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Gelisen teknoloji ile birlikte kayit altina alinan veri miktarinda yiiksek oranda artis olmustur. Kayit altina
alman verilerin etkili yontemler ile iglenerek ¢ok miktardaki veriden anlamli bilgi ¢ikarimi giiniimiiziin en
onemli isleri arasindadir. Veri madenciligi kayit altina alinmis y1gin halindeki verinin islenerek sistematik
ve kullanish bilgiler elde edilmesine olanak saglayan yontemleri igeren bir bilgisayar bilimi alanidir.
Optimizasyon ise bir problemin ¢oziimleri arasinda en uygun olanini bulma isleminin adidir. Optimizasyon
algoritmalar1 dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmak iizere tasarlanmis etkili yontemlerdir.
Bu yontemler bir problemin olasi ¢dziimlerini igeren ¢dziim uzay1 igerisinde en uygun ¢dziimii tespit etmek
iizere gelistirilmistir. Veri madenciliginde kullanilan yontemlerden birgogu kapsamli ve ¢ok boyutlu ¢6ziim
uzaylar ile dogrusal olmayan problemlerin 6zelliklerini tasir. Bu sebeple, optimizasyon i¢in gelistirilen
yontemler veri madenciligi islemlerinde kullanilabilir. Bu tez ¢aligmasinda yakin zamanda gelistirilen bir
optimizasyon yontemi olan Agag-Tohum Algoritmasi kullanilarak simiflandirma, kiimeleme, eksik veri
tamamlama gibi veri madenciligi islemleri gerceklestirilmistir. Ayrica, Aga¢ Tohum Algoritmasinin
giincelleme asamasina yeni bir yaklagim onerilmis ve bu yeni yaklasimin Aga¢ Tohum Algoritmasiin
basarisina etkisi incelenmigtir. Elde edilen sonuglar, ayni islemler i¢in kullanilan geleneksel yontemlerin
performanslari ile karsilagtirilmistir. Aga¢ Tohum Algoritmasinin bahsedilen veri madenciligi islemlerinde
halihazirda kullanilmakta olan yontemlerden genel olarak daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Agag-Tohum Algoritmasi, Eksik Veri Tamamlama, Kiimeleme,
Optimizasyon, Siniflandirma, Veri Madenciligi
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The amount of recorded data is highly increased wit develpoing technology. Retrieving meaningful
information from excessive amount of recorded data with efficient methods is one of the most important
processes of present era. Data mining is the computer science area that includes methodologies to retrieve
sistematic and useful information by operating raw recorded data. Optimization, on the other hand, is the
process of selecting best fitted solution among all possible solutions of a problem. Optimization algorithms
are efficient methods developed for solving nonlinear problems. These methods are developed to state the
most optimum solution among all possible solutions of a problem. Most of the data mining applications are
similar to nonlinear problems with their characteristics of having comprehensive and multidimensional
solution space. Therefore methods which are developed to solve optimization problems can be used to apply
data mining techniques. In this thesis study, a recently developed optimization method, called Tree Seed
Algorithm ised used to perform data mining applciations, which are classification, clustering and missing
value imputation. In adition, a new approach is proposed to Tree Seed Algorithm’s update phase and the
effect of this modification to algorithms performance is investigated. Gathered result were compared to
merhods which are commonly used to apply same operations. It is seen that Tree Seed Algorithm has
reached more successful results than existing method of mentioned data mining applications.

Keywords: Classification, Clustering, Data Mining, Missing Value Imputation, Optimization,
Tree Seed Algorithm.
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1. GIRIS
1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Teknolojinin ilerlemesi ve her alanda {iretilen verilerin biiylik bir béliimiiniin
toplanmasiyla birlikte kayit altina alinan ve yorumlanmasi gereken veri miktarinda
onemli bir artis meydana gelmistir. Toplanan biiyiik miktardaki verinin temizlenerek
gerekli bilginin ortaya ¢ikarilabilmesi, verilerin tutarli bir sekilde islenip
yorumlanabilmesi i¢in veri madenciligi islemlerinin veri lizerinde basarili bir sekilde
uygulanmast gerekir. Ayrica verilerin gruplandirilmasimna yonelik veri madenciligi
adimlarmin dogru yapilmasi veri iizerinde uygulanacak farkli yontemler i¢in verinin
karmagikligin1 azaltabilmek agisindan olduk¢a 6nemlidir. Siniflandirma, kiimeleme ve
eksik deger tamamlama islemleri veriler iizerinde siklikla kullanilan veri madenciligi
adimlarindandir. Bu islemler kapsamli ve ¢ok boyutlu ¢oziim uzayina sahip dogrusal
olmayan problemlerdir. Problemin olas1 ¢6ziimlerini igeren uzayin sinirlari igerisinde olsa
da siniflandirma, kiimeleme ve eksik veri tamamlama problemlerinin ¢éziimlerinin sayisi
sonsuzdur ve bu sonsuz ¢oOziim arasinda en uygun c¢Oziimiin etkili bir sekilde
bulunabilmesi veri madenciliginin basarisi agisindan 6nemlidir.

Optimizasyon, bir problemin olas1 ¢dziimleri arasindan tanimlanan sartlarda en
uygun olanini se¢me islemidir. Coziimlenmesi gereken problemin yapisina gore
optimizasyon problemleri maksimizasyon veya minimizasyon problemleri olarak
adlandirilirlar ve problemin degerlendirme fonksiyonunun problem i¢in en uygun sonuca
ulagtig1 parametreleri tespit etmeye ¢aligirlar. Optimizasyon i¢in gelistirilen yontemler
dogrusal olmayan problemlerin en uygun ¢oziimiine etkili bir sekilde ulasacak sekilde
tasarlanmistir. Optimizasyon islemi icin gelistirilen algoritmalar, algoritma adimlar
boyunca uygun fonksiyonlarla sunulan ¢6zlimii glincelleyerek ¢6zliim uzayi igerisinde en
iyi sonuca hizli bir sekilde ulagsmay1 hedefler. Bu 6zelliklerinden dolay1 optimizasyon
algoritmalari, veri madenciligi islemlerinde kullanilabilecek yapidadir. Veri
madenciliginde kullanilan siniflandirma, kiimeleme ve eksik deger tamamlama islemleri
cok boyutlu, olasi ¢dziim kiimesi biiyiik problemlerdir. Bu problemlerin tiim olasi
cozlimlerini iceren kiime igerisinden en uygun ¢oziimii se¢cme islemi bir optimizasyon
problemi olarak tanimlanabilir ve bu sayede veri madenciligi islemlerinden olan
siiflandirma, kiimeleme ve eksik deger tamamlama islemleri optimizasyon algoritmalari
yardimiyla ¢oziimlenebilir.

Bu tez ¢aligmasinda bir siirekli optimizasyon algoritmasi olan Aga¢ Tohum

Algoritmas1 (Tree Seed Algorithm, TSA) kullanilarak veri madenciligi islemlerinden



siniflandirma, kiimeleme ve eksik deger tamamlama islemleri gerg¢eklestirilmistir. Bu veri
madenciligi islemlerinde yaygin olarak kullanilan yontemlerin performanslar ile Agag
Tohum Algoritmasinin performansi karsilagtirilarak, Agac Tohum Algoritmasinin veri
madenciligi islemleri i¢in basarili bir yontem olup olmadig: tespit edilmistir. Ayrica,
Aga¢ Tohum Algoritmasinin gilincelleme adimina yeni bir yaklagim getirilmis,
gelistirilmis Aga¢ Tohum Algoritmast (modified Tree Seed Algorithm, mTSA) adi
verilen bu yeni yaklagimin belirtilen veri madenciligi islemleri iizerinde Aga¢ Tohum

Algoritmasinin performansina olan etkisi gdzlemlenmistir.

1.2. Tez Organizasyonu

Bu tez calismasinda giris, kaynak arastirmasi, materyal ve yontem, Aga¢c Tohum
Algoritmasinin veri madenciligi problemlerine uygulanmasi, arastirma sonuglari ve
tartisma, sonuglar ve oneriler olmak {izere 6 ana boliimden olusmaktadir.

Giris boliimiinde yapilan ¢alisma genel hatlari ile tanitilmakta, bu c¢aligmanin
yapilma amacina ve 6nemine dair bilgiler verilmektedir.

Kaynak arastirmasi boliimiinde daha 6nce optimizasyon algoritmalart kullanilarak
gerceklestirilmis veri madenciligi islemleri ile ilgili akademik ¢alismalar kisaca
sunulmaktadir.

Materyal ve yontem boliimii, tez ¢aligmasinda kullanilan veri setleri ile ilgili
bilgileri ve bu caligmada gerceklestirilen veri madenciligi islemleri i¢in kullanilan
degerlendirme Olgiitlerinin anlatimini i¢cermektedir. Bu boliimde, ¢alismada kullanilan
Aga¢ Tohum Algoritmasinin ayrintili olarak agiklanmis ve Agac Tohum Algoritmasi igin
Onerilen yeni yaklasim olan mTSA yontemi hakkinda bilgiler verilmektedir.

Aga¢ Tohum Algoritmasinin veri madencili§i problemlerine uygulanmasi
boliimiinde, sirast ile siniflandirma, kiimeleme ve eksik deger tamamlama islemlerinden
bahsedilmis, bu islemler i¢in yaygin olarak kullanilan ydntemler siralanarak bu
yontemlerle ilgili bilgiler verilmistir. Ayrica Aga¢ Tohum Algoritmast ile bu
problemlerin ¢ézlimlerine nasil bir yaklagim ger¢eklestirildigi agiklanmistir.

Arastirma sonuglar1 ve tartisma boliimiinde tez ¢caligmasinda gerceklestirilen veri
madenciligi islemleri i¢in kullanilan yontemlerin ulastig1 sonuglara ait veriler tablolar ve
grafikler halinde sunulmusg, bu islemlerin gergeklestirilmesinde hangi yontemin daha

basarili oldugu belirtilmistir.



Sonuglar ve oneriler boliimii tezde yapilan ¢aligmalarin kisa bir 6zetini icermekte
ve yapilan ¢caligma sonucu elde edilen bilgiler ve gelecek calismalara yardimci olabilecek

Oneriler bu bolimde siralanmaktadir.

Tez calismasinin sonunda c¢aligmada kullanilan kaynaklara iliskin bilgiler yer

almaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu béliimde tez calismasinda uygulanacak olan veri madenciligi islemlerinden
siniflandirma, kiimeleme ve eksik deger tamamlama islemlerinin gerceklestirilmesi igin
optimizasyon yontemlerinin kullanildigt daha oOnce gerceklestirilmis literatiir
caligmalarindan bazilar1 kisaca sunulmustur.

Sun ve digerleri, Karinca Siiriisi Optimizasyon Algoritmas1 kullanarak
gelistirdikleri hibrid model yardimiyla gen siiflandirmasi isleminde yiiksek dogruluk
oranina ulastiklarini belirtmistir (Sun et al., 2019).

Chang ve digerleri Parcacik Siirii Optimizasyonu metodundan yararlanarak
gelistirdikleri hibrid model sayesinde go6gilis kanseri ve karaciger bozukluklarinin
teshisinde daha kapsamli ve kesin sonuclara ulastiklarini belirtmislerdir (Chang et al.,
2012).

Shankar ve digerleri Gilive Kelebegi Arama Optimizasyonu ile Destek Vektor
Makineleri kullanarak gelistirdikleri model yardimiyla diyabetik retinopati hastaliginin
farkl1 evrelerini simiflandirabilmis ve bu model ile maksimum dogruluk oranina
ulastiklarini ifade etmislerdir (Shankar et al., 2020).

Mavrovouniotis ve Yang orilintlii siniflandirma siirecinde yapay sinir aglarinin
yerel minimum noktalarda takilmasini engellemek amaciyla karnca kolonisi
optimizasyon algoritmas: kullanmis ve optimizasyon algoritmasinin siniflandirma
isleminde kullanilabilecek iyi bir yontem oldugunu ortaya koymuslardir (Mavrovouniotis
& Yang, 2015).

Khourdifi ve Bahaj, kalp hastaliklarina ait verilerin siniflandirilmasinda pargacik
stirli optimizasyon algoritmasi ile karinca kolonisi optimizasyon algoritmasindan yardim
almig, bu optimizasyon algoritmalarinin kullanildig1 siniflandirma isleminin geleneksel
siniflandirma yontemlerinden daha basarili sonuglar verdigini ortaya koymustur
(Khourdifi & Bahaj, 2019).

Ozbay ve Alatas sahte haber igeriklerinin tespiti i¢in Gri Kurt Optimizasyon
algoritmasin1 kullanmis ve bu yontemin diger siniflandirma yontemlerinden daha iyi
sonuclara ulastigini gostermistir (Ozbay & Alatas, 2019).

Jalali ve digerleri yapay sinir aglar1 ve Kelebek Optimizasyon Algoritmasi
kullanarak  gelistirdikleri ~ siniflandirma  modelinin  geleneksel  siniflandirma
yontemlerinden daha basarili sonuglara ulastigini gostermistir (Jalali et al., 2019).

Van der Merwe ve Engelbrecht kiimeleme problemleri i¢in iki farkli Pargacik

Siirti Optimizasyon Algoritmasi yaklagimi uygulamis ve Pargacik Siirii Optimizasyon



Algoritmasinin  geleneksel kiimeleme yoOntemlerinden daha iyi sonuglara ulasma
potansiyeli oldugunu ortaya koymustur (Van Der Merwe & Engelbrecht, 2003).

Nasiri ve Khiyabani kiimeleme problemlerine Balina Optimizasyon Algoritmasi
uygulamis ve bu algoritmanin performansini Parcacik Siirii Optimizasyonu, Diferansiyel
Gelisim Algoritmasi, Genetik Algoritma ve geleneksel bir kiimeleme yontemi olan K-
Ortalamalar yontemi ile karsilagtirmis, Balina Optimizasyon Algoritmasinin kiimeleme
problemlerinde bagarili bir sekilde kullanilabilecegini belirtmistir (Nasiri & Khiyabani,
2018).

Fathian, Amiri ve Maroosi siirii-tabanli bir algoritma olan Bal Aris1 Ciftlesme
Algoritmasini ii¢ farkli kiimeleme veri kiimesi iizerinde uygulamis, verilen veri kiimeleri
iizerinde Bal Aris1 Ciftlesme Optimizasyonunun Genetik Algoritma, Karinca Kolonisi
Algoritmasi, Tavlama Benzetimi metodu ve Tabu Arama metodundan daha iyi sonuglar
verdigini ortaya koymustur (Fathian et al., 2007).

Niknam ve digerleri Pargacik Siirii Optimizasyonu ile Tavlama Benzetimi
metotlarin1 bir araya getirerek olusturduklari hibrid modeli kiimeleme problemleri
iizerine uygulamis ve sunulan hibrid metodun hem k-Ortalamalar yonteminden ve
Parcacik Siirii Optimizasyonu ile Tavlama Benzetini metodunun kendi baslarina
ulagtiklar1 sonuglardan daha iyi sonuclara ulastigini, hem de bu metodun ¢6ziim
adimlarmin daha hizli yakinsayarak problemin daha hizli bir sekilde ¢oziildiiglini
belirtmislerdir (Niknam et al., 2009).

Kushwaha ve digerleri manyetik kuvvetlerden esinlenerek Manyetik
Optimizasyon Algoritmas1 aliyla yeni bir algoritma gelistirmis ve bu optimizasyon
algoritmasinin kiimeleme problemlerinde yerel minimum noktalarindan kaginma
isleminde bagarilt oldugunu ortaya koymustur (Kushwaha et al., 2018).

Maulik ve Mukhopadhyay Tavlama Benzetimi ve Yapay Sinir Aglar
yontemlerini bir araya getirerek olusturdugu hibrid modelin kiimeleme problemlerinde
diger kiimeleme yontemlerinden daha iyi performans sergiledigini belirtmistir (Maulik &
Mukhopadhyay, 2010).

Selim ve Alsultan Tavlama Benzetimi yOntemini kiimeleme problemlerini
cozmek i¢in uygulamig ve Tavlama Benzetimi yonteminin kiimeleme problemlerinde
global minimum degere ulasabildigini belirtmistir (Selim & Alsultan, 1991).

Maulik ve Bandyopahyay Genetik Algoritmanin arama yetenegini kullanarak
uygun kiime merkezlerini buldugu calismasinda dordii yapay, iicii gergek hayat veri

kiimesi olmak iizere toplamda yedi farkli veri kiimesinde Genetik Algoritma tabanl bir



kiimeleme isleminin K-Ortalamalar kiimeleme yonteminden daha iyi sonuclar verdigini
ortaya koymustur (Maulik & Bandyopadhyay, 2000).

Abdella ve Marwala Genetik Algoritma ve yapay sinir aglarindan faydalanarak
bir veri kiimesindeki eksik verileri tamamlamaya yonelik ¢alisma yapmislardir (Abdella
& Marwala, 2005).

Liao ve digerleri Bulanik K-Ortalamalar metodu ile kayan pencere metodundan
yararlanarak gelistirdikleri eksik veri tamamlama modelinin basarili sonuglar verdigini
belirtmislerdir (Liao et al., 2009).

Garcia ve Hruschka, Naive Bayes yontemiyle gelistirdikleri eksik veri tamamlama
modelinin karar agaclart1 ve en yakin komsular yonteminin eksik veri tamamlama
yontemlerinden daha bagarili sonuglar verdiklerini ve siniflandirma problemlerinde eksik
veri tamamlama islemi i¢in hibrid sistemlerinin kullanilabilir oldugunu ileri stirmiislerdir
(Garcia & Hruschka, 2005).

D. Li ve digerleri, K-Ortalamalar kiimeleme metodu ile bulanik mantik
yaklasimlar1 kullanarak gelistirdikleri eksik veri tamamlama yonteminin, temel
kiimeleme yontemine gore daha bagarili sonuglar verdigini belirtmistir (D. Li et al., 2004).

Di Nuovo, psikoloji alanindaki verilerde bulunan eksikliklerin tamamlanmasi igin
Bulanik C-Ortalamalar yontemini kullanmis ve bu yoOntemin eksik verilerin
tamamlanmasinda geleneksel eksik veri tamamlama yontemlerinden daha basarili
oldugunu sdylemistir. Bu model sayesinde arastirmanin giiciinii azaltacak sekilde eksik
veri bulunan kayitlar1 silme isleminden kacinilarak eksik verilerin tutarli bir sekilde
tamamlanabildigini belirtmistir (Di Nuovo, 2011).

Hlalele ve digerleri temel bilesen analizi, yapay sinir aglar1 ve genetik
algoritmalarin beraber kullanimi ile bir hibrid eksik veri tamamlama modeli gelistirmis,
bu gelistirilen modelin Giiney Afrika HIV seroprevalans hastaligi veri kiimesine
uygulandiginda %99 kesinlik oraninda basartya ulastiklarini belirtmistir (Hlalele et al.,
2009).

Albayrak ve digerleri maksimum olabilirlik ve K-Ortalamalar yontemlerini
kullanarak gelistirdikleri eksik veri tamamlama yonteminde %96,5 oraninda basar1 elde
etmislerdir (Albayrak et al., 2017).

Himmelspach ve arkadasi, eksik veri tamamlamaya yonelik sunulan farkli
yontemlerin inceleyerek veri setleri lizerinde test etmis ve yontemlerin etkinligini veri
kiimelerinin 6zelliklerine ve veri kiimesinde bulunan kay1p veri oranina bagli olarak eksik

veri tamamlama yontemlerinin etkinligini incelemistir (Himmelspach & Conrad, 2010).



Tsai ve arkadaslari, kiime merkezi tabanli bir eksik veri tamamlama yontemi
gelistirmis ve bu gelistirilen yontemin niimerik ve karisik veri kiimelerinde daha iyi sonug
verdigin ve ayrica bu yontemin diger makine 6grenmesi tabanli eksik veri tamamlama
yontemlerinden daha kisa siirede sonuca ulastiklarini belirtmislerdir (Tsai et al., 2018).

Gajawada ve Toshniwal, eksik veri tamamlama islemi sirasinda tamamlanan
verilerin de diger eksik verilerin tamamlanmasinda kullanilmasina dayali, K-Ortalamalar
ve en yakin komsu yontemi tabanli bir eksik veri tamamlama metodu gelistirmislerdir
(Gajawada & Toshniwal, 2012).

Nelwamondo ve Marwala hizli tavlama benzetimi ve hibrid genetik algoritmalar
kullanarak gelistirdigi eksik veri tamamlama yOntemlerinin performanslarini
karsilagtirmis ve hizli tavlama benzetimi yonteminin hibrid genetik algoritmalardan daha
hizl1 sonuca ulastigini ortaya koymustur (F. V. Nelwamondo and T. Marwala, 2008).

Aydilek yaptig1 eksik deger tamamlama caligmalarinda K-En Yakin Komgular
yontemi ve yapay sinir aglart kullanarak olusturdugu hibrid yaklagim ile Bulanik C-
Ortalamalar yontemi, destek vektdr regresyonu ve genetik algoritmalari kullanarak
olusturdugu bir hibrid yaklasim Onermis, Onerilen hibrid yaklasimlarin diger
yontemlerden daha yliksek performans ile eksik degerleri tamamladiklarini ifade etmistir
(Aydilek, 2013).

Literatiirdeki ¢alismalar g6z oOnilinde bulunduruldugunda veri madenciligi
islemlerinde optimizasyon yontemlerinin kullanilmasi ile ilgili yapilan c¢aligmalarda
optimizasyon yontemlerinin veri madenciligi islemlerini gelistirecek katkilar yaptig1 goze
carpmaktadir. Optimizasyon yontemlerinin veri madenciligi islemlerinde basarili
sonuglara ulagmalari, bu yonde yapilan g¢aligmalarin gerekliligini ve optimizasyon
yontemleri ile gelistirilmis veri madenciligi modellerine olan ihtiyact ortaya
cikarmaktadir. Yeni gelistirilmis optimizasyon ydntemlerinin veri madenciligi
islemlerindeki basarilarinin hesaplanip literatiire bilgi olarak aktarilmasi, bu yontemleri
uygulayarak veri madenciligi islemleri gerceklestirmek ve bu veri madenciligi islemleri
icin hibrid modeller gelistirmeye yonelik ¢alismalar yapmak isteyen bilim insanlari i¢in

yol gdsterici olacaktir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez caligmasinda 2015 yilinda gelistirilen bir optimizasyon yontemi olan Agac-
Tohum Algoritmasi (Kiran, 2015) ve onerilen gelistirilmis Aga¢c Tohum Algoritmasi ile
siniflandirma ve kiimeleme islemleri i¢in bir araya getirilen veri kiimeleri kullanilmistir.
Agag-Tohum Algoritmasinin her iki varyanti da kullanilarak veri kiimeleri iizerinde
simiflandirma, kiimeleme ve eksik veri tamamlama islemleri yapilmis, Agag-Tohum
Algoritmasinin ve gelistirilmis modifikasyonunun uygulanmasi sonucu elde edilen
sonuclarin basar1 oranlari bu islemler icin kullanilan geleneksel ydntemlerin
performanslar1 ile karsilagtirllarak TSA ve mTSA yontemlerinin hangi alanlarda

geleneksel yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.

3.1. Veri Kiimeleri

Bu tez calismasinda UCI (University of California, Irvine) makine 6grenmesi veri
tabanindan elde edilen farkli 6zellik ve smif sayilaria sahip, eksik veri icermeyen ve
siif etiketleri belirli olan 17 farkli siniflandirma ve kiimeleme veri kiimesi kullanilmigtir
(Dua & Graff, 2017). Calismada kullanilan veri kiimelerine ait 6zellik, sinif ve kayit
sayilar1 Cizelge 1’de gosterilmistir. Veri kiimelerindeki sinif sayisi veri elemanlarinin
etiketlendigi farkl alt gruplarin sayisini, 6zellik sayis1 bir veri kiimesine ait elemanlarin
problem ¢oziim modellerinde girdi olarak kullanilan degerlerin sayisini, kayit sayisi ise
veri kiimesinde bulunan eleman sayisi ifade etmektedir. Ornegin Balance isimli veri
kiimesinde 4 tane 6zellik degeri barindiran, sinif degeri olarak 3 farkli deger igeren 625

tane veri elemani bulunmaktadir.

Cizelge 1: Calismada kullanilan veri kiimelerinin 6zellikleri

Veri Kiimesi Sinif Sayisi Ozellik Sayist Kayit Sayisi
Balance 3 4 625
Btissue 6 9 106
Credit 2 14 690
Dermatology 6 34 366
Diabets 2 8 768
E.Coli 5 7 327
Glass 6 9 214
Heart 2 13 270
Hepatit 2 21 155



Iris 3 4 150
Parkinson 2 22 195
Seeds 3 7 210
Somerville 2 6 143
Spect 2 22 267
Thyroid 3 5 215
User Modeling 4 5 258
Wine 3 13 178

3.2. Degerlendirme Olgiitleri

Veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilen veri madenciligi islemlerinin
performanslarinin  Olgililebilmesi ve farkli yaklasimlarin basarilarinin  birbirleriyle
karsilagtirilabilmesi i¢in bir veri madenciligi islemine uygulanan tiim yontemlerinin
ulastig1 sonuclarin ayni1 degerlendirme kriterlerine tabi tutulmalar gerekir. Bu ¢alismada
siiflandirma, kiimeleme ve eksik deger tamamlama islemleri ayn1 veri kiimeleri tizerinde
farkl1 yontemler ile gergeklestirilmis, ulagilan sonuglar uygun yontemler yardimiyla
degerlendirilmis ve birbirleriyle kiyaslanabilmislerdir.

Siniflandirma yontemlerinin performanslart genellikle test verisindeki sinifi dogru
tahmin edilen veri elemani sayisinin tiim test veri elemanlarinin sayisina oranlanmasi ile
elde edilir. Bu yontem, veri elemanlarinin sinif etiketlerini tahmin ederken veri
kiimesindeki degerlerle ayn1 siif etiketi degerlerini kullanan yontemler i¢in gegerlidir.
Bu ¢alismada, Aga¢ Tohum Algoritmasi ile kiime merkezi tabanli bir siniflandirma islemi
gerceklestirildiginden siniflandirma yontemlerinin performanslarinin hesaplanmasi i¢in
Rand Index (RI) degeri kullanilmistir. Rand Index degeri iki farkli kiimeleme isleminin
basarilarini karsilagtirilmasi i¢in gelistirilmis bir yontemdir (Rand, 1971). Smiflandirma
ve kiilmeleme islemleri i¢in geleneksel degerlendirme ve karsilastirma yontemi olan Rand
Index ile farkli sayilarda siniflara veya kiimelere ayrilmis olsa dahi, farkli siniflandirma
yontemlerinin performanslar1 6lciilebilir ve karsilagtirilabilir  (Campello, 2007).
Siniflandirma yaklagimlarinin basarilarin1 RI degeri, iki farkli siniflandirma/kiimeleme
operasyonunun her ikisinde de ayni siniflara/kiimelere atanan veri elemani ¢ifti sayisi ile
her iki siniflandirma/kiimeleme isleminde de farkli siniflara/kiimelere atanan veri gifti
sayist toplaminin, veri kiimesi igerisinde olusturulabilecek tiim veri ¢ifti sayisina
oranlanmasi ile hesaplanir. Boylece siniflari farkli sinif etiketleriyle temsil etmis olsalar

bile birbirleriyle tamamen ayn1 sekilde kiimeleme yapan yontemler arasindaki RI degeri
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I’e esit olur. Rand Index degerinin hesaplanmasi, asagida verilen Denklem 1 yardimiyla
gerceklestirilir.

a+d
a+b+c+d

Denklemde P ve G performanslari karsilagtirilacak kiimeleme veya siiflandirma

RI(P,G) = (1)

ciktilarini gostermektedir. a ve d degerleri, her iki islemde aralarinda uygunluk bulunan
veri elemani ¢iftlerinin sayisini ifade etmektedir. Buna gore a her iki yontemde de aynm
kiimeye veya sinifa atanmis olan veri ¢ifti sayisini, d ise her iki yontemde de farkl
kiimelere veya siiflara atanmuis veri ¢ifti sayisini gostermektedir. Boylece denklemin pay
kismi, her iki siniflandirma veya kiimeleme yoOnteminin birbiri ile uyumlu kararlar
verdikleri veri ¢ifti sayist toplamimni icermektedir. b ve c¢ degerleri ise, aralarinda
uyumsuzluk bulunan veri ¢ifti sayilarini gostermektedirler. Bu degerler P ve G yontemleri
icin bir yontemde ayni1 kiimeye veya sinifa atanmisken diger yontemde farkli kiimelere
veya siniflara atanmig veri ¢ifti sayisini ifade etmektedir. Boylece denklemin payda kismi
veri kiimesindeki tiim veri ¢iftlerini ifade etmekte olup, veri kiimesinde bulunan eleman
sayisinin ikili kombinasyon degeridir.

Kiimeleme islemi, sinif etiketleri bilinmeyen veri elemanlarini 6zelliklerine gore
alt gruplara ayirma islemidir. Bir veri kiimesini ayn1 sayida kiimeye ayiran yontemlerin
performanslarmi 6lgmek igin Rand Index veya Oklid uzakliklarinin Kkareleri toplami
kullanilir. Bu ¢alismada, kiime merkezlerinin ne kadar merkezi secildiginin tam olarak
karsilastirilabilmesi i¢in veri kiimesindeki her bir elemanin ait oldugu kiime merkezine
olan Oklid uzakliklarmin kareleri toplami (Sum of Squared Euclidean Distance, SSE)
degerlendirme fonksiyonu olarak kullanilmistir. Bir veri kiimesi lizerinde uygulanan
farkli kiimeleme islemleri arasinda en diisiik SSE degerine sahip olan yontem, veri
kiimesi lizerinde en basarili kiimeleme islemini gerceklestirmis olan yontemdir.

Eksik deger tamamlama isleminin basarisi, eksik deger tamamlama isleminden
sonra veri kiimesi lizerinde uygulanacak islemlere gore farkli yontemlerle dlgiilebilir.
Hizli uygulanabilmesi agisindan bu c¢alismada, eksik degerleri tamamlanmis veri
kiimeleri iizerinde K-En Yakin Komsular yontemi ile siniflandirma islemi yapilmis ve bu
siniflandirma isleminin basarisi, eksik deger tamamlama isleminin degerlendirme
fonksiyonu olarak kabul edilmistir. Bu sekilde elde edilen uygunluk degerleri ile
algoritmalar egitim asamalarin1 tamamlamislardir. Egitimi tamamlanmis eksik deger
tamamlama modellerinin basarilar1 algoritmanin uygunluk fonksiyonu olarak belirlenen

K-En Yakin kmsular yontemi ile wulagilan simiflandirma basarilart  olarak
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hesaplanabilecegi gibi, tahmin edilen eksik degerlerin gercek degerlere olan uzakligi ile
de hesaplanabilir. Boylece, eksik degerleri tamamlanmis veri kiimeleri ile uygulanacak
veri madenciligi islemlerinden bagimsiz olarak yontemlerin eksik deger tamamlama
performanslar1 Olgiilmiis olacaktir. Bu calismada her iki yontem ile eksik deger

tamamlama islemlerinin basarilar1 hesaplanarak karsilastirma yapilmstir.

3.3. Aga¢c Tohum Algoritmasi (Tree Seed Algorithm, TSA)

Aga¢ Tohum Algoritmasi 2015 yilinda Kiran tarafindan agaclardan ve agaclarin
tohum tiiretme davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmis bir siirekli optimizasyon
algoritmasidir (Kiran, 2015).

Belirli bir habitat icerisinde yagam ddngiilerini devam ettiren agaglar, yillar boyu
biiylime ve yaslanma sonrasinda nesillerinin devamini saglamak amaciyla yeni bireylerin
olugsmasi icin tohum iiretirler. Tohum {iretimi ile ayrica aga¢ popiilasyonu bulundugu
habitat icerisinde yayilimi amaglanir, bir baska deyisle agaglar bir alanda tohumlar
vasitasiyla yayilirlar. Tohumdan meydana gelen yeni ¢ocuk agag¢ biiylime ve gelisme
evreleri sonucunda giines 15181, alman su miktar1 gibi ¢evresel kosullar ve genetik
ozelliklerinin de etkisiyle biiyiir ve bu biiylime sonrasinda kendisini iireten ana agagtan
daha kuvvetli veya daha zayif bir aga¢ haline gelir. Zayif olan agaglar, ana agacin
kendilerinden daha yiiksege ulasip daha verimli bir glineslenme gergeklestirmesi sonucu
golgede kaldig1 i¢in hayatta kalamazken, giiglii agaglar kendisini olusturan ana agagtan
ve diger zayif ¢ocuk agaglardan daha yiiksege ulasarak kaliteli giines 1sinlarina ulasir.
Ayn1 durum gii¢lii biyolojik 6zelliklere sahip agaglarin gelisiminde etkili olan kok ile
daha c¢ok suya ulagim, hastaliklara karsi daha dayanikli olma gibi durumlar igin de
gecerlidir, giiclii yapidaki agaglar popiilasyon igerisinde varliklarin1 devam ettirmeye,
zay1f agaclar ise yok olmaya meyillidirler. Bu siirekli dongii sayesinde habitatta bulunan
agaclar zayif karakteristikleri olan agaclarin dogal secilim ile elenmesi sonucu zamanla
daha gii¢lii bir agac popiilasyonu haline gelir. Dogadaki aga¢ popiilasyonlariin bu yasam
dongiisi ve tohum iiretme siireclerinden esinlenilerek gelistirilen Agac¢-Tohum
Algoritmasinin tohum iiretme ve hayatta kalma adimlari sirasi ile Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil

3’te gosterilmistir (Kiran, n.d.).



Tree 1 Tree 4

Tree 3

Tree 2 Tree 5

Sekil 1: Agac-Tohum Algoritmasinin baslangicinda ¢6ziim uzay:1 igerisinde tiretilen agaglar
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Sekil 2: Her bir agag tarafindan iiretilen tohumlar
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Sekil 3: Bir agacin iirettigi tohumlardan en giiclii olani, ana agagtan daha giiclii ise ana agacin yerini alir.
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Sekil 2°de popiilasyonda bulunan her agacin 5 adet tohum firettigi goriilmektedir,
ancak Agac Tohum Algoritmasinin c¢alisma siirecinde her bir aga¢ birden fazla ve
birbirinden fakli sayilarda tohumlar iiretebilir. Sekil 3’te her bir agacin en iyi tohumunun
hayatta kalirken tohumu olusturan ana agaglarin yok oldugu goriilmektedir, fakat iiretilen
tohumlarin degerlendirilmesi sonucu bir ana aga¢ tarafindan iiretilen tohumlar arasinda
en iyi tohum oldugu tespit edilen aga¢ kendisini meydana getiren ana agactan daha iyi
sonuclara ulasiyorsa hayatta kalirken, ana agactan daha basarisiz oldugu durumlarda
diger tohumlarla birlikte yok edilir.

Agag-Tohum  Algoritmasinin  matematiksel bir probleme uygulandig
senaryolarda agaglarin bulundugu ortam problemin tiim olast ¢ézlimlerini i¢eren ¢dziim
uzayini, ortam igerisine yerlestirilen agaglar problem i¢in iiretilen olasi ¢dziimleri, agaglar
tarafindan iiretilen tohumlar da uygulama adimlar1 boyunca bir ¢6zliim tarafindan ulasilan
diger aday ¢ozlimleri ifade etmektedir. Agaclar ile temsil edilen olasi ¢oziimler tirettikleri
tohumlar ile ¢6ziim uzayma yayilarak olasi ¢oziimler arasinda arama gergeklestirir ve
¢Oziim uzayi igerisindeki diger olasi ¢oziimleri degerlendirerek uygun ¢oziime ulagmaya
caligir.

Algoritmanin uygulamaya baslanmasi sirasinda sayilar1 6nceden belirlenmis ilk
agaclar, problemin ¢0ziim uzaymin sinrlart igerisinde asagida verilen Denklem 2
yardimiyla olusturulur.

Tij = Ljmin + 7ij (Hjmax — Ljmin) (2)

Bu denklemde L; ;i V€ Hj ppqx sirasi ile problemin ¢oziim uzayimin o boyuttaki
alt ve tist sinirlarini, 7;; ise problemin her bir boyutu igin [0,1] araliginda tretilen bir
rastgele sayiy1 gostermektedir. Bu denklem sayesinde iiretilen agaclarin problemin olasi
cozlimlerini igeren sinirlar igerisinde olmasi saglanirken algoritmanin problem sinirlart
disinda calisarak problemin karmagikliginin artirmasinin 6niine gegilir.

Ik agaclarm iiretilme asamasindan sonra, her bir agac, énceden tanimlanmis alt
ve lst sinirlar arasinda farkli sayilarda tohumlar iiretir. Agaclar tarafindan iiretilecek
tohum sayisinin alt ve iist sinirlart algoritmada kullanilan aga¢ popiilasyonunun
biiyiikligii ile belirlenir. Kiran, Aga¢ Tohum Algoritmasinin kontrol parametrelerinin
etkileri analiz edildiginde bir aga¢ tarafindan iiretilecek tohum sayisinin {ist sinir1 agag
popiilasyonu biiyiikliigliniin %25°1, alt sinir1 ise agag popiilasyonu biiytlikliigiiniin %10’u

olacak sekilde hesaplandigini ifade etmistir (Kiran, 2015). Aga¢c Tohum Algoritmasinin
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giincelleme agamasi, tohum iiretme asamasidir. Bu asamada Aga¢ Tohum Algoritmasinin
kendine has karakteristik 6zelliklerinden biri olan 6nceden tanimli (Cinar & Kiran, 2018)
arama egilimi (Search Tendency, ST) parametresi devreye girmektedir. Arama egilimi
parametresi yardimiyla tohum tiretimi i¢in iki farkli giincelleme fonksiyonundan biri
kullanilir. Tohum {tiretiminde kullanilan denklemler asagida Denklem 3 ve Denklem 4’te
gosterilmistir.

S =Ty +a;*x (B —T) (3)

S =Ty +a;x(Ty; —Ty;) (4)

Bu denklemlerde S;; tretilen tohumu, B; simdiye kadar elde edilmis en iyi sonuca
sahip agaci, T,; popiilasyon igerisinde bulunan ve tohum tiretmekte olan agactan

farkli olan rastgele bir agaci, a ise (-1,1) araliginda rastgele iiretilen boyutlandirma
faktorlii parametresini ifade etmektedir. Verilen iki denklemden hangisinin tohum
iretmek icin kullanilacagi ST parametresi ile belirlenir. Aga¢ Tohum Algoritmasinin en
onemli karakteristik Ozelliklerinden biri olan bu parametre algoritmanin arama
karakterini belirler. ST parametresi degerinin yiliksek secilmesi algoritmanin lokal
aramaya odaklanmasii saglar ve maliyet fonksiyon grafiginin yakinsama siiresini
kisaltir. Bu durumda algoritma hizli bir arama gergeklestirerek ¢oziime ulasir. ST
parametresi degerinin diisiik se¢ilmesi ise maliyet fonksiyonunun yakinsama siiresini
uzatirken algoritmanin daha giiclii bir global aramaya gerceklestirmesini saglar. Bu
durumda algoritmanin ¢oziime ulagma siiresi uzarken lokal minimum noktalarda
takilmasinin 6niline gegmesi amaglanir. Kullanilacak denklemin se¢imi [0,1] araliginda
rastgele bir say1 iiretilerek gergeklestirilir. Uretilen bu rastgele saymnmn ST
parametresinden kii¢lik olmas1 durumunda tohum iiretimi Denklem 3’te verilen fonksiyon
kullanilarak yapilir ve bdylece o ana kadar ulagilmis en iyi sonuca sahip bireyin konumu
gdz oniinde bulundurularak yeni bir tohum iiretilmis olur. Algoritmanin o ana kadar
ulagilan en iyi ¢ozlime yonelerek yeni olasi ¢oziimler iiretmesini saglayan bu yaklagim
algoritmanin ¢dziime hizli ulagsmaya yonelik giincelleme davramisidir. Uretilen sayinin
ST degerinden biiyiikk olmast durumunda Denklem 4’te verilmis olan fonksiyon
kullanilarak tohum iiretimi gerceklestirilir. Tohum {iretimi gergeklestirilirken
poptilasyondaki rastgele secilmis bir baska agacin konumu dikkate alinir ve bu islem
algoritmanin ¢6ziim uzayr icerisinde sicramalar yaparak arama uzaymin farkli

bolgelerinde arama gercgeklestirmesini saglar. Bu sayede algoritmanin, ¢6ziim uzayi
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icerisindeki lokal optimum degerlere ulasan noktalarda takili kalmasinin 6niine gegilmis
olur (Babalik et al.,, 2018; Kiran, 2015). Siirekli optimizasyon problemlerinde
uygulanmak tlizere Aga¢c Tohum Algoritmasinin uygun arama egilimi parametresi degeri
0.1 olarak sunulmustur (Cinar & Kiran, 2018).

Aga¢ Tohum Algoritmasinda her bir agacin olusturulmasi, evrimsel
algoritmalarin kesif (exploration) ve isleme (exploitation) ad1 verilen asamalarini igerir.
Kesif agamasinda olast ¢oziimlerin bulundugu arama uzay: igerisinde ilk agaclarin
rastgele olarak iiretilmesi algoritma i¢in genis bir arama alani olusturarak algoritmanin
kaliteli sonuglara ulasmasina yardimei olur. Isleme asamasinda ise ST parametresinin
yardimiyla farkli gilincelleme fonksiyonlari ile tohumlar firetilerek ¢oziimlerin kendi
bolgelerinde en iyi ¢oziimleri aramalar1 saglanir. Kesif ve isleme asamalar1 sayesinde,
Aga¢ Tohum Algoritmast lokal ve global olarak en iyi ¢oziimlere ulagsmay1 hedefler
(Aslan et al., 2018).

Tohum iiretimi agsamasi tamamlandiktan sonra her bir ana agag tarafindan tiretilen
tohumlarin uygunluk degerleri hesaplanir. Bir ana aga¢ tarafindan tiretilen tohumlar
arasinda en iyi sonucu veren tohum tespit edilir ve bu tohumun performans: kendisini
olusturan ana agacin performansi ile karsilastirilir. Eger tohumun uygunluk degeri
kendisini olusturan ana agacin uygunluk degerinden daha iyi ise, ana agag ile en iyi tohum
yer degistirilerek algoritmanin bir sonraki tekrarina en iyi tohum ile devam etmesi
saglanirken diger tohumlar ve ana agag bir sonraki iterasyon i¢in yok edilir. Eger en iyi
uygunluk degerine sahip tohum ana agagtan daha basarili bir uygunluk degerine sahip
degilse, tiim tohumlar yok edilerek algoritmanin bir sonraki tekrarinda ana agacin yeniden
tohum {iretmesi saglanir. Aga¢ Tohum Algoritmasinin bu o&zellikleri sayesinde
algoritmanin gilincelleme agamasinda her bir olasi ¢oziimden birden ¢ok sayida olasi
¢cozlim {retilirken, bir sonraki adima yine baglangigtaki birey sayis1 ile devam edilmis
olur. Boylece bir iterasyon boyunca popiilasyon biiylikliiglinlin artirilmasiyla giiglii bir
arama gerceklestirilirken, iterasyondaki islemler tamamlandiktan sonra bir sonraki
iterasyona yalnizca en iyi uygunluk degerlerine sahip bireylerle devam edilerek
algoritmanin karmagikliginin artmasinin  Oniine gecilmis olur. Aga¢ Tohum
Algoritmasinin her bir iterasyonunda degerlendirme fonksiyonu birden ¢ok kez
cagirildigindan algoritma i¢in sona erme kosulu algoritmanin c¢alismasi sirasinda
degerlendirme fonksiyonunun cagirilma sayisina getirilen bir iist sinir ile tanimlanir.
Maxpg, parametresi ile tanimlanan bu deger problem biiyiikliigiiniin 10000 kat1 olacak

sekilde hesaplanir (Kiran, 2015).
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Bir problemin ¢oziimiinde Aga¢ Tohum Algoritmasinin ¢aligma siirecini ve

iteratif olarak ilerlemesini gosteren programlama adimlar1 Sekil 4’te goriilmektedir.

Advm 1: Algoritmanin hazirlanmasi
Popiilasyon biiyiikliigiini belirle. (N)
Arama egilimini (ST) belirle.
Problemin boyutunu belirle. (D)
2.Denklem yardimiyla baglangi¢ agaglarini olustur.
En iyi ¢6ziime sahip agaci belirle.
Advm 2: Tohumlarla arama
FOR her bir aga¢ i¢in
Agag tarafindan tiretilecek tohum sayismi (NS) belirle.
FOR her bir tohum igin
FOR problemin her bir boyutu i¢in
IF (rand<ST)
Cocuk agacin konumunu 3. Denklem ile belirle.
ELSE
Cocuk agacin konumunu 4. Denklem ile belirle.
END IF
END FOR
END FOR
En iyi sonug veren tohumu belirle ve ana agacla karsilagtir.
Eger tohum ana agactan daha iyi sonug veriyorsa, yer degistir.
END FOR
Advm 3: En iyi ¢oziimiin segilmesi
Popiilasyonun en iyi ¢dziimiinii belirle.
En iyi ¢oziim, 6nceki adimin en iyi ¢oziimiinden daha iyi ise, en iyi ¢6ziimii giincelle.
Adm 4: Bitirme sarti kontrolii
Bitirme sart1 saglanmiyorsa, Adim 2’ye git.
Adim 5: Raporlama

En iyi ¢6ziimii kaydet ve raporla.

Sekil 4: Aga¢c Tohum Algoritmasinin S6zde Kodu
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3.4. Agac Tohum Algoritmasina Alternatif Bir Yaklasim

Aga¢ Tohum Algoritmasi, kendisine 6zgii iki farkli yaklagim sebebiyle optimum
sonuglara ulagma konusunda basarili bir optimizasyon yoOntemidir. Aga¢c Tohum
Algoritmasini bagarili kilan bu 6zellikleri; algoritmanin arama odaginin yerel veya global
olmasina karar verilebilmesine olanak saglayan arama egilimi (ST) parametresi ile bir
iterasyon boyunca her bir olasi ¢6ziimden birden fazla olast ¢ozliim iiretilerek
algoritmanin yerel ve bolgesel arama giiclinlin artirtlmasini saglayan tohum sayis1 (NS)
parametresidir. Aga¢ Tohum Algoritmasinin bu giiclii  6zelliklerinin yaninda,
algoritmanin etkinligini artirmak i¢in bazi calismalar gerceklestirilmistir. Jiang ve
digerleri, algoritmanin arama egilimi parametresine yeni bir yaklasim gerceklestirerek
Aga¢ Tohum Algoritmasindan daha iyi yerel arama gerceklestiren bir yontem gelistirmis
ve bu yonteme EST-TSA adini vermislerdir (Jiang et al., 2019). Jiang ve digerleri
algoritma icin bir geri besleme mekanizmasi gelistirmis ve bu yontem ile arama egilimi
parametresinin iterasyonlar sirasinda dinamik olarak degistirilmesini saglamistir. Bir
agac tarafindan iiretilen tohum sayisinin hesaplanma yontemini de degistirdikleri bu geri
beslemeli yontemin Aga¢ Tohum algoritmasinin optimizasyon kapasitesini artirdiklarini
belirtmislerdir (Jiang et al., 2020). Beskirli ve digerleri Aga¢ Tohum Algoritmasinin
tohum iiretme fonksiyonlarinda kullanilan rastgele se¢ilmis aga¢ yerine turnuva se¢imi
yontemi ile secilmis agacin kullanilmasi ile gelistirdikleri yeni metodun Aga¢ Tohum
Algoritmasindan daha basarili sonuglara ulastigini belirtmislerdir (Beskirli et al., 2020).

Bu calismada Aga¢ Tohum Algoritmasinin iterasyonlari boyunca belirlenen
agaclar tarafindan {retilecek tohum sayismma yeni bir yaklagim gelistirilmistir.
Gelistirilmis Aga¢ Tohum Algoritmast (modified Tree Seed Algorithm, mTSA) adi
verilen bu yontem ile agaclar tarafindan iiretilen tohum sayilarinin alt ve iist sinirlar
arasinda rastgele belirlenmesi yerine, popiilasyon igerisinde daha iyi sonuglara ulasan
agaclarin daha ¢ok sayida tohum tiretmesi saglanmistir. Algoritma taniminda bir agag
tarafindan iretilecek tohum sayisinin alt ve st smirlart sirasit ile popiilasyon
biiyiikligiiniin %10’u ve %251 olarak belirlenmis oldugundan popiilasyonda bulunan
agaclar uygunluk fonksiyonu degerlerine gore olasi tohum sayilarinin adedi kadar sayida
gruba ayrilmigtir. Bu alt gruplar igerisinde en iyi agaglar1 igeren grubun tohum sayisi
olabilecek en yiiksek tohum sayisi olarak belirlenirken, en basarisiz agaglart iceren
gruptaki agaclarin tohum sayilari olabilecek en az tohum sayisi olarak belirlenmistir. Bir
agacin bir sonraki iterasyonda liretecegi tohum sayisinin belirlendigi denklem asagida

verilmistir.
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NSpossible = {hlgh' hlgh -1, hlgh -2, .., lOW}

_ {
nsnext; = NSpessinle {floor ( /nspossible)}

(5)

Verilen denklemde ns,,gsipie Olast tohum sayilarinin biylikten kiigiige sirali
olarak bulundugu kiimeyi, nS,ssipie{k} bu kiimenin k. sirada bulunan elemanini,

nsnext; i. siradaki agacin bir sonraki iterasyon icin iiretecegi tohum sayisini, i ise
uygunluk degerlerine gore siralanmis halde bulunan agaclarin sira numaralarini
gostermektedir. Bu denklem sayesinde agac popiilasyonundaki en iyi agaglar miimkiin
olan en yiiksek sayida tohum iiretmektedirler. Ornegin, 20 agaclik bir popiilasyonun
tohum sayis1 alt ve iist sinir1 sirast ile 2 ve 5 olacaktir, dolayisi ile bu popiilasyonda 2,3,4
ve 5 olmak tlizere 4 farkli olas1 tohum sayist belirlenebilir. 20 aga¢ iceren popiilasyon
agaclarin uygunluk degerlerine gore siralandiktan sonra 4 gruba ayrilarak her biri 5 agag
iceren 4 grup elde edilmis olacaktir. Denklem 5 yardimiyla popiilasyondaki en iyi 5
agacin bulundugu grubun {iretecegi tohum sayis1 5 olarak belirlenirken, diger 5 agaclik

gruplar uygunluk degerlerine gore sirasi ile 4, 3 ve 2 tohum iireteceklerdir.
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4. AGAC TOHUM ALGORITMASININ VERI MADENCILIiGI
PROBLEMLERINE UYGULANMASI

2015 yilinda gelistirilen bir siirekli optimizasyon yontemi olan Aga¢c Tohum
Algoritmasi, optimizasyon algoritmalarinda bulunan dogrusal olmayan problemlerin
cozlimiinde etkili olma 6zelligini tagimaktadir. Ayrica, farkli giincelleme fonksiyonlari
ile algoritmanin arama davranisinin belirlenebilmesi ve algoritmanin kesif ve isleme
asamalarinda arama uzaymda giiclii lokal ve bolgesel aramalar yapmasina olanak
saglayan karakteristikleri sayesinde bu algoritma bazi veri madenciliginin ¢éziimlerinde
kullanilabilir bir etkili yontem haline gelmektedir. Bu tez ¢alismasinda Aga¢c Tohum
Algoritmas1 veri madenciligi problemlerinden siniflandirma, kiimeleme ve eksik veri
tamamlama problemlerine uygulanmis ve elde edilen sonuglar, bu islemler i¢in kullanilan
geleneksel yontemlerin elde ettigi sonuglar ile karsilastirtlmistir. Ayrica Agag Tohum
Algoritmasinin giincelleme agsamasinda tohum sayilarina karar verme adimu i¢in onerilen
yontemle elde edilen mTSA ydnteminin veri madenciligi islemlerindeki basarisi ve Agag

Tohum Algoritmasina etkisi incelenmistir.

4.1.Smiflandirma

Siiflandirma, beseri faaliyetler icerisinde en sik rastlanan karar verme
yontemlerinden biridir. Siniflandirma, bir nesnenin 6zelliklerinden yola ¢ikarak, o
nesnenin 6nceden tanimlanmig siiflardan hangisine ait olduguna karar verilmesi gereken
durumlarda kullanilir (Zhang, 2000). Siniflandirma islemiyle var olan bilgi sayesinde
egitilen modellerin yardimiyla ortaya ¢ikacak yeni bilgilerin 6zelliklerinin dogru bir
sekilde tahmin edilebilmesi hedeflenir. Siiflandirma igleminde 6zellikleri ve hangi sinifa
ait olduklar1 bilinen veri elemanlarindan yola ¢ikarak, 6zellikleri bilinen ancak hangi
sinifa ait oldugu bilinmeyen veri elemanlarinin siif degerleri tahmin edilmeye caligilir.
Bu siire¢ smiflandirma islemi i¢in kullanilacak modelin veri kiimesindeki egitim verisi
olarak ayrilmig, 6zellik ve sinif degerleri bilinen veri elemanlari ile egitilmesi ile baslar.
Egitimin tamamlanmasinin ardindan, egitilen modelin veri kiimesinin test verisi olarak
ayrilmis elemanlarmin 06zellik degerlerinden yola ¢ikarak bu elemanlarinin smif
degerlerini tahmin etmesi saglanir. Siniflandirma modelinin basarisi, modelin tahmin
ettigi smif degerleri ile test verisinin gercek simif degerlerinin karsilastirilmasi ile
hesaplanir. K-En Yakin Komsular yontemi ile Naive Bayes yontemi siniflandirma iglemi

icin yaygin olarak kullanilan, kolay uygulanabilen yontemler arasinda sayilabilir.
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4.1.1. K-En Yakin Komsular Algoritmasi

K-En Yakin Komsular Algoritmasi bir siniflandirma problemine ait verilerde veri
elemanlarinin aralarindaki matematiksel olarak ifade edilebilen mesafe dl¢ltimiine dayali
yakinlik kavramina gore veri elemanlariin siniflandirilmasini saglayan bir algoritmadir
(Giil & Kalyoncu, 2020). K-En Yakin Komsular Algoritmasinda dnceden 6zellik ve sinif
degerleri belirli olan veri kiimesi ile egitilen siiflandirma modeli yeni gelen veri
elemaninin siifina, 6zellik olarak o elemana en yakin k tane komsunun sinif degerlerine
gore karar verir. Veri kiimesi elemanlar1 tek boyutlu veya ¢ok boyutlu olabilir ve bu veri
kiimesi elemanlarindan hangisinin en yakin eleman oldugunun tespit edilmesi i¢in veri
kiimesi elemanlar1 arasindaki Oklid uzaklig1 degeri kullanilir (W. Li et al., 2014).

K-En Yakin Komsular Algoritmasi ile siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi
icin hangi sinifa ait oldugu bulunmak istenen veri kiimesi elemaninin egitim verisindeki
tiim elemanlara olan Oklid uzakliklar1 hesaplanir ve test veri elemania en yakin k tane
veri kiimesi eleman tespit edilir. Test verisi elemaninin en yakinindaki k tane komgunun
cogunlugunun ait oldugu sinif test verisinin sinifi olarak kabul edilir. K-En Yakin
Komgular Algoritmas1 sayisal veriler lizerinde kolay uygulanabilir ve egitim verisi
sayisinin fazla oldugu durumlarda diger siniflandirma yontemlerinden daha avantajlidir

(Samuk & Nuroglu, 2021).

4.1.2. Naive Bayes Algoritmasi
Naive Bayes algoritmasi bir veri seti icerisindeki degerlerin frekans ve
kombinasyonlarinin miktarina gore bir dizi olasilik hesabi yapan bir siniflandirma
yontemidir (Dimitoglou et al., 2012). Basit varsayimlar temelinde kurulan Naive Bayes
siniflandirma yonteminin basarili sonuglara ulastigi goriilmiistiir (Tantug, 2012). Naive
Bayes Algoritmasinda smiflandirilacak veriye ait her bir durumun olasiligim
hesaplayarak, hesaplanan en yiiksek olasilik degerine gore siniflandirma islemini yapar
(Uludag & Giirsoy, 2020). Sartl olasilik hesabinda kullanilan Bayes teoremini kullanan
algoritmanin ¢alismasi sirasinda incelenen veri 6zelliginin sinif degerinden bagimsiz
oldugu kabul edilerek hesaplama yapilir. Naive Bayes yontemiyle siniflandirma islemi
yapilirken maksimize edilmeye calisilan uygunluk fonksiyonu Bayes teoremidir ve
asagida Denklem 6’da gdsterilmistir.
P(B|A)P(A)

PAIB) = =5

(6)
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Siniflandirma siirecinin uygulamasi goz ontinde bulunduruldugunda denklemde
P(A|B) B ile ifade edilen sinifta A veri elemaninin olma olasiligini, P(A) ile P(B) sirasiyla
A ve B’ye ait olasilik degerlerini, P(B|A) ise A ile ifade edilen sinifta B’nin olma
olasiligini ifade etmektedir. Bu sekilde her bir veri elemaninin i¢inde olma olasilig1 en
yiiksek oldugu siniflar Bayes teoremi ile hesaplanarak veri kiimesi {izerinde siniflandirma

islemi gerceklestirilir.

4.1.3. Agac¢ Tohum Algoritmasi ile Stmiflandirma

Aga¢ Tohum Algoritmast kullanilarak siniflandirma isleminin yapilabilmesi igin
smiflandirma isleminin uygunluk fonksiyonu olarak optimizasyon algoritmasina uygun
bir degerlendirme Slgiitii secilmesi gerekir. Bu ¢galismada TSA ile siniflandirma isleminin
gerceklestirilmesi i¢in kiime merkezi tabanli bir yaklagim izlenmistir. Bu yaklagimda veri
kiimesi elemanlar1 problemin sinif degerleri sayisinca kiimeye ayrilir. Problemin olasi
cozlimleri, veri kiimesindeki benzersiz simif degeri sayisi kadar kiime merkezini igerir.
Bu sekilde baslangicta kiime merkezleri problem sinirlari igerisinde rastgele olarak
olusturulur ve veri kiimesi elemanlar1 kendilerine en yakinda bulunan kiime merkezlerine
atanir. Her bir olasi ¢oziimde veri kiimesi elemanlarmin atandigi kiimeler o veri
elemanina ait siniflandirma tahmini olarak kabul edilir.

Siniflandirma igleminin degerlendirme fonksiyonu test verileri i¢in tahmin edilen
sinif degeri ile test verilerine ait ger¢ek sinif degerlerinin karsilastirilmasi ile hesaplanir.
Kiime merkezlerine atanma yoluyla siiflara dahil edilen veri elemanlarinin sinif
degerleri ile gercek sinif degerlerinin ayni indis ile ifade edilmemis olma durumundan
kaynaklanan hatali performans 6l¢iimiiniin 6niine ge¢cmek i¢in performans dl¢limii igin
Rand Index (RI) kullanilmistir. RI, Rand tarafindan gelistirilmis, iki farkli kiimeleme
performansini karsilastirma yontemidir (Rand, 1971). Karsilastirmaya tabi tutulan her iki
kiimeleme isleminde de ayni kiimelere atanan veri elemani ¢ifti sayis1 ile her iki
kiimeleme isleminde de farkli kiimelere atanan veri elemani ¢ifti sayisi toplaminin tim
veri ¢ifti kombinasyonlarinin sayisina oranlanmasi ile hesaplanir. (Robert et al., 2021)
Rand Index, farkli sinif etiketleri ve farkli sayilarda sinif etiketi icermis olsa dahi
siniflandirma yontemlerinin basarilarinin olciilebilmesine ve karsilastirilmasia olanak
verir (Campello, 2007). Birbirleriyle tamamen 6rtiisen kiimeleme islemleri arasindaki RI
degeri 1’e esit olur. Tahmin edilen siif degerleri ile test verisine ait gergek sinif degerleri
arasindaki RI degerinin 1 olmast durumunda %100 dogrulukta bir siniflandirma

gerceklestirildigi sOylenebilir. Gergek sinif degerleri ile tahmin edilen sinif degerleri
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arasindaki RI degeri daha yiiksek olan siniflandirma yontemlerinin basarilar1 diger
siiflandirma yontemlerinden daha yiiksektir.

Uygunluk degeri hesaplanan agaclar i¢in tohum {iretme asamasi ST parametresi
kullanilarak iki farkli giincelleme fonksiyonundan biri ile yapilir. Bir ana agag tarafindan
iretilen tohumlar arasinda en iyi uygunluk degerine sahip olan tohumun kendisini
olusturan agagtan daha iyi uygunluk degerine sahip olmasi durumunda ana aga¢ ve diger
daha az basarili tohumlar ortadan kaldirilarak bir sonraki iterasyona en iyi tohum ile
devam edilir. En iyi tohumun uygunluk degeri kendisini olusturan ana agacin uygunluk
degerinden daha diisiikse iterasyon sonunda en iyi tohum diger zayif tohumlarla birlikte
ortadan kaldirilir. Algoritma uygunluk fonksiyonunun g¢agirilma sayisinin iist sinirina
ulagana dek kiime merkezlerinin giincellenmesi, veri elemanlarinin sinif degerlerinin
atandiklar1 kiime merkezleri olacak sekilde belirlenmesi ve uygunluk degerlerinin

hesaplanmasi islemlerine devam edilir.

4.2.Kiimeleme

Kiimeleme, bir veri kiimesinde bulunan veri elemanlarinin 6zellikleri ve tanimlari
belli olmayan alt gruplara tutarli bir sekilde ayrilmasi i¢in uygulanan veri madenciligi
yontemidir. Kiimeleme isleminde, siniflandirmadan farkli olarak veri nesnelerinin
ayrilacagi gruplar ve bu gruplarin smif etiketleri dnceden tanimli degildir. Kiimeleme
isleminde veri elemanlar1 aralarindaki benzerlik ve farkliliklara gore gruplara ayrilir
(Karakoyun & Babalik, 2015). Kiimeleme isleminin amaci, verileri anlamli ve tutarlt bir
bicimde alt gruplara ayirarak veriden bilgi ¢ikarimini kolaylastirmak ve ayni 6zellikteki
yeni verilerin Ozelliklerini tahmin edebilmektir. Kiimeleme islemi sonucunda ayni
kiimeye atanan veri elemanlarinin birbirleriyle benzerliklerinin yiliksek olmasi ve farkl
kiimelere atanan veri elemanlarinin birbirleriyle olan benzerlik degerlerinin diigiik olmas1
beklenir. Veri elemanlarinin ait oldugu siniflara ait degerlerin de bulundugu veri kiimeleri
kullanilarak olusturulacak bir kiimeleme modelinde veri elemanlarinin sinif degerleri
isleme dahil edilmez. Bu ¢alismada Aga¢ Tohum Algoritmasinin kiimeleme islemindeki
basarisinin Ol¢iilmesi amaglandigindan, smif degerleri belirli olan veri kiimeleri
kullanilmis ve kiimeleme islemlerinde kullanilacak kiime merkezi sayis1 veri

kiimesindeki farkli sinif etiketlerinin sayisi olacak sekilde belirlenmistir.
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4.2.1. K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

K-Ortalamalar kiimeleme yontemi 1967 yilinda MacQueen tarafindan ileri
siiriilmiis en yalin kiimeleme yontemlerinden biridir (MacQueen, 1967). Kiimeleme
islemlerinde genel olarak basarili olmasi, kolay uygulanabilir olmast ve hizli olmasi
sebebiyle K-Ortalamalar yontemi popiiler kiimeleme yontemidir (Karakoyun & Babalik,
2015). K-Ortalamalar yonteminin uygulanmasi kiime merkezlerinin belirlenmesi ve veri
kiimesi elemanlarinin  kiime merkezlerine atanmasi olmak {izere iki asamada
gerceklestirilir (Shi et al., 2010).

K-Ortalamalar yontemi ile kiimeleme islemi uygulamasinda baslangicta
problemin olas1 ¢oziimlerini igeren arama uzay1 igerisinde 6nceden belirli k tane kiime
merkezi rastgele olacak sekilde yerlestirilir. Veri kiimesinde bulunan elemanlarinin her
biri kendisine en yakin olan kiime merkezine atanir. Daha sonra kiime merkezlerinin
konumlari, kendilerine atanmis olan veri kiimesi elemanlarinin ¢6ziim uzay1 igerisindeki
konumlarinin aritmetik ortalamalarina karsilik gelen noktalara tasmacak sekilde
giincellenir. Kiime merkezlerinin konumlarinda bir degisiklik olmayip maliyet
fonksiyonu grafigi yakinsayincaya kadar veri kiimesi elemanlarinin kendilerine en yakin
kiime merkezlerine atanmasi ve kiime merkezlerinin konumlarinin giincellenmesi
islemine devam edilir.

Kiimeleme isleminin maliyet fonksiyonu veri kiimesi elemanlarmin atandiklar
kiime merkezlerine olan uzakliklarinin toplanmasiyla hesaplanir. Bu uzakliklar
belirlenirken farkli yonde gerceklesen hatalarin birbirlerini iptal etmeyecegi, hatalarin
mutlak degerlerinin veya ¢ift pozitif kuvvetlerinin toplandigir yontemler kullanilir. Bu
caliymada maliyet fonksiyonu olarak Oklid uzakliklarnin kareleri toplami (Sum of
Squared Euclidean Distance, SSE) kullanilmistir. SSE degerinin hesaplanmasi Denklem

7 yardimiyla yapilir.

SSE = i Z d(x, Ci) )

i=1 x€Ci
Denklemde d(x, Ci) veri elemant ile bu veri elemaninin atandig1 kiime merkezi
arasmndaki Oklid uzakliginin karesini, k kiime merkezi sayisini gdstermektedir. Veri
kiimesi eleman ile kiime merkezi arasindaki Oklid uzakligmin karesi ise koordinat
diizleminde her iki noktanmn tiim boyutlardaki ozellik degerleri farkinin kareleri

toplamudir.
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4.2.2. K-Medoidler Kiimeleme Algoritmasi

K-medoidler yontemi 1987°de Kaufman ve Rousseeuw tarafindan K-Ortalamalar
yonteminin giiriiltiilii ve spesifik veri kiimelerinde asir1 duyarli olmasinin 6niine gegmek
icin ortaya atilmis bir kiimeleme yontemidir (Dinger, 2006). K-Medoidler yonteminde K-
Ortalamalar yonteminden farkli olarak kiime merkezleri problemin ¢6ziim uzay1
icerisindeki tiim noktalar arasindan degil, yalnizca veri kiimesi elemanlar1 arasindan
secilir (Karakoyun et al., 2017). K-Medoidler yonteminin amaci, veri kiimesi elemanlari
icerisinde her bir kiimeyi temsil edebilecek en merkezi veri kiimesi elemanini tespit
etmektir (Chitrakar & Chuanhe, 2012).

K-Medoidler yontemi ile kiimeleme islemi yapilirken baslangicta k tane kiime
merkezi veri kiimesi elemanlar1 arasindan segilir ve veri kiimesinde bulunan her bir veri
eleman1 kendisine en yakin kiime merkezine atanir. Her bir veri kiimesi elemaninin
atandig1 kiime merkezine olan Oklid uzakliklarmin kareleri toplami yéntemin maliyet
fonksiyonunu olusturur. Maliyet fonksiyonunun hesaplanmasindan sonra bir kiimeye
atanan elemanlarin her biri sirasi ile kiime merkezi ile degistirilir ve her bir degistirme
islemi i¢in maliyet fonksiyonu yeniden hesaplanir. Daha diisiik maliyet degerine sahip bir
yer degistirme islemi gerceklestirildiginde kiime merkezleri giincellenir. Maliyet
fonksiyonu grafigi yakinsayincaya dek K-Medoidler yonteminin ¢alistirilmasina devam

edilir.

4.2.3. Bulanmik C-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

Bulanik C-Ortalamalar yontemi 1973’te Junn tarafindan ileri siiriilmiis (Dunn,
1973), 1981°de Bezdek tarafindan genellestirilmistir (Bezdek, 1981). Bulanik C-
Ortalamalar yontemi diger kiimeleme yontemlerinden farkli olarak veri kiimesi
elemanlarinin belirli bir kiimeye ait olmalar1 durumunu bulanik bir yaklasimla
degerlendirir. Diger kiimeleme yoOntemlerinde veri kiimesi elemanlarindan her biri
yalnizca bir kiimeye ait olabilirken, Bulanik C-Ortalamalar yonteminde veri kiimesi
elemanlar1 kiime merkezlerine olan uzakliklarina gére her bir kiime merkezine belli bir
oranla dahil olurlar. Veri kiimesi elemanlar1 yakin oldugu kiime merkezine yiiksek bir
oranla dahil oldugu kabul edilirken uzakta bulunan kiime merkezine daha diisiik bir oranla
dahil oldugu kabul edilir. Bulanik C-Ortalamalar yontemi, kesin sinirlar igermeyip her bir
kiime merkezi i¢in atanma orani belirleyen bu karakteristiginden dolay1 yumusatilmig K-

Ortalamalar veya yumusatilmig kiimeleme yontemi olarak da adlandirilir (Velmurugan,
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2014). Veri kiimesi i¢erisindeki elemanlarin tiim kiime merkezlerine ait olma oranlarinin
toplam1 1°e esittir. Veri kiimesindeki elemanlarin kiime merkezlerine aitlik oranlari
algoritmanin baglangicinda rastgele olarak belirlenir. Bulanik C-Ortalamalar yonteminin
minimize etmeye ¢alistig1 maliyet fonksiyonu Denklem 8’de verilmistir.
N k
Jm= ) i e g ®
i=1 j=1
Denklemde N veri kiimesi eleman sayisini, k kiime merkezi sayisim, u;; i indisli veri
kiimesi elemani x;’nin j indisli kiime merkezi c’'ye olan aitlik oranin1 gostermektedir. Kiime
merkezlerinin arama uzayindaki konumlar1 ise asagida verilmis olan Denklem 9’a gore
hesaplanir.
Lauftx;

c, =2=t Ty (9)
! M1 u?}

Kiime merkezlerinin hesaplanmasimnin ardindan veri kiimesi elemanlarinin kiime

merkezlerine aitlik oranlarii igeren u matrisi, Denklem 10 yardimiyla giincellenir.

1
U = (10)

i 2
o (lx=Gl \™
= g — Gull?

Veri kiimesi elemanlarinin kiime merkezlerine atanmasi ve kiime merkezleri ile aitlik

oran matrisinin giincellenmesi adimlar1 algoritmanin sona erme kosulu saglanincaya kadar devam

eder.

4.2.4. Agac Tohum Algoritmasi ile Kiimeleme

Agac Tohum Algoritmasi ile kiimeleme islemi gerceklestirmek i¢in kiimeleme
probleminin olasi1 ¢oziimleri kiime merkezlerinin arama uzayi igerisindeki konumlari
olacak sekilde belirlenir. Kiime merkezi sayis1t NC, problemin boyutu D olmak iizere her
bir aga¢ NCxD boyutlarinda bir matris olacak sekilde popiilasyon biiyiikliigii sayisinca
olas1 ¢6zlim Denklem 2 yardimiyla problemin arama uzayi sinirlar1 igerisinde olusturulur.

Sinif degerleri bulunan veri kiimeleri i¢in problem i¢in kiime merkezi sayisi, veri
kiimesi igerisindeki birbirinden farkli simif degerlerinin sayisina esit olarak kabul edilir.
Her bir agac icin veri kiimesi elemanlarinin tamami baslangigta rastgele olarak

olusturulan kiime merkezlerinden kendilerine en yakin olanlara atanir ve maliyet
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fonksiyonu hesaplanir. Bu calismada kiimeleme isleminin maliyet fonksiyonu olarak
Oklid uzakliklar1 kareleri toplami (SSE) degeri kullanilmistir.

Tohum iiretme asamasinda algoritmanin ST parametresine gore giincelleme
fonksiyonlarindan uygun olani kullanilarak her bir aga¢ i¢in tohum sayilarinin alt ve iist
sinirlart arasinda tohum iiretilir. Uretilen her bir tohumun maliyet fonksiyonlari
hesaplanir. Algoritmanin her iterasyonunda bir agac tarafindan iiretilen tohumlar arasinda
en diisiik maliyet degerine sahip olan tohum ile kendisini olusturan agacin maliyet
fonksiyonu degeri karsilagtirilir. Tohumun daha diisiik maliyet degerine sahip olmasi
durumunda popiilasyondaki ana aga¢ ve diger tohumlar ortadan kaldirilarak bir sonraki
iterasyona en iyi sonuca sahip tohum ile devam edilirken, tohumun maliyet degerinin
daha yiiksek oldugu durumlarda olusturulan tiim tohumlar yok edilerek bir sonraki
iterasyonda ana agacin yeniden tohum iiretmesi saglanir. Aga¢ Tohum Algoritmasinin
caligmasina, problemin boyutuna gore belirlenen degerlendirme fonksiyonunun ¢agirilma

sayisinin iist siniria ulasana dek devam edilir.

4.3.Eksik Veri Tamamlama

Verilerin toplanmasi, kayit altina alimmasi, diizenlenmesi sirasinda veri
elemanlarinin  6zellik degerlerinde kayiplar yasanabilir. Veriyi toplayan sensor,
uygulama, servis gibi mekanizmalarda meydana gelen 6l¢iim aksakliklari, anket yoluyla
toplanan verilerde katilimcilarin bazi sorulara cevap vermek istememesi, analog verilerin
kayt altina alinmak icin dijital veriye donistiiriilmesi sirasinda olusan kayip ve arizalar
veya verilerin kaydedilmesi sirasinda kullanilan yazilim ve donanim pargalarinda
meydana gelen olumsuz durumlar sonucu kaydedilmis veriler icerisinde eksik degerler
meydana gelebilmektedir. Veri madenciligi uygulamalarinin bir¢ogu veri kiimesi
icerisinde bulunan elemanlar kullanilarak egitilen ve bu egitim sonucu olusturulan
modele gore tahminde bulunan sistemlerdir. Bu sistemlerin bir veya birden ¢ok eksik
deger ile egitilmesi durumunda sistemin ¢aligmamasi veya hatali sonuglar tiretecek bir
sistemin ortaya ¢ikmast miimkiindiir (Aydilek, 2013). Giris verilerinin niteliklerinin tam
olmadig1 durumlarda bu veriler karar verme amaciyla kullanilamazlar (Marwala, 2009).
Veri lizerinde yapilacak islemlerde veri kayiplarinin bu tiir olumsuz etkisinden kurtulmak
icin bu deger kayiplarinin iistesinden gelinmesi gerekmektedir. Bir veri kiimesinde
bulunan eksik degerlerin tamamlanmasi ile ilgili farkli yaklagimlar izlenmektedir. Bu
yaklagimlardan en sik kullanilanlardan biri veri kiimesindeki eksik degerlerin bulundugu

satirlar1 veya siitunlar1 géz ardi etmektir. Bir veri kiimesinde satirlarin goz ardi edilmesi
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eksik deger iceren kaydin tam olan degerlerinin de yok sayilmasi ve dolayisiyla o kayda
ait hicbir veri yokmus gibi veri madenciligi isleminin yapilmasi anlamina gelmektedir.
Bir veri kiimesinin eksik deger igeren siitunlarinin g6z ardi edilmesi ise eksik olsun ya da
olmasin tiim kayitlardaki bazi 6zelliklerin dikkate alinmamasi anlamina gelmektedir.
Ancak oOzellikle verinin 6l¢iim, toplanma asamasindaki aksakliklardan kaynaklanan
durumlarda eksik veri i¢eren kayitlarin tamaminin silinmesi veri toplanana alan ile ilgili
yanls sonuglarin iiretilmesine neden olabilir. Ornegin bir bolgeye diisen yagmur
miktarin1 6l¢en sensdrde meydana gelen bir ariza sonucu yagmur miktar1 degerlerinin
kay1p oldugu bir veri kiimesinde kay1p veri iceren kayitlarin tamaminin silinmesi, bolgeye
ait verilerden bdlgeye hi¢ yagmurun yagmadigiyla ilgili sonuglarin ¢ikarilmasina yol
acabilir (Aydilek, 2013). Kayip degerler igeren ozelliklerin silinmesi ise, egitilecek
modelde yagmur ile ilgili higbir bilginin kullanilmamasina, dolayisiyla yararl bilgilerin
goz ard1 edilerek hatali modellerin gelistirilmesine sebep olur. Bu tiir durumlarda eksik
olan degerin eksik olmayan diger degerlerden yola ¢ikilarak hesaplanmasi gerekmekte ve

boylece veri kalitesinin artirilmasi amaglanmaktadir (Han et al., 2011).

4.3.1. Kayip verilerin istatistiksel degerler ile doldurulmasi

Kayip verilerin doldurulmasi i¢in en hizli yontem bu verilerin ayni 6zellikteki
diger verilerden elde edilen istatistiksel bilgiler ile doldurulmasidir. Kayip deger bulunan
ozelligin degeri diger veri kiimesi elemanlarinin ayni 6zellige ait degerlerinden yola
cikilarak doldurulmasi, hizli uygulanabilen ve yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bir
ozellige ait verinin ¢cogunun tam oldugu durumlarda, kayip degerler o 6zellige ait eksik
olmayan degerlerin aritmetik ortalamasi ile doldurulur. Béylece toplanan veri igerisinden
ayni Ozellige ait olan tiim ulasilabilir degerler g6z Oniine alinarak bir tamamlama islemi
yapilmis olur.

Veri kiimesi ile yapilan ¢alismanin 6zelliklerine gore veri elemaninin alabilecegi
ozellik degerlerinin smirlarinda olmasi sorun olusturmayan, en biiyiik ve en kiigiik
degerleri arasindaki fark yiiksek olmayan 6zelliklere ait degerler ayni 6zelligin en biiyiik
ve en kiiciik degerleri ile doldurulabilir. Ornegin belirli yas araligindaki hasta kayitlarinin
tutuldugu bir veri kiimesinde boy uzunluklari arasinda ¢ok fazla fark olugsmamaigssa ve veri
kiimesi iizerinde yapilacak islemde boy uzunlugu verisindeki farklar yapilacak islemin
sonucunda biiyiik etkilere sebep olmuyorsa kayip deger iceren veri elemanlarindaki eksik
olan boy uzunlugu verisi, veri kiimesindeki en uzun veya en kisa boylu hastanin boy

uzunlugu degeri ile doldurularak tamamlanabilir.
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Veri kiimesindeki eksik degerleri istatistiksel olarak elde edilen degerlerle
tamamlama yontemlerinden bir tanesi de eksik degeri ayn1 6zellikte en ¢ok tekrar eden
deger ile doldurmaktir. Eksik degerin oldugu kayitta eksik degerin aslinda olma
olasiliginin en yiiksek oldugu degerin ayni 6zellikte yine en ¢ok tekrarlanan deger olacagi
yaklasimindan yola ¢ikilarak uygulanan bu yontem ile eksik verinin aritmetik ortalama,
en biiyiik veya en kii¢lik degerler ile doldurulmasiyla ortaya ¢ikabilecek gercek degerden
uzaklagma durumunu en aza indirmek hedeflenir. Ancak ortalama, en biiyiik, en kiiclik
ile doldurma islemlerinde oldugu gibi en sik tekrar eden degerle doldurma isleminde de
veri kiimesi elemanlar1 ayni degerle dolduruldugundan veri kiimesi igerisindeki ¢esitlilik
azalmakta, 6zellikle kayip deger orani yliksek verilerde bu islemler uygulandiginda veri
kiimesi ayn1 degerlere sahip verilerin tekrarindan ibaret hale gelmektedir.

Hizli uygulanabilmesi ag¢isindan karmasik yontemlere gore daha ¢ok tercih
edilebilen bu istatistiksel yontemlerin eksiklik iceren verileri gormezden gelmelerinden
dolay1 veriyi yalinlagtirma ve veri kalitesini diisiirme gibi olumsuz yan etkileri vardir (F.
V. Nelwamondo and T. Marwala, 2008). Kaliteli bir veri madenciligi siireci i¢in verinin
kalitesini diisiirmemek adina eksik degerlerin diger veri elemanlarina ait eksik olmayan
degerlere gore hesaplanmasi daha uygundur (Han et al., 2011). Veri kiimesindeki eksik
olan degerleri ayn1 veri kiimesindeki diger elemanlarin ayni 6zellikteki degerlerinden
yola cikarak hesaplayan yontemlerden en sik kullanilani K-En Yakin Komsgular
yontemidir. Bu yontem hizli uygulanabilmesi sebebiyle eksik verilerin tamamlanmasi

islemlerinde siklikla tercih edilmektedir.

4.3.2. K-En Yakin Komsular Yontemi

K-En Yakin Komsular yontemi eksik deger i¢eren kaydin veri kiimesi igerisindeki
en benzer kayitlarin eksik degere karsilik gelen degerlerinden yola g¢ikarak
tamamlanmasint amagclar. En yakin k adet komsunun eksik degere karsilik gelen
degerlerinin agirhikli aritmetik ortalamasi alinarak veride bulunan eksik degerler
hesaplanir (Troyanskaya et al., 2001). Veri kiimesindeki elemanlarin eksik deger iceren
veri elemanina uzakliklari, eksik deger igeren kaydin tam olan 6zellikleri kullanilarak

Denklem 11°de gosterildigi sekilde Oklid uzaklik formiilii ile hesaplanur.

dy = Z(xkj - yij)z (11)
=1
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Denklemde j ifadesi, eksik deger igeren kaydin tam olan 06zelliklerini
gostermektedir. Yani eksik deger iceren kaydin bir bagka veri kiimesi elemanina olan
uzaklig1 hesaplanirken eksik olan deger dikkate alinmaz. Bu yontemle eksik deger iceren
kayda Oklid uzakligi bakimindan en yakin k tane veri kiimesi eleman tespit edilir.
Bulunan k tane en yakin kiime elemaninin agirlik degerleri Denklem 12°de gosterildigi

sekilde hesaplanir.

Wik = — 1~ (12)

Denklemde w;;, k numarali en yakin komsunun agirlik degerini gostermektedir.
Eksik deger iceren kayda daha yakin olan komsu veri elemani, daha uzak olan komsu veri
elemanindan daha yiiksek agirlik degerine sahip olur. En yakin k adet komsunun agirlik
degerleri toplami 1’e esittir. Agirlik degerlerinin hesaplanmasinin ardindan bu agirlik
degerleri ve en yakin k tane komsunun eksik degere karsilik gelen ozelliklerine ait

degerleri kullanilarak eksik degerin hesaplanmasi Denklem 13 yardimiyla yapilir.

K
Yij = z Wik Xk j (13)
=1

Denklemde y;; i numarali kaydin j numaral 6zelliginde eksik olarak bulunan
degere ait tahmin degerini, w;;, k numarali en yakin komsu kaydin i numarali kayda gore
hesaplanan agirlik degerini, x; ise k numarali en yakin komsu veri elemaninin eksik
degere karsilik gelen j numarali 6zellik degerini ifade etmektedir (Bras & Menezes,
2007).

K-En Yakin Komsular yontemi ile eksik veri tamamlama islemi probleme hizli
bir sekilde uygulanabilir bir yontemdir. Bu yontemin eksik deger tamamlama problemine

uygulanmasi ile ilgili basit bir 6rnek Sekil 5 iizerinden ac¢iklanmaistir.
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Sekil 5: K-En Yakin Komsular yontemi ile eksik deger tamamlama iglemi

Sekilde, X ile ifade edilen nokta eksik deger iceren veri kiimesi elemanini
gostermektedir. Bu noktanin tam olan degerlerine karsilik gelen degerler kullanilarak veri
kiimesinde bulunan tiim elemanlarin eksik deger igeren elemana olan uzakliklar
Denklem 11 yardimiyla hesaplanmis ve X ile ifade edilen noktaya en yakin 3 noktanin
P1, P2 ve P3 noktalar1 oldugu tespit edilmistir. Bu P1, P2 ve P3 noktalarinin X noktasina
olan Oklid uzakliklar1 sirasi ile

Dpi_x = 9.45,Dpy,_x = 10.67 ve Dp3_x = 12.4

birim olarak hesaplanmis olsun. Bu uzaklik 6l¢timii degerlerinden yola ¢ikarak her bir
noktanin agirlik degerleri ise Denklem 12 yardimiyla sirasiyla

Wpi_x = 0.3777,wp,_x = 0.3345 ve wp3_x = 0.2878
olarak hesaplanmistir. Goriildiigii izere X noktasina en yakin olan P1 noktasinin agirlik
degeri diger agirlik degerlerinden daha yiiksek olurken, X noktasina en uzakta bulunan
P3 noktasi en diislik agirlik degerine sahip olmaktadir. Ayrica segilen sayidaki en yakin
k adet komsunun agirlik degerleri toplam1 1’e esit olmaktadir. X noktasinda eksik olan
degerin P1, P2 ve P3 veri elemanlarinda karsilik gelen 6zelligin degerleri de sirast ile

P1l; = 3,P2; = 2veP3; =5

olarak kabul edilsin. Bu durumda X elemaninin kayip olan degeri
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Xj = Wpy1_xP1; + wpy_xP2; + wps_xP3;
islemi yardimiyla hesaplanir ve sonug

0.3777 3 + 0.3345%2 + 0.2878*5 = 3.2412
olarak bulunur. Boylece K-En Yakin Komsular yontemi, k=3 degeri i¢in 6rnekteki kayip
deger iceren X veri elemanina uygulandiginda elemaninin kayip olan degeri 3.2412

degeri ile tamamlanmis olur.

4.3.3. Agac Tohum Algoritmasi ile Eksik Deger Tamamlama

Aga¢ Tohum Algoritmasmin eksik degerlerin tamamlanmasi islemindeki
uygulamasi i¢in eksik veri icermeyen veri kiimelerinden belirli oranlarda kayip veri
icermesi amaciyla belirlenen oranlardaki rastgele veri 6zelliklerine ait degerler silinerek
algoritma tarafindan eksik olarak tespit edilebilecegi degerler ile doldurulur. Aga¢c Tohum
Algoritmasinin uygulamasinda eksik veri tamamlama probleminin olasi ¢dziimleri,
verideki kayip deger sayist NM olmak {izere veride bulunan tiim eksik kayitlari iceren
IXNM boyutunda bir matris olarak olusturulmustur. Popiilasyon biiyiikliigli adedince
baslangicta ilgili 6zelliklerin alt ve iist sinirlar1 arasinda rastgele olarak olusturulan olas1
coziimler popiilasyon biiylikliigii FS olmak {izere FSxXNM boyutlarinda bir matris
icerisinde tutulmustur. Bu matrisin her bir satiri, veri kiimesindeki eksik degerler i¢in
iiretilen tahminleri iceren bir olasi ¢6ziimii igermektedir. Bu popiilasyon igerisinde
bulunan her bir olas1 ¢éziim (aga¢) icin uygunluk fonksiyonu degeri hesaplanir. Bu
caligmadaki eksik deger tamamlama isleminin uygunluk fonksiyonu olarak sirastyla %80
%20 oraninda egitim ve test verisine ayrilmis veri kiimesinin K-En Yakin Komsular
yontemi ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen siniflandirma basarisi kullanilmaistir.

[lk olas1 ¢dziimlerin uygunluk degerlerinin hesaplanmasinin ardindan her bir agac
bireyden giincelleme fonksiyonlar1 kullanilarak alt ve tist sinirlar1 belirli farkli sayilarda
IxXNM boyutunda tohum bireyler iiretilir ve bu tohum bireylerle ifade edilen olasi
cozlimlerin maliyetleri hesaplanir. Bir agac tarafindan {iiretilen tohumlar arasinda en
yiiksek basar1 degerine sahip olan tohum ile bu tohumu olusturan agacin basar1 degerleri
karsilastirilir. Tohumun daha basarili bir ¢6zliime sahip olmasi durumunda ana aga¢ ve
diger daha az basarili tohumlar popiilasyondan kaldirilarak algoritmanin bir sonraki
tekrarina en iyi tohum ile devam edilir. Tohumu meydana getiren agacin tohumdan daha
yiiksek basartya sahip bir ¢6ziim igermesi durumunda ise agag¢ tarafindan o adimda
iiretilmis olan tiim diisiik performansli tohumlar ortadan kaldirilarak bir sonraki adimda

ana agacimn yeniden tohum iiretmesi saglanir. Bdylece her bir iterasyon igerisinde
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algoritma tarafindan c¢ok sayida ¢oziim iretilip degerlendirilerek arama
gerceklestirilirken, bir sonraki iterasyona gecis asamasinda bir agag tarafindan tiretilen
sonuclar igerisinde en yiiksek basartya ulasmis olan bireyler ile devam edilir.
Degerlendirme fonksiyonunun ¢agirilma sayisinin iist sinir1 ile ifade edilen algoritmanin
caligmasinin durdurulma sarti (Max_FEs) saglanana dek tohum firetimi ve en iyilerin

hayatta kalmasi asamalarina devam edilir.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda bir siirekli optimizasyon yontemi olan Aga¢ Tohum
Algoritmasi ve algoritmanin bu ¢alismada Onerilen bir modifikasyonu kullanilarak veri
madenciligi islemlerinden siniflandirma, kiimeleme ve eksik deger tamamlama islemleri
yapilmistir. Uygulamalar sonucunda Aga¢ Tohum Algoritmas: ve degistirilmis Agac
Tohum Algoritmasi (mTSA) kullanilarak elde edilen sonugclar ile ayni veri madenciligi
isleminde yaygin olarak kullanilan geleneksel yontemlerin ulastigi sonuglar
karsilagtirilarak algoritmalarin ilgili veri madenciligi isleminde etkili bir yontem olup

olmadig1 gozlemlenmistir.

5.1. Simflandirma

Veri kiimeleri iizerinde smiflandirma islemleri gergeklestirilirken veriler %80
egitim verisi ve %20 test verisi olacak sekilde ikiye ayrilmis ve modeller egitim verisi
kullanilarak gelistirilmistir. Gelistirilen modeller test verisi iizerine uygulanarak verilere
ait simif degerlerini tahmin etmeleri saglanmig ve modeller tarafindan tahmin edilen
degerler ile verilere ait gercek sinif degerleri karsilastirilarak modellerin performanslar
degerlendirilmistir. Stniflandirma iglemi, Aga¢ Tohum Algoritmasi ile kiime merkezli bir
yaklagim ile gerceklestirildiginden siniflandirma isleminin degerlendirme kriteri olarak
modeller tarafindan bulunan sif degerleri ile gercek sinif degerleri arasindaki Rand
Index degeri kullanilmistir. Siniflandirma islemi icin yaygin olarak kullanilan K-En
Yakin Komgsular yontemi ve Naive Bayes yontemi ile Aga¢ Tohum Algoritmasinin
ulastig1 siniflandirma basarilar Cizelge 2’ de gosterilmektedir. Cizelgede bir veri kiimesi
icerisinde en uygun sonuca ulasan yontemin elde ettigi sonug koyu renk ile ifade edilmis,
cizelgenin sonunda her bir yontemin tiim veri kiimeleri iizerindeki siniflandirma
performanslar1  karsilastirildiginda elde edilen siralamalarinin  ortalamasma yer

verilmistir.

Cizelge 2: KNN, Naive Bayes, TSA ve mTSA yontemlerinin siniflandirma basarilari

Veri Kiimesi KNN N-Bayes TSA mTSA
Balance 0.776 0.838 0.845 0.804
Btissue 0.781 0.786 0.733 0.662

Credit 0.666 0.523 0.612 0.562

Dermatology 0.948 0.926 0.724 0.715
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Diabetes 0.562 0.593 0.607 0.654
E.Coli 0.871 0.861 0.876 0.887
Glass 0.641 0.664 0.712 0.707
Heart 0.609 0.560 0.614 0.591
Hepatit 0.875 0.768 0.695 0.675

Iris 1.000 0.899 0.938 0.922

Parkinson 0.771 0.698 0.733 0.756

Seeds 0.952 0.952 1.000 1.000

Somerville 0.481 0.505 0.585 0.558

Spect 0.665 0.688 0.771 0.766

Thyroid 0.828 0.874 0.835 0.832

U. Modeling 0.742 0.818 0.776 0.703

Wine 0.829 0.889 0.822 0.766
Ortalama Sira 2.53 2.59 1.94 2.71

2 farkli geleneksel siniflandirma yontemi, TSA ve TSA ig¢in Onerilen

modifikasyon yontemi olan mTSA yontemlerinin smiflandirma islemi {izerindeki

&

\\®

basarilarini gosteren grafik Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6: Calismada kullanilan yontemlerin siniflandirma basarilari

Cizelgede 2’de ve Sekil 6’da goriilebildigi tizere verilen veri kiimeleri lizerindeki

yontemlerin genel basarilar1 géz Oniline alindiginda Aga¢ Tohum Algoritmast ile
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gerceklestirilen  siniflandirma  iglemi  geleneksel smiflandirma  ydntemleri ile
gerceklestirilen siiflandirma islemlerine gore daha basarili olmustur. Olasilik ya da en
yakin komsularin analiz edilmesini gerektirmeden optimizasyon yaklagimi ile var olan
muhtemel ¢ozlimler arasinda siirekli daha i1yi ¢6zlime ulasmaya calisarak ilerleyen Agac
Tohum Algoritmas1 geleneksel simiflandirma ydntemlerinden daha basarili  bir
smiflandirma modeli ortaya koymaktadir. Aga¢ Tohum Algoritmasina Onerilen

modifikasyonun ise algoritmanin siniflandirma bagarisini artirmadigi gézlemlenmistir.

5.2. Kiimeleme

Kiimeleme isleminde kullanilan yontemler arasinda karsilastirma yapmak igin
degerlendirme kriteri, her bir kiimeleme uygulamasindaki veri kiimesi elemanlarinin
atandiklar1 kiime merkezlerine olan Oklid uzakliklarinin kareleri toplami olarak secildi.
Kiimeleme iglemi i¢in yaygin olarak kullanilan konvansiyonel kiimeleme yontemleri olan
K-Ortalamalar, K-Medoidler ve Bulanik C-Ortalamalar yontemleri ile Aga¢ Tohum
Algoritmasi ve gelistirilmis Aga¢c Tohum Algoritmasinin kiimeleme isleminde ulastiklari
toplam Oklid uzakliklari kareleri toplami degerleri Cizelge 3’te gdsterilmektedir. Bir veri
kiimesi icin en diisiik SSE degerine sahip olan ¢6ziimiin ulastig1 sonu¢ koyu renk ile
belirtilmis olup, cizelge sonunda her bir yontemin veri kiimeleri iizerindeki kiimeleme

basar1 siralamalarinin ortalama degerine yer verilmistir.

Cizelge 3: K-Ortalamalar, K-Medoidler, Bulanik C-Ortalamalar, TSA ve mTSA i¢in kiimeleme basarilart

Veri Kiimesi K-Ort. K-Med. B.C-Ort. TSA mTSA
Balance 1423.8514 1686.4799 1722.2446 1424.579 1423.826
Btissue 130649.5537 143417.2244  145764.7385  149145.687 139719.8

Credit 777510.5758  562284.0924  759180.4699 557390 557771.1736

Dermatology  2034.0428 2864.966 5196.3797 2705.169 2658.8299

Diabets 74604.324 73172.0714 74604.324 48189.62 48231.9453
E.Coli 65.9877 145.9961 108.4402 71.582 73.4504
Glass 215.3564 311.0533 400.9818 284.0928 282.1271
Heart 10700.8385 11814.2091 13943.6643 10644.86 10639.8613
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Hepatit 9973.9731 103765599  12755.0747 9458369  9453.7184
Iris 973529 183.6139 1063591 96.7811 96.6785
Parkinson  17081.5962  17120.1081  17081.5962 1146178  11464.1265
Seeds 7543226 7680356 7543226  580.0928  549.7623
Somerville  281.3565 327.701 317.1949 280.991 281.137
Spect 557.5988 633.544 557.5988 551.798 554.6374
Thyroid ~ 2001.6358  2097.6815  2812.4999 1885215  1898.0397
UModeling ~ 97.9459 152.5859 130.8699 98.068 97.5515
Wine 16555.6794  17656.6765 171284579 1632003  16303.813
O"gﬂz‘“a 2.59 4.12 4.18 2.06 1.65

Cizelge 3’te de goriildiigl gibi Agag Tohum Algoritmasi, farkli 6zelliklere sahip
17 veri kiimesi tlizerinde yaygin olarak kullanilan kiimeleme yontemlerinden ortalama
olarak daha basarili sonuglara ulasmistir. Ayrica Aga¢c Tohum Algoritmasi i¢in Onerilen
modifikasyonun algoritmanin kiimeleme islemleri iizerindeki basarisini artirmistir. Veri
kiimelerinin ¢ogu {iizerinde tiim metotlardan daha basarili bir kiimeleme islemi
gerceklestiren Agac-Tohum Algoritmast ve Onerilen modifikasyonu bazi veriler
iizerindeki islemlerde K-Ortalamalar yontemi disindaki geleneksel yontemlerden daha
basarili sonuglar elde etmistir. Calismada kullanilan tiim veriler dikkate alindiginda Agag
Tohum Algoritmasinin kiimeleme islemlerinde geleneksel kiimeleme yontemlerine gore
daha basarili oldugu, tohum sayilarinin belirlenme siireci i¢in dnerilen modifikasyonun
Aga¢ Tohum Algoritmasinin kiimeleme basarisin1 artirdigi sdylenebilir. Bahsi gegen
yontemlerin kiimeleme performanslarinin karsilagtirmasint igeren grafik Sekil 7°de
gosterilmektedir. Grafikte, farkli veri kiimeleri icin elde edilen SSE degerlerinin
birbirlerine olan uzakliklar yiiksek oldugundan, her bir veri kiimesi i¢in elde edilen SSE
degeri ayn1 sinirlar arasinda gosterilecek sekilde normalize edilmistir. Buna gore grafik
tizerinde her bir veri kiimesi i¢in en diisiik SSE degerine sahip olan yontem, bu veri

kiimesi tizerinde en basarili kiimeleme islemini gerceklestiren yontemdir.
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Sekil 7: Calismada kullanilan yontemlerin kiimeleme basarilar1 (SSE)

5.3. Eksik Deger Tamamlama

Eksik veri tamamlama isleminin basarisint 6lgmek i¢in bir veri kiimesindeki
tahmin edilen eksik degerler ile bu veri dzelliklerinin gercek degerleri arasindaki Oklid
uzakliklarinin kareleri toplami degerlendirme kriteri olarak kullanilmigtir. Farkli kayip
veri oranlarinda uygulanan eksik veri tamamlama islemlerinden elde edilen sonuglar

Cizelge 4’te gosterilmistir.

Cizelge 4: KNN, TSA ve mTSA yontemlerinin eksik deger tamamlama bagarilar1 (SSE)

Veri Kiimesi Kayip Oram KNN TSA mTSA

%1 6.68E+01 2.60E+01 5.49E+01

%35 3.74E+02 2.47E+02 3.41E+02

%10 7.22E+02 4.66E+02 9.15E+02

%20 1.71E+03 1.00E+03 1.14E+03

%30 2.35E+03 1.54E+03 1.73E+03

Balance %350 4.38E+03 2.57E+03 2.90E+03
%70 5.92E+03 3.63E+03 4.16E+03

%75 6.36E+03 3.91E+03 4.32E+03

%380 6.92E+03 4.14E+03 4.85E+03

%90 7.66E+03 4.76E+03 5.90E+03

%95 7.95E+03 5.00E+03 1.41E+05

%1 1.37E+08 4.39E+05 3.06E+10

Btissue %5 3.91E+07 8.06E+07 1.55E+09
%10 2.72E+09 6.60E+10 7.29E+10

%20 2.35E+09 4.52E+10 3.37E+11
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%30 3.78E+10 2.20E+10 3.16E+11
%350 4.69E+10 2.88E+10 5.69E+10
%70 5.21E+10 4.53E+10 4.83E+10
%75 4.88E+10 4.26E+10 8.47E+10
%80 5.44E+10 3.43E+10 1.01E+12
%90 5.43E+10 3.23E+10 6.65E+10
%95 5.55E+10 3.45E+10 3.98E+10
%1 7.40E+07 6.47E+09 2.84E+10
%5 2.09E+08 7.79E+10 9.35E+10
%10 1.08E+09 1.35E+11 1.90E+11
%20 1.65E+10 4.01E+10 9.61E+10
%30 1.63E+10 5.50E+10 6.06E+11
Credit %350 5.83E+09 8.59E+11 1.18E+12
%70 1.74E+10 3.12E+11 1.37E+12
%75 1.09E+10 1.26E+12 2.37E+12
%80 2.17E+10 4.21E+10 3.86E+12
%90 2.27E+10 2.23E+10 3.96E+10
%95 2.33E+10 2.08E+10 1.38E+11
%1 3.38E+03 1.76E+02 1.94E+04
%5 4.98E+04 3.77E+03 9.45E+03
%10 1.18E+05 8.63E+03 2.99E+04
%20 2.12E+05 2.12E+04 3.19E+04
%30 3.12E+05 3.18E+04 6.47E+04
Dermatology %50 5.41E+05 5.80E+04 6.46E+04
%70 7.03E+05 6.98E+04 1.00E+05
%75 7.80E+05 7.81E+04 1.25E+05
%80 7.90E+05 8.10E+04 1.21E+05
%90 9.38E+05 1.05E+05 1.03E+05
%95 9.77TE+05 1.18E+05 1.56E+05
%1 2.52E+05 5.13E+05 1.44E+08
%5 1.79E+06 3.33E+06 7.32E+06
%10 3.19E+06 9.36E+06 1.79E+07
%20 7.30E+06 1.55E+07 4.65E+07
%30 1.25E+07 1.97E+07 4.02E+07
Diabets %50 1.95E+07 2.59E+07 5.73E+07
%70 2.56E+07 7.51E+07 1.56E+08
%75 2.92E+07 3.15E+07 1.35E+08
%80 2.90E+07 4.01E+07 7.98E+07
%90 3.39E+07 5.81E+07 1.26E+09
%95 3.53E+07 4.46E+07 3.66E+08
%1 1.12E+00 8.00E-01 3.06E+00
E.Coli %5 5.03E+00 4.20E+00 5.68E+00
%10 9.22E+00 8.61E+00 2.77E+01
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%20 1.72E+01 1.63E+01 1.86E+01
%30 3.01E+01 2.72E+01 3.27E+01
%350 4.80E+01 4.77E+01 1.03E+02
%70 6.85E+01 6.01E+01 7.83E+01
%75 7.70E+01 6.98E+01 1.20E+02
%80 7.75E+01 6.64E+01 3.63E+02
%90 9.04E+01 6.05SE+01 8.96E+02
%95 9.50E+01 5.72E+01 7.83E+01
%1 8.44E+03 2.08E+01 6.24E+01
%5 9.26E+04 1.64E+02 3.15E+02
%10 2.79E+05 4.12E+02 5.14E+02
%20 4.07E+05 9.54E+02 4.45E+03
%30 4.90E+05 1.32E+03 6.82E+03
Glass %50 1.00E+06 1.80E+03 3.64E+03
%70 1.37E+06 3.18E+03 3.47E+03
%75 1.50E+06 1.94E+03 1.65E+04
%80 1.56E+06 1.76E+03 1.91E+04
%90 1.73E+06 1.90E+03 3.58E+03
%95 1.78E+06 1.51E+03 4.82E+03
%1 5.23E+05 3.40E+03 3.32E+04
%5 2.73E+06 1.08E+05 5.08E+05
%10 4.47E+06 2.19E+05 1.94E+06
%20 8.12E+06 7.01E+05 2.97E+05
%30 1.37E+07 9.56E+05 1.76E+06
Heart %50 2.19E+07 6.87E+05 8.82E+05
%70 2.95E+07 1.06E+06 1.35E+06
%75 3.23E+07 9.51E+05 2.31E+06
%80 3.60E+07 9.21E+05 1.77E+06
%90 3.93E+07 9.52E+05 4.36E+09
%95 4.10E+07 1.49E+06 3.98E+06
%1 4.34E+04 2.28E+02 8.99E+03
%5 4.78E+05 4.27E+05 4.36E+05
%10 1.22E+06 4.21E+05 9.89E+05
%20 1.56E+06 2.10E+06 4.62E+06
%30 2.85E+06 1.47E+06 2.89E+06
Hepatit %50 4.15E+06 4.35E+06 3.12E+06
%70 5.82E+06 4.94E+06 9.10E+06
%75 6.76E+06 1.84E+06 4.10E+06
%80 7.10E+06 1.72E+06 2. 77E+06
%90 7.65E+06 2.06E+06 1.45E+07
%95 8.26E+06 1.76E+06 2.20E+06
Iris %1 2.72E+01 2.26E-02 7.31E+00
%5 2.57E+02 1.73E+01 5.55E+01
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%10 5.06E+02 3.60E+01 1.13E+02
%20 1.34E+03 1.51E+02 2.12E+02
%30 1.80E+03 1.99E+02 2.50E+02
%50 2.98E+03 3.53E+02 4.24E+02
%70 3.93E+03 4.96E+02 5.68E+02
%75 4.28E+03 5.12E+02 9.34E+02
%80 4.46E+03 5.55E+02 1.01E+03
%90 5.10E+03 6.10E+02 1.31E+03
%95 5.44E+03 7.01E+02 3.23E+03
%1 1.48E+05 3.41E+03 7.80E+04
%5 1.92E+06 2.50E+05 1.40E+06
%10 3.25E+06 4.33E+05 1.73E+06
%20 4.37E+06 1.19E+06 4.11E+06
%30 8.83E+06 1.82E+06 3.46E+06
Parkinson %50 1.32E+07 2.99E+06 1.73E+07
%70 2.20E+07 4.71E+06 5.51E+06
%75 2.20E+07 5.32E+06 1.17E+07
%80 2.27E+07 5.46E+06 4.59E+07
%90 2.71E+07 3.17E+06 2.36E+07
%95 2.89E+07 2.65E+06 2.69E+07
%1 9.28E+02 1.60E+01 5.88E+01
%5 5.81E+03 2.89E+02 6.60E+02
%10 1.20E+04 6.69E+02 1.21E+03
%20 2.35E+04 1.41E+03 2.34E+03
%30 3.21E+04 2.10E+03 3.82E+03
Seeds %50 5.40E+04 2.40E+03 5.56E+03
%70 7.61E+04 3.81E+03 6.18E+03
%75 8.06E+04 4.81E+03 8.93E+03
%80 8.77E+04 3.86E+03 7.00E+03
%90 1.00E+05 3.79E+03 5.85E+03
%95 1.03E+05 4.05E+03 8.79E+03
%1 2.20E+01 8.83E+00 2.52E+01
%5 9.90E+01 8.45E+01 1.12E+03
%10 1.46E+02 1.32E+02 1.76E+02
%20 3.33E+02 3.01E+02 1.08E+04
%30 5.69E+02 3.77E+02 2.79E+03
Somerville %350 8.45E+02 5.99E+02 5.07E+05
%70 1.11E+03 8.90E+02 2.07E+04
%75 1.27E+03 6.95E+02 1.00E+03
%80 1.36E+03 8.18E+02 2.00E+03
%90 1.52E+03 8.91E+02 1.59E+04
%95 1.55E+03 8.47E+02 1.42E+03
Spect %1 1.71E+01 1.37E+01 3.21E+02
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%5 9.33E+01 7.48E+01 2.44E+03
%10 2.04E+02 1.46E+02 1.58E+02
%20 4.07E+02 2.95E+02 8.28E+02
%30 6.23E+02 4.46E+02 8.18E+02
%50 9.98E+02 7.42E+02 8.43E+02
%70 1.41E+03 1.05E+03 2.62E+04
%75 1.46E+03 1.12E+03 1.79E+03
%80 1.59E+03 1.20E+03 2.75E+03
%90 1.78E+03 1.35E+03 8.21E+03
%95 1.84E+03 1.42E+03 3.05E+03
%1 4 41E+04 7.64E+02 6.85E+03
%5 1.96E+05 1.60E+04 2.49E+04
%10 4.34E+05 4.04E+04 4.64E+04
%20 8.43E+05 6.72E+04 6.07E+04
%30 1.15E+06 9.86E+04 2.39E+05
Thyroid %350 1.76E+06 1.45E+05 2.00E+05
%70 2.94E+06 1.75E+05 5.72E+05
%75 3.08E+06 1.71E+05 4 47E+05
%80 3.08E+06 1.29E+05 4.75E+05
%90 3.56E+06 1.63E+05 1.43E+05
%95 3.66E+06 8.25E+04 2.66E+05
%1 1.27E+00 2.85E-01 3.77E+02
%5 5.67E+00 2.48E+00 4 42E+01
%10 1.12E+01 7.78E+00 9.42E+00
%20 2.40E+01 1.91E+01 2.42E+01
%30 3.40E+01 2.46E+01 3.49E+01
U.Modelling %350 5.49E+01 4.21E+01 5.09E+01
%70 8.38E+01 5.32E+01 1.78E+02
%75 8.54E+01 6.02E+01 1.04E+02
%80 8.78E+01 6.31E+01 4 47E+02
%90 1.02E+02 6.94E+01 1.12E+04
%95 1.07E+02 7.42E+01 1.03E+03
%1 4.32E+06 3.08E+01 5.90E+06
%5 1.42E+07 4.14E+05 3.11E+06
%10 1.36E+07 1.45E+06 9.51E+06
%20 4.64E+07 3.78E+06 4.67E+06
%30 6.53E+07 5.15E+06 8.85E+06
Wine %50 1.17E+08 1.16E+07 1.58E+07
%70 1.41E+08 1.58E+07 2.27E+07
%75 1.73E+08 1.44E+07 1.71E+07
%80 1.78E+08 1.72E+07 2.26E+07
%90 1.94E+08 2.27E+07 4.68E+07
%95 2.03E+08 1.90E+07 2.68E+07
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Ortalama Sira 2.44 1.16 2.40

Ozellikle kayip deger oraninin fazla oldugu durumlarda SSE degerinin ¢ok
basamakli olmasindan dolay1 c¢izelgeye degerler bilimsel gosterim kullanilarak
yansitilmigtir. Degerlerde “E+04” benzeri ifadelerle belirtilen kisim kendisinin solunda
bulunan (0-10) araligindaki degerin 10’un kaginci kuvveti ile c¢arpilacagini
belirtmektedir. Ornegin balance veri kiimesinin %1 kay1p oraninda isleme tabi tutulmasi
sonrast K-En Yakin Komsular yontemine ait SSE degeri 66.8 iken Aga¢c Tohum
Algoritmasina ait SSE degeri 26.0, modifiye edilmis Aga¢ Tohum Algoritmasina ait SSE
degeri 54.9’dur. Bu yontemler ile eksik deger tamamlama islemi yapildiktan sonra

ulagilan SSE degerleri asagida Sekil 8’de verilen grafikte gdsterilmistir.
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Sekil 8: Caligmada kullanilan yontemlerin eksik deger tamamlama sonrasi ulastiklart SSE degerleri

Cizelge 4 ve Sekil 8’de goriildiigii lizere genel olarak Aga¢c Tohum Algoritmasi
ile eksik deger tamamlama islemi yapildiginda K-En Yakin Komsular ydnteminin
kullanildig1 durumlara gore gercek degerlere daha yakin sonuglara ulasilmistir. Agag
Tohum Algoritmasi i¢in Onerilen modifikasyonun eksik deger tamamlama isleminde
Aga¢ Tohum Algoritmasinin yalin halinden daha diisiik kesinlikte deger tahminleri
yaptig1 goriilmektedir. Ortalama basarilar gz oOniine alindiginda gelistirilmis Agac
Tohum Algoritmasinin K-En Yakin Komsular yonteminden daha iyi sonuglara ulastigi,
ancak Agac Tohum Algoritmasinin yalin hali kadar basar1 elde edemedigi goriilmektedir.

Buradan yola ¢ikarak, kayip degerlerin diger veri kiimesi elemanlarinin ayni degere ait
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ozelliklerinden yola ¢ikilarak hesaplanmasi ile elde edilen yontemlerde Aga¢ Tohum
Algoritmasinin basarili bir yontem oldugu sdylenebilir.

Yontemlerin eksik deger tamamlama basarilarinin karsilastirilmasi igin ikinci bir
degerlendirme kriteri olarak, veri kiimelerinin %80 egitim ve %?20 test verisi olarak
ayrilmasi ardindan K-En Yakin Komgular yontemi ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen
simiflandirma basarilar1 kullanilmistir. Bu degerlendirme o6lgiitiine gore yoOntemlerin

basarilar1 Cizelge 5’te sunulmaktadir.

Cizelge 5: KNN, TSA ve mTSA ile eksik deger tamamlama sonucu ulasilan siniflandirma basarilart

Veri Kiimesi Kayip Orani KNN TSA mTSA
%1 0.776 0.784 0.808

%5 0.571 0.667 0.762

%10 0.833 0.870 0.848

%20 0.932 0.959 0.973

%30 0.675 0.721 0.760

Balance %50 0.800 0.800 0.877
%70 0.698 0.767 0.651

%75 0.833 0.852 0.778

%380 0.936 1.000 1.000

%90 0.867 0.900 0.967

%95 0.897 0.923 0.949

%1 0.976 1.000 1.000

%5 0.552 0.621 0.724

%10 0.755 0.811 0.868

%20 0.907 0.930 0.953

%30 0.731 0.827 0.942

Btissue %50 0.833 0.861 0.972
%70 0.768 0.808 0.864

%75 0.524 0.667 0.857

%380 0.674 0.870 0.877

%90 0.932 0.959 0.986

%95 0.708 0.760 0.812

%1 0.846 0.862 0.908

%5 0.558 0.535 0.814

%10 0.648 0.852 0.907

. %20 0.677 1.000 1.000

Credit

%30 0.933 0.967 0.967

%50 0.769 0.795 0.974

%70 0.952 1.000 0.976

%75 0.448 0.483 0.862
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%80 0.755 0.736 0.925
%90 0.930 0.954 1.000
%95 0.731 0.712 0.942
%1 0.694 1.000 0.972
%S5 0.728 0.744 0.856
%10 0.476 0.571 0.667
%20 0.616 0.775 0.906
%30 0.808 0.877 0.973
Dermatology %350 0.766 0.721 0.799
%70 0.739 0.831 0.923
%75 0.512 0.535 0.860
%80 0.611 0.796 0.889
%90 0.839 1.000 1.000
%95 0.700 0.900 1.000
%1 0.769 0.872 0.974
%5 0.976 0.976 1.000
%10 0.517 0.621 0.828
%20 0.698 0.793 0.962
%30 0.884 0.930 0.977
Diabets %50 0.692 0.750 0.846
%70 0.694 0.861 1.000
%75 0.696 0.712 0.816
%80 0.381 0.476 0.857
%90 0.638 0.790 0.884
%95 0.699 0.945 0.959
%1 0.695 0.753 0.799
%5 0.585 0.754 0.938
%10 0.233 0.488 0.698
%20 0.556 0.759 0.944
%30 0.839 1.000 1.000
E.Coli %50 0.633 0.900 1.000
%70 0.718 0.769 0.897
%75 1.000 1.000 0.976
%80 0.586 0.655 0.759
%90 0.736 0.793 0.925
%95 0.744 0.814 0.930
%1 0.558 0.519 0.827
%S5 0.694 0917 1.000
%10 0.592 0.648 0.824
Glass %20 0.238 0.333 0.810
%30 0.551 0.732 0.862
%50 0.603 0.849 0.918
%70 0.649 0.675 0.851
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%75 0.631 0.723 0.892

%380 0.256 0.372 0.698

%90 0.500 0.722 0.963

%95 0.774 0.968 1.000

%1 0.800 0.900 1.000

%5 0.821 0.821 0.923

%10 0.976 0.976 1.000

%20 0.483 0.517 0.897

%30 0.660 0.679 0.943

Heart %50 0.767 0.837 0.930

%70 0.654 0.635 0.846

%75 0.556 0.889 1.000

%380 0.552 0.640 0.728

%90 0.381 0.381 0.714

%95 0.515 0.710 0.833

%1 0.411 0.712 0.767

%5 0.584 0.617 0.760

%10 0.539 0.600 0.769

%20 0.326 0.419 0.605

%30 0.500 0.704 0.889

Hepatit %50 0.839 0.871 1.000

%70 0.567 0.667 0.967

%75 0.590 0.692 0.795

%380 1.000 1.000 0.976

%90 0.517 0.724 0.897

%95 0.717 0.755 0.906

%1 0.721 0.744 0.860

%5 0.289 0.481 0.750

%10 0.528 0.750 0.944

%20 0.496 0.536 0.760

%30 0.048 0.191 0.619

Iris %50 0.587 0.645 0.761

%70 0.301 0.466 0.603

%75 0.558 0.623 0.747

%380 0.385 0.400 0.631

%90 0.279 0.326 0.628

%95 0.556 0.593 0.870

%1 0.677 0.871 0.935

%5 0.500 0.600 0.900

) %10 0.692 0.795 0.846
Parkinson

%20 0.976 0.976 1.000

%30 0.276 0.414 0.828

%50 0.736 0.868 0.962
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%70 0.581 0.628 0.860
%75 0.365 0.462 0.692
%80 0.472 0.694 0.833
%90 0.432 0.536 0.712
%95 0.238 0.238 0.524
%1 0.544 0.601 0.746
%5 0.206 0.438 0.548
%10 0.487 0.649 0.773
%20 0.415 0.477 0.585
%30 0.419 0.442 0.605
Seeds %350 0.500 0.630 0.870
%70 0.742 0.774 0.968
%75 0.367 0.567 0.833
%80 0.615 0.769 0.974
%90 0.976 0.976 0.976
%95 0.379 0.621 0.931
%1 0.679 0.755 0.849
%5 0.674 0.674 0.791
%10 0.308 0.308 0.577
%20 0.278 0.583 0.806
%30 0.488 0.512 0.680
Somerville %50 0.191 0.286 0.619
%70 0.558 0.623 0.725
%75 0.178 0.356 0.479
%80 0.558 0.604 0.766
%90 0.354 0.354 0.662
%95 0.279 0.302 0.674
%1 0.537 0.648 0.833
%5 0.742 0.677 1.000
%10 0.333 0.500 0.800
%20 0.718 0.744 0.897
%30 1.000 1.000 1.000
Spect %50 0.483 0.517 0.897
%70 0.679 0.736 0.887
%75 0.651 0.628 0.837
%80 0.308 0.365 0.635
%90 0.417 0.500 0.833
%95 0.472 0.480 0.648
%1 0.238 0.286 0.571
%5 0.493 0.507 0.710
Thyroid %10 0.233 0.288 0.534
%20 0.507 0.558 0.766
%30 0.308 0.369 0.585
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%50 0.326 0.419 0.698

%70 0.482 0.500 0.833

%75 0.710 0.742 0.968

%380 0.433 0.467 0.733

%90 0.692 0.846 0.923

%95 1.000 1.000 0.976

%1 0.379 0.517 0.862

%5 0.793 0.717 0.849

%10 0.628 0.651 0.860

%20 0.385 0.173 0.615

%30 0.361 0.417 0.750

U.Modelling %50 0.336 0.440 0.624
%70 0.286 0.333 0.571

%75 0.507 0.529 0.739

%380 0.233 0.206 0.411

%90 0.610 0.610 0.773

%95 0.369 0.369 0.569

%1 0.419 0.488 0.628

%5 0.444 0.537 0.778

%10 0.513 0.710 1.000

%20 0.333 0.533 0.700

%30 0.769 0.718 0.872

Wine %50 1.000 1.000 1.000
%70 0.414 0.379 0.862

%75 0.849 0.774 0.906

%380 0.651 0.674 0.814

%90 0.231 0.308 0.538

%95 0.333 0.500 0.722

Ortalama Sira 2.79 1.98 1.09

Cizelge 5’te gorildiigl lizere genel olarak yalin ve gelistirilmis Aga¢ Tohum

Algoritmasinin, eksik deger tamamlama islemi ic¢in yaygin olarak kullanilan KNN

yonteminden daha basarili sonuclara ulastigir goriilmektedir. YoOntemlerin genel

basarilarina bakildiginda mTSA yonteminin, TSA ve KNN yontemlerine gore

siniflandirma islemi igin daha tutarli sonuglara ulastigi gozlemlenmektedir. Bu

yontemlerin veri kiimeleri {izerinde eksik deger tamamlama iglemi gergeklestirdikten

sonra ulagtiklart siniflandirma basarilar1 Sekil 9’da verilen grafikte goriilmektedir.
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Sekil 9: KNN, TSA ve mTSA ile eksik deger tamamlama islemi sonucu ulasilan siniflandirma basarilari

Cizelge 5 ve Sekil 9’da goriildiigli iizere mTSA yonteminin siniflandirma
islemine dahil edilecek veri kiimelerindeki eksik deger tamamlama islemlerinde daha

basarili sonuglara ulastig1 sdylenebilir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER
6.1. Sonuclar

Bu tez ¢aligmasinda veri madenciligi yontemlerinden siiflandirma, kiimeleme ve
eksik deger tamamlama problemlerine bir optimizasyon problemi olarak yaklagilmas,
problemin olas1 ¢dziimleri bir optimizasyon probleminin ¢dziimiinii temsil edebilecek
sekilde diizenlenmis ve bu problemler Aga¢ Tohum Algoritmas: ile ¢oziilmeye
calisilmistir. Ayrica TSA yonteminin giincelleme asamasi i¢in bir degisiklik 6nerilmis ve
onerilen degisikligin belirtilen veri madenciligi islemlerinde basarili olup olmadigi
incelenmistir.

Siniflandirma problemleri i¢in kiime merkezi tabanli bir yaklagim izlenmis ve veri
kiimesi elemanlarinin Aga¢ Tohum Algoritmasi tarafindan bulunan en uygun kiime
merkezlerine atanmasiyla gergeklestirilen siniflandirma isleminin bagarisinin yaygin
olarak kullanilan smiflandirma yo6ntemlerinin basarisindan daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir.

Kiimeleme islemi i¢in Aga¢ Tohum Algoritmasi kullanildiginda K-Ortalamalar,
K-Medoidler ve Bulanik C-Ortalamalar yontemlerine gore daha basarili bir kiimeleme
islemi yapilarak bu yontemler tarafindan tespit edilen kiime merkezlerinden daha merkezi
kiime merkezleri tespit edilmistir. Ayrica 6nerilen mTSA yonteminin kiimeleme islemleri
tizerinde Aga¢ Tohum Algoritmasindan daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

Eksik deger tamamlama islemi i¢in eksik deger igermeyen veriler belirli oranlarda
bosaltilarak eksik veriler elde edilmis ve K-En Yakin Komgular yontemi ve Aga¢ Tohum
Algoritmasi tarafindan ayni eksik verilerin tahmin edilmesi saglanmistir. Ortaya ¢ikan
sonuca gore Aga¢ Tohum Algoritmasi ve onerilen modifiye edilmis yontem mTSA ile
gerceklestirilen eksik deger tamamlama islemleri K-En Yakin Komsular yontemi ile
gerceklestirilen eksik deger tamamlama isleminden daha basarilidir. Ayrica, eksik deger
tamamlama isleminin bir siniflandirma islemi i¢in bir 6n islem olarak kabul edildigi
durumlarda, bu yontemler ile gerceklestirilen eksik deger tamamlama islemi sonucu
yontemlerin siniflandirma basarilar karsilastirilmis, Aga¢ Tohum Algoritmasinin yalin
hali ve gelistirilmis halinin daha basaril1 bir sonuca ulastig1 gézlemlenmistir.

Tim bu sonuglardan yola cikilarak Aga¢ Tohum Algoritmasinin ve bu
algoritmanin giincelleme asamasina getirilen yeni bir yaklasgim ile elde edilen mTSA
yonteminin siiflandirma, kiimeleme ve eksik deger tamamlama gibi veri madenciligi

islemlerinde kullanilabilecek basarili bir yontem oldugu sdylenebilir. Bu basarida
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algoritmanin kendine has ozellikleri olan arama egilimi (ST) parametresi ile bir olasi
¢Oziimiin birden fazla aday ¢oziim iiretmesinin etkisi oldugu acgiktir. Bu ozellikleri ile

algoritma, arama uzay1 icerisinde giiclii lokal ve global aramalar gergeklestirmektedir.

6.2. Oneriler

Optimizasyon algoritmalari, diger veri madenciligi islemlerinden farkli olarak
ulagtiklar1 ¢oziimler ile olasi ¢oziimler arasinda siirekli karsilastirmalar yaparak
problemin daha iyi bir olasi ¢ézlimiiniin olup olmadigin1 aramaya meyilli olacak sekilde
tasarlanmis yontemlerdir. Bu nedenle, optimizasyon algoritmalarmin iyi bir sekilde
uygulanmasiyla egitilen modeller, geleneksel veri madenciligi yontemlerinden daha
farkl bir yaklasimla problemi ¢6zmeye calisacak ve olasi ¢oziimler igerisinde en iyi olani
bulmaya yonelik ilerleme gosterecektir. Boylece iyi tasarlanmis bir optimizasyon
yonteminin bir veri madenciligi problemine dogrudan veya hibrid bir sekilde
gerceklestirilen basarili bir uygulamasi, ayn1 veri madenciligi islemleri i¢in kullanilan
geleneksel yontemlerin lokal minimum veya lokal maksimum noktalarda takili kaldig:
kisimlarin ortaya ¢ikardigi hatalar1 giderme noktasinda etkili olacaktir.

Aga¢ Tohum Algoritmasi basarili bir optimizasyon yontemi olmakla birlikte iki
onemli karakteristik 6zelligi sebebiyle diger optimizasyon yoOntemlerinden farkli bir
yaklasim sergilemektedir. Bu 6zelliklerden birincisi, algoritmanin uygulanmasi sirasinda
lokal veya global arama odagmin belirlenmesini saglayan arama egilimi (ST)
parametresidir. Bu parametre sayesinde algoritmanin uygulandigi problemin ¢6ziim uzay1
icerisinde arama yaparken lokal veya global aramaya odaklanmas1 gerektigi secilebilir.
Uygulanan problemin ¢dziim uzaymin detaylar1 bilindiginde, problem i¢in en uygun
yontemin hangisi oldugu belirlenerek algoritmanin probleme uygun bir odakla
caligtirilmasi saglanabilir. Algoritmay1 diger optimizasyon yontemlerinden ayiran ikinci
onemli karakteristik 6zelligi iterasyonlar boyunca tiretilip degerlendiren aday ¢oztimlerle
basa ¢ikma becerisidir. Aga¢ Tohum Algoritmasi her bir iterasyon igerisinde ¢alismada
sunulan alt ve iist sinir degerlerine gore popiilasyon biiyiikliigiiniin karesinin %10’u ile
%251 arasinda olas1 ¢dziim iiretir. Ornegin 20 agaclik bir popiilasyon ile uygulanan
algoritma, her bir iterasyonda 40 ile 100 arasinda aday ¢oziimii degerlendirir ve bu
coziimler icerisinde daha iyi sonuglara ulagan ¢ézlimleri arar. Bununla birlikte aday
cozlimlerin degerlendirilmesi sona erdiginde her bir aga¢ ve o aga¢ tarafindan tiretilen
cozlimler arasinda en iyi ¢Oziimler ile bir sonraki iterasyona devam edilir. Bdylece

problemin her bir iterasyonda giderek karmagik bir hal almasinin 6niine gegcilirken,
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poplilasyonda meydana gelen azalmanin en iyi ¢oziimleri ¢6ziim uzaymdan elemesi
engellenir. Bu iki 6nemli 6zellik ile Agac Tohum Algoritmasi diger optimizasyon
yontemlerinden farkli bir yaklasim gostermekte ve bu 6zellikler sayesinde algoritmanin
lokal ve global arama giicli artmaktadir. Bu nedenle, optimizasyon algoritmalarinin veri
madenciligi islemlerinde kullanilmasmin avantajlarina ek olarak, Aga¢ Tohum
Algoritmasinin bu iki ayirict 6zelligi de algoritmayi veri madenciligi islemlerinde
kullanilmas: uygun bir yontem haline getirmektedir. Aga¢ Tohum Algoritmasi, bu
caligmada goriildiigli tizere dogrudan veya baska veri madenciligi yontemleri ile hibrid
olarak kullanilabilecek etkili bir yontemdir. Geleneksel veri madenciligi yontemlerinin
lokal optimum noktalara takilmasi durumunda, Aga¢ Tohum Algoritmasinin farkli
giincelleme fonksiyonlari sayesinde lokal optimum noktalardan ka¢gmaya yonelik
karakteristigi ile birlestirilerek hibrid bir yontem gelistirilebilir ve bu problemin
iistesinden gelinebilir.

Aga¢ Tohum Algoritmasinin gilincelleme asamasi, tohum iiretme asamasidir.
Algoritmanin sunuldugu sekliyle her bir iterasyonda popiilasyonda bulunan agaglara ait
tohum sayilar1 belirli alt ve iist limitler arasinda rastgele olarak belirlenmektedir. Bu
calismada da goriildiigii lizere, tohum iiretme asamasinda popiilasyon igerisinde basarili
agaclarin daha fazla sayida tohum {iretmesi saglanarak algoritmanin basarisi artirilabilir.

Siniflandirma islemi i¢in gelistirilmis Aga¢ Tohum Algoritmasinin, algoritmanin
yalin hali kadar basarili olmamasindan yola c¢ikilara algoritmanin tohum iiretme
asamasina getirilen yeni yaklasim gelistirilerek daha bagarili bir siniflandirma yontemi
elde edilmesi i¢in caligsmalar yapilabilir.

Aga¢ Tohum Algoritmasinin bir diger karakteristigi olan arama egilimi (ST)
parametresinin belirlenmesi siirecinde en uygun degerin hesaplanmasi ile ilgili yontemler
gelistirilerek algoritmanin basarisi artirilabilir.

Aga¢ Tohum Algoritmasinin lokal optimum degerlerden kacinmasina olanak
saglayan ST parametresi ile ilgili adim1 korunarak, problemin uygunluk degerinin elde
edildigi adimlarda kolay ve hizli uygulanabilen yaygin veri madenciligi yontemlerinin

yaklasimlart ile hibrid edilmesiyle algoritmanin en iyi ¢6ziime ulasma siiresi kisaltilabilir.
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