilen kural setlerinin her biriyle hem bireysel olarak hem de ¢oklu
siniflandirict olarak tamamiyla siniflandirma islemi yapilmistir. Bireysel olarak egitim ve test
verisinde verdigi basari ile coklu siniflandiric olarak verdigi basari farkliliklar gostermektedir.
Bireysel olarak test verisi siniflandirmaya tabi tutuldugunda her bir kural seti tiim test verisini
teker teker siniflandirir. Coklu smiflandiricilar ile siniflandirma yapildiginda ise 3 kural setinde
bulunan kurallarin her bir test verisi icin destek degeri bulunarak destek degeri en fazla olan
siniflandiricidaki — simfa  dahil  edilmektedir. Kuralin = destek  degeri  degeri  sOyle

hesaplanmaktadir:

EGER bilirubin orta VE alk_phosphate yiiksek VE sgot kii¢iik VE albumin yiiksek VE

antivirals evet VE anorexia evet VE liver_big evet ISE sinif 1(Die )
Kuralini ele alalim. Bu kuralda 4 tane nicel 3 tane de iki degere sahip nesneler bulunmaktadir.

Kuralin destek degeri hesaplanirken o kural i¢in 6nerilen iiyelik fonksiyonu taban degerlerini de

kullanilmaktadir.
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Yukaridaki kural icin 6nerilen taban degerleri asagida gosterilmektedir:

Tablo 6.7. Ornek kuralin taban degerleri

Nicel nesneler Taban degerleri (l,c,r) Taban degerleri (l,c,r)
Sinif 1(die) igin Sinif 2(live) igin
Bilirubin 043 0.77 343 0.5 297 337
Alk phosphate 43 111 147 61 102 126
Sgot 193 206 256 74 304 454
Albumin 27 38 39 23 45 54

Gelen bir test verisi 6rnegi de asagida verilmektedir:

1;85;18:4;7:30;2:;1;2;2;2;2;1;2;2;2;2;2:1;2;

Yukaridaki test verisinin en sonunda bulunan 2, sinif 2’yi gostermektedir. “Bilirubin” nesnesi

icin tiyelik fonksiyonlar1 agagidaki gibi olmaktadir:

ROk orta yilksek

0.492---

L

|

I
0,39 0.33 0ry 1 343 4
Sekil 6.4. Ornek kurala gore elde edilen destek degeri

Test verisinde bilirubin nesnesine ait deger 1’dir. Kuralda ise “bilirubin orta” dilsel terimi
oldugundan, “yiiksek™ dilsel terimine sahip iiyelik iizerinde hicbir islem yapmiyoruz. Ayni
sekilde “alk phospate”, “sgot” ve “albumin” i¢in iiyelik degerleri bulunup “VE” islemi yapilip
destek degeri bulunmus olur. Test verisi kural setleri arasinda destek degeri maksimum olan

sinifa dahil edilir.
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Asagida bireysel, coklu ve “c4.5 [31]” siniflandiricilar icin elde edilen

verilmistir.

Tablo 6.8. Hepatit verisi i¢in en iyi sonuglar

en iyl sonuglar

Test verisi i¢in

Bireysel Siniflandirici %80
Coklu Smiflandirict %84
Cc45 %78

Tablo 6.9. Diyabet verisi icin en iyi sonuglar

Test verisi i¢in

Bireysel Siniflandirici %75
Coklu Smiflandirict %78
Cc45 %75

Onerilen yontemle yapilan testler sonucunda coklu-simiflandiricilarin bireysel ve

C4.5’ten daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Bireysel olarak elde edilen kural setleri 6nce

bireysel olarak sonra da birlestirilerek ¢oklu olarak test edilmistir. Bireysel olarak elde edilen iyi

kurallar birlestirilerek coklu-siniflandirict olarak kullanildiginda bireyselden daha iyi sonug

verdigi goriilmiistiir.
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7. SONUCLAR

Bu tez calismasinda bireysel ve coklu-siniflandiricilar iizerinde durulmustur.
Siniflandiricilar gelistirilirken ¢ok-amacgli GA kullanilarak, birden fazla amacin optimizasyonu
saglanmaktadir. Klasik GA’da kullanilan uygunluk fonksiyonu ¢ok amacli-GA’da ii¢ boyutlu
bir uygunluk dizisine donmektedir. Dolayisiyla bu uygunluk degerlendirmesinde bir ¢6ziim
kiimesinin uygunluk degeri bir sayisal bilyiikliik degil, ii¢ sayisal biiyiiklitkten olusmaktadir.
Uygunluk degerlendirilmesindeki amaclar, kural sayisinin az, simiflandirma dogrulugunun
yiiksek ve nesne sayisinin az olmasidir. Cok amagli-GA kullanarak iiretilen ¢oziim kiimesinin
esnek olmasi, yani bir tek coziim degil, birden fazla ¢oziimiin kullaniciya Onerilmesi
saglanmustir.

Onerilen algoritma ile hepatit ve diyabet hastalik veri kiimeleri icin bireysel
siniflandiricilar elde edilmistir. Bireysel siniflandiricilarin birlestirilmesiyle elde edilen ¢oklu-
siniflandiricilar ile ornekler tekrar smiflandirilmistir. Yapilan testler sonucunda c¢oklu-
siniflandiricilarin bireysel ve C4.5 siniflandiricilardan daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Bu tez calismasi aynm1 zamanda, genelde uzman bilgisine dayali olarak elde edilen
bulanik kiime taban degerlerini nesnelerin alabilecegi deger araliginda olacak sekilde her sinif
icin farkli ve otomatik olarak 6nermektedir.

Bundan sonra veri kiimelerinde bulunan eksik degerlerin “?” giderilmesi {izerinde
calisilabilir. Eksik degerler, veri kiimesinin geneli ele alinarak tahmin edildikten sonra bireysel

ve ¢oklu-siniflandiricilar ile tekrar testler yapilip sonuglari tartisilabilir.
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