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Metasezgisel yontemlerden biri olan Degisken Komsuluk Arama (DKA) algoritmasi, ayrik
optimizasyon problemlerine uygulanmak amaciyla gelistirilmis bir metottur. Literatiirde, siirekli
optimizasyon problemleri icin DKA’nin diger metasezgisel algoritmalar ile birlikte kullanildigi hibrit
yapilar mevcuttur. Ayrica, literatirde DKA’nin yapay zeka yontemleri ile birlikte kullanildigi ¢aligma
sayisi azdir ve kural ¢ikarimina yonelik her hangi bir caligmaya rastlanilmamigtir.

Bu tez c¢alismasinda siniflandirma problemleri i¢in, egitilmis yapay sinir aglarindan (EYSA)
bilgi kazanimina yonelik (siniflandirma kurallar1 seklinde) bir algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen
algoritma, YSA’ daki baglant1 agirliklarinda bulunan gizli bilgiyi kesfetmek icin egitilmis yapay sinir
aglar iizerinde calistirilmistir. DKA metasezgisel algoritmasi iki adimli hiyerarsik bir yapiya sahiptir. {1k
adimda ¢ok katmanli bir sinir ag1 egitilmekte ve agirliklar ¢ikarilmaktadir. fkinci adimda, elde edilen
agirliklar DKA algoritmasi ile siniflandirma kurallarinin tiretimi i¢in kullanilmaktadir.

Onerilen algoritma iki farkli veri kiimesi (Echo ve WBC) iizerinde deneysel olarak
degerlendirilmis ve literatiirde yer alan diger yontemler ile karsilastirilmistir. Veri kiimeleri tizerinde
yapilan analizler, gelistirilen algoritmanin dogru ve etkin smiflandirma kurallari {iretebildigini
gostermektedir.
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Variable Neighborhood Search (VNS) algorithm, one of metaheuristic methods, is a method
developed to be applied to discrete optimization problems. In literature, are available hybrid structures
using the VNS method along with different algorithm for continuous optimization problems.
Additionally, have been observed that the small number of studies using the VNS method along with
artificial intelligence methods in the literature and hasn't been found a study for rule extraction.

This thesis study presented a method of extraction correct and intelligible rules from trained
artificial neural networks (TANN) using variable neighborhood search (VNS) metaheuristic method. The
developed method, were run on trained artificial neural networks to discover of confidential information
contained in ANN connection weight. VNS metaheuristic algorithm has a two-step hierarchical structure.
In the first step, a multi-layer neural network has been trained and weights are removed. In the second
step, the weights obtained are used for the production of classification rules.

The suggested algorithm was assessed experientially on two different data group (Echo and
WBC) and was compared with other methods in the current literature. The analyses on the test data sets
show the fact that the developed algorithm can produce accurate and effective classification rules.
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1. GIRIS

Bilisim teknolojilerinde meydana gelen gelismelerle dogru orantili olarak veri
miktarinin boyutlar1 da giin gectik¢e artmaktadir. Elde edilen biiyiik boyutlu verilerin
islenmesi ve islenen verilerden anlamli sonuglarin elde edilmesi problemi ¢oziilmesi
gereken onemli konulardan biridir. Bu tiir problemlerin iistesinden gelebilmek igin
gelistirilen birgok yontem bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi de bilgi kesfine dayali
siiflandirma kurallarinin ¢ikarimidir.

Veritabani1 uygulamalarinda gelistirilen yontemlerden dolay: ¢ok fazla miktarda
bilgi depolanmasina olanak saglanmistir. Biiyiikk miktarlardaki verilerin igerisinde sakli
bulunan gizli bilgilerin geleneksel yontemler kullanilarak tespit edilmesi gayet zordur.
Veri miktar biiyiidiikce ve elde edilen verilerdeki karmasiklik arttik¢a, veri isleme ve
¢ozlimleme yontemlerine olan ihtiyagta giin gegtikce artmaktadir (Adriaans ve Zantige,
1996).

Veri madenciligi biiyiik boyutlu veriler igerisinden gizli bilgi ve Oriintiilerin
kesfi igin gelistirilen yontemlerden en yaygin ve en ¢ok kullanilanlardan birisidir. Veri
madenciligi, temel olarak verilerin igerisindeki Orintiilerin, veri iliskilerinin,
tutarsizliklarin ve kurallarin ¢ikarimi tizerinde ¢alismaktadir. Amag, daha 6nceden fark
edilmemis oriintiileri tespit edebilmek ve bu gizli 6riintiileri kesfedebilmektir (Hand ve
ark., 2001).

Karar degigkenleri ve bir takim parametreler kullanilarak tanimlanan bir
problemde, degiskenlerin uygun degerler alarak ulasabilecegi en iyi ¢oziimii elde
etmeye calisan problem tiplerine optimizasyon problemleri denir. Giiniimiizde bu tip
problemleri ¢6zmek i¢cin pek c¢ok algoritma ve yontemler gelistirilmistir. Bu
algoritmalar kesin ¢oziimii veren ve yaklasik ¢oziimii veren algoritmalar olarak iki
grupta smiflandirilabilir. Kesin ¢0ziimii veren algoritmalar en iyi ¢6ziimii bulmay:
garanti ederken yaklagitk ¢Oziimlii algoritmalar ise sadece bazi c¢ozlimleri
degerlendirerek en iyiye yakin ¢éziimleri bulurlar (Blum ve Roli, 2003).

Deneme yanilmaya dayali bir arama stratejisi Kullanarak ¢6ziim kiimesinin hangi
cozlimlere ulasacagini belirleyen yontemlere genel olarak sezgisel yontemler denir. En

basit sezgisel yontemler yapict ve yerel arama metotlaridir. Yapici metotlar ¢oziimd,



bos bir ¢Oziim kiimesinden baglayarak ve belli bir amag¢ gozeterek ¢oziimiin
bilesenlerini teker teker eklemekle olusturur. Yerel arama ise baslangic bir ¢6zliim
kiimesinden baslayarak bir dongii i¢erisinde ¢oziime ait belirli bir komsuluk yapisinda
daha iyi ¢6ztimii arama metodudur (Sevkli, 2010).

Geleneksel YSA, desen tanima ve smiflandirma gibi genis cesitlilige sahip
uygulamalarda siklikla kullanilan metotlardan birisidir. YSA’nin, ndéronlar arasindaki
baglantilarinin sekli, baglantilardaki agirliklarin 6grenme algoritmasi ve aktivasyon
fonksiyonu ile karakterize edildigi bilinmektedir (Fauset, 1994). Geleneksel YSA
modelinde, bir katmanda bulunan ve Onceden tanimlanan aktivasyon fonksiyonlari
sabittir ve herhangi bir digiim igin aktivasyon fonksiyonunun matematiksel ifadesi
degismemektedir (Segee, 1993).

Son zamanlarda yapilan ¢alismalarda, ger¢ek diinya problemlerinin ¢oziimiinde
basit sezgisel metotlarin bir araya getirilmesiyle daha soyut ve iist seviyeye sahip
metasezgisel yontemler kullanilmaktadir.

Metasezgisel yontemler yiiksek kalitede bir ¢oziim elde edebilmek igin
kullandig1 sezgiselleri bir kural mekanizmasi ile degistiren tekrarli bir islemdir. Her bir
tekrarda tek bir ¢oziimii veya ¢6ziim kiimesini degistirerek yeni en iyi ¢oziimlere ulasir.
Biinyesinde kullandigi sezgisel yontemler basit diizeyde yerel arama yada yapict
metotlar olabilecegi gibi yiiksek seviyeye sahip sezgisel metotlarda olabilir (Vo ve
ark., 1999).

Metasezgisel yontemlerin geleneksel metotlara gore dikkati ¢eken en biiyiik
avantaji daha kisa siirede ¢oziim sunmalaridir. Ayrica yontemin problemlerden
bagimsiz olmast sezgisel metotlara nazaran daha yaygin bir kullanim alanina sahiptir.
Yontemin dezavantajlari ise, problem lizerinde en iyi ¢6zlimii garanti etmemesi ve 1yi
¢oziimii elde edebilmek icin bir¢ok parametrenin kullanilarak bunlarin uygun degerler
kullanilarak ayarlanmasidir. Bu islem de genellikle uygulamalarda deneysel bir takim
calismalar yapilarak gerceklestirilir (Sevkli, 2010).

Metasezgisel algoritmalar giinlimiizde optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilan en etkili yontemlerden biridir. Bu yontemler igerisinde, bir takim komsuluk
yapilart kullanilmaktadir. Algoritma; mevcut ¢oziime ait komsu ¢oziimleri dikkate

alarak, ¢6ziim uzayinin igerisinde bir arama islemi yiiriitir ve belli bir durdurma



kriterini sagladiginda siireci sonlandirir, son olarak elde edilen ¢6ziimi kullaniciya
sunmaktadir (Sevkli, 2010).

Ayrica metasezgisel yontemler, arama uzayinda c¢alisirken yerel iyilere
yogunlasarak takilip kalma riskini en aza indirgeyen bir takim metotlar1 da igerisinde
barindirmalidir. Yontem arama uzayi lizerinde iyi yayilabilmeli ve elde edilen yerel
iyilere iyi yogunlasabilmelidir. Bu iki durumun saglanmas: durumunda iizerinde
calisgilan problemlerden daha kaliteli sonuglar elde edilecektir. Bundan dolay:
metasezgisel yontemler kullanilirken rasgeleligin yani sira sistematik bir islevin de
kullanilmas1 gerekmektedir (Alba ve Marti, 2006).

Giliniimiize kadar farkli arama metotlarina sahip birgok metasezgisel yontem
gelistirilmistir. Bunlardan bazilari yerel arama teknigini daha etkin bir sekilde kullanan
bir takim mekanizmalarla donatilmistir. Tabu Arama, Tavlama Benzetimi, Degisken
Komsuluk Arama ve Kilavuzlu Yerel Arama bu sekilde gelistirilmis yontemlere drnek
olarak verilebilir. Tamamen farkli arama metotlarini kullanan metasezgisel yontemlerde
mevcuttur. Genetik Algoritma, Karinca Kolonileri Algoritmasi, Parcacik Siirii
Optimizasyonu ve Yapay Ari1 Kolonisi algoritmasi bu tip metasezgisel yontemlere 6rnek
olarak verilebilir (Blum ve Roli, 2003).

Metasezgisel yontemlerden biri olan Degisken Komsuluk Arama (DKA)
algoritmasi, ayrik degerlere sahip olan optimizasyon problemlerine uygulanmak
amaciyla gelistirilmis bir metottur. Literatirde DKA’y1 siirekli optimizasyon
problemlerine uygulayabilmek icin diger metasezgisel algoritmalar ile beraber
kullanildigi bir takim hibrit yapilar da mevcuttur. Ayrica, literatiirde DKA’nin yapay
zeka yontemleri ile birlikte kullanildigi ¢alisma sayisi olduk¢a az olmakla birlikte kural
¢ikarimina yonelik her hangi bir ¢alismaya rastlaniimamaistir.

Yerel arama tabanli birgok metasezgisel algoritma, her bir iterasyonda tek bir
komsuluk yapist iizerinde c¢alisir. YoOntem bir iterasyondan digerine gegerken
giincelleme yapabilir veya yapamaz. Bunun yerine, algoritmanin her bir iterasyonunda
birden fazla komsuluk yapisi kullanildigi zaman ¢6ziim siireci onemli derecede
gelistirilmis ve iyilestirilmis olur. Béylece her bir iterasyon sonucunda birkag yeni aday

¢oziim iretilir. Bu gergeklestirilen islem, DKA metasezgiselinin temel fikridir.



DKA yonteminin temel yapisinin basit olmasi ve az sayida parametre
gereksinimi onu diger metasezgisel yontemlerden farkli kilmaktadir. Bundan dolayzi,
DKA ile daha basit yollarla ¢ok iyi ¢oziimler elde edilmektedir. Bu performansindan
dolayt DKA karmasik problemler {iizerinde daha verimli ve etkin bir sekilde
uygulanabilmektedir.

Giliniimiize kadar DKA algoritmasinin kullanildig1 birgok uygulama gelistirilmis
ve gelistirilmeye de devam edilmektedir. Bu ¢aligmalar daha ¢ok ayrik (kombinatoryal)
optimizasyon problemler iizerinde gergeklestirilmistir. Yapilan ¢aligmalarin bazilarinda
farkli yontemler ile hibrit bir sistem gelistirilirken, bazilarinda da DKA tiizerinde bir
takim parametrik ve islevsel degisiklikler yapilarak modifikasyonlar yapilmistir. DKA
algoritmasini siirekli optimizasyon problemleri {izerinde uygulayabilmek igin ise hibrit
yaklagimlar ortaya atilmigtir.

Bunun yaninda, DKA yontemi pek c¢ok optimizasyon problemleri iizerinde
basari ile uygulanmasina karsin, literatiirde egitilmis YSA’dan kural ¢ikarimia yonelik
herhangi bir ¢calismaya rastlanilmamastir.

Bu tez calismasinda simiflandirma problemleri icin, egitilmis yapay sinir
aglarindan (EYSA) bilgi kazanimina yonelik (siniflandirma kurallar1 seklinde) bir kural
cikarim algoritmasi gelistirilecektir. Gelistirilecek olan algoritma, YSA’daki noronlar
arasindaki baglanti agirliklarinda bulunan gizli bilgiyi ortaya ¢ikarmak i¢in egitilmis
yapay sinir aglar1 iizerinde ¢alisacaktir.

Onerilen algoritma, Degisken Komsuluk Arama (DKA) metasezgisel
algoritmasina dayanmaktadir ve iki adimli hiyerarsik bir yapiya sahiptir. ilk adimda,
cok katmanli bir sinir ag1 egitilmekte ve diigiimler aras1 baglantilarda bulunan agirlik
degerleri elde edilmektedir. Ikinci adimda, elde edilen agirhiklar DKA algoritmasi
kullanilarak egitilmis yapay sinir agindan simiflandirma kurallarin ¢ikarimi igin
kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda sezgisel ve metasezgisel algoritmalar incelenecek ve
metasezgisel yontemlerden DKA algoritmasi siirekli optimizasyon problemlerine
uygulanmak amaciyla gelistirilecektir. Gergeklestirilecek olan DKA algoritmasinda
¢Oziim kalitesi, ¢6zlim slireCi ve algoritma saglamlig1 gibi bir takim kriterler 6n planda

tutulmaya ¢aligilacaktir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Egitilmis Yapay Sinir Aglarindan (EYSA) kural ¢ikarimina yonelik ¢alismalar
ilk olarak teorik tartigmalar ve uygulamalar seklinde gergeklestirilmistir.
Arastirmacilarin  bazilar1 sezgisel yontemleri kullanarak kural ¢ikarimi iizerinde
calismuslar bazilar1 da hibrit modeller kullanarak bilgi isleme mantigiyla siniflandirma
kurallarinin ¢ikarimi iizerinde ¢alismislardir. Asagida bu ¢alismalarin bazilarina kisaca
yer verilmistir.

Zhang ve ark. (1996) genetik algoritma (GA) kullanarak budamali egitilmis sinir
agindan kural ¢ikarimina yonelik bir metot sunmuslardir. Her bir aga¢ analiz edilerek
her bir smif i¢in kural kiimeleri ¢ikarilmistir. Calismada RulExt isminde bir algoritma
gelistirilmistir. RulExt algoritmasinin temelini standart ¢ok katmanli ileri beslemeli bir
sinir ag1 olusturmaktadir. Calismada aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu
kullanilmustir. Ileri beslemeli sinir agin1 standart geri yayilim algoritmasi ile egitmis ve
egitilmis ag1 GA kullanarak basitlestirmislerdir. Algoritmalarinda GA’daki her bir
popiilasyon, egitilmis agin baglantilarini ifade etmektedir.

Fukumi ve ark. (1998b) EYSA’dan kural ¢ikarimi i¢in deterministik mutasyonlu
bir genetik algoritmaya sahip evrimsel algoritma (EA) kullanan yo6ntem
gelistirmiglerdir. Kullandiklar1 EA, rastgele optimizasyon metoduna dayanmaktadir.
Deterministik mutasyonu sinir ag1 6grenme sonuglarina uygulamislardir. Basit kurallar
cikarabilmek i¢in ag boyutunun EA kullanilarak azaltilmasi1 gerekmektedir. Dolayisiyla
EA’y1 sinir ag baglantilarinin sayisini azaltmak i¢in de kullanmislardir.

Zhenya ve ark. (1998) PSO (Particle Swarm Optimization) ismini verdikleri
yontemi Kullanarak bulanik YSA’dan kurallar ¢ikarmakla ilgili, dort-katmanli bir
bulanik sinir agini, girdi-gikt1 6rneklerinden bilgi kazanci elde etmek i¢in 6nermislerdir.
Egim bilgisi ve evrimsel hesaplama temelli 6grenme algoritmasiin eksikliklerini
gidermek i¢in, PSO’nun degistirilmis seklini uygulamiglardir. Degistirilmis bu PSO
algoritmasi, degisimin toplanmig oran1 yerine, arama islemini hizlandiran, 6nceki en iyi
degeri gilincellemek i¢in komsulardaki her bir parcacigin giincel en iyi degerini

kullanmaktadir.



Dorado ve ark. (2002) kural arastirma yontemi olarak genetik programlamay1
kullanan ve her tiirlii YSA’ya uygulanabilen bir kural ¢ikarim sistemi sunmuslardir.
Algoritmalar1 YSA’lar1 kara kutu olarak ele alan egitimci bir yaklasima sahiptir.

Tsukimoto ve Hatano (2003), egitilmis ii¢ katmanli sinir aginin gizli
katmanindan ikili fonksiyonlar ¢ikarmak igin bir metot gelistirmislerdir. Elde edilen
ikili fonksiyonlar gizli birimleri anlasilir hale getirmektedir. Gizli katmandan ¢ikarilan
ikili fonksiyon basit oldugunda, gizli birim fonksiyonel olarak belirlenmis demektir.
Eger ikili fonksiyon karmasiksa, bu durumda gizli birim fonksiyonel olarak belirgin
degildir. Bundan dolay1 ¢alismalarinda, gizli katmandan ¢ikarilan ikili fonksiyonlarin
basitligi sayesinde, gizli birimlerin fonksiyonel belirginligini ele almiglardir.
Optimizasyon probleminin ¢6ziimiinii genetik algoritma yontemi kullanarak
gerceklestirmiglerdir. Uygunluk fonksiyonunu ise gizli birimler ve gizli birimlerden
c¢ikarilan ikili fonksiyonlar arasindaki hataya gére tanimlamislardir.

Fukumi ve Akamatsu (1998a), evrimsel algoritma (EA) kullanilarak EYSA’dan
kurallar ¢ikarmak i¢in bir yontem Onermislerdir. Kullandiklart EA, deterministik
mutasyonlu bir genetik algoritma ve deterministik mutasyonlu rastgele bir optimizasyon
metoduna dayanmaktadir. Deterministik mutasyonu sinir ag1 egitme sonuglari {izerinde
uygulamiglardir. Basit kurallar ¢ikarabilmek ic¢in ag boyutunun EA kullanilarak
azaltilmas1 gerekmektedir. Bundan dolayr EA’y1 sinir agir baglantilarinin sayisini
azaltmak icin kullanmiglardir.

Elalfi ve ark. (2004) genetik algoritma kullanan EYSA’dan dogru ve anlasilabilir
kurallar ¢ikarabilmek i¢in YSA’dan bagimsiz olan bir metot sunmuslardir.
Caligmalarinda gelistirdikleri metot YSA egitim algoritmalarindan bagimsiz ve egitim
sonuclar1 tlizerinde herhangi bir degisiklik yapmamaktadir. Algoritmalar1 ayrik ve
sirekli degiskenlere uygulanabilmekte, gizli birim aktivasyon fonksiyonu iizerine
herhangi bir tahmin islemi yapmamaktadir. Buna ek olarak EYSA’da herhangi bir
sayida gizli katmani ele alabilmektedir. Veri kiimesini ikili sayr formunda kodlamis ve
EYSA’dan elde edilen agirliklar1 kullanarak YSA ¢ikt1 fonksiyonunu maksimize eden
girdi vektoriinii genetik algoritma kullanarak bulmuslardir. Gelistirilen algoritma her bir

siif i¢in ayr1 ayr1 ¢alismaktadir. Elde edilen kurallar1 YSA ¢ikt1 fonksiyon degerlerine



gore biiylikten kiiciige dogru siralamislardir. Daha sonra her bir kurali basitlestirerek
anlasilabilir dilsel kurallara doniistiirmuslerdir.

Tokinaga ve ark. (2005) akilli ve acgiklayici degerlendirme sistemlerini
olusturmak igin genetik programlama teknigini kullanan ¢ikarim sistemini
gelistirmislerdir. Basit ve uygun simiflandirma kurallar1 elde etmek i¢in sinir aglarini ve
ikili siniflandirmayr kullanmislardir. Kurallar1 olusturan ikili ifadeler ndronlar
arasindaki agirliklarin budanmasi ile elde edilmektedir. Yontemi iflas tahmini i¢in kural
cikarimi tizerine uygulamiglardir.

Santos ve ark. (2000), YSA’dan dogru ve anlasilir kurallar ¢ikarmak igin bir
metot onermislerdir. Gelistirmis olduklar1 metot ag topolojisi olusturma ve sinir
aglarindan kurallar ¢ikarma islemlerini birlestirmektedir. Metot, tek gizli katmanli ileri
beslemeli sinir ag1 topolojisi elde etmek icin GA’y1 kullanmaktadir. GA’da
popiilasyonda bulunan her bir birey RPROP (Resilient Propagation) algoritmasi ile
egitilen bir sinir ag1 topolojisini ifade etmektedir. Bu topoloji, daha sonra ¢iktist bir
siiflandirma kiimesi olan kural ¢ikarim algoritmasina gegmektedir.

Hruschka ve ark. (2006) egitilmis ¢ok katmanli algilayicilardan kurallar
¢ikarmak i¢in bir kiimeleme GA metodu gelistirmislerdir. Kural ¢ikarim algoritmasi
temel olarak iki adimdan olusur. Ilk olarak, bir kiimeleme GA gizli katmandaki
aktivasyon degerlerinin kiimesini bulmak i¢in uygulanir. Daha sonra bu kiimeleri
tanimlayan siiflandirma kurallar1 giris degerlerine bagl olarak tretilir. Gelistirdikleri
metot, EYSA’dan kurallar ¢ikarmaya yonelik ve gizli birim aktivasyon degerlerinin
kiimelenmesine dayanan RX algoritmasim1 temel almaktadir. EYSA’dan kural
cikarimiyla ilgili bir takim metotlar sadece baglanti agirliklar1 bilgisine ihtiyag
duyarken, gelistirilen metot ayn1 zamanda egitim kiimesine de ihtiyag duymaktadir.
Yontemlerinde baslangicta tanimlanmasi gereken kiime sayisiyla birlikte kiimeleme
siirecinin optimizasyonunu saglamak i¢in kiimeleme problemlerine yonelik tasarlanan
GA’dan yararlanmislardir.

Kahramanli ve Allahverdi (2009) egitilmis uyarlanabilir sinir aglarindan kural
cikarimi i¢in yapay bagisiklik sistemi (YBS) algoritmasini sunmuslardir. Ortaya

konulan bu algoritma biitiin giris 6zelliklerini dikkate almakta ve uyarlanabilir transfer



fonksiyonuna sahip EYSA’dan etkin bir bi¢imde kurallar ¢ikarmaktadir. Algoritma veri
kodlama, kodlanan verinin siniflandirilmasi ve kural ¢ikarimi asamalarini icermektedir.

Ozbakir ve ark. (2009) EYSA’dan kural ¢ikarimi icin TACO (Touring Ant
Colony Optimization) adimi verdikleri tur atan karinca koloni optimizasyon
algoritmasin1 dnermislerdir. Onerilen metot YSA yapisindaki baglant1 agirliklari iginde
bulunan gizli bilginin kesfi i¢cin kullanilmistir. Bu ¢alismada ilk olarak ¢ok katmanli ag
yapisindaki YSA egitilerek uygun agirlik degerleri elde edilmistir. Daha sonra bu
agirliklar kullanilarak, TACO-Miner algoritmasi araciligi ile simiflandirma kurallarini
elde etmislerdir.

Ozbakir ve Delice (2011) EYSA’dan kural ¢ikarimi icin BPSO (Binary Particle
Swarm Optimization) ismini verdikleri ikili pargacik siirii optimizasyon metodu
gelistirmislerdir. Zaman degisimli PSO atalet agirligt ve hizlandirma katsayist YSA
cikis fonksiyonunu optimize eden en iyi 6zellik degerini bulmak i¢in kullanilmistir. En
uygun YSA agirlik degerleri kullanilarak pargaciklarin arama uzayimi etkin bir bigimde
taramas1 saglanmistir. Gelistirilen algoritma ilk olarak egitim verisini ele almakta ve bu
veri kiimesini ifade eden kurallar ¢ikarilmaktadir. Daha sonra egitim veri kiimesinden
bagimsiz olan test veri kiimesine elde edilen kurallarin uygulanmasiyla kural kiimesinin
dogruluk degeri belirlenmektedir.

Kasiri ve ark. (2011) GFS (Genetic Fuzzy System) ismini verdikleri genetik
bulanik sistem yontemi ile YSA’dan kural ¢ikarim islemini gerceklestirmiglerdir. GA
kullanan sinir agindan bulanik kural ¢ikarimi tribiin girisindeki istenmeyen riizgar tanr.
Boylece tribiinde arzu edilen egim agis1 olusturulur.

Marghny (2011) 6nerdigi metotta yapisal 6grenmeye sahip sinir agin1 egitmis ve
esik degeri olmayan sinir aginin hatasinin yakinsama oraninin analizlerini sunmustur.
Bu problemi ¢6zmek i¢in GA kullanilmis.

ElAlami (2012) EYSA’dan kural ¢ikarimi i¢in katmanlar arasindaki gizli digim
ve agirliklarin ortadan kaldirilmasiyla sinir aginin boyutunu indirgeyen tahribath bir
teknik kullanmustir.

Markowska-Kaczmar ve Wnuk-Lipinski (2004), GenPar adini verdikleri, sinir
aglarindan  kural ¢ikarimi algoritmasini  Onermislerdir.  Algoritmalar1  pareto

optimizasyonlu genetik yaklasima dayanmaktadir. Cikardiklar1 kurallar “Eger... Ise”



biciminde Onermeli kurallardir. Uygunluk fonksiyonunda dogruluk ve anlasilirlik
Olgiitlerini ele almislardir.

Markowska-Kaczmar (2005), bir onceki calismalarindan farkli olarak sinir
aglarindan kural ¢ikarmak i¢in GA’ya dayanan GEX isimli algoritmasini gelistirmistir.
Yontemin parametrelerinin - son  sonucglardaki etkilerini deneysel c¢alismalarla
incelemistir. Metodu, evrimsel yaklastma dayanmaktadir. ilk olarak genetik
parametrelerin etkilerini incelemis, daha sonra ise kural ¢ikariminda kullanacagi
parametreleri test etmistir. Ikili, siirekli ve ayrik degiskenler icin farkli kromozom
yapilart kullanmigtir. Her popiilasyonu, bir smifin kurallarimi igerecek sekilde
ozellestirmistir. Bu da siniflandirma probleminde mevcut olan smif sayisi kadar
poplilasyon olmasi anlamina gelmektedir.

Kamruzzaman (2012) EYSA’dan sembolik kural ¢gikarimi igin ERANN ismini
verdigi bir yontem gerceklestirmistir. Ag problemlerinin nasil ¢oziilecegini daha iyi
anlamak i¢in YSA’dan bilgi ¢ikarimui tizerinde ¢alisilmistir. Gizli katmanlardaki siirekli
veriler kesikli hale getirmek icin sezgisel kiimeleme algoritmasi kullanilmas.

Craven ve Shavlik (1994) TREPAN metodunu 6nermislerdir. Bu metot YSA’ nin
egitilmesi igin her hangi bir egitim algoritmasina veya her hangi bir ag yapisina ihtiyag
duymadan, simiflandirma agaci yapisindan faydalanarak kural ¢ikarimi1 yapmaktadir.

Chen ve ark. (2006), Ant-Classifier isimli bir karinca koloni siniflandirma kural
¢ikarimi yontemi sunmuslardir. Ayni1 zamanda sinir ag1 grubunu ile Ant-Classifier
sistemini birlestiren NeAnt algoritmasin1 dnermislerdir. Bu yontemde sinir ag1 yapisi
egitim kiimesinin degerlendirilmesinde, Ant-Classifier algoritmasi ise yeni egitim
kiimesinden kurallar ¢ikarma isleminde kullanilmstir.

Kulluk’un (2009) yapmis oldugu tez ¢alismasinda, smiflandirma problemleri
icin, EYSA’dan bilgi kazanimina ydnelik bir algoritma gelistirmistir. Onerilen
algoritma, temelde Tur Atan Karinca Koloni Optimizasyon Algoritmast (TAKKO)
olarak bilinen bir metasezgisele dayanmaktadir ve iki-adimli hiyerarsik bir yapiya
sahiptir. ilk adimda ¢ok katmanli algilayici tipi sinir ag1 egitilmekte ve agirliklar:
cikarilmaktadir. Agirliklar elde edildikten sonra, ikinci adimda TAKKO algoritmasi

siniflandirma kurallarinin tiretimi i¢in kullanilmaktadir.



10

Andrews ve ark. (1995) EYSA’dan kural ¢ikarimi i¢in ¢alisma dénemine kadar
gelistirilen  6nemli  tekniklerin  anket ve elestirileri iizerinde ¢alismalar
gergeklestirmislerdir.

Arbatli ve Akin (1997) EYSA’dan kural ¢ikarimi igin GA kullanan bir yontem
Oonermislerdir. Kural yapisinin  omurgasini  olusturmak i¢in giris Ozellikleri
kullanmilmistir. Son olarak ilgili girdiler kullanilarak bagla¢ kurallar ¢ikarilmistir.
Gelistirdikleri algoritmalarinin temel farkliligi, YSA topolojisini optimize ederek kural
cikarmalaridir. Kural ¢ikariminda bir metasezgisel yontem yerine klasik bir kural
c¢ikarim algoritmasi kullanmislardir.

Mantas ve ark. (2006) siniflandirma islemi i¢in EYSA’dan bulanik kural tabanli
bir sistem sunmuslardir. Elde edilen bulanik sistem sinir agina karsilik gelmektedir.
Bulanik kurallarda girdi verileri ve agirlik vektorleri arasindaki benzerlik kullanilmus.
Boylece daha anlasilir kurallar elde edilmis.

D'Avila Garcez ve ark. (2001) EYSA’dan sembolik bilgilerin ¢ikarimi iizerine
calismislardir. Agin giris vektor kiimesi lizerinde kismi bir siralama 6nermisler ve bir
takim budama kurallari ile basit ve anlasilabilir kurallar ¢ikarmislardir.

Kulluk ve ark. (2013) bulanik kurallar daha anlasilir ve kesin kurallara gore
belirsizlik ve muglaklikla daha iyi basa ¢iktig1 i¢in YSA’dan bulanik siniflandirma
kurallar ¢ikarimi iizerine bir yontem Onermislerdir. Veri madenciligi aract olan
DIFACONN-miner hesaplama yazilimi temel alinarak bulanik kural ¢ikarim yontemi
tizerinde ¢alismislardir.

Saito ve Nakano (1988) ikili verilere sahip problemlerde 6nce enine arama
algoritmasim1  kullanarak bilesik kurallar ¢ikarmiglardir. Calismalarinda kural
kiimelerinin sayisin1 azaltmak icin iki kisitlama kullanmilmustir. Ilkinde derinlik adi
verdikleri bir t < n sayis1 belirlemisler ve kural kiimelerinin eleman sayisini en fazla t
ile stnirlamuslar. Ikinci kisitlamada ise bazi kurallar1 kural kiimesi igerisinden ¢ikararak
elemislerdir.

Ma ve ark. (2005) sunduklari ¢alismada PSO yontemi ve agirliklandirilmig
bulanik sinir agma dayanan iki-amacli bir algoritma onermislerdir. Bulanik sinir agi
topolojisi ve agirlik parametresinin her ikisini de gelistirmis ve cay tadi tanimlama

uygulamasi i¢in en iyiye yakin bulanik sinir ag yapisini elde etmislerdir
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Lin (2010) gii¢ sistemlerinin kararliliginin dlgiilmesi ve degerlendirilmesi igin
¢ok katmanli algilayiciya sahip YSA’dan kural ¢ikarimi {izerinde galismistir.

Bhalla ve ark. (2012) trafo yag igindeki ¢6ziinmiis gazlarin konsantrasyonlarini
girdiler gibi kullanarak baslangi¢c ariza tespitlerine uygulanmasi ile YSA’dan kural
¢ikarimi lizerinde bir yontem lizerinde sunum yapmislardir.

Remm ve Alexandre (2002) c¢ok katmanli algilayicii YSA’nin  gizli
katmanlarindan bilgi ve kurallar ¢ikarma yontemini gelistirmislerdir. Calisma radar
hedef belirleme uygulamasi iizerinde uygulanmaistir.

Krishnan ve ark. (1999) noronlar aktive eden girdilerin kombinasyonlarini
bularak sinir aglarindan kural c¢ikarimi iizerine c¢alismiglardir. Bir néronun giris
agirliklarini siralayarak arama uzayini budama islemini gerceklestirmisler.

Blum ve Socha (2005) oriintiilerin siniflandirilma problemleri igin ileri beslemeli
sinir aglarinin egitiminde karinca koloni optimizasyon algoritmasin1 uygulamiglardir.
Bu algoritmanin, GA’ya gore daha uygun oldugu sonucuna varmiglardir

Mohamed (2011) yapisal 6grenme yontemi ile sinir agini egitme ve agin basit
yapisini elde etmek igin yapisal bir metot yardimiyla 6grenilen esikli veya esiksiz bir
sinir agindaki hatanin yakinsama oraninin analizini sunmustur.

Hayashi ve ark. (2016) bir sinir agmin genisletilmis ayrik girdiler ile nasil
egitilebilecegi yoniinde bir calisma yapmuslardir. Ilave girisler, her bir siirekli
Ozelliklerin orijinal araligimi esit uzunluklara sahip alt araliklara bolerek elde edilmis.
Onceden belirlenen minimum dogruluk gereksinim degeri elde edilene kadar orijinal
stirekli 6zellikler gibi ayrik girdilerin ¢ogu budanarak agdan kaldirlmis. Daha sonra agin
gizli katmanindaki aktivasyonlarin analiz edilmesiyle budanan agdan daha anlasilabilir
siiflandirma kurallarinin nasil ¢ikarilabilecegine deginilmistir.

Ozbakir ve ark. (2010) YSA’nin ileri beslemeli tipinden siniflandirma kurallar
elde etmek icin bir yontem &nermislerdir. Onerilen yaklagim egitim icin diferansiyel
gelisim algoritmast ve kural ¢ikarimi i¢in tur atan karinca koloni optimizasyon
algoritmasini kullanmaktadir. Yonteme DIFACONN-miner ismini vermisler.

Tripathy ve ark. (2013) MTACO-Miner ismini verdikleri bir kural ¢ikarim

algoritmas1 gelistirmiglerdir. Onerilen ydntem etkili ve daha iyi bir siniflandirma
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yapmak icin esik degeri degistirilebilen karinca kolonisi optimizasyonunda siirii zekasi
metodunu kullanmustir.

Martens ve ark. (2007) c¢alismalarinda kural ¢ikarim isleminde destek vektor
makineleri yontemini kullanmiglardir.

Thabtah ve Cowling (2007) birlesik kurala dayali bir ag¢gozlii siniflandirma
algoritmas1 Onermislerdir. RMR ismi verdikleri yontem ¢ok etiketli kurallar
¢ikarmaktadir.

Smaldon ve Freitas (2006) diizensiz kurallar kiimesini kesfetmek i¢in karinca
kolonisi algoritmasinin yeni bir yontemini sunmuslardir.

Cizelge 2.1°de, kaynak arastirmasi kisminda arastirmasi yapilan kaynaklara ait

Ozet verilmistir.

Cizelge 2.1. Kaynak arastirmalarinin 6zeti

Yazar(lar) Metot Aciklama

Zhang ve ark. (1996) GA Budamali EYSA’dan kural ¢ikarimi 6nermisler

Fukumi ve ark. (1998b) GA+EA EYSA’dan kural ¢ikarimi ig¢in deterministik
mutasyonlu bir GA’ya sahip EA yontemi
gelistirmislerdir.

Zhenya ve ark. (1998) PSO Bulanik YSA’dan kurallar ¢ikarmakla
ilgilenmigler.

Dorado ve ark. (2002) GA EYSA’dan kural ¢ikarimi sunmuslar

Tsukimoto ve Hatano (2003) GA Ug katmanli EYSA’dan kurallar ¢ikarmak igin bir
metot gelistirmiglerdir.

Fukumi ve Akamatsu (1998a) EA EA kullanilarak EYSA’dan kurallar ¢ikarmak igin
bir yontem 6nermislerdir.

Elalfi ve ark. (2004) GA EYSA’dan kurallar ¢ikarabilmek i¢in GA
kullanan ~ YSA’dan  bagimsiz  bir  metot
sunmuglardir.

Tokinaga ve ark. (2005) GA Akilli ve aciklayict degerlendirme sistemlerini

olusturmak igin GA kullanan kural ¢ikarim
sistemini gelistirmislerdir.

Santos ve ark. (2000) GA EYSA’dan kural ¢ikarimi sunmuslar

Hruschka ve ark. (2006) GA EYSA’dan kural ¢ikarimi sunmuslar

Kahramanli ve Allahverdi (2009) YBS EYSA’dan kural ¢gikarimi i¢in YBS algoritmasini
sunmuglardir.

Ozbakir ve ark. (2009) TACO EYSA’dan kural ¢ikarimi i¢in TACO adim

verdikleri tur atan karinca koloni optimizasyon
algoritmasini dnermislerdir.

Ozbakir ve Delice (2011) BPSO EYSA’dan kural ¢ikarimi i¢in BPSO ismini
verdikleri ikili parcacik siirii optimizasyon
metodu gelistirmislerdir.

Kasiri ve ark. (2011) GFS GFS ismini verdikleri genetik bulanik sistem
yontemi ile EYSA’dan kural g¢ikarim islemini
gerceklestirmiglerdir.

Marghny (2011) GA Yapisal d6grenmeye sahip sinir agmni egitmis ve
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esik degeri olmayan sinir aginin hatasiin
yakinsama oraninin analizlerini sunmustur.
EYSA’dan kural ¢ikarimi igin ¢aligmis

Pareto optimizasyonlu GA ile EYSA’dan kural
¢ikarimi i¢in metot dnermisler

Bir oOnceki calismalarindan farkli  olarak
EYSA’dan kural ¢ikarmak icin yeni bir yontem
gelistirmistir.

EYSA’dan sembolik kural ¢ikarimi i¢in ERANN
ismini verdigi bir yontem gergeklestirmistir.
TREPAN algoritmasini kullanarak kural ¢ikarma

Onermislerdir.
Ant-Classifier  isimli ~ bir  karnca  koloni
smiflandirma kural ¢ikarimi yontemi
sunmuglardir.

EYSA’dan bilgi kazanimina yo6nelik bir algoritma
gelistirmistir. Onerilen algoritma, temelde Tur
Atan Karinca Koloni Optimizasyon Algoritmasi
olarak bilinen bir metasezgisele dayanmaktadir.
EYSA’dan kural ¢ikarimi igin ¢alisma donemine
kadar gelistirilen onemli tekniklerin anket ve
elestirileri tizerinde caligmalar
gergeklestirmiglerdir.

EYSA’dan kural ¢ikarimi i¢in GA kullanan bir
yontem onermislerdir.

Smiflandirma iglemi i¢in EYSA’dan bulanik kural
tabanli bir sistem sunmuglardir.

EYSA’dan sembolik bilgilerin ¢ikarimi iizerine
caligmiglardir.
Bulanik  kural
caligmiglardir.
Ikili verilere sahip problemlerden kural ¢ikarinm
lizerine ¢alismiglardir.

Bulanik sinir agindan kural ¢ikarimi yapmislardir.
Glig sistemlerinin  kararliligmin  &lgiilmesi  ve
degerlendirilmesi i¢in ¢ok katmanli algilayiciya
sahip YSA’dan kural ¢ikarimi iizerinde
calismugtir.

YSA’dan kural ¢ikarimi iizerinde bir yontem
iizerinde sunum yapmuglardir.

YSA’dan kural ¢ikarimi iizerinde bir yontem
iizerinde bir ¢aligma yapmuglardir.

YSA’dan kural ¢ikarimi iizerinde bir yontem
tizerinde sunum yapmiglardir.

fleri beslemeli sinir aglarmin egitiminde karinca
koloni optimizasyon algoritmasini
uygulamiglardir

Esikli veya esiksiz bir sinir agindaki hatanin
yakinsama oraninin analizini sunmustur.
YSA’dan kural ¢ikarimi {izerinde bir yontem
iizerinde sunum yapmiglardir.

Onerilen yaklagim egitim igin diferansiyel gelisim
algoritmas1 ve kural ¢ikarimi igin tur atan karinca
koloni optimizasyon algoritmasi kullanmaktadir.

¢ikarim  yontemi  lizerinde



Tripathy ve ark. (2013)

Martens ve ark. (2007)
Thabtah ve Cowling (2007)

Smaldon ve Freitas (2006)

MTACO-
Miner

SVM

RMR

ACO
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Esik degeri degistirilebilen karinca kolonisi
optimizasyonunda  siirii  zekas1  metodunu
kullanmustir.

kural ¢ikarim isleminde destek vektdr makineleri
yontemini kullanmiglardir.

Birlesik kurala dayali bir acgézlii siniflandirma
algoritmasi dnermislerdir.

Diizensiz kurallar kiimesini kesfetmek icin
karinca kolonisi algoritmasinin yeni bir yontemini
sunmuglardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Egitilmis yapay sinir aglarindan (EYSA) kural ¢ikarim islemi igin
gerceklestirilecek olan ¢alismada tek nokta ile arama yapan, ¢oklu komsuluk yontemi
kullanan ve hafizay1r az kullanan Degisken Komsuluk Arama metasezgisel yontemi

kullanilacaktir.
3.1. Degisken Komsuluk Arama Yontemi

Degisken Komsuluk Arama (DKA) yontemi Mladenovi¢ ve Hansen (1997)
tarafindan gelistirilmistir. Metasezgisel yontemlerin siniflandirilmasinda DKA, tek
nokta ile arama islemi yapan, birden fazla komsuluk kullanan ve hafizay1 az kullanan
yontemler arasinda sayilir. Metasezgisel yontemlerin calisma prensibi Sekil 3.1°de

gosterilmektedir.

Sezgisel n

‘ Sezgisel 2

Sezgisel 1

Problem Metasezgisel

Cozim

Sekil 3.1. Metasezgisel algoritmanin ¢aligsma prensibi

DKA, arama uzayini sistematik bir sekilde komsuluk yapilarinin degistirilmesi
ilkesine gore tarayan bir metasezgisel yontemdir. Algoritma oldukc¢a genel bir
cercevede verilmis olup, ele alinan problemin yapisina gore ayarlamalar yapilabilir.

DKA yo6nteminin benzetimsel kodu Sekil 3.2°de verilmistir.
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Komsuluk yapilarini tanimla Nk (k=1, ..., kmax)
Baslangic ¢oziimleri olustur x € X
Durdurma sart1 gergeklesinceye kadar devam et
k=1 yap
(k <kmax) oldugu siirece tekrar et
X' = Sarsma(x), X’ € Nk(X)
X" = Yerel Arama (x'), x" € X
Eger (AmagFonk(x") < Amag¢Fonk(X) )
x=x"; k=1; yap

Degilse k = k + 1; yap

Sekil 3.2. DKA algoritmasinin benzetimsel kodu

Bu algoritmaya gore ilk olarak komsuluk yapilar1 tanimlanmalidir. N,
(k=1,2,...,kmax) k. komsuluk yapisin1 gosterir. X, miimkiin olan tiim ¢dziim kiimelerini
temsil ederken, Nk(x) ise x ¢oziimiiniin K. (k=1,2,...,kmax) komsuluk yapisindaki tim
coziimleri temsil eder (Sevkli, 2010).

Komsuluk yapilarin1 hem se¢gmek ve hem de siralarini belirlemek algoritmanin
performansi agisindan olduk¢a 6nemli bir karardir. Genellikle komsuluk yapilarinin
siralanmasi, yakin alandan uzak alana dogru arama yapabilecek bir sekilde belirlenir.
Algoritma, X ¢oziim kiimesi igerisindeki her hangi bir ¢6ziimii baslangi¢ ¢6ziim kabul
ederek caligmaya baslar ve i¢ i¢e kullanilan dongiiler sayesinde X ¢oziim kiimesi
icerisindeki ¢6ziimleri dolasarak en iyi ¢6ziimii bulmaya ¢alisir.

Algoritmada kullanilan yerel arama (local search) ve sarsma (shaking)
fonksiyonlar1 ¢oziim kiimesi igerisinde sistematik olarak arama yapmay1 saglar. Sarsma,
aramay1 farkli yerlere konumlandirmay: saglarken, yerel arama ise ¢oziim kiimesi
icerisindeki yerel en iyilere yogunlagsmay: saglar. Baska bir deyisle sarsma yerel en
iyilerden kurtulmayi, yerel arama ise sarsma fonksiyonu sonucu olusan X' ¢éziimiiniin
yakin komsularini arayarak o bolgedeki en 1yi ¢oziimii bulmaya caligir. Yerel aramadan

cikan sonu¢ X", baslangi¢ ¢oziim X ile Karsilastirilir. Eger X" ¢oziimii, X baslangi¢
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¢ozlimiinden daha iyi bir sonug verirse algoritma birinci komsuluk yapisindan ve X"
¢oziimi ile ¢alismaya devam eder. Yerel aramadan ¢ikan sonu¢ kabul edilebilir bir
degerde degilse algoritma X ¢Ozlimiiniin bir sonraki komsuluk yapisindan c¢alismaya
devam eder. Icteki déngii tanimlanan tiim komsuluk yapilarini dolastiktan sonra
sonlanir. Distaki dongili ise durdurma kriteri gerceklesinceye kadar ¢alismaya devam
eder. Durdurma kriteri, belli bir CPU zamani, belli bir tekrar miktar1 veya iki iyilesme
arasindaki en fazla tekrar miktar1 olarak kabul edilebilir (Hansen ve Mladenovic’,
2003Db).

Hansen ve Mladenovi¢ (2003a) DKA yontemini {i¢ basit gercek iizerinde temel
almaktadir. Bunlar;

e Komsuluk yapisina gore yerel minimum digerleri i¢in gerekli degildir;

e Global minimum muhtemel tiim komsuluk yapilarina gére yerel minimumdur;

e Bir¢ok problem i¢in yerel minimum bir veya birka¢g komsuluga gore bir birlerine
goreceli olarak yakindir.

DKA, farkli yerel en iyiler elde etmek ve ¢alistigi komsuluk yapisindaki yerel en
iyilerden kurtulmak igin kullandigi komsuluklar kiimesini rastgele veya sistematik
yontemler kullanarak arastirir. Yerel arama isleminde ¢esitli komsuluklar kullanilarak
farkli yerel en iyiler olusturulabilir ve ele alinan bir komsuluk yapist i¢in genel en iyi
yerel en iyi olarak kabul edilir. Bu durumun temsili gosterimi Sekil 3.3’de

belirtilmektedir.

ftx)
A

1. komguluk

Baslangic Cozim ,” \\
" = ,’/ \ 2. komguluk
: i ~J 3. komguluk

i 2 ~

Komsuluklara gére /
yerel en iyi noktalar

Sekil 3.3. Komguluk yapilar1 kullanarak degisken komguluk arama
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Gergeklestirilen deneysel ¢aligmalarda, yerel en iyinin siklikla genel en iyi
hakkinda bir takim bilgileri sagladig1 gozlenmistir. Bu her ikisinin de ayn1 degere sahip
birka¢ degisken olabilecegini gostermektedir. Ancak, genellikle hangisinin yerel en iyi
hangisinin genel en iyi oldugu bilinememektedir. Yerel en iyinin komsuluklari, en iyi
deger bulunana kadar sirasiyla incelenecek ve yeniden organize edilecektir. Komsuluk
yapilar1 kullanilarak ilgili problemleri ¢6zmek i¢in ti¢ farkli yontem kullanilabilir. Bu
yontemler sirasiyla deterministtik, stokastik ve ikisinin bir arada kullanildigi hibrit
uygulamalar seklindedir.

Giliniimiize kadar DKA yonteminin bir¢ok farkli metodu gelistirilmistir. Bunlar

sirastyla asagida belirtilmektedir.

3.1.1. Degisken komsuluk inis

Degisken Komsuluk Inis (DKIi) metodu (Variable Neighborhood Descent)
komsuluk degisimini deterministtik bir yolla elde eder. Yontemin islem adimlart Sekil
3.2’de gosterilmektedir (Talbi ve Dhaenens, 2009).

Birgok yerel arama sezgiseli tek veya bazen iki komsuluk inisi kullanir (Kmax <
2). Son ¢oziim biitiin komsuluklara (kmax) gore yerel en iyi olacaktir. Boylece genel en
iyiye ulagma sansi tek bir yapinin kullanilmasi durumuna gore daha biiyiik olacaktir.
DKi’de komsuluk yapilarmin sirali olmasindan dolayr yuvalanmis bir strateji
gelistirilebilir. Varsayim olarak ornegin kmax = 3 olursa, o zaman miimkiin olan
yuvalama stratejisi, Sekil 3.4’de ilk iki komsuluk i¢in DKIi’yi gerceklestirir. Her bir X'
noktasi tiglinciiye aittir (X' € N3(X)) (Hansen ve Mladenovic’, 2003b).

DKI yéntemi, DKA igin belirtilen ii¢ temel gercekten birincisi dikkate alinarak
gelistirilmistir. Yani, x= X" (N1(X)) komsulugunda tagima isleminin ilk tipi i¢in yerel en
iyi x= X" (N2(x)) komsulugu i¢inde tasima isleminin diger tipine gerek duymamaktadir.

Buda birlesik inis yontemi sezgisel yonteme avantaj olusturmaktadir.



1. Bir x baslangi¢ ¢6ziimiinii bul.

2. Gelisme elde edilmedigi siirece asagidakileri tekrar et:

(i) k=1 yap;

(i1) k = kmax oluncaya kadar asagidaki adimlari tekrar et:

a. Komsulugun Arastirdmasi. X ¢Oziimiiniin en iyi
komsusu X' bul (X' € Nk(x));

b. Tast veya Tasuma. Eger X' ¢Oziimii X den daha iyi

elde edilirse, x= x' ve k= 1 yap; aksi takdirde k=
k+1;

Sekil 3.4. Degisken komsuluk inis metodu
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Eger X ¢oziimii i¢in her hangi bir gelisme elde edilirse komsuluk aramasi Sekil

3.5’de gosterildigi gibi tekrar N1(x) komsulugundan baslatilir. Sekilde kesik ¢izgili oklar

gelismemis ¢oziimleri, diiz ¢izgili oklar ise gelismis ¢oziimleri gostermektedir.

flx)
A

Komguluk N,
Komsuluk N,

—

% —~ _Komsuluk N;

Komguluk N,
. — -

Sekil 3.5. Degisken komsuluk inis algoritmasinin galigma prensibi
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3.1.2. Indirgenmis degisken komsuluk arama

Indirgenmis degisken komsuluk arama (IDKA) metodu (Reduced VNS) N(x)
komsulugundan inis takip edilmeksizin rastgele (stokastik olarak) secilerek elde edilir.
Yontemin islem adimlar1 Sekil 3.6”de gosterilmektedir.

IDKA, yerel arama maliyeti ¢ok biiyiik olan drnekler i¢in avantajlidir. Genellikle
kmax parametresi i¢in en iyi deger 2 olarak alinir. Durdurma kosulu olarak genelde iKi

gelisme arasinda bulunan dongiilerin maksimum sayisi kullanilir.

1. Bir x baslangi¢ ¢oziimiinii bul; bir durdurma kosulu seg;
2. Durdurma kosulu ile karsilasincaya kadar asagidaki islemleri
tekrar et:

(i) k=1 yap;

(i) k = kmax oluncaya kadar asagidaki adimlar1 tekrar et:

(@) Sarsma (Shaking). Nk(x)’den rastgele bir x'

¢Oziimii al;

(b) Tasi veya Tasima. Eger X' ¢dzimii en iyi

¢oziimden daha iyiyse, (X = X" ) yap ve N1 (k = 1) ile

aramay siirdiir; degilse k = k +1;

Sekil 3.6. indirgenmis degisken komsuluk arama metodu

IDKA yontemi, DKA igin belirtilen ii¢ temel gergekten ikincisi dikkate alinarak
gelistirilmistir. Sekil 3.6°da belirtilen IDKA islem adimlarinda, N1(X), N2(X),..., Nkmax(X)
komsuluklarinin kiimesi gecerli bir x noktast (lokal optimum olabilir veya olmayabilir)
etrafinda dikkate alinmaktadir. Genellikle bu komsuluklar yuvalanmis durumdadur. ilk
komsuluk igerisinden rastgele bir nokta segilir. Se¢ilen bu noktanin degeri 6ncekinden
daha iyi ise yani f(x') < f(x) ise arama islemi x = X' yapilarak devam ettirilir. AKSi
takdirde islem bir sonraki komsuluk iizerinden devam ettirilir. Tim komsuluklar
lizerinde arama islemi gerceklestirildikten sonra, uygun bir durdurma kosulu
saglanincaya kadar islemler bastan itibaren tekrar ettirilir (Hansen ve Mladenovic’,

2003b).
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Bu tez calismasinda EYSA’dan kural c¢ikarimi yapmak icin iki komsuluk
yapisina sahip IDKA algoritmasi kullanilmustir.

3.1.3. Genel degisken komsuluk arama

Eger yerel arama isleminde basit yerel arama metodu yerine DKI algoritmasi
kullanilirsa ve IDKA yontemi kullanilarak daha gelismis bir baslangi¢ ¢dziim bulunursa
Genel Degisken Komsuluk Arama (GDKA) metodu elde edilir. GDKA metodu Sekil
3.7°de gosterilmektedir (Hansen ve Mladenovic’, 2003a).

Genel degisken komsuluk arama yontemi komsuluklarin degisimini hem
deterministtik hem de stokastik yolla elde eder. Bu yontemde durdurma kosulu olarak
maksimum CPU siiresi, maksimum yineleme sayist veya iki iyilesme arasindaki

maksimum yineleme sayisi ele alinabilir.

Baslangic: IDKA kullanarak bir x baslangi¢ ¢oziimii ve onun gelismesini bul
Déngiiler:
Durdurma kosulu ile karsilagincaya kadar asagidaki siralamayi tekrar et:
()  k=1yap;
(i) k= kmax oluncaya kadar asagidaki adimlari tekrar et;
a. Sarsma (Shaking), x ¢6ziimiiniin k. komsulugunda rastgele
bir X' noktas1 olustur (X' € Nk(X));
b. DKI ile yerel arama, z=1 yap; Ve z= Zmax 0luncaya kadar
asagidaki islem adimlarini tekrar et;
1. Nz(X') de x ¢dzlimiiniin X" en iyi komsusunu bul
2. Eger f(x") < f(x') ise X' = x" ve z=1 yap; aksi
durumda z= z+1 yap;
3. Tas1 veya tasima, Eger bu yerel en iyi
oncekinden daha iyi ise oraya (X= X") tas1 ve

Ni(k= 1) ile aramaya devam et; aksi takdirde k=

k+1 yap;

Sekil 3.7. Genel degisken komsuluk arama metodu
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3.1.4. Temel degisken komsuluk arama

Temel Degisken Komsuluk Arama (TDKA) algoritmasi deterministtik ve
stokastik komsuluk degisim islemlerinin birlestirilmis halidir. Yontemin islem adimlari

Sekil 3.8’de gosterilmektedir (Hansen ve Mladenovic’, 2003a).

Baslangig. Aramada kullanilacak olan k = 1, . . ., Kmax i¢in Nk komsuluk
yapilarmin kiimesini se¢. X baslangi¢ ¢6ziimiinii bul; Durdurma kosulunu
seg;

Durdurma kosulu ile karsilasincaya kadar asagidaki islem adimlarini

tekrar et:
1. k=1 yap;
2. k = Kmax oluncaya kadar asagidaki islem adimlarini tekrar

et;

a. Sarsma (Shaking). X ¢dziimiiniin k. komsulugunda rastgele
bir X' noktas1 olustur (X' € Nk(X));

b. Yerel Arama (Local search). Baslangi¢ ¢oziim gibi X' ile
yerel arama uygula; elde edilen yerel en iyiyi x™ ile goster;

C. Tasi veya tasima. Eger bu yerel en iyi 6ncekinden daha iyi
ise oraya (x= x") tas1 ve N1 (k=1) ile aramaya devam et;
aksi takdirde k=k+1 yap;

Sekil 3.8. Temel degisken komsuluk arama metodu

Durdurma kosulu olarak maksimum CPU zamani, maksimum dongii sayisi veya
iki gelisme arasindaki dongiilerin maksimum sayisi alinabilir. Genellikle ardisik
komsuluklar yuvalanmis durumdadir. Adim 2(a)’da dongiilerden kaginmak ve aramay1
farkli yerlere konumlandirmak i¢in noktalarin rastgele olarak {iiretildigi goriilmektedir.
Bu dongii ise eger herhangi bir deterministtik kural kullanilirsa ortaya ¢ikmaktadir.
Ayrica, yerel arama adimi (2b) DKI yontemi ile degistirilebilir. TDKA yaklasiminin

bir¢ok problemin ¢éziimiinde basarili bir sekilde kullanildig1 gériilmektedir.
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3.1.5. Esnek degisken komsuluk arama

Esnek Degisken Komsuluk Arama (EDKA) metodunda (Skewed VNS) sarsma
ve yerel arama iglemleri aynen kullanilir. Burada yerel arama islemi sonucunda elde
edilen x" ¢oziimiinii kabul etme sartt DKA metoduna kiyasla esnetilmistir. Yontemde X"
¢oziimiiniin X ¢6ziimiinden uzakligi ap(X, X" ) fonksiyonundan ¢ikan degerden kiigiik ise
¢oziim kabul edilir. Burada, p(x, x" ) fonksiyonu x ile x" arasindaki uzakligi geri
dondiiriirken, a iki ¢dziim arasindaki uzakligin 6nem katsayisini belirler (Hansen ve

Mladenovic’, 2003a). EDKA yonteminin islem adimlar1 Sekil 3.9’da gosterilmistir.

Baslangig. Arama isleminde kullanilacak olan k = 1, . . ., Kmax igin Nk
komsuluk yapilarinin kiimesini se¢. X baslangi¢c ¢6zlimiinii bul; baslangi¢
f(x) amag fonksiyonunu olustur. Durdurma kosulunu seg;

Durdurma kosulu ile karsilasincaya kadar asagidaki islem adimlarini

tekrar et:
1. k=1 yap;
2. k = kmax oluncaya kadar asagidaki islem adimlarini tekrar

et;

a. Sarsma (Shaking). x ¢dziimiiniin k. komsulugunda rastgele
bir X' noktas1 olustur (X' € Nk(X));

b. Yerel Arama (Local search). Baslangi¢ ¢oziim gibi X' ile
yerel arama uygula; elde edilen yerel en iyiyi x™ ile goster;

C. Tasi veya tasima. Eger f(X"') - ap(x, X" ) < f(x) ise x= x" tas1
ve N1 (k=1) ile aramaya devam et; aksi takdirde k=k+1

yap;

Sekil 3.9. Esnek degisken komsuluk arama metodu
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3.1.6. Degisken komsuluk ayristirmah arama

Degisken komsuluk ayristirmali  arama (DKAA) metodu (Variable
Neighborhood Decomposition Search) temel DKA’nin problemin ayristirilmasina
dayali olan iki seviyeli DKA semasi igine genisletilmesidir (Hansen ve Mladenovic’,

2001). DKAA yonteminin islem adimlar1 Sekil 3.10°da belirtilmektedir.

Baslangig. Aramada kullanilacak olan k = 1, . . ., Kmax i¢in Nk komsuluk
yapilarmin kiimesini se¢. X baslangi¢ ¢6ziimiinii bul; Durdurma kosulunu
seg;

Durdurma kosulu ile karsilasincaya kadar asagidaki islem adimlarini

tekrar et:
1. k=1 yap;
2. k = Kmax oluncaya kadar asagidaki islem adimlarini tekrar

et;

a. Sarsma (Shaking). X ¢dziimiiniin k. komsulugunda rastgele
bir X' noktas1 olustur (X' € Nk(X)); Y, X ¢6ziimiinde bulunan
mevcut k komsulugunun bir ¢éziim kiimesi olsun. Ancak x
(y=x"\ x) de degil.

b. Yerel Arama (Local search). y ¢6ziim kiimesinde yerel en
iyiyi bul ve bulunan ¢6ziimi y' ile belirt ve x" ile karsilastir
(x"'=x\y)Uy);

C. Tast veya tasima. Eger f(X") - ap(x, X" ) < f(x) ise x= X" tas1
ve N1 (k=1) ile aramaya devam et; aksi takdirde k=k+1

yap;

Sekil 3.10. Degisken komsuluk ayrigtirmali arama metodu

3.2. Komsuluk Yapilari

Komsuluk tabanli algoritmalar, ¢6ziim kiimesi iizerindeki arama islemini bir

baslangi¢ ¢oziim kullanarak yerine getirmekte ve ele alinan bir komsuluk yapisini



25

kullanarak mevcut ¢oziimii optimize etmeye c¢alismaktadirlar. DKA metodunda
komsuluk yapilarii dogru tespit etmek ve yontem iginde dogru bir sekilde siralama
yapmak metodun performansini dogrudan etkilediginden dolay1 en énemli islemlerden

biridir. Asagida ¢ok sik kullanilan komsuluk yapilar1 hakkinda bilgiler verilmektedir.
3.2.1. A- opt yontemi

Gezgin satic1 problemleri igin gelistirilen bu metotta A adet dogru pargast mevcut
rota igerisinden c¢ikartilarak olasi tim ¢oziimlerde rotanin belirli noktalarina
eklenmektedir. Mevcut ¢oziimden daha iyi bir ¢6ziimiin elde edilmesi durumunda
metot, elde edilen bu yeni rotay1 sonug olarak degerlendirmektedir. A-opt metodu, bir
biri ile kesismeyen dogrulardan olusan bir rota elde etmeye calisir (Laporte ve ark.,

2000). Sekil 3.11°de A-opt yonteminin 6rnek bir uygulamasi gosterilmektedir.

C d
\be
s
a b a a b

Onceki Durum 2-opt 3-opt

Sekil 3.11. A-opt yonteminin 6rnek gosterimi

3.2.2. Diigiim ekleme

Diigiim ekleme yontemi mevcut ¢éziimiin yakininda bir komsu ¢oziim elde
etmek icin ¢ok kullanilan bir yontemdir. Bu yapida, ¢6ziim icerisinde rasgele olarak
secilen bir kontrol noktasi rasgele secilen diger bir kontrol noktasinin 6niine eklenir.

Sekil 3.12°da diigiim ekleme yonteminin drnek bir uygulamasi gosterilmektedir (Erol,
2006).
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Onceki Durum Sonraki Durum

Sekil 3.12. Diiglim ekleme yonteminin 6rnek gosterimi

3.2.3. Diigiim yer degistirme

Diigiim yer degistirme komsuluk yapisinda permiitasyon icinde rastgele iki
kontrol noktas1 belirlenir ve daha sonra bu noktalar birbirleri ile yer degistirir. Sekil
3.13’de diigiim yer degistirme yonteminin drnek bir uygulamasi gosterilmektedir (Erol,
2006).

Onceki Durum Sonraki Durum

Sekil 3.13. Diigiim yer degistirme yonteminin 6rnek gosterimi

3.2.4. Yol yer degisimi yontemi

Bu yontemde farkli iki rota arasinda, rasgele secgilen iki noktay: bir birine
baglayan bir yol (kenar) iizerinde yer degistirme islemi yapilarak yeni yollar elde edilir.

Sekil 3.14’de yol yer degistirme yonteminin Ornek bir uygulamasi gosterilmektedir
(Erol, 2006).
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Onceki Durum Sonraki Durum

Sekil 3.14. Diigiim yer degistirme yonteminin érnek gdsterimi

Yol yer degistirme islemi ile elde edilen yeni ¢6zlim, en iyi ¢6ziimii ¢ok daha

uzak alanlarda arar.

3.2.5. Yol ekleme yontemi

Yol ekleme yontemi diigiim ekleme yontemine benzemektedir. Aralarindaki tek
fark ¢6zlim iizerinde rasgele iki nokta se¢cmek yerine ii¢ tane nokta se¢mektir. Bu
noktalarin ikisi yolun baslangic ve bitis noktasini1 gosterir {i¢iinciisii ise yolun nereye

eklenecegini belirtir (Sevkli, 2010).

3.3. Yapay Sinir Aglan

Bu boliim, calismanin temel konusu olan egitilmis yapay sinir aglarindan
(EYSA) kural g¢ikarimima temel olusturmasi amaciyla yapay sinir aglarimim (YSA)
tanitimma ayrilmisgtir. Burada sirasiyla YSA’larin tanimi ve tarihgesi, avantaj ve
dezavantajlari ile giiniimiiz teknolojisindeki uygulama alanlarina deginilmistir. Insan
beynindeki biyolojik sinir sistemi ve biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilen
yapay sinir hiicresi agiklanmistir. Ayrica bu boliimde yapay sinir aglarinin yapist,
aktivasyon fonksiyonlari ve 6grenme algoritmalar1 gibi temel bir takim 6zelliklere de

deginilmistir.
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3.3.1. Tammm ve tarihsel gelisimi

YSA, insan beyninin 6grenme yeteneginden esinlenerek beynin yeni bilgiler
kesfedebilme yetenegini taklit ederek sistemlere herhangi bir yardim almadan otomatik
O0grenme, genelleme yapma, hatirlama gibi kabiliyetleri kazandirmayir amaglayan,
birbirleriyle baglantili ¢ok sayida noron birlesiminin matematiksel modeli ile
olusturulan bilgi isleme yontemidir (Hush ve Horne, 1993).

YSA yapisi, birden fazla giris degiskenini birka¢ cikis degiskenine dogrusal
olmayan bir sekilde temsili olarak yapay ag mantig1 ile eslestiren genel bir cerceve
sunar ve bir¢ok geleneksel eslestirme tekniklerinin uzantisi olarak kabul edilebilir. YSA
yapisinin en O6nemli gorevlerinden biri agirliklar olarak bilinen parametre kiimesinin
ayarlanabilmesidir. Egitilen YSA (EYSA) daha sonra ¢iktilar1 kategorize edilmis
simiflandirma veya c¢iktilar1 siirekli degiskenler ile belirtilen tahmin problemlerinde
kullanilabilir (Haykin, 1999).

YSA’nin egitim siirecinde karsilagilan onemli problemlerden biri, egitim seti
olarak isimlendirilen giris / ¢ikis g¢iftlerinin kiimesine karsilik gelen hatayr en aza
indirgeyen agirlik degerlerinin bulunmas: islemidir. ilk asamada, problem kisitsiz
dogrusal olmayan bir optimizasyon problemidir. Burada karar degiskenleri agirliklardir
ve amag egitim hatasini en aza indirgemektir. Ancak YSA’nin tasarim ve egitimindeki
temel amag, yeni girdiler i¢in daha iyi bir tahmin yiiriiten bir model elde etmektir. Bu
nedenle, EYSA 06zel ayrintilardan ziyade egitim verisinin sistematik yonlerini dikkate

alir (Alba ve Marti, 2006).

3.3.2. Biyolojik hiicre modeli

YSA’nin tanimlanmasinda iki temel yaklasim mevcuttur. Bunlar sirasiyla
miihendislik problemlerine uygulanabilen biyolojik model ve dogrusal veya dogrusal
olmayan istatiksel modellerle ilgili olan matematiksel modeldir.

Biyolojik model matematiksel ve istatiksel alanlarda pratik olarak uygulanabilen
yeni YSA modellerinin gelistirilmesine Onciilik saglamaktadir (Soria ve ark., 2006).

YSA modelinde ii¢ temel yap1 bulunmaktadir. Bunlar, gegerli bir problemi ¢éziimlemek
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icin kullanilan sinir modeli, sinir modeli vasitasiyla elde edilen ¢6ziimiin kalitesi
hakkinda degerlendirme saglayan maliyet fonksiyonu ve ele alinan problemin
¢Ozlimiinii saglayan sinir modellerinin parametrelerini elde etmek i¢in kullanilan
ogrenme algoritmasidir (Oztemel, 2003).

Insan beyninde bulunan sinir sistemi, i¢ veya dis ortamlardan algiladiklar1 bir
takim uyarilar1 elektriksel sinyallere donistiiriip ve beyne ileten alici sinirlerden
olusmaktadir. Ayrica iletilen elektriksel sinyalleri yorumlayan ve uygun bir karar iireten
beyindeki elektriksel darbeleri uygun tepkilere doniistiiren tepki sinirlerinden de
olusmaktadir (Oztemel, 2003).

Yapay sinirin temel modeli biyolojik sinirin islevselliginden elde edilmistir.
Sekil 3.15’de insan beyninde bulunan biyolojik sinir hiicreleri gosterilmektedir. Tanim
olarak noronlar, hiicre govdesinden yayilan N adet islemi ayrik bir hiicre seklinde temsil
eden her bir néronun sinir sisteminin temel sinyal birimidir (Haykin, 1999).

Biyolojik néronlar Sekil 3.15°de goriildiigii gibi 4 temel yapiya sahiptir. Bunlar
sirastyla 2 kapali filiz, dentritler ve akson’a sahip hiicre govdesi seklindedir. Hiicre
govdesi temel olarak hiicrenin kalbidir. Cekirdek icerir ve protein sentezini korur.
Noron, diger ndronlardan sinyaller alan aga¢ yapisina benzeyen bircok dentritten
olusmaktadir. Tek bir noron genel olarak hiicre govdesinden genisleyen bir aksona
(akson tepesi olarak etiketlenmis) sahiptir. Aksonun temel amaci akson tepesinde
uretilen elektrik sinyallerini asagiya dogru dagitmaktir. Bu sinyaller aksiyon
potansiyelleri olarak etiketlenmektedirler. Aksonun diger ucu ise presinaptik terminalde

N adet dala boliinmiistiir. Elektrik sinyalleri beynin verilerini noronlara iletmektedir
(Haykin, 1994).
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Sekil 3.15. Biyolojik sinir hiicreleri

Son derece karmasik ve etkin bir yapiya sahip olan insan beyni yaklasik 10!
sinir hiicresinden ve 6*10'2 sinaps baglantisindan olusmaktadir (Haykin, 1994). Bundan
dolayr insan beyni; o6grenme, kavrama, genelleme ve uyarlama yetenek ve
becerilerinden lineer olmayan bir bilgi isleme sistemi gibi yorumlanabilir (Karna ve
Bren, 1989).

3.3.3. Yapay hiicre modeli

Insan beyninin biitin davrams ve yeteneklerini modelleyebilmek icin beynin
biyolojik bilesenlerine karsilik gelen bir takim yapay hiicre ve ag topolojileri
gelistirilmistir. Bu sebeple, giiniimiizde kullanilan algoritmik yonteme dayali hesaplama
tekniklerinden farkli bir bilim dali olarak “yapay sinir aglari” ortaya ¢ikmistir (Pankaj
ve Benjamin, 1992).

Yapay hiicre modelinde, biyolojik hiicre modelinde bulunan elemanlara karsilik

gelen kavramlar asagida Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1. Biyolojik ve yapay hiicre modellerinin karsilagtiriimasi

Biyolojik Hiicre Modeli  Yapay Hiicre Modeli

Noron Islemci eleman
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Yapay hiicre ¢ikist
Sinapslar Agirliklar

Bir hiicrenin igyapisi Sekil 3.16’da gosterilmektedir. Bu yap1 yerel hafiza birimi,
parametreler ve aktivasyon fonksiyonundan olugmaktadir (Weigend ve Gershenfeld,
1993).

GiRISLER PARAMETRELER GIKISLAR
_ YEREL HAFIZA
AKTiIVASYON
FONKSIYONU

Sekil 3.16. Bir hiicrenin igyapisi

Yerel hafiza: Sinir aglarinda zaman serisi modeli tercih edilecegi zaman bu
bilesen kullanilir. Yerel hafizalar onceki girisleri veya onceki ¢ikislar1 depolayabilir.
Boylece hiicreler oOnceki davraniglarini hatirlayabilir. Hafizalarin bu  yontemini
kullanmak i¢in birgok yontem mevcuttur.

Parametreler: Bu parametreler genellikle sinaptik agirliklar olarak ta bilinir.
Belli bir fonksiyona gore girisler ile birlikte kullanilir. Giris ve katsayr vektorleri goz
oniine alindiginda en ¢ok kullanilan fonksiyon skaler carpim ve Oklid mesafe
fonksiyonlaridir. Sinaptik agirliklar ve giris vektorii arasinda yukarida belirtilen
birliktelik dolayisiyla dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

Aktivasyon fonksiyonu: Bu fonksiyon karmasik problemleri ¢6zmek igin sinir
aginin yeteneklerini kullanabilmesinden dolayr ¢ok onemlidir. En ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 isaret fonksiyonu, hiperbolik tanjant, sigmoid ve Gauss

fonksiyonudur.
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YSA, insan beynindeki sinir sisteminin ¢alismandan esinlenerek ele alinan
sistemlere O0grenme, hatirlama ve genelleme yapma gibi bir takim yetenekleri
kazandiran bir bilgi isleme yontemidir (Oztemel, 2003). YSA, yapay sinir hiicrelerinin
farklt sekillerde birbirleri ile baglanmasindan olusur. YSA’nin en Onemli
ozelliklerinden birisi de onun O6grenme becerisinin olmasidir. YSA’lar bir takim
O0grenme algoritmalarin1 kullanarak egitildikten sonra bilgi toplama, hiicreler arasi
baglant1 agirliklar1 ile bilgi saklama ve genelleme yapma yeteneklerine sahip olurlar
(Zurada, 1992).

Biyolojik noéron modeli YSA’ya birkac anahtar kavram ile uyarlanabilir. Bunlar
sirastyla, biyolojik néronun sinapslart YSA’da agirliklar seklinde modellenir. Biyolojik
ndronun sinapst sinir aglar1 arasinda baglanti yapar ve baglantinin giiclinii saglar.
YSA’da agirlik, sinapsi temsil eden bir degeri gostermektedir. Pozitif agirlik degeri
uyarici bir baglantiyr temsil ederken negatif agirlik degeri ise baskilayict bir baglantiyi
temsil eder. Sekil 3.17°de goriildiigi gibi tim girisler bir araya toplanir ve agirliklar
tarafindan diizenleme yapilir. Aktivasyon fonksiyonu, ¢ikisin genligini kontrol etmek
i¢in tammlanmak zorundadir. Ornek olarak, pek ¢ok durumda ¢ikis degerlerinin kabul
edilebilir aralig1 0 ve 1 arasinda yada -1 ve 1 arasinda olmalidir (Oztemel, 2003).

Sekil 3.17°de noronun aktivitesi vk ile belirtilmistir. Agirlik degerleri wg ile
belirtilmektedir. Burada yk néronun ¢ikisidir ve vk nin degeri tizerindeki aktivasyon

fonksiyonudur.

3.1)

14
Vi = Z Wk]x]
j=1

p
Vi = z Wy Xj + Oy
j=1

(3.2)

Her bir giris degerlerinde meydana gelen degisim, hiicrenin ¢ikisinda bir takim
degisimlere yol acmakta ve bu degisimin degeri, girdinin etkisini belirleyen
baglantilarin kazanglarina, toplayicida kullanilan esik degere ve kullanilacak olan

aktivasyon fonksiyonunun bagli olmaktadir (Haykin, 1999).
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Sekil 3.17. Basit bir yapay sinir ag1 modeli

Girdiler (x1, X2, ...,xp), dis ortamdan alinan probleme ait bilgilerdir ve agin
Ogrenmesi istenen Orneklerin 6zellikleri tarafindan belirlenirler.

Agrliklar (W1,Wo, ..., wp), dis ortamdan alinan veriyi nérona baglar ve ilgili
girdilerin etkisini belirlerler. Agirliklarin biiyiik yada kiiciik olmasi onlarin degerli veya
degersiz oldugu manasina gelmez. Agirligin pozitif veya negatif olmasi sisteme olan
etkisinin pozitif veya negatif oldugunu belirtir. Sifir olmas1 sistem iizerinde herhangi bir
etkinin olmadigmni belirtir. Agirliklar degisken veya basit degerler seklinde olabilirler
(Oztemel, 2003).

Toplama fonksiyonu, YSA’da bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Toplama
fonksiyonu igin bir takim fonksiyonlar kullanilmakla birlikte en yaygin kullanilan
fonksiyon agirlikli toplam fonksiyonudur. Burada sisteme gelen her girdi degeri kendi
agirlik degeri ile carpilarak toplanir, daha sonra ise aktivasyon fonksiyonun esik degeri
bu toplama dahil edilir. Boylece aga gelen net girdi deger hesaplanir (Sevkli, 2010).

Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net girdi degeri lizerinde islem yaparak
hiicrenin bu girdiye karsilik {retecegi net ¢ikti degerini hesaplar. Toplama
fonksiyonundaki gibi aktivasyon fonksiyonunda da bir takim formiiller
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kullanilmaktadir. Bu fonksiyon f(x)=(x > 0 ise 1; x < 0 ise -1) seklinde tanimlanabilir
(Arbib, 2003).

Bir YSA asagidaki cercevede islemlerini yiiriitmektedir (Oztemel, 2003);

1. Giris, norona bir sinyal gibi gelir;

2. Sinyal hiicre igerisine girer;

3. Sonug olarak, hiicre sinyali esik degerine bagh olarak ¢ikisa iletir;

4

. Hiicre tekrar sinyal almaya devam eder;

Girdi Katmani Gizli Katman Cikig Katmani

Sekil 3.18. YSA modeli

Sekil 3.18’de gosterildigi gibi YSA {i¢ katmanli bir mimariye sahiptir. Bunlar
strastyla girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani seklinde tanimlanmaktadir.

Girdi katmani, dis ortamdan aldiklar1 bilgiyi gizli katmana tasirlar. Girdi
katmaninda bulunan veri iizerinde her hangi bir degisiklik yapilmaz.

Gizli katman, girdi katmanindan aldig1 verileri toplama fonksiyonu ve agirliklar
kullanarak isler ve sonucu ¢ikti katmanina iletir.

Cikti katmani, gizli katmandan gelen bilgiyi aktivasyon fonksiyonu ve esik

degerini kullanarak isler ve girdi katmanindaki bilgilere karsilik gelen ¢iktiyi iiretir.
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3.3.4. YSA’nin temel ozellikleri

YSA’nin temel Ozelliklerini asagidaki gibi maddeler halinde o6zetleyebiliriz
(Gurney, 1997).

Paralellik: Genellikle islemlerin seri bir sekilde g¢oziimlenmesinden dolayi
problemlerin hesaplanmasinda hiz problemi ile karsi karsiya kalinmaktadir. YSA’da
gerceklestirilen islemler dogrusal degildir, islemler biitiin ag iizerine yayilmis
durumdadir ve katmanlarin arasinda her hangi bir zaman bagimliligi bulunmamaktadir.
Bundan dolayi, tiim sistem es zamanli olarak ¢alismakta ve hesaplama hiz1 da bariz bir
sekilde artirmaktadir. Buda bize dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢oziimiinde
kolaylik saglamaktadir.

Uyarlanabilirlik: Ele alinan bir problemi ¢6zmek i¢in YSA’da hiicreler arasi
baglanti agirliklariin giincellenebilir olmasi, egitilen YSA’nin farkli durum ve
kosullara gore yeniden adapte edilebilirligini saglamaktadir. Bu 6zellik, YSA’nin 6rnek
tanima ve sinyal isleme gibi ¢aligma alanlarinda etkin bir sekilde kullanilabilmesine
imkan saglamistir.

Genelleme: YSA, egitim islemi tamamlandiktan sonra egitim asamasinda
karsilagilmayan test verilerini de degerlendirip istenilen tepkiler iiretebilir. Ornegin,
karakter tanima probleminde bozuk karakterli verilerin girisinde dogru karakterlerin
tespit edilmesi miimkiindiir.

Ogrenebilirlik: Geleneksel yontemler belirli bir algoritma kullanmakta ve
baglantilarda bulunan agirliklari giincelleyememektedir. Bundan dolay: ele alinan bir
takim problemler de ¢oziilememektedir. YSA ile egitme isleminde kullanilan 6rnekler
kullanilarak agirliklar elde edilmekte ve her bir iterasyonda Ogrenme islemi
yenilenmektedir.

Hata Toleransi: Geleneksel yontemlere kiyasla YSA mevcut bilginin tim
baglantilar {izerine yayilmasini saglamaktadir. Bundan dolayr katmanlardaki bazi
baglantilarin veya yapr igerisindeki hiicrelerin etkisiz olmasi, agin dogru sonucu
tiretmesini ¢ok fazla etkilemez. Aglarin geleneksel metotlara gore hatayr tolere

edebilme yetenekleri oldukga yiiksektir.
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Yerel Bilgi Isleme: YSA’da problemin tiimii {izerinde ugrasmak yerine sadece
belli parcalar1 iizerinde calisilmasi ¢cok karmasik ve zor problemlerin ¢oziilebilmesine
imkan saglamaktadir.

Gergekleme Kolayligi: Karisik ve anlagilmasi zor fonksiyonlarin kullanilmasi
yerine basit yontemlerin kullanilmasi problemin ¢éziimii yoniinde gercekleme kolayligi
saglamaktadir.

Donanim ve Hiz: YSA, islemleri paralel olarak isleyebilme yetenegi sayesinde

bilgi isleme siirecinin hizin1 6nemli derecede artirmaktadir.

3.3.5. Temel YSA mimarileri

YSA mimarisinin, sinirler arast baglantilarin yonlerine gore ileri beslemeli ve

geri beslemeli olmak {izere iki temel mimari yapist mevcuttur.

3.3.5.1. ileri Beslemeli YSA

Ileri beslemeli bir agda diigiimler katmanlar iizerinde bulunur. Giris katman, dis
ortamdan aldig1 bilgileri tizerinde herhangi bir degisiklik yapmadan gizli katmandaki
diigtimlere iletir. Bilgi, gizli ve ¢ikis katmanlar1 {izerinde islenerek ag ¢ikigina iletilir.
Girigler, giris katmandan baslayip ¢ikis katmana dogru tek yonlii baglantilarla iletilirken
bir katmandaki cikislar bir sonraki katmana girdi olarak verilir (Rumelhart ve ark.,
1986). Bir digiim genellikle kendinden sonraki herhangi bir diigiime baglanabilirken
bazen kendisine de baglanmaktadir. Son katmanda iiretilen degerler agin ¢ikisidir.
Herhangi bir anda elde edilen ¢ikis degeri, o anki girisin bir fonksiyonudur. Ag statik
yapili bir fonksiyondur (Elmas, 2003).

Ileri beslemeye sahip 3 katmanli bir YSA’ nm, gizli katmaninda yeterli sayida
hiicre olmasi sartiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu arzu edilen dogruluk degerine
yaklastirabilecegi gosterilmistir. En yaygin geriye yayilim Ogrenme algoritmasi,
YSA’larin egitim isleminde ¢ok kullanilmaktadir ve bu tip aglara geriye yayilim aglar
da denmektedir.
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YSA’da ele alinan herhangi bir problemi ¢oziimlemek igin, katman sayist ve
gizli katmandaki hiicre sayis1 gibi belirsiz bilgilere ragmen ileri beslemeli YSA 6rnek
tanima, sinyal isleme, siniflandirma ve tahmin gibi ¢alisma alanlarda ¢ok yaygin olarak

kullanilmaktadir.

3.3.5.2. Geri beslemeli YSA

Geri beslemeli bir sinir agi, en az bir diigiim ¢ikisinin kendisine veya diger
diigiimlere giris olarak verildigi ve geri beslemenin bir gecikme elemani iizerinden
yapildig1 agdir. Geri besleme, bir katmandaki diiglimler arasinda oldugu gibi katmanlar
arasindaki diiglimler arasinda da olabilir (Haykin, 1994). Bu yapisindan dolay1 geri
beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir davranig gosterir ve herhangi bir andaki
¢ikis, hem o andaki hem de 6nceki giris degerlerine baglidir.

Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis bigimine gore farkli yap1 ve davraniga sahip

geri beslemeli YSA yapilar olusturulabilir.

3.3.6. Cok katmanl algilayici model

En ¢ok kullanilan sinirsel model danigmanli 6grenme algoritmasina sahip Cok
Katmanh Algilayic1 (CKA) modelidir. CKA modeli, 6zellikle siniflandirma, tanima ve
genelleme gibi bir takim problemler iizerinde basarili sonuglar veren bir ¢dziim aracidir.

CKA modeli, bir giris katmani, en az bir gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Her bir katmanda ele alinan probleme bagli olarak bir veya daha fazla
noron bulunabilir. Rumelhart ve ark. (1986) tarafindan gelistirilen bu modele hata
yayma modeli veya geri yayilim modeli de denmektedir. Bu model giiniimiizde
miihendislik problemlerinin hemen hemen hepsine ¢dziim getirmektedir. Ozellikle
problemler {lizerinde siniflandirma, tanima ve genelleme gibi islemler i¢in ¢cok dnemli
bir ¢ziimleme aracidir. Bu model delta 6grenme kurali denilen bir 6grenme ydntemini
kullanmaktadir. Sistemin temel ¢alisma amaci agin beklenen ¢ikti degeri ile rettigi

cikt1 degeri arasindaki hatay1 en aza indirgemektir (Oztemel, 2003).
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Ele alinan tez ¢alismasinda, YSA modeli olarak giiniimiizde en yaygin kullanima
sahip danismanli 6grenme algoritmalarindan CKA modeli kullanilacaktir. CKA’nin bir
baska dikkat ¢ceken yoni ise katmanlar arasi tam baglanti icermesi ve siniflandirmada
yaygin olarak kullanilmasidir. Egitilmis CKA’dan elde edilen agirlik degerlerine gore
CKA’nin ¢ikt1 fonksiyonunu eniyileyen girdi vektori, agirliklarin néronlar aktif hale
getirmelerine gore belirlenmistir.

Sekil 3.19, YSA’nin giris ve ¢ikis diigiimlerine gore yapisini gostermektedir.
Burada YSA ikili girdi ve cikt1 vektor degerleri kullanilarak egitilmektedir. Bu egitim
sonucunda, katmanlar arasi uygun agirlik degerleri elde edilmekte ve bu egitme islemi

arzu edilen ¢ikt1 degerler elde edilinceye kadar devam ettirilmektedir.

ikl Sinal Ve
s mned,  minfy

o
=Doo

o
o

Sekil 3.19. YSA’nin yapisi, (Elalfi ve ark., 2004)

Modelde yakinsama degeri, tekrar sayisi, gizli diigiimlerin sayisi (J), 6grenme
degeri ve momentum degeri degistirilerek gelistirilebilir. YSA egitildikten sonra iki
grup agirhik degeri elde edilebilir. Tlk grup giris katmani ve gizli katman arasinda
bulunan agirlik degerlerini (AGL)ijigerir. Ikinci grup ise gizli katman ve ¢ikis katmani
arasinda bulunan agirlik degerlerini (AG2)jk igerir. YSA’nin gizli ve ¢ikig diigiimlerinde
kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur. YSA’da, j. gizli diiglime
verilen toplam giris (GDG)j asagidaki Esitlik 3.3 kullanilarak hesaplanir (Elalfi ve ark.,
2004).
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I

GDG; = in(AGni,j (3.3)

i=1

YSA’da, j. gizli digiimiin ¢ikis1 (GDC); ise asagidaki Esitlik 3.4 kullanilarak

hesaplanir.
1

GDC; =
7T 4 e [Zhxitac, ] (3.4)

YSA’da, k. ¢ikis diigiime verilen toplam giris (CDG)k asagidaki Esitlik 3.5

kullanilarak hesaplanir.

1

35
+ e~ Bl xi(46 1), 5] (33)

1
CDGy = Z(AGZ) ik
i=1 1

Burada, k. ¢ikig diigiimiin son degeri s; ise asagidaki Esitlik 3.6 kullanilarak

hesaplanir.

1

(3.6)

SE(x) =

-t 462); 1 ]
1+ e i=1 ]k1+e_[E{:1xi(A61)i_]-] )

CKA aglarinda, aga bir 6rnek ve bu 6rnek icin iiretilmesi gereken sonug degeri
verilir. Girig katmanina girdi olarak verilen 6rnek veriler gizli katmanda islenir ve ¢ikis
katmanda ¢ikt1 degerleri elde edilir. Belirli bir egitim algoritmasi kullanilarak ag ¢iktisi
ve arzu edilen ¢ikt1 arasindaki hata geriye dogru yayilir. Bu agirlik giincelleme iglemi
hata belirli bir degerin altina diisene kadar devam ettirilir. Burada, s, ftstel bir

fonksiyondur ve alacagi en biiytik ¢ikti degeri “1” dir.
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Sonug olarak, girdi nitelikleri ile ilgili siniflar arasinda kurallar ¢ikarabilmek i¢in

sy fonksiyonunu maksimize eden girdi vektoriiniin bulunmasi gerekir. Bu problem bir

optimizasyon problemidir (Elalfi ve ark., 2004);

Burada x; ikili degerlere (0 veya 1) sahip girdi vektoriidiir. Kisitlar ikili ve amag

fonksiyonu ise dogrusal olmadig1 i¢in bu bir dogrusal olmayan tamsayili optimizasyon

problemidir. DKA algoritmasi bu optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in kullanilacaktir.

Sekil 3.20°de, CKA modele sahip YSA’nin islem diyagrami gosterilmektedir.

Bu tez galismasinda CKA modelinin sadece egitme kismi kullanilacaktir.

Parametreler, maks. iterasyon sayisi, min. hata
ve gizli katman sayisi belirlenir

v

Baslangic agirlik degerleri olugturulur

1

iterasyon
<
maks. iterasyon

>\ iterasyon >

v

Katmanlar arasi digiimlere ait girig ve cikis
degerleri hesaplanir.

v

Aktivasyon fonksiyonunun degeri hesaplanir.

v

Diglimlerin hata degerleri hesaplanir. Hata
degerlerine gére agirhik degerleri glincelenir.

rt.Karesel Hata
<

min. hata

» Testislemi

Sekil 3.20. CKA YSA modelinin islem diyagram
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3.3.7. Aktivasyon fonksiyonlari

Noron davranigini belirleyen 6nemli etkenlerden biri noronun aktivasyon
fonksiyonudur. Biyolojik noronlarda, toplam belli bir degeri astiginda néronun kisa
siireli bir darbe gonderdigi bilinmektedir. Bu davranisa benzer bir davranisi yapay
noronlarla da elde etmek igin aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir (Fauset, 1994).

Aktivasyon veya transfer fonksiyonlari, YSA’da néronun ¢ikis genligini
istenilen degerler arasinda siirlamak i¢in kullanilmaktadir. Bu degerler genellikle [0, 1]
veya [-1, 1] arasindadir.

YSA’da kullanilacak olan fonksiyonlarin tiirevi alinabilir ve stireklilik arz eden
fonksiyonlar olmas1 gerekir. Yapilan caligmalarda daha cok sigmoid veya hiperbolik
tanjant aktivasyon fonksiyonlart kullanilmaktadir (Sagiroglu ve ark., 2003). Aktivasyon
fonksiyonlar1 ve formiilleri Sekil 3.21’de gosterilmektedir.

Hiperbolik Tanjant Lojistik Esik
Sekil 3.21. Aktivasyon fonksiyonlart

YSA tarafindan 6grenilen kavramlarin anlasilmasi zordur. Clinkii YSA agirlik
olarak adlandirilan bilyilk miktarda reel degerlere sahip parametre kiimesinden
olugsmaktadir. EYSA’y1 anlamak igin yapilan iglemlerden birisi, agin smiflandirma
karakterini gosteren sembolik kurallar1 ¢ikarmaktir (Craven ve Shavlik, 1994).

Calismalarda hangi aktivasyon fonksiyonun kullanilacagi problemin tiiriine ve
ozelligine gore degismektedir. Genellikle bu belirleme islemi problemler iizerinde
deneme yanilma yoluyla yapilan ¢alismalar ile tespit edilmektedir.

YSA’larda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 asagida Cizelge 3.2’de

verilmistir.
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YSA siniflandirma ve tahmin islemlerinde yiiksek dogruluk degerine sahiptir.
Ancak YSA’nin sahip oldugu kara-kutu 6zelligi nedeniyle, agin 6grenme isini nasil
yaptig1 tam olarak anlasilamamaktadir. Agin yapisi incelendiginde sadece agirlik olarak
adlandirilan, biiyiik miktardaki ger¢ek degerli parametre goriilmektedir.

EYSA’nin istlinliklerinden faydalanabilmek icin ele alinan problemin daha
anlagilir bir yapiya doniistiiriilmesi gerekmektedir. EYSA’dan siiflandirma kurallari
¢ikarim islemi, YSA’nin kara-kutu problemini gidererek, onu daha anlasilir bir yapiya
doniistiirmektedir (Delice, 2008).

Cizelge 3.2. Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari (Oztemel, 2003)

Aktivasyon Fonksiyonu Adi Formiil
bolik | A
Hiperbolik Tanjant =
P : fO) = 5=
ex
Lojistik =
; f&) 1+e*
. 0 ,x<0
Esik ro=1{ "3,
Dogrusal Fonksiyon fx)=x
0 ,x < —0.5a
Pargali Dogrusal fonksiyon f(x) ={ax+05 ,[x] <05
1 ,x = 0.5a
Sigmoid =
g f&) 1+e*

Gizli katmanlar1 olmayan, sadece giris ve c¢ikis katmanindan olusan aglar,
karmagik problemleri hesaplama yeteneginden yoksundur. Bundan dolayr karmasik
problemlerin hesaplanmasi i¢in olusturulan aglarda en az bir gizli katman bulunmalidir.
Gizli digiimlerin sayisi belirlenirken agin en iyi bir sekilde ¢alismasini saglayacak
sayida olmasi g6z 6niinde bulundurulmalidir.

Agdaki diigiim sayilarinin belirlenmesinde bir takim yontemler kullanilmaktadir.
Eger gizli diigiim sayis1 ¢ok artirilirsa, istenen sonug degerinin iizerinde bir deger elde

edilir. Bu durum, ag {iizerinde bir genellestirme problemini ortaya ¢ikaracaktir. Bir
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diiglimiin ¢ikisi, diger bir diiglime giris olarak baglanir. Diigiimler birgok giris alir, fakat
tek ¢ikis iiretir (Elmas, 2003).

3.3.8. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Bir 6grenme algoritmasi, belirli bir problemi ¢6zmek i¢in parametrelere veya
sinir modelinin mimarisine uyarlanabilen bir yordamdir. Algoritmalari, budama
metotlart veya glirlestirme metotlar1 olarak bilinen ¢ok katmanli algilayict modelin
mimarisine uyarlanmistir. Budama metotlari, giirlestirme metotlarindan daha yaygin bir
kullanim alanina sahiptir (Haykin, 1999). YSA’nin egitim islemi igin kullanilan
o0grenme kurallar1 genellikle danismanli 6grenme ve danismansiz 6grenme olmak {izere
iki baslik altinda incelenmektedir.

Danismanli 6grenme kurali, YSA’dan istenilen ¢iktinin elde edilebilmesi igin,
¢ikt1 hatasinin diistiriilmesinde agirliklarin uyarlanabilir olmasini gerektirir. Danigsmanh
ogrenmede her bir giris degerine karsilik gelen ¢ikis degeri bellidir ve bunlar egitme
yontemi ile sisteme tanitilir. Daha sonra YSA’nin giris-¢ikis iliskisi ayarlanana kadar
agirliklar uyarlanir.

Burada, gergek ¢ikis degeri istenen ¢ikis degeri ile karsilastirilir. Baglangigta
rasgele olarak atanan agirlik degerleri ag tarafindan giincellenerek, bir iterasyonda
gercek ¢ikis istenen ¢ikisa biraz daha yaklasmis olur. Hata degeri kabul edilebilir esik
degerine yaklasincaya kadar agirlik degerleri siirekli giincellenir. Ogrenme asamasi
tamamlandiktan sonra elde edilen agirlik degerleri sabit olarak kalir ve bir daha
tizerinde her hangi bir degisiklik yapilmaz (Elmas, 2003). Damigmanli 6grenme

kuralinin ¢alisma prensibi Sekil 3.22’de gosterilmektedir.
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Hedeflenen
Davranig

DANISMAN

PROBLEM — Tepki

AGIRLIKLAR

T Hata

Sekil 3.22. Danigsmanli 6grenme kurali

Danigmansiz 6grenmede, YSA’da bulunan girisin hangi smifa ait oldugu veya
agin nerede daha iyi sonug verecegi bilgisi bilinmez. Ag veriyi tiyeleri birbirine benzer
olan dbeklere yol agmadan ayirir. Danismansiz 6grenme yontemi danigmanli 6grenme
yontemine gore ¢ok daha hizlidir. Ayrica matematiksel algoritmalar1 da daha basittir
(Elmas, 2003).

Danismansiz 6grenme kuralinin ¢alisma prensibi Sekil 3.23’de gosterilmektedir.

PROBLEM AGIRLIKLAR
Hata

Sekil 3.23. Danismansiz 6grenme kurali

En ¢ok kullanilan 6grenme algoritmasi, Geri Yayilim Algoritmasidir. Algoritma
anlagsilabilir ve kolay uygulanabilir olmasindan dolay1 birgok problemin ¢dziimiinde en
cok tercih edilen Ogrenme algoritmasidir. Bu algoritma, hata degerlerini ¢ikis
katmanindan giris katmanina dogru azaltmaya calismas: sebebiyle geri yayilim
algoritmast ismini almistir. Geri Yayilim Algoritmasi, katmanlar arasinda bulunan
baglantilardaki agirliklarin, ¢ikis hatasina bagli olarak optimize edilmesini amaglar.
Girig ve giris degerleri ile ilgili ¢ikis vektori agin egitilmesi i¢in kullanilmaktadir
(Fauset, 1994).

Bir Ogrenme algoritmasinin en Onemli karakteristiklerini asagidaki gibi

belirtebiliriz (Haykin, 1999);
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e Verimlilik: Bir problemi en az maliyet ile ¢6zebilme yetenegi.

o Saglamlik: Algoritmanin arzu edilmeyen giiriiltiiye karsi bagisikligi
bulunmalidir.

e Baslangi¢c kosullarindan bagimsiz: Algoritma baslangicta kullanilan
verilerden bagimsiz benzer ¢ozlimler gostermelidir.

e Genelleme yetenekleri: Algoritma, egitim veri kiimesinde farkli girisler
kullanildig1 zaman uygun ¢ikislari saglamalidir.

o Verilerin biiyiikliigii ve karmasikligi ile ol¢eklenebilirligi: Algoritma bir
problemin boyutunu ve biiyiikliglinii dikkate almadan ¢Ozliimi

hesaplayabilmelidir.

Mevcut 6grenme algoritmalarinin birgogu Delta, Hebb, Kohonen ve Hopfield
ogrenme kurallarindan esinlenilerek gelistirilmistir.

Hebb kurali: Hebb (1949) tarafindan gelistirilen bu yontem diger 6grenme
kurallarinin temelini olusturmaktadir. Bu kuralin temelinde, eger bir YSA hiicresi diger
bir hiicreden bilgi alirsa ve her iki yapay hiicrede aktif ise iki YSA hiicresi arasindaki
baglantinin kuvvetlendirilmesi fikri vardir. Kural su sekilde 6zetlenebilir; bir yapay
hiicre kendisi aktif ise bagli oldugu YSA hiicresini aktif yapmaya, pasif ise pasif
yapmaya c¢aligmaktadir.

Hopfield kurali: Bu kural Hebb kuralina benzemektedir. Hebb kuralindan farki
kuralda YSA baglantilarinin ne derece kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi
gerektiginin belirlenmesidir. Eger beklenen ¢ikt1 ve girdi degerlerin her ikisi de aktif
veya pasif ise 6grenme katsayisi kadar agirlik degerleri kuvvetlendirilir veya zayiflatilir.
Agirlik degerlerinin kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmas: iglemi 6grenme katsayisi
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Ogrenme katsayis1 0-1 arasinda a§ egitimi
oncesinde belirlenen sabit pozitif bir degerdir (Hopfield, 1982).

Delta kurali: En yaygin kullanilan 6grenme algoritmalarindan birisidir.
Beklenen c¢ikt1 ile gerceklesen c¢ikt1 arasindaki farkliligi azaltmak icin YSA’nin
elemanlar arasi1 baglantilarma ait agirlik degerlerinin siirekli degistirilmesi fikrine

dayanmaktadir. YSA’nin iirettigi ¢ciktt degeri ile beklenen ¢ikti degeri arasindaki hatanin
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karelerinin ortalamasinin en kiigiik deger olmasi amaglanmaktadir. Hata, katmanlar
arasinda geri dogru yayilarak azaltilir. Bu kural, geri yayilim 6grenme kurali olarak da
adlandirilir (Widrow ve Hoff, 1960).

Kohonen kurali: Kohonen (1990) tarafindan gelistirilen bu kuralda hiicreler
O0grenmek icin yarigirlar ve kazanan hiicrenin agirliklart giincelleme islemine tabi
tutulur. Yarista en biiyiik ¢ikis degerine sahip hiicre kazanir. Kohonen kurali, hedef
¢ikisa ihtiya¢ duymadigindan danismansiz 6grenme metodu olarak degerlendirilir.

CKA aginin 6grenme kurali, en kiigiik kareler yontemini temel alan delta
O0grenme kuralinin genellestirilmis halidir. Genellestirilmis delta kurali iki kisimdan
olusur. Bunlar sirasiyla; agin ¢iktilarinin hesaplanma sathasi olan ileri dogru hesaplama

kismi ve agirliklar1 degistirme agsamasi olan geriye dogru hesaplama kismudir.
3.3.8.1. Tleri dogru hesaplama
Bu islem egitim setindeki bir 6rnegin girdi katmanindan aga iletilmesi ile baslar.

Gelen girdiler hi¢ bir degisiklik yapilmadan gizli katmana génderilir. ileri beslemeli ¢ok
katmanli ag modelinin ¢alisma prensibi Sekil 3.24’de gosterilmektedir (Zurada, 1992).

Girig Katmani Gizli Katman Cikig Katmani

Sekil 3.24. ileri beslemeli ¢ok katmanli ag modeli



47

Girdi katmanindaki k. islem elemanmin ¢iktis1 Cki, Cki = Gk seklinde belirlenir.
Gizli katmandaki her bir islem elemani girdi katmaninda bulunan biitiin islem
elemanlarindan gelen bilgileri hiicreler arasi baglanti agirliklarinin (wg, Wa, ...., wj) etkisi
ile ele alir. Ilk énce gizli katmandaki islem elemanlarina gelen net girdi asagidaki

Esitlik 3.8 kullanilarak hesaplanir.

n
NETS = > wiiGi (38)
k=1

Burada wy;, k. girdi elemanini j. gizli katman elemanina baglayan baglantiya ait
agirlik degerini gostermektedir ve j. gizli katman elemaninin ¢iktist ise bu net girdinin
aktivasyon fonksiyonu ile kullanilmasiyla hesaplanir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmasi halinde ¢ikti

deger Esitlik 3.9 ile hesaplanir.

1

a_
CJ' - 14 e—NET].aﬂJ‘.l (3.9)

Burada pj, gizli katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemanina ait
agirlik degerini gostermektedir. Bu esik degeri ¢iktisi sabit olup 1°e esittir. YSA, egitim
islemi sirasinda bu degeri kendisi belirlemektedir.

Gizli katmanin biitiin islem elemanlar1 ve ¢ikti katmaninin islem elemanlarinin
cikti degerleri ayni sekilde kendilerine gelen NET girdi degerinin hesaplanmasi ve
sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi sonucu belirlenirler. Cikti katmanindan ¢ikan

degerler bulununca agin ileri dogru hesaplama islemi tamamlanmis olur.
3.3.8.2. Geriye dogru hesaplama

Geriye dogru hesaplama algoritmasi, CKA modeli i¢in ilk kullanilan

algoritmadir ve gecerliligi glinimiizde de halen devam etmektedir. Bu algoritmaya
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bazen geri yayilim algoritmasi da denilmektedir. Amag, maliyet fonksiyonun en kiiciik
degerini elde etmektir.

Bir¢ok uygulamada amag fonksiyonun ger¢ek ¢6ziim degerinin hesaplanabilmesi
olanaksizdir. Geri yayilim algoritmasi ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir ag mimarisine
gerek duymaktadir. Anlasilmasi ve yorumlanmasinin kolay ve yontemin matematiksel
olarak Kolayca ispatlanabilir olmasi sebebiyle en ¢ok tercih edilen Ogrenme
algoritmasidir. Hatalar1 ¢ikis katmanindan giris katmana dogru azaltmaya ¢alistigindan
dolay1 geri yayilim algoritmasi olarak isimlendirilmektedir (Oztemel, 2003).

Yontem istenilen ¢ikis degeri ile agin c¢ikis degerinin arasindaki hatanin
agirhiklara bagli olarak disiiriilmesi prensibine dayanmaktadir. Geri yayilim
algoritmasinda egitim veri kiimesi kullanilarak ag ogretilir ve aga hedef degeri verilerek
egitme islemi gergeklestirilir. Ogrenme asamasinda, her bir 6rnek igin agdan elde edilen
cikt1 deger ile hedef deger karsilastirilir (Witten ve Frank, 2005). Hata degeri, tekrardan
aga geri besleme biciminde verilir. Egitim kiimesindeki hata kareleri toplamini en
kiigiik hale getirmek i¢in hiicreler arasindaki baglanti agirliklari giincellenir.

Problemlerde Ogrenme algoritmasi olarak geri yayilim algoritmasi tercih
edildiginde 6grenme Kkatsayisi () ve momentum katsayisi (a) parametreleri 6nem
kazanmaktadir (Curram ve Minger, 1994).

Ogrenme katsayisi, YSA’da hiicreler arasindaki agirliklarin bir sonraki tekrarda
hangi oranda degistirilecegini gdstermektedir. Ogrenme katsayilarindaki kiigiik degerler
agin sonuca ulagmasini yavaslatirken, biiyilk degerler agin sonuca daha kisa siirede
erismesini saglar. Agin hesaplamalarinda biiyiik salinimlara neden oldugundan ve agin
en iyi noktayr bulmasimi engellediginden dolay1 yiiksek degerlere sahip kat sayi
degerlerinden kaginmak gerekir (Fauset, 1994).

Momentum katsayisi ise, agdaki salinimlari engelleyerek agin hata yiizeyindeki
bolgesel minimum noktalarina takilmadan daha en iyi noktalara ulasmasina yardimci
olur. En iyi 6grenme oran1 ve momentum katsayisinin belirlenmesi deneysel ¢aligsmalar
ile belirlenebilir (Haykin, 1994).

Aga verilen girdi degeri i¢in agin tirettigi ¢ikt1 degeri beklenen ¢ikti degerleri ile
kiyaslanir. Elde edilen fark degeri hata olarak kabul edilir. Amag elde edilen hata

degerinin diisliriilmesidir. Bu hata degeri, baglantilarda bulunan agirlik degerlerine
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dagitilarak bir sonraki iterasyonda hata degerinin azaltilmasi saglanir. Cikti
katmanindaki m. islem elemani i¢in olusan hata degeri Em= Bm- Cm seklinde hesaplanir.
Burada Bm, beklenen ¢iktiy1 belirtir ve Cm, agin iirettigi ¢iktiy1 belirtir.

Yukaridaki Em hatasi, bir islem elemani i¢in olusan hatadir. Agin ¢ikt1 katmani
icin elde edilen toplam hatay1 (TH) hesaplamak i¢in biitiin hata degerlerinin toplanmasi

gerekir. Bu islem i¢in Esitlik 3.10 kullanilir.

m
1 2
TH = EZ E; (3.10)

Toplam hatay1 en aza indirgemek i¢in bu hataya neden olan islem elemanlarina
dagitilmas1 gerekmektedir.
Agin agirliklarimi degistirmek i¢in iki durum s6z konusudur. Bunlar1 asagidaki

gibi maddeleyebiliriz;

e Gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki baglanti agirliklarin
degistirilmesi
e Gizli katmanlar arasi veya gizli katman ile girdi katmani arasindaki

baglant1 agirliklarin degistirilmesi

Gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesinde asagida
belirtilen islem adimlar1 dikkate alinmaktadir.

Gizli katmandaki j. islem elemanini ¢ikti katmanindaki m. islem elemanina
baglayan baglantinin agirlik degerlerindeki degisim miktarina Aw denirse; herhangi bir t
zamanindaki agirlik degerinin degisim miktar1 Esitlik 3.11 ile hesaplanir (Oztemel,
2003).

Awjn () = A6mCF + adwjn, (t — 1) (3.11)

Burada, A 0Ogrenme Kkatsayisini, a momentum katsayisini gostermektedir.

Momentum katsayisi, agin 6grenmesi esnasinda yerel bir en iyiye takilip kalmamasi igin
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agirlik degisim degerinin belirli bir oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar.
Yukaridaki formiil dikkate alindiginda Jom, m. ¢ikt1 biriminin hatasini gostermektedir ve

asagidaki Esitlik 3.12 ile hesaplanir.

8y = f'(NET)E,, (3.12)

Burada f’(NET) aktivasyon fonksiyonunun tirevidir. Aktivasyon fonksiyonu

olarak sigmoid fonksiyonun kullanilmas1 durumunda Esitlik 3.13 elde edilir.

Om = Cn(1 — C)En (3.13)

Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirlik degerlerinin t. iterasyondaki yeni

degerleri Esitlik 3.14 ile hesaplanir.

Benzer sekilde esik deger biriminin de agirliklarii degistirmek gerekmektedir.
Cikt1 katmaninda bulunan islem elemanlarinin esik deger agirliklart S, ile gosterilirse;
bu birimin ¢iktisinin sabit ve 1 degeri olmasindan dolay1 degisim miktar1 Esitlik 3.15 ile

hesaplanir.

ABS (t) = A8, + adBs, (t — 1) (3.15)

Esik degerin t. iterasyonundaki agirliginin yeni degeri ise asagidaki Esitlik 3.16

ile hesaplanir.

B () = i (t — 1) + 4B5, (D) (3.16)

YSA’nin ara katmani ile ¢ikti katmani arasinda bulunan agirlik degerlerinin

degisiminde her bir agirlik degeri i¢in sadece ¢iktt katmaninda bulunan bir islem
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elemaninin hatas1 géz oniine alinmigtir. Ancak bu hata degerlerinin olugsmasinda girdi
katmani ve gizli katmani1 arasindaki agirlik degerlerinin 6nemi goz ardi edilemez.
Girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirlik degerlerinin degisimi Aw; ile

gosterilirse degisim miktar1 Esitlik 3.17 ile hesaplanir.
Awy;(t) = 268Gl + adwy;(t — 1) (3.17)

Buradaki hata terimi 0% asagidaki Esitlik 3.18 ile hesaplanur.
8 = f'(NET) Z SmWim (3.18)
m

Burada, f'(NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Aktivasyon fonksiyonu

olarak sigmoid fonksiyonun kullanilmasi durumunda Esitlik 3.19 elde edilir.
5 = CH(1L=C2) ) Sl (3.19)
m

Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirlik degerlerinin t. iterasyondaki yeni

degerleri Esitlik 3.20 ile hesaplanir.

Awy; () = wi;(t — 1) + Awy; (D) (3.20)
Benzer sekilde esik deger biriminin de agirlik degerlerinin giincellenmesi

gerekmektedir. Ara katmanda bulunan esik deger agirliklar1 ? ile gosterilirse degisim

miktar1 asagidaki Esitlik 3.21 ile hesaplanir.

AR () = A6f* + adBi'(t — 1) (3.21)

Esik degerin t. iterasyonundaki agirliga ait yeni deger ise asagidaki Esitlik 3.22

ile hesaplanir.
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Bi'(t) = Bj'(t — 1) + 4B} () (3.22)

Boylece agin agirliklarinin hepsi giincellestirilmis olacaktir. Bir iterasyonda hem
ileri hem de geriye dogru hesaplama islemleri yapilarak tamamlanmis olacaktir.

Yukarida belirtilen adimlar, CKA aginin egitilmesi tamamlanincaya kadar
devam ettirilir. Baska bir deyisle elde edilen ag ¢ikislar1 ile hedeflenen ag cikislari
arasindaki hata kabul edilebilir diizeye ininceye kadar tekrar ettirilir. CKA
modellerinde, en biiylik iterasyon sayisi ve kabul edilebilir hata degeri (minimum hata
kriteri) sistemde durdurma kriteri olarak kabul edilmistir.

Eger ag maksimum iterasyon sayisina erismemisse, her iterasyonun sonunda
hesaplanan karesel hata degeri minimum hata kriteri ile karsilastirma yapilarak
O0grenmenin  gerceklesip  gerceklesmedigi  incelenir. Agin  egitim  isleminin
tamamlanmasi, ag girisine sunulan verilere karsilik gelecek uygun ¢ikis degerinin
iretilmesini saglayan agirlik degerlerinin elde edildigi anlamima gelmektedir. Egitim

tamamlandiktan sonra agin basarisin1 dlgmek ve degerlendirmek icin test veri kiimesi

kullanilmaktadir (Tezel, 2007).

3.4. Veri Madenciligi

Egitilmis YSA’dan DKA y6ntemi kullanilarak elde edilen kurallar siniflandirma
kurallar1 seklinde ve agirliklarda bulunan gizli bilgilerin kesfine yonelik bir ¢alisma
oldugundan dolayr bu béliimiinde veri madenciligi yontemi ve smiflandirma detayh
olarak incelenmistir.

Veri madenciligine olan ilginin en Onemli sebeplerinden birisi bilgi
teknolojisinde biiyiik miktardaki verilerin kullanilabilirligi ve bu biiyilk boyutlu
verilerin i¢ginden anlamli bilginin elde edilmesine yonelik taleplerdir. Veri madenciligi
yontemi kisa ve 0z bir tanimla, biiyiik 6lgekli veriler arasindan onceden tahmin
edilemeyen bilgiye ulasma isidir. Bir baska deyisle biiyiikk veri yiginlari icerisinden
caligma ile ilgili tahminlerde bulunabilmemizi saglayabilecek kurallarin bilgisayar
programi kullanilarak elde edilmedir (Han ve Kamber, 2001). Bu teknoloji veriyi
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faydali ve anlagilabilir yeni bigimlere doniistirmek ve aralarindaki beklenmedik
iliskileri bulmak icin veri kiimelerinin analiz edilmesi ilizerinde ¢alisir (Argiiden ve
Ersahin, 2008).

Veri madenciligi, veritabani yonetim sistemleri, veri ambarlari, istatistik, makine
o0grenme, veri gorsellestirme, bilgi kurtarma ve yliksek performansli hesaplama gibi
cesitli alanlar ile disiplinler arasi ¢alisan yeni bir alandir. Diger ¢alisilan alanlar ise
YSA, Oriintii tamima, veri analizi, sinyal isleme ve ekonomi gibi birgok uygulama
alanlaridir (Hand ve ark., 2001).

Ele alinan problemleri ¢6zmek, ¢oziim iizerinde kritik kararlar1 almak veya
gelecege yonelik tahminlerde bulunmak i¢in gereken bilgileri elde etmek temel ¢alisma
prensiplerindendir. Elde edilmesi gereken bilgiler; karmasik, belirsiz, onceden
bilinmeyen, daha Once ortaya cikarilmamis kullanighi ve kritik bilgilerdir (Han ve
Kamber, 2001).

Fayyad ve ark. (1996) veritabanlarindan bilgi kesfine yonelik bir siire¢ One
sirmiislerdir. Veri tabanindan bilgiyi kesfetme islemi, veri temizleme, veri
biitiinlestirme, veri segcme, veri doniistiirme, veri madenciligi, 6rlintii degerlendirme ve
bilgi sunumu adimlarini icermektedir Veri madenciligi bu siirecin igerisinde temel bir
adimdir ve verilerden modeller veya ornekler elde etmek igin veri analizleri ve bilgi
kesif algoritmalarini kullanir. Bilgi kesfi siireci birka¢ adimdan olusan interaktif ve
dongiisel bir siiregtir. Bu siirecin ¢alisma prensibi Sekil 3.25’de gésterilmektedir.

Stire¢ problemin ele alinmasi ile baslar ve problemin amaglar1 dogrultusunda
hedef veri kiimesi secilerek devam eder. Bir sonraki asamada, giiriiltiili ve tutarsiz
verilerin ¢ikarildig1 6n isleme siireci isletilir. Burada bir baska deyisle veri temizleme
islemi gergeklestirilir. Ver: madenciligi asamasinda, zeki yontemler araciligiyla biiyiik
miktarda veriden anlamli bilgileri c¢ikarilir. Cikarilan Oriintiiler degerlendirilerek
iclerinden yararli olanlar degerlendirilir. Bilgi kesfi siirecinin son asamasi ise, elde

edilen bilginin belirlenerek kullaniciya sunulmasidir (Tan ve ark., 2006b).
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Sekil 3.25. Veritabaninda bilgi kesfi siireci

Veri madenciligi herhangi bir veri deposuna uygulanabilen bir yontemdir. Bu
veri depolari, iligkisel veritabanlari, veri ambarlari, islevsel veritabanlari, ileri veritabani

yonetim sistemleri, diiz dosyalar ve web olarak siralanabilir (Han ve Kamber, 2001).

3.4.1. Veri madenciligi islem siireci

Veri madenciligi projelerinin daha verimli, hizli ve maliyetsiz bir sekilde
gerceklestirilmesi i¢in altt adimdan olusan bir siire¢ kullanilmaktadir (Frawley ve ark.,
1991).

Problemin Tanimlanmasi: Veri madenciliginin ilk asamasi ¢alismasimin hangi
amag icin yapilacaginin net olarak tanimlanmasidir. Veri madenciligi ¢aligmalarinda
basaril1 bir sonug elde etmek i¢cin uygulamanin hangi amacla yapilacaginin acik ve net
bir sekilde ortaya konulmasi gerekmektedir. Amag, agik ve anlasilir bir dille ifade
edilmeli, elde edilecek olan sonuglarin basarilarinin nasil dlgiilecegi onceden belirgin

bir sekilde tanimlanmalidir.
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Veri Anlama: Bu asama Verilerin toplanmasi, mevcut verilerin uygunlugunun
degerlendirilmesi, modeli olusturmada kullanilacak veri ihtiyaglarinin tespiti, mevcut
kayit sayisinin yeterliligi gibi islemlerin gergeklestirildigi bir asamadir. Bu dongii kendi
icinde devam ettikge ¢alismada kullanilacak olan veriler netlik kazanir.

Veri anlama asamasi baslangic verilerini toplama, veri tanimlama, veri kesfi ve
son olarak veri kalitesinin belirlenmesi adimlarindan olusmaktadir (Witten ve Frank,
2005).

Baslangi¢ Verilerini Toplama: Proje igerisinde kullanilacak olan baslangig
verilerinin ilgili veri kaynaklarindan toplanmasi asamasidir.

Veri Tamimlama: Veri kaynaklarindan toplanan verilerin tanimlanmasi ve
yeterliliklerinin degerlendirildigi asamadir.

Veri Kegsfi: Baslangigta toplanan veriler tizerinde bir takim hipotezlerinin
kuruldugu ve verilerden ¢ikarimlarin yapildigir asamadir. Bu asamada sonuca ulasmada
kullanilacak bilgilerin elde edilmesinden daha ¢ok ¢alismanin gerceklestirilebilmesi i¢in
veri anlaminda bulunan eksikliklerin tespit edilmesi amaglanir.

Veri Kalitesinin Belirlenmesi: Verilerde eksiklik var mi1, dogru mu, igerisinde bir
takim hatalar i¢eriyor mu, eger hatalar mevcut ise bu hatalarin tiiri ne seklinde sorular
ile veri kalitesinin belirlendigi asamadir.

Veri Hazirlama: Veri madenciliinin en 6nemli asamalarindan birisidir ve
uygulamanin biiyiikk bir boliimiinii kapsamaktadir. Bu asama baslangigta bulunan
verilerin, c¢alismalara temel olusturacak sonu¢ verilere donistiiriilmesidir. Bu
caligmanin adimlarina ait her hangi bir sira veya tekrar sayist yoktur. Modelin kurulmasi
asamasinda ortaya cikacak problemler, silirecin bu asamaya geri doniilmesine ve
verilerin yeniden diizenlenmesine Sebep olabilmektedir.

Verilerin hazirlanmas1 asamasi veri setini tamimlama, veri se¢imi, veri
temizleme, veri kurma, veri birlestirme ve veri bigimleme adimlarindan olusmaktadir
(Ye, 2003).

Veri Setini Tamimlamak: Ele aliman problem igin gerekli olan veri setinin
belirlendigi asamadir. Bazen problemler i¢in biiyiik boyutlarda veri toplaniyor olmasina
ragmen, toplanan veriler mevcut problem icin yeterli olmayip, bagka veri gruplarindan

eklemelerin yapilmasi gerekebilir.
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Veri Se¢imi: Yapilacak olan analiz isleminde kullanilacak verilerin belirlendigi
asamadir. Degerlendirme sirasinda verinin kalitesine de dikkat etmek gerekir.
Problemde kullanilacak olan kayit sayis1 da 6nemlidir. Veri kiimesinde gereginden az
veri bulunmasi durumunda g¢alismanin degerlendirilmesi eksik olabilir. Gereginden
fazla veri ise veri kirliligine ve islem siirecinin uzamasina neden olabilir. Bundan dolayi
veri se¢imi dikkat edilmesi gereken onemli bir islem adimidir.

Veri Temizleme: Giriltili ve tutarsiz verilerin veri kiimesinden ¢ikartilarak
verinin Kalitesinin artirlldigi asamadir. Yanlis girilen verilerin, degerlendirmeye
almadan veri kiimesinden ¢ikartilmasi tercih edilir. Cok biiyiikk boyutlu veri tabani ile
caligmak yerine 6rnekleme yapilmasi uygun olabilir. Verileri temizlemek sadece veri
kiimesinden eksik verileri g¢ikarmak gibi disiiniilmemelidir, bazen eksik verilerin
tamamlanmasi i¢in modellemeler yapmak da s6z konusu olabilir.

Veriyi Kurmak: Verileri tanimlayan mevcut degiskenler iizerinde diizeltmeler
yaparak model i¢in daha kullanilabilir degisken setleri olusturma asamasidir.

Veri Birlestirmek: Veri madenciliginde problemler i¢in kullanilacak verilerin
farkli ortamlardan toplanmasi veri uyumsuzluklarina sebep olmaktadir. Bu
uyumsuzluklarin baslica sebepleri verilerin farkli zamanlara ait olmalari, giincelleme
sirasinda meydana gelen hatalar, kullanilan veri formatlarinin farkli olmasi,
gerceklestirilen kodlama farkliliklar, farkli 6l¢ti birimleri ve varsayim farkliliklaridir.
Bu adimda farkli ortamlardan toplanan verilerdeki uyumsuzluklar miimkiin oldugu
oranda giderilerek, verilerin tek bir veri tabaninda toplanmasi amaglanir. Bu asamada
cok dikkatli ve titiz davranmak gerekmektedir. Yapilacak bir hata, ileriki agamalarda
daha biiyiik sorunlarin ortaya ¢ikmasina neden olacaktir.

Veri Bi¢imleme: Veri seti olusturulduktan sonra kullanilacak modele gore anlam
tizerinde her hangi bir degisiklige meydan vermeyecek bicimlemelerin yapilmasi
agsamasidir.

Modelleme: Veri madenciligi problemleri i¢in birden ¢ok ¢oziim teknigi
bulunmaktadir. Bazi teknikler verilerde bir takim 6zel durumlara ihtiyaglar duyarlar.
Bundan dolay1 veri hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi modele ulasilincaya
kadar tekrar ettirilen bir siiregtir (Adriaans ve Zantige, 1996).

Verilerin modellenmesi asamasi asagida belirtilen adimlarindan olusmaktadir.
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Model Teknigini Se¢mek: Kullanilacak veri madenciligi fonksiyonunun ve
algoritmasinin belirlendigi asadir.

Model Test Tasarumi Yapmak: Modelin galistirilip sonuglariin elde edilmesine
baglanmadan once, modelin kalitesini ve gegerliligini test etmek gerekmektedir.
Verilerin hazirlanmasindan sonra, ilk asamada veri kiimesinde bulunan verilerin bir
kismi modelin egitilmesi, kalan kismi ise modelin gegerliliginin test edilmesi i¢in
ayrilir. Modelin egitilmesi islemi, egitim kiimesi kullanilarak gergeklestirildikten sonra,
test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi hesaplanir. Modelde yanlis olarak siniflanan
ornek sayisinin, tiim Ornek sayisina bdliinmesi ile hata orani, dogru olarak siiflanan
ornek sayisinin tiim Ornek sayisina boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir
(Akpar, 2000).

Sinirl oranda veriye sahip olunmasi durumunda, ¢apraz gegerlilik test yontemi
kullanilir. Bu yontemde ele alman veri kiimesi rasgele iki esit parcaya béliiniir. ilk
asamada, ele alman bir veri pargasi tlizerinde model egitimi ve diger veri parcasi
tizerinde test islemi; ikinci asamada ise ikinci veri pargasi tizerinde model egitimi ve
birinci veri pargasi tizerinde test islemi gerceklestirilerek elde edilen hata oranlarinin
ortalamasi kullanilir.

Ayni teknikle farkli parametre degerlerinin kullanildigi veya bagka algoritma ve
yontemlerin kullanildig: farkli modeller olusturulabilir. Modellemeye baslamadan once,
hangi teknigin daha uygun olduguna karar verebilmek oldukga giictiir. Modellerin
dogruluk derecelerine gore en uygun modeli bulmak igin bir takim denemelerin
yapilmasinda fayda goriilmektedir. Ancak olusturulan modelin dogruluk derecesi ne
kadar yiiksek olursa olsun, gergek diinya problemlerini tam olarak modelledigini garanti
etmek miimkiin degildir.

Modeli Kurmak: Modelde kullanilacak metodun ele alinan veri kiimesi iizerinde
calistirilma asamasidir. Olusturulan model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi, bir
baska uygulamaya ait bir alt parca olarak da kullanilabilir.

Modeli Degerlendirmek: Elde edilen tecriibeler ve test sonuglarina gére modelin
degerlendirildigi asamadir. Burada modelin teknik olarak degerlendirilmesi amaglanir.

Degerlendirme: Bu asama, modelin tiim detaylariyla degerlendirilip ve ana

hedef ile uyumlu olup olmadiginin kontroliiniin yapilmasini amaglar. Sonuglar
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degerlendirilerek modelin gecerliligi ve uygunlugu konusunda kararlar alinir. Bu
asamada modelin hedefleri ne 6l¢iide karsiladigir degerlendirilir. Modelleme esnasinda
meydana gelen fakat ana hedefler ile iliskili olmayan bir takim ek faydalarin da bu
asamada tanimlanmas1 uygun olur (Argiiden ve Ersahin, 2008).

Yayma: Modelin tamamlanmis olmasi projenin bitmis oldugu anlamina gelmez.
Modelin amaci1 veriler hakkinda bir takim bilinen bilgileri artirmak dahi olsa, elde
edilen veri kullanilacak bi¢imde diizenlenmeli ve sunulmalidir. Bu islem genellikle

gercek veriler igerisinden drneklerin sunulmasi seklinde olur.

3.4.2. Veri madenciligi modelleri

Veri madenciligi yontemi, veriyi giris olarak alir ve oriintiiler seklinde ¢ikt1
tiretir. Burada ele alinan islem kural kiimesi olarak da kodlanabilmektedir (Hand ve
ark., 2001).

Veri madenciligi modellerini islevlerine gore iki ana baslik altinda incelemek

mimkiindiir (Kl6sgen ve Zytkow, 2002).

1. Tahmin Ongorii Fonksiyonlari
e Smiflandirma
e Regresyon Egri Uydurma
2. Tanimlama Fonksiyonlari
e Kiimeleme
e Birliktelik Kurallar1

e Sirali Dizi Analizi

Tahmin Ongérii Fonksiyonlar:: Gegmis verilerden faydalanarak gelecekle ile
ilgili bir sonucun tahmin edilmesi i¢in kullanilan fonksiyonlardir. Model olusturulurken
gecmisteki deneyimlerde, faktorlerin aldig: bir takim degerlere gore elde edilen sonuglar
girdi degeri olarak kullanilir. Beklenen sonug degeri kategorik deger veya rakamsal

degerdir (Argiiden ve Ersahin, 2008).
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Smiflandirma: Mevcut verilerden hareket ederek sonucun tahmin edilmesinde
faydalanilan ve veri madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanim alanina sahip
olan temel veri madenciligi fonksiyonlarindan biridir. Modeli olusturabilmek igin,
sonuglar1 6nceden bilinen durumlar ve bu durumlarda ilgili faktdrlerin yer aldigi egitim
verisi gereklidir. Modelin dogrulugunu tespit etmek i¢in test verileri kullanilir (Akpinar,
2000).

Regresyon Egri Uydurma: Sirekli degerlerin tahmin edilmesi igin kullanilan
fonksiyonlardir. Regresyon ile amag, girdi degerler ile ¢iktiyr iliskilendirecek modeli
elde edip, en iyi tahmine ulasmaktir. Sonug “bagimli degisken”, girdi degerleri ise
“bagimsiz degisken” olarak tanimlanir. Sonucun alacagi deger genellikle bir giivenlik
aralig1 iginde tanimlanir (Argiiden ve Ersahin, 2008).

Tamimlama Fonksiyonlari: Bu fonksiyonlarin temel amaci belirli bir hedefi
tahmin etme degildir. Amag¢ veri kiimesindeki veriler arasinda bulunan iliskileri,
baglantilar1 ve davranislari ortaya ¢gikarmaktir. Mevcut verileri yorumlayarak verilerin
davranis bi¢imleri hakkinda bir takim tespitler yapmak ve bu davranis bigimini belirten
alt veri kiimelerinin 6zelliklerini tanimlamay1 hedefler (Argiiden ve Ersahin, 2008).

Kiimeleme: Kiimeleme modellerinde amag, veriyi birbirlerine benzeyen
elemanlardan olusan smiflara bolerek, heterojen bir veri grubundan, homojen alt veri
gruplar1 elde edilmesi asamasidir. Baslangig asamasinda veritabaninda bulunan
kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi veya kiimelemenin hangi degisken o6zelliklere gore
yapilacagi bilinmemektedir. Uzman kisiler tarafindan kiimelerin neler olacagi tahmin
edilmektedir (Hand ve ark., 2001). Kiimeleme algoritmalari; kiime i¢i uzakliklarin
minimize edilmesiyle kiime i¢inde benzerligin en iist seviyeye ¢ikarilmasi, kiimeler
aras1 uzakliklarin maksimize edilmesi ile kiimeler aras1 benzerligin en aza indirgenmesi
kavramina dayanir. Sonugta elde edilen farkli kiimelere ait elemanlar arasinda benzerlik
azdir.

Birliktelik Kurallari: Es zamanli olarak gergeklestirilen bir takim iligkilerin
tanimlanmasinda kullanilir. Biyiik veri kiimeleri icerisinde bulunan farkli veriler
arasindaki birliktelik iligskilerinin bulunmasi islemidir. Birliktelik analizi, belirli bir veri
kiimesi igerisinde yiiksek siklikta birlikte goriilen bir takim ozellik degerlerine ait

iligkisel kurallarin kesfidir (Argliden ve Ersahin, 2008).
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Swrali Dizi Analizi: Gozlem sonuglarim1 zaman ve mekan Ozelliklerine gore
siralanmis bir sekilde gosteren sayi dizileri olarak tanimlanir. Sayisal olarak sirali
durumda bulunan verilerdeki egilimleri ve dongiileri anlamak ve tanimlamak igin
kullanilir. Bu fonksiyonda birbiriyle iligkili olan kayitlar incelenir ve zaman i¢inde sik¢a
karsilagilan egilimler ve benzer egilimler bulunur. Bu egilimler daha sonra veri igindeki

bir takim iliskileri tanimlamak igin kullanilir (Han ve Kamber, 2001).

3.4.3. Veri madenciligi problemleri

Veri madenciligi biiylik boyutlu veri kiimeleri ile ugrastigindan dolay: islev
icerisinde bir takim problemler ile karsilagilmaktadir. Bundan dolayr kiigiik veri
kiimeleriyle dogru c¢aligan sistemler biiylik hacimli, eksik, giiriiltiilii, bos degerli, artik
veya dinamik verilerle yanlis ¢aligsabilir. Veri madenciliginde Karsilagilan bir takim
problemleri asagidaki gibi belirtebiliriz (Sever ve Oguz, 2002).

Veri Boyutu: Veri madenciligi uygulamalarinda ele alinan veri kiimesinin
biiyiik boyutlu olmasi bulunacak oriintiileri ne kadar iyi tanimliyorsa, bu biiyiik kiime
ile ugrasma zorlugu da o kadar artmaktadir. Veri madenciliginde veri hacminin
biiyiikliigiinden kaynaklanan problemlerle basa ¢ikmak icin veri kiimesinin yatay ve
dikey boyutta indirgenmesi veya veri madenciligi metotlarinin sezgisel bir yaklagimla
arama uzayini taramasi gerekmektedir (Kulluk, 2009).

Giiriiltiilii Veri: Verilerin toplanmasi veya sisteme girilmesi esnasinda
meydana gelen hatalar giiriiltii olarak ele alinir. Bu hatalardan dolay1 veri tabanlarina
girilen birgok niteligin degeri yanlis olabilir. Veri madenciliginde bu sorun iizerinde
durulmasi1 gereken ciddi bir problemdir. Bu nedenle veri madenciligi yontemlerinin
guiriiltiilii verilere kars1 daha fazla duyarli olmasi ve giiriiltiilii verilerin sistem tarafindan
taninarak dikkate alinmamasi istenir (Hand ve ark., 2001).

Bos Degerler: Veri kiimesinde bulunan bos degerler, bilinmeyen ve iizerinde
islem yapilamayan bir deger olarak dikkate alinir. Bos degerler ile ¢alisabilmek icin bir
takim yoOntemler mevcuttur. Bunlar sirasiyla; bos degerleri dikkate almama, bos

degerlerin belli bir degerle doldurulmasi islemleridir (Quinlan, 1986).
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Eksik Veri: Veri kiimesindeki eksiklik nitelik veya nitelige ait kayitlarin eksik
olmasi seklindedir.

Artik Veri: Veri kiimesinde gercksiz istenmeyen nitelikler artik veri olarak
kabul edilir. Eksik verileri veri kiimesinden ¢ikarmak igin gelistirilen algoritmalar
ozellik se¢imi algoritmalar1 olarak bilinir. Ozellik se¢imi, arama uzay: igerisinde
daraltma yaparak siniflandirma isleminin kalitesini artirir (Adriaans ve Zantige, 1996).

Dinamik Veri: igerigi siirekli degisen veri tabanlar1 dinamik veriler igerirler.
Veri kiimesinde bulunan igerigin siirekli degismesi veri madenciligi uygulamalarinda

bir takim sorunlarin meydana ¢ikmasini saglar (Han ve Kamber, 2001).

3.5. Optimizasyon ve Temelleri

Optimizasyon ele alinan bir problemin iizerinde belli kosullar altinda en iyi
sonucu elde etme eylemidir. Miihendisler tasarim, insaat ve her tiirlii miithendislik
sisteminin kurulumunun c¢esitli asamalarinda bir¢ok teknolojik ve yonetimsel kararlar
almak zorundadir. Tiim bu kararlarin nihai hedefi ya gereken ¢abay1 en aza indirmek
veya istenilen faydayr maksimize etmektir. Gerekli ugras veya herhangi bir pratik
durumda arzu edilen fayda belli bir karar degiskenlerin bir fonksiyonu gibi ifade
edilebilir oldugundan dolay1, optimizasyon bir fonksiyonun maksimum veya minimum
deger alan kosullar1 bulma siireci olarak tanimlanabilir (Rao, 2009).

Bir optimizasyon problemi, bir veri kiimesi igerisinden giris degerlerini se¢me
ve fonksiyonunun degerini hesaplayarak gercek islevi maksimize veya minimize etmek
olarak tanmimlanabilir. Daha genel olarak, optimizasyon amag fonksiyonlari ve bir etki
alant (veya kisitlamalar kiimesi) verilen bazi amag fonksiyonlar igin "mevcut en iyi"
degerleri bulmayi icerir (Joshi ve Moudgalya, 2004).

Sekil 3.26’da bir f(x) fonksiyonun minimum ve maksimum degerler aldigi

noktalar gosterilmektedir.



62

fix) A
f{x) fonksiyonunun
maksimumu
o—
f{x) fonksiyonunun
minimumu
©
» X
0

Sekil 3.26. Bir fonksiyonun minimum ve maksimum noktalari

Optimizasyon modelleri bir takim matematiksel terimleri kullanarak bir
problemin en iyi sekilde ¢oziilmesini amaglar (Rao, 2009). Bu amaglar1 6rneklendirmek
gerekirse, en fazla kar, en az zarar hesaplamalari ve en disiik risk gibi hedefleri
belirtebiliriz. Bir insaatin kolon veya kiris dayanikliligin en yiiksek olmasi istenebilir.
Bir arag rotasinin belirlenmesinde en kisa yol, en az siire veya en diisiik maliyet olmasi
istenebilir. Bu tip hesaplama istemleri hemen hemen tiim uygulama alanlarinda
karsimiza ¢ikmaktadir. Artik bir¢ok problemde, bu modeller kullanilmadan kararlarin

alinmasi1 mimkun olmamaktadir.

3.5.1. Optimizasyon yontemleri

Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan yontemlerin bazilarinm

asagidaki gibi gruplandirabiliriz (Rao, 2009);

1. Matematiksel programlama veya optimizasyon teknikleri
e Hesaplama metotlari
e Degiskenler hesaplamasi
e Dogrusal programlama
e Dogrusal olmayan programlama

e Geometrik programlama
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e Dinamik programlama

e Tamsay1 programlama

e (ok amagh programlama

e Rasgele olasilikli programlama
2. Rasgele olasilikli islem teknikleri

e Istatiksel karar teorisi

e Markov iglemi

e Kuyruk teorisi

e Yenilenme teorisi

e Benzetim metotlari

e Giivenilirlik teorisi
3. Istatiksel yontemler

e Regresyon analizi

e Kiimeleme analizi

e  Oriintii tanima

e Deneysel tasarimlar

e Ayirt etme analizleri (faktor analizi)
4. Modern optimizasyon teknikleri

e Genetik algoritmalar

e Parcacik siirii optimizasyonu

e Karinca koloni optimizasyonu

e Tavlama benzetimi

e Degisken komsuluk arama

e Bulanik optimizasyon

e Sinir aglari

Matematiksel programlama teknikleri, kisitlamalart onceden belirlenmis bir
kiimesi altinda bir takim degiskenlerin fonksiyonunun minimum degerini bulma

isleminde yararhdir.
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Rasgele olasilikli islem teknikleri, bilinen olasilik dagilimlara sahip rastgele
degiskenlerin bir kiimesi tarafindan agiklanan problemleri analiz etmek igin
kullanilabilir.

Istatistiksel yontemler, deneysel verileri analiz etmek ve fiziksel durumun en
dogru temsilini elde etmek i¢in deneysel modeller olusturmak i¢in kullanilir.

Modern optimizasyon yontemleri, bazen geleneksel olmayan optimizasyon
yontemleri olarak da adlandirilir. Son yillardaki karmasik miihendislik optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin giiclii ve popiiler yontemler olarak ortaya cikmistir.
Gliniimiizde de en ¢ok tercih edilen yontemler arasindadir.

Ele alinan problem kisitsiz dogrusal olmayan bir optimizasyon problemidir.
Bundan dolay1 asagida dogrusal olmayan optimizasyon modeli i¢in agiklayict bilgiler

verilecektir.

3.5.2. Dogrusal olmayan programlama

Dogrusal olmayan programlama bir fonksiyonun degerinin bir takim kisitlama
fonksiyonlart ele almarak minimum veya maksimum yapilmasidir. Buradaki
fonksiyonlardan herhangi biri dogrusal olmayan bir fonksiyon olabilir (Joshi ve
Moudgalya, 2004).

Dogrusal olmayan programlama modelleri ¢ogunlukla bilim ve miihendislik
alanlarinda karsimiza c¢ikar. Bir elektrik devresinde harcanan enerji, direncin dogrusal
olmayan bir fonksiyonudur. YSA’nin egitilme problemi kisitli dogrusal olmayan bir
problem olarak goriilebilir (Bazaraa ve ark., 1993).

Gergek hayatta karsimiza ¢ikan birgok problem icin gelistirilen karar modellere
ait kisitlarda ve amag fonksiyonda dogrusal iliskileri gozlemlemek oldukga zordur.

Dogrusal olmayan karar modelinin genel yapisi; X : karar degiskenleri vektorti,
X= (X1, X2, X3, ..., xn), Qi(X): I. kisitin ifadesi (i= 1, 2, ... , m), bi: i. kisita ait sag taraf
sabiti (i= 1, 2, ... , m), f(X): Amag¢ fonksiyonu ve en az bir gi(X) ve f(X) dogrusal
olmayan vektor fonksiyonlart olmak iizere; f(X) fonksiyonunu eniyileyen X vektoriiniin

bulunmasi big¢imindedir. Bu problem, eger amag fonksiyon dogrusal degilse veya
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¢oziim kiimesinin yer aldig:r uygulama dogrusal olmayan bir takim sinirlarla belirlenmis
ise dogrusal olmayan programlama problemi olarak isimlendirilir (Avriel, 2012).

Dogrusal olmayan karar modellerinin ¢6ziimii i¢in genel bir yontem ve etkin
kullanilan bir algoritma gelistirilmemistir. Amag¢ fonksiyonu ve kisit degerlerinin
yapilaria gore, bir takim 6zel modellerin ¢6ziim teknikleri s6z konusudur.

Optimizasyon yontemlerinin uygulanmasinda elde edilen sonucun gergek
optimum deger olup olmadigin: tespit etmede bir takim gerek ve yeter sartlar dikkate
alinmaktadir. Gerek sart, elde edilecek optimum noktada sartlar: saglayan durumlardir.
Eger ¢6ziim uzayindaki herhangi bir nokta gerek sartlar1 saglayamiyorsa optimum nokta
olarak kabul edilemez. Gerek sartlari saglayan nokta optimum degerde olmayabilir veya
tek bir nokta seklinde olmayabilir. Gerek sartlar1 saglayan noktalar aday nokta olarak
isimlendirilir.

Optimum nokta ile optimum olmayan noktalar1 ayirt etmek i¢in bir takim farkli
sartlara gereksinim duyulur. Bu gereksinimlere yeter sart adi verilir. Eger aday optimum
noktalar belirlenen yeter sartlari sagliyorsa bu nokta optimum nokta olarak kabul edilir
ve daha ileri diizeyde testleri yapmaya gerek yoktur. Ancak bu sartlarin saglanamadigi
durumlarda aday noktalardan herhangi birisinin  optimum olmadigi sonucu
c¢ikartilamayabilir (Rao, 2009).

Tek degiskenli fonksiyonlarda dikkat edilmesi gereken husus problemden elde
edilen minimum degerin yerel minimum mu yoksa global minimum mu oldugunun
tespit edilmesi iglemidir. Yerel minimum, tek degiskenli bir f(x) fonksiyonunun h
degerinin kiigiik, pozitif ve negatif degerinde f(x) < f(x" + h) ifadesini sagliyorsa bu
fonksiyonun degeri X = X~ durumunda géreceli veya yerel minimumdur. Benzer bir
sekilde x noktasinda eger f(x") > f(x" + h) ifadesi saglaniyorsa bu deger f(x) fonksiyonu
maksimumdur. Global minimum veya maksimum degerin kabulii igin optimumluk
kriterlerinin saglanmasi gerekmektedir (Rao, 2009). Bu durum tek degiskenli bir

fonksiyon i¢in agsagida Sekil 3.27°de verilmistir.
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Sekil 3.27. Yerel ve global optimumluk noktalari
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Sekil 3.27°de; A1, A2 ve Az noktalar1 goreceli maksimum noktalaridir. Burada A
noktasi global maksimumdur. B; ve B, noktalar1 goreceli minimum noktalaridir. Burada
B1noktast global minimum noktasidir.

Dogrusal olmayan programlama problemlerinin hep birini ¢6zen kabul edilmis
genel bir yontem bulunmamaktadir. Farkli tipteki dogrusal olmayan programlama
problemlerinin ¢oziimii icin farkli bir takim yontemler bulunmaktadir. Optimizasyon
problemlerinin analitik yontemler kullanilarak ¢6ziillemedigi durumlarda yaklasik
¢oziim tekniklerine basvurulur. Dogrusal olmayan programlama problemleri igin
gelistirilen algoritmalarin  temeli, tek degiskenli fonksiyonlarin ¢oziimiindeki
yontemlere dayanir (Alba ve Marti, 2006).

Gilinlimiiz optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde klasik optimizasyon
yontemlerinin ~ kullanimi  zorlasmustir.  Genellikle ¢6ziim  kiimesinde amag
fonksiyonunun birka¢ optimum noktast bulunmaktadir. Bundan dolayr optimizasyon
problemlerin ¢o6ziimiinde sezgisel veya evrimsel algoritmalardan birinin kullanimi
zorunlu hale gelmistir (Joshi ve Moudgalya, 2004).

Sezgisel veya metasezgisel yontemler, herhangi bir amaci gergeklestirmek veya
hedefe ulagsmak igin gesitli bir takim islevlerden etkili olanlara karar vermek amaciyla
tanimlanan bir takim Kriterler veya bilgisayar yazilim metotlaridir. Bu yontemler,
¢Ozlim uzay1 igerisinde en iyi ¢oziime ulagilmasi tespit edilemeyen algoritmalar olarak

da adlandirilir. Bu tiir metotlar yakinsama ozelligine sahiptir, fakat kesin ¢6ziimiin
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bulunmasini garanti edemezler ve sadece kesin ¢oziime yakin bir ¢dziimii garanti
ederler (Karaboga, 2004).

Evrimsel algoritmalar optimizasyon yontemleri olup, dogal secim ilkeleri
tizerine kurulmaktadir. Yeni ¢oziimler tiretmek i¢in secime dayali ve rasgele yontemler
kullanan popiilasyon temelli dongiisel metotlar evrimsel algoritma olarak
degerlendirilmektedir. Bir problemin ¢oziimiinde, ¢oziim uzayinda arastirma yaparak en
iyi ¢Oziimii aradigimizdan dolay1 bu islem optimizasyon olarak degerlendirilir (Baykal
ve Beyan, 2004).

3.6. Siiflandirma

Siniflandirma, smif etiketi bilinmeyen girdi verilerinin siniflarini tahmin etmek
icin verilere ait sinif ve kavramlarini tanimlayan modeller veya fonksiyonlar kiimesinin
bulunmasi siirecidir (Han ve Kamber, 2001). Smiflandirma islemi genellikle model
olarak danigmanli 6grenme metotlarini kullanir. Burada, ¢ikti sinifi bilinen bir egitim
veri kiimesi verildiginde, degiskenler ve smiflar arasindaki gizli iligkilerin bulunmasi
amaclanmaktadir (Hand ve ark., 2001).

Veri madenciligi uygulamalarinda siniflandirma kurallari, kullanicilarin kurallar
anlamasinin ve yorumlamasinin daha kolay olmasindan dolay1 ¢ikti1 gdsterimi igin en
cok tercih edilen yontemlerden birisidir. Genellikle kurallar bilginin net bir sekilde ifade
edilmesi i¢in kullanilir ve kullanicilar tarafindan anlagilmasi daha kolaydir (Adriaans ve
Zantige, 1996).

Siniflandirma islemi, sinif degeri belli olmayan verilerin hangi simifa dahil
edileceklerini tahmin etmek igin biinyesinde bir takim fonksiyonlar icerir. Istatistik,
veritabani, sinir aglari, makine 6grenimi, evrimsel algoritmalar ve bunlar gibi bir¢cok
alanda gelistirilmis pek ¢ok siniflandirma yontemleri mevcuttur.

Gelistirilen yontemler, veri kiimesinde smiflandirma igin kullanilacak olan bir
egitim kiimesinin analizine dayanmaktadir ve bir kaydin dnceden belirlenen bir sinif
igerisine dahil edilmesi amaglanmaktadir (Ye, 2003). Bu islemi gerceklestirmek igin

kullanilacak olan bir simiflandirma algoritmasi ile egitim verileri kullanilarak hangi
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smiflarn var oldugu tespit edilmelidir. Test verileri kullanilarak 6grenme yontemi ile
siniflandirma kurallari elde edilir.

Veri siniflandirma islemi iki asamadan olusmaktadir. Ilk asama, veri kiimesi
simifin1 tanimlayan modelin olusturulmasidir. Model, o6zellikler kullanilarak veri
kiimelerinin analizi ile olusturulur. ikinci asama, modelin smiflandiriimasi igin
kullanilmaktadir. Ilk olarak, modelin sahip oldugu tahmin veya siniflandirmadaki
dogruluk degeri tespit edilir. Verilen test kiimesindeki modelin dogrulugu, model
tarafindan dogru bir sekilde siniflandirilan test kiimesi 6rneklerinin orani olarak ortaya
cikar (Han ve Kamber, 2001).

Test veri kiimesinin her bir kaydi, egitilmis modelin siif tahmini ile
karsilastirilir. Egitilmis modelin dogrulugunun belirlenebilmesi i¢in egitim verisinden
bagimsiz olan test verisi kullanilmaktadir. Eger modelin dogruluk derecesi 6nceden
belirlenmis bir esik seviyesinin {izerinde ise, model simif degerleri bilinmeyen veri
kiimelerini siniflandirmak i¢in kullanilabilir.

Siniflandirma ve tahminde dogrulugu gelistirmek icin bir takim 6n islem
adimlar1 veri kiimesinde yer alan veriler iizerinde uygulanabilir. Bunlar sirasiyla; veri
icerisindeki giiriiltiiyii yok etmek ve eksik degerleri gidermek icin veri temizleme ile 6n
islemden gecirilir. Uygunluk analizi kullanilarak ilgisiz veya gereksiz ozelliklerin
ogrenme isleminden ¢ikarilmasi ile siiflandirma etkinliginin ve olgeklenebilirliginin
gelisimine yardimei olunur. Veri doniisiimii yapilarak veri kiimesinde bulunan veriler
daha tist kavramlara genellestirilebilmektedir. Bu islem genel olarak siirekli degerlere

sahip Ozellikler i¢in faydali olmaktadir (Han ve Kamber, 2001).

3.6.1. Simiflandirma kurallar

Siniflandirma kurallari, genellikle veritabani bilgi kesfi siireci sonunda elde
edilen bilginin ifade edilmesinde kullanilir ve kullanicilar tarafindan kolayca
anlagilabilir yapidadir. Siniflandirma islemi geleneksel analiz yontemleri ile
karsilastirildigi zaman bir takim avantajlara sahip oldugu goriilmektedir. Bu avantajlari

asagidaki gibi 6zetleyebiliriz (Edelstein, 1999);
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e Islemi ¢coziimleme zaman1 geleneksel analiz yontemine gore daha kisadir
e Parametrik degiskenler kullanilabilir

e Elde edilen dogruluk degerleri daha yiiksektir

¢ Diisiik maliyetli sonuglar elde edilir

e FElde edilen bilgiler tutarlidir

e Analiz islemleri i¢in uzman gerektirmez

e Anlasilir ve kolay yorumlanabilir

e Kullanim alani genistir.

Siniflandirma kuralimn  genel yapist “EGER  kosul O HALDE deger”
bi¢gimindedir. Bu kural yapisinda, kosullar boliimii kuralin mantiksal operatorler ile
kontrol edilen nitelik degerlerinin kontrol edilmesidir. Kuralin en sonunda bulunan
deger kismi ise kosul kismimi saglayan durumlar i¢in tahmin edilen simif degerini
belirtir. Bu gosterim  bigimi, kesfedilen  bilginin  anlasilabilirligine  ve
yorumlanabilirligine katki saglamaktadir (Hand ve ark., 2001).

Siniflandirma kurallari tanimlama ve ayirt etme kurallart olarak iki gruba ayrilir.
Tanimlama kurallarinda amag bir simifin 6zelliklerini tanimlayan kurallar1 bulmaktir ve
olusturulan kurallar “EGER simif O HALDE nitelik” bicimindedir. Ayirt etme
kurallarinda ise amag bir sinifa ait verilerin, veri kiimesi igerisinde kalan veriler i¢ginden
ayirt edilmesine olanak saglayan kurallarin bulunmasidir. Ayirt etme kurallar1 “EGER
ozellik O HALDE sinif” bigiminde olusturulurlar. Burada tanimlama kurallarinin tersi

ayirt etme kurallart seklindeki bir alg1 yanlis olur (Breiman ve ark., 1984).

3.6.2. Kural ¢ikarim

Kural ¢ikarimi, iizerinde calisilan veri kiimesinde gizli olan bir bilgiyi yeterli
dogrulukta tanimlamak ve mantiksal kavramlar ile sembolik olarak belirtmektir (Tan ve
ark., 2006a). Kural ¢ikariminda temel amag, verideki gizli bilgiyi kesfetmek ve bilgiyi
anlasilabilir bir sekilde ifade ederek tanimlama kabiliyetini artirmaktir.

Kural ¢ikarimi ile elde edilen kurallarda bir takim 6zellikler aranmaktadir. Bu

ozellikleri su sekilde siralayabiliriz (Tan ve ark., 2006a);
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e Kolay anlagilabilir olmali

e Yapisi basit ve karmasik olmamali

¢ Yorumlanabilir olmal

e Tutarli olmal

e Kural tekrar1 olmamali

e Eksiklikleri tanimlama kabiliyeti olmali

e Muhakeme ve agiklama kapasitesine sahip olmali

e Verideki bilgiyi tek basina dzetleyebilmeli.

Smiflandirma kural ¢ikarim teknikleri kural tabanli metotlar ve kural tabanli
olmayan metotlar olarak ikiye ayrilir (Kuttiyil, 2004).

Kural tabanh metotlar: Kural tabanli siniflandirma metotlari veri kiimesinden
gizli bilgiyi dogrudan ¢ikartirlar ve anlasilmasi kolaydir. Bu metotlara 6rnek olarak
C4.5, karar tablolar1 vb. metotlar1 verilebilir.

Kural tabanh olmayan metotlar: Kural tabanli olmayan simiflandirma
metotlarindan, kural tabanl siniflandirma metotlarina nazaran daha dogru sonuglar elde
edilir. Ancak bilgiler kullanicilarin anlayacagi bir bigimde sunulamaz. Genel olarak
yapay sinir aglari gibi kural tabanli olmayan smiflandiricilar ¢ok iyi siniflandirma
dogruluklar: elde edebilmelerine ragmen anlasilabilirlik yoniinden rekabetgi degildirler.
Destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, dogrusal genetik programlama kural

tabanli olmayan metotlara 6rnek olarak verilebilir.

3.7. Veri Ayriklagtirma

Veri ayriklastirma, veri 6n isleme adimlarindan birisidir. Jin ve ark. (2007)
siirekli verinin ayrik veriye doniistiiriilmesini, veri ayriklastirma islemini en az veri
kaybr ile siirekli verilerin sonlu komsu araliklar sekline doniistiiriilmesi siireci olarak
tanimlamiglardir. Das ve Vyas (2010) ise bu islemi, ayn1 veya yakin 6zellikler tasiyan

stirekli verinin grup veya araliklara doniistiiriilmesi siireci olarak ifade etmektedir.
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Stirekli verilerin ayrik verilere doniistiiriilmesine veri madenciliginde veri
indirgeme adi verilir. Veri indirgeme metotlari, veri kiimesinin daha kii¢iik hacimli
olacak sekilde indirgenmis bir Orneginin elde edilmesi amaciyla uygulanir. Bundan
dolayi, elde edilen indirgenmis veri kiimesine veri madenciligi yontemleri uygulanarak
daha etkin ve verimli sonuglar elde edilebilir. Sekil 3.25°de gosterildigi gibi veri
indirgeme yontemi veritabanindan bilginin kesfedilmesi siirecinde kullanilmaktadir.

Bazi veri madenciligi algoritmalar1 sadece Kkategorik oOzellikli degerleri ele
aldigindan, siirekli 6zellikli verilerin ayrik degerlere doniistiriilmesi gerekmektedir.
Siirekli verilerin ayrik deger araliklarina dontstiiriilmesiyle elde edilen kategorik
ozellikli degerler, orijinal veri degerlerinin yerine kullamlirlar. Ornegin yas degiskeni
icerisindeki siirekli veriler 1-18, 19-40, 40+ olacak bigimde ayrik halde ifade edilebilir.
Bu sekilde veri indirgemede detay bilgiler kaybolsa da, genellestirilmis veriler daha
anlamli olacak ve daha kolay yorumlanabilecektir (Oguzlar, 2003).

Ayriklastirmada en temel sorun, araliklarin sinirlarini belirlemede kullanilacak
olan metottur. Bu sinirlar degiskenleri esit araliklara boliimlemek igin tanimlanir.
Boylece esit genislikli araliklar olusturulmus olur. Bu metot, esit genislikli aralikta
ayriklagtirma olarak isimlendirilir.

Veri ayriklagtirma islemi igin bir¢ok yontem kullanilmakla beraber burada en
cok kullanilan esit genislikli ayriklastirma ve esit frekansli ayriklastirma yontemi
hakkinda bilgiler verilecektir. Tez ¢caligmasinda ise esit genislikli ayriklastirma yontemi

kullanilacaktir.

3.7.1. Esit genislikli ayriklastirma yontemi

Veri ayriklastirma yontemlerinden biri olan Esit Genislikli Ayriklastirma (EGA)
yonteminde bir degiskenin igerisindeki degerler i¢in maksimum ve minimum degerler
tanimlanir. Bu degerler, esit genislikte olan ve kullanici tarafindan belirlenmis t tane
araliga yerlestirilir (Kurgan ve Cios, 2004).

Yang ve Webb (2002), ¢alismalarinda bu yontemi ve araliklarin kesim noktasini

ifade eden sinir noktalarinin hesaplanmasi i¢in Esitlik 3.23 ve 3.24’1 kullanmislardir.
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W= Umaks t_ Umin (3.23)

Vmin + W, Vnin + 2W, ., Vpin + (t — Dw (3.24)

Burada, maksimum (Vmaks) ve minimum (Vmin) degerler arasindaki farkin istenilen
aralik sayismma (t) boliinmesi ile elde edilen w degiskeni araliklarin genisligini
belirtmektedir.

EGA yontemi asagidaki adimlar kullanilarak uygulanir;

e Ayriklastirilacak degiskenlerde bulunan verilerin en biiylik ve en kiiglik
degerleri hesaplanir.

e Belirli bir aralik (kategori) sayist kullanilarak her bir araligin alt ve iist sinir
degerleri hesaplanir.

e Belirlenen araliklara ait alt ve tlist sinirlar kullanilarak her bir veri i¢in bir

aralik (kategori) numarasi atanir.

Bu adimlar kullanilarak siirekli degerlere sahip olan degiskenler EGA yontemi

ile ayrik degerli hale doniistiiriilmiis olur.

Adet
A

0
Sicaklik

[64,67) [67,70) [70,73) [73,76) [76,79)  [79,82)  [82,85)
Sekil 3.28. Esit genislikli ayristirma 6rnegi

Sekil 3.28’de, EGA yonteminin ¢alismasini belirtmek igin 6rnek bir uygulama
gosterilmektedir. Sekilde, esit aralikli sicaklik degerleri araligina diisen veri kiimesi

icerisindeki sicaklik degerlerinin adetleri gosterilmektedir.
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3.7.2. Esit frekansh ayriklastirma yontemi

Esit frekansh ayriklastirma yontemi de esit genislikli ayriklastirma yontemi gibi
herhangi bir simif bilgisi kullanilmadan uygulanan denetimsiz —ayriklagtirma
yontemlerinden birisidir (Biba ve ark., 2007).

Bu yontemde, oncelikle veri kiimesinde yer alan her bir hedef niteligin baglantili
oldugu diger nitelikler tanimlanarak elde edilen baglantili nitelikler artan bir siraya gore
dizilmektedir. Bu islemin ardindan bu nitelik degerleri her bir araliga esit sayida

diisecek sekilde araliklara yerlestirilmektedir (Mehta ve ark., 2005).
3.8. Verilerin ikili Formda Kodlanmasi

Ikili veri gosterim sekli ikili veya ayrik degisken iceren veri kiimelerine
dogrudan uygulanabilir. Gelistirilecek olan algoritma EYSA’dan siniflandirma kurallar
cikarmak i¢in YSA’larin agirlik degerlerinden yararlanmaktadir. Agirlik degerlerinin
aktif yada pasif durumda oldugunu gostermenin en etkin yolu ise ikili gosterim
bi¢imidir. Bu gosterimde kullanilan degiskenin “1” degerini almasi ilgili néronun aktif ,
“0” degerini almasi ise pasif oldugunu belirtmektedir. Siirekli degisken igeren veri
kiimelerinde, verilerin ikili forma déniistiiriilmeden Once ayriklastirilmasi
gerekmektedir. Boylece her ayrik deger bir ikili degisken ile ifade edilir. Ikili kodlama
en ¢ok kullanilan ve en basit kodlama bi¢imidir. Bu isleme yonelik yaklagimlardan biri
ayrik degerler i¢eren degiskenlerdeki her bir deger i¢in bir bit kullanmaktir.

Verinin bu sekilde ikili gosterim bi¢imi ilk olarak, Elalfi ve ark. (2004)
tarafindan EYSA’dan genetik algoritma ile kural ¢ikarimi ¢alismasinda kullanilmustir.
Calismada veri kiimesinde N adet degiskenin oldugu varsayilmistir. Bu durumda her bir
A, (n=1, 2, 3, ...., N) degiskeninin degerleri sabit uzunlukta bir ikili alt-diziye (x;, x,
vy X, ) kodlanir. Burada m,, A, degiskenleri i¢in olasi degerlerin sayisidir. Tkili
kodlama gosterimine gore, m,, elemanlarindan sadece aktif hale gelen bir eleman1 “1”
degerini alabilir ve diger biitiin elemanlar “0” degerini alacaktir. Bundan dolay,

YSA’nin giris katmanindaki diigiim sayis1t GD asagidaki Esitlik 3.25 ile hesaplanir;
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@0 = ), mn 3.25)

X, giris katmanindaki degiskenlerinin vektorii X,,=(xy, x5 ..., X¢p)m seklinde
gosterilir. Burada, m=(1,2,...,M), M giriste egitilen 6rneklerin toplam sayisini belirtir.
Cikt1 sinifinin vektorii C,=(sq,5; ...,5k) ile gosterilir. Burada (k=1,2,...,K), K ikili ¢ikt1
smif sayisidir. Eger ¢ikis vektorii K sinifina ait ise o zaman s;  “1” degerine esittir.
Diger tim elemanlar ise “0” degerine esittir. Bundan dolayr YSA’nin ¢ikis
katmanindaki ¢ikti diigiimlerinin Onerilen sayis1 K’dir. KU kural uzunlugu da Esitlik

3.26 ile hesaplanur.
KU=GD+K (3.26)

Ayriklagtirilmis verilerin ikili forma doniistiiriilmesinin daha kolay bir sekilde
anlasilmasi i¢in bu islem literatiirde yer alan “Tenis Oynama” veri kiimesi iizerinde
anlatilacaktir. Bu problem dort girdi 6zellik ve bir ¢iktidan meydana gelmektedir. Veri
kiimesi, (hava durumu, sicaklik, nem, riizgar) olmak tlizere dort kategorik (ayrik) girdi
degiskeni ve tenis oynama kararinin yer aldigi, (oyna, oynama) seklinde iki deger
alabilen bir ¢ikti degiskeni igermektedir. Orijinal veri kiimesi Cizelge 3.3’de
gosterilmektedir.

Cizelge 3.3°de goriildiigii gibi hava durumu degiskeni (giinesli, bulutlu,
yagmurlu) olmak tizere ii¢; sicaklik degiskeni (sicak, ilik, soguk) olmak iizere iig; nem
degiskeni (viiksek, normal) olmak tizere iki ve riizgar degiskeni (hafif, sert) olmak iizere
yine iki farkli deger icermektedir. Dolayisiyla gelistirilen algoritma i¢in toplam girdi
vektoriiniin (GD) degeri 10 olacaktir. Cikt1 degiskeni ise (oyna, oynama) olmak iizere
iki smif (K=2) igermektedir. Buradan KU kural uzunlugunun degeri GD+K yani 12
olacaktir. Cizelge 3.4 tenis oynama veri kiimesi i¢in elde edilen ikili girdi ve ¢ikt1 sinif

vektorlerinin ikili kodlama yontemini gostermektedir.
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Cizelge 3.3. Tenis oynama veri kiimesi

Hava Durumu  Sicaklik Nem Riizgar Karar

Giinesli Sicak Yiiksek Hafif Oynama
Giinesli Sicak Yiiksek Sert Oynama
Bulutlu Sicak Yiiksek Hafif Oyna
Yagmurlu Ik Yiiksek Hafif Oyna
Yagmurlu Soguk Normal Hafif Oyna
Yagmurlu Soguk Normal Sert Oynama
Bulutlu Soguk Normal Sert Oyna
Gtlinesli Ik Yiiksek Hafif Oynama
Gtlinesli Soguk Normal Hafif Oyna
Yagmurlu Ik Normal Hafif Oyna
Giinesli Ik Normal Sert Oyna
Bulutlu Ilik Yiksek Sert Oyna
Bulutlu Sicak Normal Hafif Oyna
Yagmurlu Ik Yiksek Sert Oynama

Cizelge 3.4. Tenis oynama veri kiimesi i¢in ikili kodlama vektor gdsterimi

Hava Durumu Sicaklik Nem Riizgar Karar
Giinegli  bulutlu  yagmurlu sicak 1lik soguk yiiksek normal hafif sert oyna oynama
X1 X2 X3 Xq4  Xs X6 X7 Xg X9 X190 51 S2

Cizelge 3.5. Tenis oynama veri kiimesi degiskenlerinin ikili kodlanmasi

Hava Durumu Sicaklik Nem

Deger X1 Xz X3 Deger x4 x5 X Deger x;, Xxg
giinesli 1 0 0 sicak 1 0 O yiksek 1 0
bulutlu 0 1 O k0 1 0 normal 0 1

yagmurlu 0 0 1 soguk 0 0 1
Riizgar Karar

Deger xg xlo Deger S1 Sy
hafif 1 0 oyna 1 0
sert 0 1 oynama O 1

Girdi ve c¢ikt1 degiskenlerinin hepsi ikili forma doniistiiriilerek ¢ok katmanl
algilayicilara girdi olarak sunulacak sekle getirilmektedir. Cizelge 3.6’da tenis oynama

veri kiimesinin ikili kodlanmis bi¢imi gosterilmistir.
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Cizelge 3.6. Tenis oynama veri kiimesi i¢in ikili kodlama gosterimi

Hava Durumu Sicaklik Nem Riizgar Karar

Xm (m1:3) (m2:3) (m3:2) (m4:2) Cm

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Xg X9 X10 S1 S2
X1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 C: 1 0
X 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 C 1 0
Xs 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 Cs 0 1
Xs 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 Cs 0 1
Xs 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 Cs 0 1
Xe O 0 1 0 0 1 0 1 0 1 Ce 1 0
X7 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 Cs 0 1
Xsg 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 Cs 1 0
Xo 1 0 0 0 0 1 0 1 1 0 Co 0 1
X O 0 1 0 1 0 0 1 1 0 Co O 1
X 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 Cau O 1
X1z 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 Co O 1
X1z 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 Cis 0 1
Xy O 0 1 0 1 0 1 0 0 1 Cu 1 0

3.9. Kalite ve Uygunluk Fonksiyonlar:

Calismada kalite fonksiyonu olarak yukarida Esitlik 3.6°da verilen si(x;)
fonksiyonu kullanilacaktir.

Algoritmanin  ¢alismast  sonucu elde edilen kurallarin  birbirleri ile
kiyaslanabilmesi i¢in bir uygunluk degeri belirlenmistir. Her bir aday kural igin
belirlenmesi gereken bu deger Esitlik 3.27 ile elde edilmektedir. Herhangi bir kural,
verilen egitim kiimesindeki herhangi bir 6rnek durumu siiflandirdiginda karsimiza dort
farklt durum g¢ikmaktadir. Bu durumlar, Esitlik 3.27°de yer alan pozitif dogru (tp),
negatif dogru (tn), pozitif yanlis (fp) ve negatif yanlis (fn)’den olugmaktadir (Tan ve
ark., 2006b). Burada yer alan tp ve tn dogru smiflandirmalar iken fp ve fn yanlis

siniflandirmalari belirtmektedir.

tp . tn (3.27)
tp+fn tn+fp

Uygunluk =

Esitlik 3.27°de yer alan dort durum hakkinda kisa bilgiler asagida belirtilmistir
(Baykasoglu ve Ozbakir, 2007).
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Pozitif Dogru (tp): Verilen bir 6rnek durumun gergekte pozitif sinifta olmasi
ve kuralin da bu O6rnek durumun smifini pozitif olarak tahmin etmesi
durumudur.

Negatif Dogru (tn): Verilen bir 6rnek durumun gergekte negatif sinifta
olmasi1 ve kuralin da bu 6rnek durumun sinifin1 negatif olarak tahmin etmesi
durumudur.

Pozitif Yanlis (fp): Verilen bir 6rnek durumun gergekte negatif sinifta olmasi
ancak kuralin bu 6rnek durumun smifim pozitif olarak tahmin etmesi
durumudur.

Negatif Yanlis (fn): Verilen bir 6rnek durumun gergekte pozitif sinifta
olmasi ancak kuralin bu 6rnek durumun sinifin1 negatif olarak tahmin etmesi

durumudur.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Veri Kiimeleri

Gergeklestirilecek EYSA’dan kural ¢ikarimi c¢aligmasi i¢in “The UCI KDD
Archive Information and Computer Science University of California” makine 6grenme
calisma  bolumiinden elde edilen 2 farkli  veri kimesi kullanmilmistir
(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.ntml) (son erisim 15 Eylil 2016) . Bu veri
kiimeleri ikili sinifa sahip Echocardiogram (Echo) ve Wisconsin Breast Cancer (WBC)
veri kiimeleridir.

Algoritmanin ¢alismaya baslamasi i¢in yapilmasi gereken en 6nemli islem, ele
alinan veri kiimelerinin YSA’nin anlayacagi yapiya doniistiiriilmesidir. Bu nedenle ilgili
veri kiimesine bagli olarak birtakim doniigiim islemlerinin yapilmasi gerekmektedir.
Veri kiimesinde bulunan her bir 6zellik ikili forma dontistiiriilmelidir.

Veri kiimeleri eksik degerler icermektedir. Bu ornekler veri kiimelerinden
cikartilmistir. Cizelge 4.1°de belirtilen veri kiimelerindeki siirekli degere sahip
ozellikler i¢in ayriklastirma islemi uygulanmistir. Siirekli degiskenlerin ikili forma

doniistiiriilmeden once ayriklagtirmasi gerekmektedir.

Cizelge 4.1. Veri Kiimelerinin Temel Ozellikleri

Veri Kiimesi  Ornek Kategorik  Siirekli Eksik Siuf
Sayisi Ozellikler ~ Ozellikler ~ Degerli  Sayist
Ozellik
Echo 132 1 6 Evet 2
WBC 699 - 9 Evet 2

Oncelikle problemimizin YSA’dan kural ¢ikarimi kismina ¢dziim iiretebilmek
icin kullanilacak olan veri kiimelerine ve kural gdsterim bicimlerine karar vermek
gerekmektedir. Bu yontemde problemde kullanilacak olan veri kiimesinin ikili veya
ayrik degiskenler igermesi gerekmektedir. Siirekli degiskenler igeren verilere 6n islem
olarak ayriklastirma islemi uygulanmalidir. Boylece her bir ayriklastirma noktast bir

ikili degisken ile ifade edilebilir.
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Ayriklagtirma iglemi, Weka 3.7 veri madenciligi yazilimi1 kullanilarak Basit
Bo6lme (Simple Binning) ile gergeklestirilmistir. Tez ¢alismasinda, basit bdlme
algoritmasinin “esit genislik™ ol¢iitii kullanilmistir. Daha sonra bu kesikli veriler ikili
yaptya doniistiiriilmiistiir.

UCI makine 6grenme c¢alisma boliimiinden elde edilen Echo ve WBC veri
kiimeleri hakkinda detayl bilgiler asagidaki gibidir.

Echo Veri Kiimesi: Ekokardiyografi ultrasound, ve ultrason gibi ses dalgalarini
kullanarak kalbin ve kalp igerisinde akis halinde bulunan kanin incelenmesi ve
goriintiilenmesi metodudur. Ekokardiyografiye tip literatiiriinde kisaca eko veya kalp
ultrasonu da denilmektedir. Ekokardiyografi, kalbin goriintiilerini olusturmak igin
standart iki boyutlu, {ic boyutlu ve Doppler ultrasonografi yontemlerini kullanmaktadir
(Houghton ve Gray, 2012). Sekil 3.29°da ornek bir ckokardiyografi goriintiisii

gosterilmektedir.

Sekil 3.29. Ekokardiyografi goriintiisii

Ekokardiyografi goriintiisii elde etmek i¢in, prob denilen bir cihaz gogiis ile
temas ettirilerek kalp iizerinde yavas bir sekilde gezdirilir ve bu cihazin yaydigi ses
dalgalar1 kalbe ve ilgili dokulara ¢arparak geriye dogru yansir. Geriye yansiyan bu
dalgalar yine prob tarafindan algilanir ve 6zel olarak hazirlanan bir takim bilgisayar
yazilim islemlerinden sonra ekrana kalbin goriintiisii olarak yansitilir.

Elde edilen goriintii sayesinde kalp kasilmasi, kapakgiklarin agilip kapanmasi

gibi hareketler ger¢ek zamanli olarak izlenebilir. Ayrica kalp icerisinde dolasan kandan
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yansiyan dalgalar da Kalp kapaklarinin fonksiyonlar1 (kapaktaki darlik, yetmezlik vb.)
hakkinda ve kalbin kan1 pompalama giicti hakkinda ¢ok degerli bir takim bilgiler verir.
Eko, bizlere kalp hakkinda 6nemli bilgiler veren, hizli ve zarari olmayan bir test
islemidir (Houghton ve Gray, 2012).

Gegmis bir zamanda tiim hastalar kalp krizi gecirirler. Baz1 hastalar halen
hayatta iken bazilar1 yasamlarini yitirmektedirler. Arastirmacilar kalp Krizini takip eden
en az 1 yil igerisinde hastanin hayatta olup olmayacagmi belirlemek i¢in bir takim
nitelikler kullanmaktadir. Bu problem iizerinde uygulama gelistirmek igin Echo veri
kiimesi olusturulmustur. Echo veri kiimesinde 132 6rnek, 7 siirekli ve 2 kategorik
degisken bulunmaktadir. Bu veri kiimesindeki eksik sinifa sahip 70 adet 6rnek veri
kiimesinden ¢ikarilmis ve geriye kalan 6rnekler kullanilmigtir. Cizelge 4.2, Echo veri
kiimesi degiskenleri hakkinda bilgi vermektedir. Ayriklastirma ve ikili yapiya
doniistiirme islemlerinden sonra toplam 26 adet ikili girdi ve 2 adet ikili ¢ikt1 degeri
elde edilmistir.

Veri kiimesinde kullanilan 6zelliklere ait kisa agiklamalar agagidaki gibidir;

e Kalp krizi yasi: Hastada kalp krizinin gergeklestigi yas

e Perikardiyal efiizyon: Kalp etrafindaki sividir. Ikili degere sahiptir.
Deger 0 ise akiskan degil, 1 ise akigkandir.

e Fraksiyonel kisalma: Kalbin etrafindaki kontraktilitenin bir ol¢istidiir.
Diisiik degerli sayilar durumun anormal oldugunu bildirir.

e Epss: A¢ilimi E noktali septum ayrilmasi seklindedir. Kontraktilitenin bir
bagka Olciisiidiir. Biiylik sayilar durumun giderek anormallestigini
gosterir.

e Lvdd: Acilimi sol ventrikiil diyastol sonu boyutu seklindedir. Bu son
diyastol kalbin boyutunun bir dl¢iisiidiir. Biiyiik kalpler, hastanin kalp
krizi olmasi egilimindedir.

e Duvar hareket skoru: Sol ventrikiil kisimlarinin nasil hareket ettiginin bir
Olciisiidiir.

e Duvar hareket indeksi: Duvar hareket skorunun, goériilen kisimlarin

sayisina bolinmesi ile elde edilir. Genellikle ekokardiyografinin 12. ve
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13. kisimlarinda goriilir. Bu degisken duvar hareket skorunun yerine
kullanilir.

e Dikkate alma derecesi: Belli bir aralik degerlerine gore hastaligi goz ardi
etme durumunu belirtir.

e Durum: Hastanin yasam durumunu belirtir. ikili degere sahiptir. Ik iki
nitelikten tiiretilmistir. Degerin 0 olma durumunda hastanin ya 1 yil
sonra Olii ya da 1 yil boyunca takip edildigini ifade eder. 1 olma

durumunda ise hastanin 1 yil hayatta oldugu anlamina gelir.

Cizelge 4.2. Echo veri kiimesine ait degiskenler

Degigken Degisken Ikili Degisken Alt-Aralik

Bilgisi Sayisi
Kalp krizi yas1 Stirekli 4 (-; 56], (56; 66], (66; 76], (76; -)
Perikardiyal efiizyon 0,1 2 0,1
Fraksiyonel kisalma Stirekli 4 (-; 0.16], (0.16; 0.31], (0.31; 0.46], (0.46; -

)

Epss Stirekli 4 (-; 101, (10; 207, (20; 301, (30; -)
Lvdd Siirekli 3 (-; 4.52], (4.52; 5.62], (5.62; -)
Duvar hareket skoru Stirekli 3 (-; 16.66], (16.66; 27.83], (27.83; -)
Duvar hareket indeksi Stirekli 3 (-; 1.66], (1.66; 2.33], (2.33; -)
Dikkate alma derecesi Stirekli 3 (-; 0.57], (0.57; 0.78], (0.78; -)
Durum (Sinif) 0,1 2 0,1

WBC veri kiimesi: Meme kanseri tiirii kadinlarda goriilen kanser tipleri
arasinda birinci sirada yer almaktadir. Son zamanlarda erkeklerde de goriilmektedir.
Tiirkiye Halk Saghigi Kurumu Kanser Daire Baskanligi’nin aragtirmalarma gore
(http://kanser.gov.tr/kanser/kanser-turleri/49-meme-kanseri.ntml) her 8 kadindan
birinin meme kanserine yakalanma riski vardir. Meme kanseri, meme dokusunda
bulunan hiicrelerden ortaya ¢ikan bir kanser tiirtidiir (son erisim 20 Eyliil 2016).

Meme kanseri, meme dokusunun herhangi bir bdlgesinden ortaya ¢ikabilir.
Meme kanserinin en sik goriilen tipi; meme kanallarindan kaynaklanan “duktal” olarak
isimlendirilen kanserlerdir. Meme igerisinde siit bezlerinden kdken alan “lobiiler”
kanserler de ¢ok sik goriilmektedir. Ayrica diger meme dokularindan kaynaklanan daha
az goriinen mediller, tiibiiler ve miisindz gibi tipleri de vardir. Meme kanserinin
meydana gelmesinde genetik durumlarda ¢ok Onemlidir. Genetik yapida bir takim

faktorlerin ve yaslanmanin etkisiyle meydana gelen bozukluklar kansere neden olur.
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Ancak meme kanserlerinin yaklasik %8 lik boliimii ailesel genetik gegislidir. Ozellikle
bireyin anne tarafinda gen¢ yasta meme kanseri ve erkek meme kanseri goriilmesi
ailesel genetik gecise 6rnek verilebilir (Topuz ve ark., 2007).

Dr. Wolberg’in, Wisconsin Universite Hastanesinde periyodik olarak meme
kanseri tedavisi goren meme kanseri hastalarinin tedavisi siirecinde rapor ettigi klinik
verilerinden olusmaktadir (Wolberg ve Mangasarian, 1990). Bu veri kiimesi 699
ornekten olusmakta ve her bir 6rnek 9 siirekli degisken icermektedir. WBC veri
kiimesinde, 16 eksik degerli 6rnek mevcuttur. Eksik degerli drnekler veri kiimesinden
cikarilmis ve geriye kalan Ornekler kullanilmustir. Ayriklastirma ve ikili forma
dontistiirme isleminden sonra 27 ikili girdi ve 2 adet ikili ¢ikit1 degeri elde edilmistir.

lgili girdilere ait bilgiler Cizelge 4.3’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. WBC veri kiimesine ait degiskenler

Degisken Degisken Bilgisi Ikili Degisken Alt-Aralik
Sayisi

Kitle kalinlig1 Tamsayi (1-10) 3 (541, (471, (7;-)
Hiicre boyutu homojenligi ~ Tamsay1 (1-10) 3 (4], 4 71, (7, -)
Hiicre sekli homojenligi Tamsay1 (1-10) 3 (4], 471, (7;-)
Marjinal yapigsma Tamsay1 (1-10) 3 (4], 471, (7 -)
Tek epitel hiicre boyutu Tamsay1 (1-10) 3 (- 41,4, 7,7 -)
Yalin ¢ekirdek Tamsay1 (1-10) 3 (- 41,4, 7,7 -)
Yumusak kromatin Tamsay1 (1-10) 3 (- 41,4, 7,7 -)
Normal ¢ekirdekgik Tamsay1 (1-10) 3 (- 41,4, 7,7 -)
Mitozlar Tamsay1 (1-10) 3 (541, 471, (7;-)
Smif Iyi huylu, Kétii huylu 2 0,1

Veri kiimesinde kullanilan o6zelliklere ait kisa agiklamalar asagidaki gibidir
(Salama ve ark., 2012);

e Kitle kalinligi: Kitle kalinliginda iyi huylu hiicreler tek katmanli halde
gruplanirken, kotii huylu (kanserli) hiicreler ¢ok katmanli olarak
gruplanir.

e Hiicre boyutu/sekli: Hiicre boyutu/sekli tekdiizeyken kanser hiicreleri
boyut ve sekil bakimindan farkliliklar gosterir. Bu nedenle bu
parametreler, hiicrelerin kanserli olup olmadigini belirlemede degerlidir.

e Marjinal yapisma: Marjinal yapisma (tutunum) durumunda, normal

hiicreler, kanser hiicrelerinin bu kabiliyeti kaybetme egiliminde olduklar:
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yerde birbirine yapisirlar. Yapigsma kaybi, hiicrenin kot huylu olmasi
bulgusudur.

e Tek epitel hiicre boyutu: Tek epitel hiicre boyutunda boyut yukarida
belirtilen tekdiizelige baglidir. Onemli derecede biiyiimiis epitel hiicreler
kotii huylu bir hiicre olabilir.

e Yalin gekirdek: Yalin ¢ekirdekler, sitoplazma (hiicrenin geri kalan kismi)
tarafindan ¢evrelenmeyen ¢ekirdekler i¢in kullanilan bir terimdir. Bunlar
genellikle iyi huylu tiimorlerde goriiliir.

e Yumusak kromatin: Iyi huylu hiicrelerde goriiliir ve g¢ekirdegin tek
bi¢imli dokusunu agiklamaktadir. Kanser hiicrelerinde kromatin daha iri
taneli olma egilimindedir.

e Normal ¢ekirdek¢ik: Cekirdekte goriinen kiiciik yapilardir. Normal
hiicrelerde c¢ekirdekcik genelde goriiliir derece kiigiiktiir. Kanser
hiicrelerinde ¢ekirdek¢ik daha belirgin hale gelir ve bazen bunlardan
daha fazlas1 vardir.

e Mitozlar: Mitoz ya da mitoz bdliinme, ana hiicre'nin boliinerek iki yeni
hiicre olusturmasidir. Hiicrenin boliindiigli ve tekrarlandigr siirectir.
Patologlar mitoz sayisin1 sayarak kanser derecesini belirleyebilir.

e Smif: Smif degerinin 0 olma durumunda hiicrenin iyi huylu, 1 olmasi

durumunda ise hiicrenin kotii huylu olduguna karar verilir.

4.2. Deneysel Calisma

Bu tez calismasinda, ele almman veri kiimeleri iizerinde EYSA’dan DKA
yontemlerinden iki komsuluga sahip Indirgenmis Degisken Komguluk Arama (IDKA)
metodu kullanilarak kural ¢ikarim islemi hedeflenmistir. IDKA ’nin biinyesinde bulunan
sarsma islemi genel olarak ¢6ziimii bozmak amagl kullanilacaktir. Sarsma fonksiyonu,
¢Ozlim uzay1 igerisinde arama islemini farkli yerlere konumlandirarak yerel en iyilerden
kurtulmayr amaclar. Burada IDKA, X ¢dziim kiimesi iizerinde rasgele bir yon secerek

uygun bir ¢dziim bulmaya calisir.
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Calismada kullanilan IDKA y&ntemindeki sarsma isleminde iki komsuluk yapist
kullanilmistir. Bunlar sirasiyla rasgele nokta degisim ve rasgele capraz yol degisim
komsuluk yapilaridir. Bu komsuluk yapilariyla ¢6ziim, belli bir baslangi¢ uzunlugundan
baslayan noktalarin degistirilmesiyle veya yollarin yer degistirilmesiyle bulundugu
yerden uzak yerlere gonderilir. Kararli yapilarin kullanilmasiyla ¢6zliimii bozmak
garanti altina alinir.

IDKA metodu uygunluk fonksiyonunun optimizasyonu i¢in kullanilacaktir. Si
uygunluk fonksiyonunu maksimize eden en iyi ¢6ziim ifadesini bulan algoritma Sekil
4.1°de ve akis semasi ise Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Algoritmada adim 1’de, veri 6n isleme islemleri gerceklestirilmektedir. Ele
alman veri kiimesinde siirekli veriler esit genislikli ayriklastirma yontemi kullanilarak
ayrik hale getirilir. Daha sonra veri kiimesinin degiskenlerine ait ayrik veriler ikili
forma déniistiiriiliir. Ikili forma doniistiirme isleminde ele alinan degiskenin aldig: farkl
deger sayis1 kadar ikili formda hane degeri olusturulur. YSA’nin egitilmesi icin ikili
degerlerden olusan giris ve ¢ikis vektorleri olusturulur.

Adim 2’de oOnceden tanimlanan parametreler, ikili giris ve c¢ikis vektorleri
kullanilarak YSA egitilir.

Admm 3’de EYSA’dan giris katman1 ve gizli katman arasindaki baglantilarda
bulunan AG1lij agirlik degerleri ve gizli katman ve ¢ikis katmani arasindaki
baglantilarda bulunan ve AG2jk agirlik degerleri elde edilir. Bu agirliklar, IDKA
yontemi ile Esitlik 3.6’da belirtilen fonksiyonun optimize edilmesi i¢in saklanr.

IDKA metodu, adim 4 ve adim 9 araliginda uygulanmigtir. Burada, baslangic
parametreleri, X ¢oziim kiimesi igerisinden rasgele belirlenen baslangi¢ ¢6ziim kiimesi
ve AGlij ve AG2jx agirhk vektdrleri IDKA yontemi igerisinde kullanilir. Onceden
belirlenmis olan esik degerinden daha biiyilk olan Sk uygunluk fonksiyonuna ait
¢oziimler muhafaza edilir.

Uretilen ¢dziimlerden uygunluk degeri en biiyiik olan ¢dziimden baslanarak, bu
cozlimlere karsilik gelen giris ve cikis vektorleri bir kural gibi dikkate alinip kural
listesine eklenir. Adim 9’da kural ¢ikarim islemi gergeklestirilmistir ve elde edilen

¢oziimler “Eger O Halde” yapisinda olan dilsel kurallara dontistiirilmiistiir.



Admm 1: Veri kiimesini giris ve ¢ikis vektorleri olarak ayir. Verileri ikili
formatta kodla.
Adim 2: YSA’yi1 ikili giris ve ¢ikis vektor degerlerini kullanarak egit.
Adim 3: YSA’dan AG1ij ve AG2jx agirlik vektor degerlerini elde et.
Adim 4: Baslangic parametrelerini ayarla. Esitlik 3.6’da belirtilen Sk
fonksiyonunu uygunluk fonksiyonu olarak ayarla.
Adim 5. Baslangig popiilasyonunu (X) olustur. Aramada kullanilan
(k=1,...,kmax) igin Nk, komsuluk yapilarinin kiimesini ve durdurma kosulunu
SEC.
Adim 6: Durdurma kosuluna ulasincaya kadar asagidaki adimlar tekrar et.
Adim 6.1: k=1 yap
Adim 6.2: Sk (Xi) uygunluk fonksiyonunu maksimize etmek i¢in k =
kmax oluncaya kadar asagidaki adimlari tekrarla
a) Sarsma. X (x" € Nk(X)) noktasinin k. komsulugundan
rasgele bir x " noktasi tiret.

b) Tasi veya tasima. Eger bu x” noktasi X noktasindan daha

iyi ise (Xx= x") yap ve arama islemini N1 (k = 1) ile siirdiir.
Aksi durumda k = k +1 yap
Adim 6.3: Baslangi¢ popiilasyonuna gore uygunluk fonksiyonunu
degerlendir.
Adim 7: Esik degerinden daha biiyiik olan Sk ¢6ziimlerini muhafaza et.
Adim 8: Kural ¢ikarimi: i¢in asagidaki adimlari gerceklestir.
Adim 8.1: Adim 7’de iiretilen ¢éziimlerden uygunlugu en biiylik olan
¢Oziimii bul.
Adim 8.2: Cozlime karsilik gelen giris ve ¢ikis vektorlerini bul
Adim 8.3: Cozlimii bir kural gibi kabul et ve kural listesine ekle.

Adim 9: Coziimleri dilsel kurallara (Eger O Halde) doniistiir.

Sekil 4.1. Onerilen algoritmanin temel adimlari
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Kurallarin sadelestirilmesi isleminde, eger kural igerisinde bir 6zellige ait birden

fazla deger “veya” baglaci ile baglanmis ise kurala belirsizlik ve anlam karmasiklig
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kattig1 i¢in bu 6zellik kural yapisindan ¢ikartilir. Sistemden net ve kesin sonuglar elde
edebilmek i¢in kural igerisinde bir 6zellige ait sadece tek bir degerin olmasina dikkat
edilmelidir. Kural igerisinde bulunan farkli 6zellikler “ve” baglaclar ile birbirlerine
baglanarak belirtilmelidir.

IDKA yontemi kullanilarak EYSA’dan kural ¢ikarim isleminin kodlamasi
Matlab R2013a programi kullanilarak gergeklestirilmistir.



Veri kiimesini giris ve ¢ikis vektorleri
seklinde ayarla. Verileri ikili formda kodla.

J

YSA’y1ikili giris ve cikislar ile egit.

Hata istenilen

aksimum iterasyona

degerdemi? o s
erigildimi?

YSA’dan AGljj ve
AG2j i agirlik vektorlerini ¢ikar.

v

Bagslangi¢ parametreleri. Sr kalite fonksiyonu.
Bagslangi¢ x popiilasyon degeri.

DKA parametrelerini ayarla (Nk kosuluk yapilart,
kmax durdurma kosul degeri)

DKA

Evet

> Iterasyon kmax

degerine
erigtimi?

Sarsma islemi. x (x " € Nk(x)) ¢6ziim kiimesinin
k. komgulugundan rastgele bir x " noktas tiret.

Hayir 1de edilen ¢oziim~ Evet

mevcut ¢oziimden

o k=K +1

Esik degerinden daha biiyiik
> uygunluk fonksiyon degerinin

¢Oztimiinii koru.

Kural Cikarimi

Sekil 4.2. Onerilen metodun akis semasi
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Sekil 4.2°deki kesik ¢izgi ile belirtilen kistm IDKA algoritmasinin kullanildig1
ve kural ¢ikarim igleminin gerceklestirildigi kisimdir.

Onerilen yontemin performans degerlendirmesi icin asagidaki Esitlik 4.1
kullanilmistir. Dogruluk degeri, ¢ikis sinifinin siniflandirma yetenegini 6lgmek igin

kullanilmaktadir.

Dogru siniflandirilan ¢ikislarin toplam sayisi } 1)

Dogruluk = { Cikiglarin toplam sayisi

Egitilmis YSA’dan IDKA kullanilarak kural ¢ikarmm islemi i¢in Echo wveri
kiimesi 62 adet giris vektorli (Xm) tizerinde egitildi. Girig diigiimlerinin sayis1 (1) 26 ve
cikis diiglimlerinin sayist (K) 2 dir. Gergek ve arzu edilen ¢ikis arasindaki yakinsama
orani, gizli diiglim sayisi= 7, 6grenme katsayisi= 0.001, momentum katsayisi= 1 ve
20,000 tekrar ile elde edildi. izin verilen minimum hata degeri 0.01 dir.

Echo veri kiimesi i¢in egitme sonucu elde edilen hata grafigi Sekil 4.3’de

goriilmektedir.

Echo Igin Hata Grafigi

Hata

lterasyon % 104

Sekil 4.3. Echo veri kiimesi i¢in egitim hata grafigi
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Cizelge 4.4, giris katman1 ve gizli katman arasindaki Sk uygunluk fonksiyonunu
maksimize eden agirliklar1 (AGLlij), Cizelge 4.5 ise gizli katman ve ¢ikis katmani
arasindaki Sk uygunluk fonksiyonunu maksimize eden agirhiklart (AG2jk)

gostermektedir.

Cizelge 4.4. Echo igin giris ve gizli katman arasindaki agirliklari (AGL;;)

DﬁGggrlﬁler Gizli Diigiimler
G; G, Gs Gs Gs Ge Gy

X1 2.33848 -0.79051 -1.00519 1.95106 0.89506 1.96284  -0.88337
X2 0.93614 0.56277 0.10489 -0.48603  -0.41354  -1.23649  1.20337
X3 -3.59942 -0.60049 -0.01386 -0.09467 0.76079 1.15984  -1.21075
X4 -1.20374 1.29889 1.13657 -2.28957  -1.33118  -1.94209  1.49101
X5 -3.38503 -0.86848 -0.64484 -1.30316 0.30117 -1.82582 -2.01506
X6 -0.03678 0.17875 0.01396 -0.21016 0.08987 0.17369  -0.28402
X7 -0.59818 -0.52559 -0.20474 -1.70804  -0.37512  -1.74295 -0.68887
Xg -2.88949 1.22920 1.89629 -0.79010  -0.55352  -0.49537  1.98923
Xg 1.00668 -0.17421 -0.43336 0.75417 0.50437 1.13739  -0.29194
X10 1.13169 -0.06933 -0.46341 0.530659 0.20024 0.55416  -0.11142
X11 -1.82261 -1.32677 -0.42765 0.36975 1.15175 0.20981  -1.43073
X12 2.39971 1.71163 0.87575 2.88070 -2.18438 0.01697 2.62866
X13 -0.40794 -0.11802 0.15323 -2.06542 0.08548 -1.91729 -0.21670
X14 -1.76148 0.51674 -0.41582 -2.27619 1.15491 1.36274  -0.27685
X15 -1.64314 -0.17539 -0.61624 -0.18893  -0.68966  -0.66717 -0.34243
X16 -0.24807 1.40529 1.29784 -1.75287 0.11824 1.12669 2.03506
X17 0.39716 -0.51266 -0.28855 0.92642 0.56294 -1.37538 -1.05734
X18 1.48774 1.10368 0.59590 3.09520 -0.94095 1.70774 2.15212
X19 -1.63585 -1.03269 -1.10103 -3.20571 0.78962 -1.38466 -1.74068
X20 -0.92706 0.48199 0.53809 -0.48355  -0.61597 -0.59725 0.70196
Xa1 1.61941 0.03661 0.18027 0.69917 -0.86676  -1.70194 -0.05306
X22 -1.64415 -0.28634 -0.31306 -1.01640 0.68864 1.42034 0.24515
X23 -1.35536 0.30507 0.68862 -0.94419  -0.73742  -0.50866  0.50990
X24 -2.97735 -0.51624 -0.63110 -2.02462  -0.21195  -3.69827 -1.20605
X25 0.71372 0.30958 -0.15379 -0.32127  -0.71817 1.71587 0.79555
X26 0.92103 0.48980 0.73240 1.32945 0.45381 1.18965 0.93947

Cizelge 4.5. Echo i¢in gizli ve ¢ikis katmani arasindaki agirliklar (AG2;x)
Dﬁ;ﬁeﬁ Gizli Diigiimler
G: G, Gs Gs Gs Ge Gy
01 -6.86272 1.38094 2.15692 -4.27617  -4.32387 -6.67710 4.39031
02 6.76353 -3.18501  -2.52607 5.92924 2.17617 4.67323 -4.75750

Cizelge 4.6 ve 4.7°de Echo veri kiimesi i¢in uygunluk degerleri ve elde edilen
smiflandirma kurallar: gosterilmektedir. Cizelgelerde siralama islemi uygunluk degerine

gore biiylikten kiiciige dogru olacak sekilde siralanmustir.
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Kural
No

Uygunluk

Cikarilan Kurallar

10

0.99999

0.99993

0.99993

0.99992

0.99983

0.99982

0.99980

0.99977

0.99971

Eger Kalp krizi yasi= (-;56] ve Fraksiyonel kisalma = (0.31;0.46] ve Epss = (-;
10] ve Lvdd = (-;4.52] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.57; 0.78] O Halde Durum= 0

Eger Kalp krizi yasi= (-;56] ve Fraksiyonel kisalma = (0.31;0.46] ve Epss = (-
; 10) ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar
hareket indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.78; -) O Halde
Durum=0

Eger Kalp krizi yasi= (56;66] ve Fraksiyonel kisalma = (0.31;0.46] ve Epss=
(-; 10] ve Lvdd = (5.62;-) ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.78; -) O Halde Durum= 0

Eger Kalp krizi yasi= (56;66] ve Fraksiyonel kisalma = (0.31;0.46] ve Epss=
(-; 10] ve Lvdd = (5.62;-) ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.78; -) O Halde Durum=10

Eger Kalp krizi yasi= (56;66] ve Fraksiyonel kisalma = (0.31;0.46] ve Epss=
(-; 10] ve Lvdd = (-;4.52] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.57;0.78] O Halde Durum=0

Eger Kalp krizi yasi= (-;56] ve Fraksiyonel kisalma = (0.16;0.31] ve Epss=
(10; 20] ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar
hareket indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.78; -) O Halde
Durum=0

Eger Kalp krizi yasi= (-;56] ve Fraksiyonel kisalma = (0.16;0.31] ve Epss=
(10; 20] ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar
hareket indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.57;0.78] O Halde
Durum=0

Eger Kalp krizi yasi= (-;56] ve Fraksiyonel kisalma = (-;0.16] ve Epss= (10;
20] ve Lvdd = (5.62;-) ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (057;0.78] O Halde Durum= 0

Eger Kalp krizi yasi= (66;76] ve Fraksiyonel kisalma= (0.31;0.46] ve Epss= (-
; 10] ve Lvdd= (-;4.52] ve Duvar hareket skoru= (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi= (1.66;2.33] ve Dikkate alma derecesi= (0.57;0.78] O Halde Durum=
0

Eger Kalp krizi yasi= (-;56] ve Fraksiyonel kisalma = (-;0.16] ve Epss= (10;
20] ve Lvdd = (-;4.52] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.78; -) O Halde Durum= 0



11

12

13

14
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Eger Kalp krizi yasi= (66;76] ve Fraksiyonel kisalma = (0.31;0.46] ve Epss=
0.99960 (-;10] ve Lvdd = (-;4.52] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.78; -) O Halde Durum= 0

Eger Kalp krizi yasi= (56;66] ve Fraksiyonel kisalma = (0.16;0.31] ve Epss=
(10; 20] ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar
hareket indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.57;0.78] O Halde
Durum=0

0.99917

Eger Kalp krizi yasi= (56;66] ve Fraksiyonel kisalma = (0.16;0.31] ve Epss=
(10; 20] ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar
hareket indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.78; -) O Halde
Durum=0

0.99886

Eger Kalp krizi yagi= (56;66] ve Fraksiyonel kisalma = (-;0.16] ve Epss= (10;
20] ve Lvdd= (-;4.52] ve Duvar hareket skoru= (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi= (1.66;2.33] ve Dikkate alma derecesi= (0.57;0.78] O Halde Durum=
0

0.99832

Eger Kalp krizi yasi= (-;56] ve Fraksiyonel kisalma = (0.16;0.31] ve Epss= (-
0.99817 ;10] ve Lvdd = (-;4.52] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.78; -) O Halde Durum= 0

Cizelge 4.7. Cikig simif degerinin 1 olma durumunda ¢ikarilan 6rnek kurallar

Kural
No

Uygunluk Cikarilan Kurallar

1

2

3

4

Eger Kalp krizi yasi= (76;-) ve Fraksiyonel kisalma = (-;0.16] ve Epss =
(10; 20] ve Lvdd = (-;4.52] ve Duvar hareket skoru = (16.66;27.83] ve
Duvar hareket indeksi = (1.66;2.33] ve Dikkate alma derecesi = (0.57; 0.78]
O Halde Durum=1

0.99659

Eger Kalp krizi yasi= (66;76] ve Perikardiyal efiizyon = 0 ve Fraksiyonel
kisalma = (0.16;0.31] ve Epss = (10; 20] ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar
hareket skoru = (16.66;27.83] ve Duvar hareket indeksi = (-;1.66] ve
Dikkate alma derecesi = (0.57; 0.78] O Halde Durum=1

0.99646

Eger Kalp krizi yasi= (56;66] ve Perikardiyal efiizyon = 0 ve Fraksiyonel
kisalma = (0.16;0.31] ve Epss = (10; 20] ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar
hareket skoru = (16.66;27.83] ve Duvar hareket indeksi = (1.66;2.33] ve
Dikkate alma derecesi = (0.78;-) O Halde Durum= 1

0.99006

Eger Kalp krizi yagi= (56;66] ve Perikardiyal efiizyon = 0 ve Fraksiyonel
kisalma = (-;0.16] ve Epss = (10; 20] ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar
hareket skoru = (16.66;27.83] ve Duvar hareket indeksi = (1.66;2.33] ve
Dikkate alma derecesi = (0.78;-) O Halde Durum=1

0.98967
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Eger Kalp krizi yagi= (56;66] ve Fraksiyonel kisalma = (-;0.16] ve Epss =
(20; 30] ve Lvdd = (5.62;-) ve Duvar hareket skoru = (27.83;-) ve Duvar
hareket indeksi = (2.33;-) ve Dikkate alma derecesi = (0.78;-) O Halde
Durum=1

5 0.98407

Eger Kalp krizi yasi= (76;-) ve Fraksiyonel kisalma = (0.16;0.31] ve Epss =
(10; 20] ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar hareket skoru = (16.66;27.83] ve
Duvar hareket indeksi = (1.66;2.33] ve Dikkate alma derecesi = (0.57;0.78)
O Halde Durum=1

6 0.97169

Eger Kalp krizi yasi= (76;-) ve Fraksiyonel kisalma = (0.16;0.31] ve Epss =
(30;-) ve Lvdd = (5.62;-) ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar
hareket indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.57;0.78] O Halde
Durum=1

7 0.96776

Eger Kalp krizi yasi= (76;-) ve Fraksiyonel kisalma= (-;0.16] ve Epss= (-
8 0.96626  ;10] ve Lvdd = (-;4.52] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi= (0.57;0.78] O Halde Durum=1

Eger Kalp krizi yasi= (76;-) ve Perikardiyal efiizyon = 0 ve Fraksiyonel
kisalma = (0.16;0.31] ve Epss = (10; 20] ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar

9 0.9653% hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket indeksi = (-;1.66] ve Dikkate
alma derecesi = (0.57;0.78] O Halde Durum=1
Eger Kalp krizi yasi= (56;66] ve Perikardiyal efiizyon = 0 ve Fraksiyonel
10 0.96130 kisalma = (-;0.16] ve Epss = (-;10] ve Lvdd = (4.52;5.62] ve Duvar hareket

skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma
derecesi = (0.57;0.78] O Halde Durum=1

Echo wveri kiimesinden ¢ikarilan kurallardan birini asagidaki  gibi
yorumlayabiliriz;

Kural: “Eger Kalp krizi yasi= (-;56] ve Fraksiyonel kisalma = (0.31;0.46] ve
Epss = (-; 10] ve Lvdd = (-;4.52] ve Duvar hareket skoru = (-;16.66] ve Duvar hareket
indeksi = (-;1.66] ve Dikkate alma derecesi = (0.57; 0.78] O Halde Durum= 0"

Yorum: “Eger kalp krizi gegiren hastanin yas1 56 yas ve altinda ise ve kalbin
etrafindaki kontraktilitenin boyutu 0.31 ile 0.46 arasinda ise ve septum ayrilma nokta
sayist 10’dan kiiglik ise ve sol ventrikiil diyastol sonu boyutu 4.52’den kiigiik ise sol
ventrikiil kisimlarinin hareket degeri 16.66’dan kiiciik ise sol ventrikiil kisimlarinin
hareket indeksi 1.66’dan kiicilik ise ve hastalig1 goz ardi etme durum orani 0.57 ile 0.78
araliginda ise hasta ya 1 y1l sonra 6lii ya da 1 y1l boyunca takip edilecektir.”

Cikis smif degerinin “0” olmasi durumunda sirasiyla 0.99993, 0.99950 ve
0.99800 esik degerleri kullanilarak elde edilen ortalama kural sayilart sirasiyla 4, 11 ve

15 olarak elde edilmistir.
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Cikis sinif degerinin “1” olmast durumunda ise sirastyla 0.99500, 0.98000 ve
0.96000 esik degerleri kullanilarak elde edilen ortalama kural sayilari sirasiyla 2, 5 ve
10 olarak elde edilmistir.

Cizelge 4.8°de, Echo veri kiimesi igin onerilen metotla elde edilen siniflandirma
dogruluk degeri ve diger metotlar tarafindan elde edilmis olan dogruluk degerleri

gosterilmektedir.

Cizelge 4.8. Echo i¢in metotlar arasindaki performans degerlendirmeleri

Metotlar  Dogruluk Degeri %  Ortalama Kural Sayisi Referans
iDKA 96.77 15 Onerilen Yontem
TACO 96.4 13 (Ozbakir ve ark., 2009)
AlS 94.59 24 (Kahramanli ve Allahverdi, 2009)
GANN 91.89 12 (Keedwell ve ark., 2000a)

Echo veri kiimesi iizerinde, IDKA yontemi kullanilarak EYSA’dan kural
cikarimi isleminde Esitlik 4.1 kullanilarak elde edilen smiflandirma dogruluk degeri
%96.77"dir.

Sekil 4.4’de Echo veri kiimesi i¢in performans degerlendirmeleri grafigi

gosterilmektedir.

Echo i¢in performans degerlendirmeleri

96.77
' B

IDKA TACO AIS GANN

Sekil 4.4. Echo veri kiimesi i¢in performans degerlendirmeleri

Echo veri kiimesi tizerinde kural ¢ikarma ile ilgili yapilan diger ii¢ ¢alismanin

sonucu Cizelge 4.8 ve Sekil 4.4’de belirtilmektedir. Bu sonuglar sirasiyla TACO



94

yontemi i¢in %96.4, AIS yontemi icin %94.59 ve GANN yontemi i¢in %91.89
seklindedir.

Bu tezde, Echo veri kiimesi i¢in dnerilen yontemin basaris1 %96.77’dir. Cizelge
4.8’de yontemin Echo veri kiimesi i¢in basarist diger yontemlerle karsilagtirmali olarak
goriilmektedir. Cizelge 4.8’den goriildiigii gibi onerilen smiflandirma kurali ¢ikarma
algoritmas1 sonucunda elde edilen kurallar yiiksek bir dogruluk oraninda teshis
basarisina ulagmastir.

Ayrica Cizelge 4.8’de 0.99800 esik degeri dikkate alinarak elde edilen ortalama
kural sayilar1 da belirtilmektedir. Burada TACO yontemi ile 13, AIS yontemi ile 24,
GANN yontemi ile 12 ve Onerilen yontem ile ortalama 15 kural ¢ikarilmigtir.

EYSA’dan IDKA algoritmasi ile kural ¢ikarim islemi icin WBC veri kiimesi 683
adet giris vektori (Xm) ile egitildi. Giris digiimlerinin sayis1 (1) 27 ve cikis
diigtimlerinin sayis1 (K) 2 dir. Gergek ve arzu edilen ¢ikis arasindaki yakinsama orani,
gizli diiglim sayisi= 7, 6grenme katsayisi= 0.001, momentum katsayisi= 1 ve 20,000
tekrar ile elde edildi. Izin verilen minimum hata 0.01 dir.

WBC veri kiimesi i¢in egitme sonucu elde edilen hata grafigi Sekil 4.5°de

goriilmektedir.

WEC igin Hata Grafigi
150 T T T T T T T T T

Hata

50F B

¥

D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 02 0.4 06 0.8 1 1.2 1.4 16 1.8 2
iterasyon <10t

Sekil 4.5. WBC veri kiimesi i¢in egitim hata grafigi
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Cizelge 4.9, giris katman1 ve gizli katman arasindaki Sk uygunluk fonksiyonunu

maksimize eden agirliklart (AG1lij), Cizelge 4.10 ise gizli katman ve ¢ikis katmani

arasindaki Sk uygunluk fonksiyonunu maksimize eden agirliklart (AG2jk)
gostermektedir.
Cizelge 4.9. WBC i¢in giris ve gizli katman arasindaki agirliklar1 (AG1i;)
DﬁGggrlﬁler Gizli Diigiimler
G G, Gs3 Ga Gs Gs Gy
X1 2.34727 -0.25839 0.04723 -0.14842 0.33164 -0.11817 1.27661
X2 -2.38133 1.22968 -2.45914 1.86242 -0.55862 0.64008 0.09516
X3 -1.66539 -1.98496 3.65996 0.61973 0.37830 -0.51091  -0.45727
X4 -0.25778 0.49012 -1.29856 -2.73850  -0.91359  -1.62044 1.79322
Xs -1.96609 -1.16657 1.38725 2.86602 0.58219 1.14408 -0.02638
X6 0.47916 -0.13836 0.37486 1.56736 0.09227 0.18047 -0.94590
X7 -2.30854 0.12469 -0.68175 -1.39243  -0.00718 0.66207 0.07396
Xg -0.34813 -0.43287 0.70393 2.04056 0.40166 -0.64312 0.52532
Xg 1.00390 -0.71808 1.43372 1.26026 -0.41771  -0.56133 0.64299
X10 2.33407 1.08032 -0.19953 -1.15074  -1.65057 -1.90687 0.01625
X11 -1.10358 -0.80555 1.70800 0.18979 1.98257 1.91563 -0.73376
X12 -2.62945 -1.10766 -0.18778 3.07935 -0.42121  -0.50730 2.03816
X13 0.21580 -0.69879 1.65984 -0.93738 0.03692 -0.14728 1.36753
X14 -3.02921 0.86990 -1.38554 3.34644 -0.16327 1.30542 -1.98833
X15 0.71353 -0.48682 0.46394 -0.79233 0.25706 -1.76295 1.41262
X16 1.92140 0.50230 -2.56356 -0.05272 0.34276 -2.34938  -0.37400
X17 -2.73490 -1.04676 2.66573 -2.09206 0.77841 1.57895 2.47591
X18 -0.92413 -0.36093 0.89439 4.44671 -1.29481 0.00462 -0.78541
X19 -0.75835 1.11557 -1.01553 -0.99438 0.55381 -0.76436  -1.97009
X20 1.23777 -1.07111 0.52255 1.47352 -0.41346 1.24282 2.03753
X21 -1.51321 -0.92398 1.57876 1.75385 -0.73499  -1.11609 1.19576
X22 0.56128 0.42006 -1.32374 0.99262 0.44508 0.04796 1.07981
X23 -1.38738 -0.52581 0.29431 -1.01705  -1.14473 -0.21231 -2.09240
X24 -1.09086 -1.24972 1.98334 1.74875 -0.13672  -0.61610 2.09919
X25 0.68809 -0.12041 -1.38009 -2.15815 1.07384 0.41656 -0.55141
X26 -0.80449 -0.11146 1.05802 2.65473 -0.68158  -0.88338 0.90871
Xo7 -1.15187 -0.37085 1.07742 1.26643 -0.35766  -0.46507 0.64703
Cizelge 4.10. WBC i¢in gizli ve ¢ikis katmani arasindaki agirliklar (AG2jx)
Dﬁgﬁeﬁ Gizli Diigiimler
G: G, Gs Gs Gs Ge Gy
01 6.03683 2.42293 -4.44719  -7.86519 3.76050 5.56329 -4.45892
02 -6.07132  -2.81940 4.17520 7.70591 -3.85017  -5.59782 4.27109
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WBC veri kiimesi i¢in kural ¢ikarim igleminde; ¢ikis sinif degerinin “0” olmasi

durumu igin esik degeri 0.99900 ve “1” olmasi durumu i¢in esik degeri 0.99970 olarak

kabul edilmistir.

Elde edilen uygunluk degerleri ve kurallarin bir bolimii Cizelge 4.11 ve 4.12°da

gosterilmektedir.

Cizelge 4.11. Cikis simif degerinin 0 olma durumunda ¢ikarilan 6rnek kurallar

Kural

No Uygunluk

Cikarilan Kurallar

1 0.99972

2 0.99968

3 0.99961

4 0.99926

5 0.99904

Eger Kitle kalinlig1 = (-; 4] ve Hiicre boyutu homojenligi= (-; 4] ve Hiicre sekli
homojenligi = (-; 4] ve Marjinal yapigsma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre boyutu=
(7;-) ve Yalin ¢ekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (-; 4] ve Normal
cekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Simif = “Iyi huylu”

Eger Kitle kalinligi = (-; 4] ve Hiicre boyutu homojenligi= (-; 4] ve Hiicre sekli
homojenligi = (-; 4] ve Marjinal yapigsma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre boyutu= (-;
4] ve Yalin ¢ekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (-; 4] ve Normal
cekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Simif = “Iyi huylu”

Eger Kitle kalinligi = (-; 4] ve Hiicre boyutu homojenligi= (-; 4] ve Hiicre sekli
homojenligi = (-; 4] ve Marjinal yapigsma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre boyutu= (-;
4] ve Yalin ¢ekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (-; 4] ve Normal
cekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Smif = “Iyi huylu”

Eger Kitle kalinligi = (-; 4] ve Hiicre boyutu homojenligi= (-; 4] ve Hiicre sekli
homojenligi = (-; 4] ve Marjinal yapigsma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre boyutu= (-;
4] ve Yalin ¢ekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (-; 4] ve Normal
cekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Smif = “Iyi huylu”

Eger Kitle kalinlig1 = (-; 4] ve Hiicre boyutu homojenligi= (-; 4] ve Hiicre sekli
homojenligi = (-; 4] ve Marjinal yapigsma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre boyutu= (-;
4] ve Yaln ¢ekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (-; 4] ve Normal
cekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Simif = “Iyi huylu”

Cizelge 4.12. Cikis simif degerinin 1 olma durumunda ¢ikarilan 6rnek kurallar

Kural
No

Uygunluk Cikarilan Kurallar

1 0.99999

Eger Kitle kalinlig1 = (7; -) ve Hiicre boyutu homojenligi= (-; 4] ve Hiicre
sekli homojenligi = (7; -) ve Marjinal yapisma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre
boyutu= (-; 4] ve Yalin ¢ekirdek = (7; -) ve Yumusak kromatin = (7; -) ve
Normal ¢ekirdekgik = (7; -) ve Mitozlar= (7; -) O Halde Sinf = “Kétii
huylu”
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0.99999

0.99999

0.99998

0.99997

0.99996

0.99995

0.99994

0.99993

0.99992

Eger Kitle kalinlig1 = (7; -) ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (7; -) ve Marjinal yapisma = (7; -) ve Tek epitel hiicre
boyutu= (7; -) ve Yalin ¢ekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (7; -) ve
Normal ¢ekirdekgik = (7; -) ve Mitozlar= (7; -) O Halde Simf = “Kétii
huylu”

Eger Kitle kalinlig1 = (4; 7] ve Hiicre boyutu homojenligi= (-; 4] ve Hiicre
sekli homojenligi = (-; 4] ve Marjinal yapisma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre
boyutu= (-; 4] ve Yalin gekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (-; 4] ve
Normal ¢ekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (4; 7] O Halde Simf = “Kotii
huylu”

Eger Kitle kalinlig1 = (4; 7] ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (-; 4] ve Marjinal yapisma = (7; -) ve Tek epitel hiicre
boyutu= (7; -) ve Yalin ¢gekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (4; 7] ve
Normal ¢ekirdekgik = (7; -) ve Mitozlar= (7; -) O Halde Sif = “Koétii
huylu”

Eger Kitle kalinligi = (7; -) ve Hiicre boyutu homojenligi= (4; 7] ve Hiicre
sekli homojenligi = (4; 7] ve Marjinal yapisma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre
boyutu= (-; 4] ve Yalin ¢ekirdek = (4; 7] ve Yumusak kromatin = (-; 4] ve
Normal ¢ekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (7; -) O Halde Simif = “K&ti
huylu”

Eger Kitle kalinligi = (4; 7] ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (7; -) ve Marjinal yapisma =(7; -) ve Tek epitel hiicre
boyutu= (4; 7] ve Yalin gekirdek = (7; -) ve Yumusak kromatin = (4; 7] ve
Normal ¢ekirdekgik = (7; -) ve Mitozlar= (4; 7] O Halde Simif = “Koti
huylu”

Eger Kitle kalinligi = (7; -) ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (7; -) ve Marjinal yapisma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre
boyutu= (7; -) ve Yalin ¢ekirdek = (7; -) ve Yumusak kromatin = (7; -) ve
Normal ¢ekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Simif = “K&ti
huylu”

Eger Kitle kalinlig1 = (4; 7] ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (4; 7] ve Marjinal yapisma = (4; 7] ve Tek epitel hiicre
boyutu= (-; 4] ve Yalin ¢ekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (7; -) ve
Normal ¢ekirdekgik = (7; -) ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Simif = “K&ti
huylu”

Eger Kitle kalinligi = (7; -) ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (7; -) ve Marjinal yapisma = (7; -) ve Tek epitel hiicre
boyutu= (4; 7] ve Yalin ¢ekirdek = (7; -) ve Yumusak kromatin = (4; 7] ve
Normal ¢ekirdekgik = (7; -) ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Simif = “K&ti
huylu”

Eger Kitle kalinlig1 = (7; -) ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (7; -) ve Marjinal yapisma = (7; -) ve Tek epitel hiicre
boyutu= (4; 7] ve Yalin ¢ekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (-; 4] ve
Normal ¢ekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (7; -) O Halde Simif = “K&ti
huylu”
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11

12

13

14

15

0.99989

0.99984

0.99979

0.99973

0.99971

Eger Kitle kalinlig1 = (7; -) ve Hiicre boyutu homojenligi= (4; 7] ve Hiicre
sekli homojenligi = (4; 7] ve Marjinal yapisma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre
boyutu= (-; 4] ve Yalin ¢ekirdek = (7; -) ve Yumusak kromatin = (4; 7] ve
Normal ¢ekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Siuf = “Kéti
huylu”

Eger Kitle kalinlig1 = (4; 7] ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (4; 7] ve Marjinal yapisma = (4; 7] ve Tek epitel hiicre
boyutu= (7; -) ve Yalin ¢ekirdek = (4; 7] ve Yumusak kromatin = (7; -) ve
Normal ¢ekirdekgik = (7; -) ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Sinif = “Koti
huylu”

Eger Kitle kalinlig1 = (7; -) ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (7; -) ve Marjinal yapisma = (4; 7] ve Tek epitel hiicre
boyutu= (4; 7] ve Yalin gekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (7; -) ve
Normal ¢ekirdekgik = (7; -) ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Sinif = “Koétii
huylu”

Eger Kitle kalinlig1 = (4; 7] ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (4; 7] ve Marjinal yapisma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre
boyutu= (7; -) ve Yalin ¢ekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (-; 4] ve
Normal ¢ekirdekgik = (7; -) ve Mitozlar= (7; -) O Halde Sinif = “Koétii
huylu”

Eger Kitle kalinlig1 = (4; 7] ve Hiicre boyutu homojenligi= (7; -) ve Hiicre
sekli homojenligi = (7; -) ve Marjinal yapisma = (7; -) ve Tek epitel hiicre
boyutu= (4; 7] ve Yalin ¢ekirdek = (7; -) ve Yumusak kromatin = (4; 7] ve
Normal ¢ekirdekgik = (7; -) ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Sinif = “K&ti
huylu”

WBC veri kiimesinden ¢ikarilan kurallardan birini asagidaki gibi yorumlariz;
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Kural: “Eger Kitle kalinlig1 = (-; 4] ve Hiicre boyutu homojenligi= (-; 4] ve

Hiicre sekli homojenligi = (-; 4] ve Marjinal yapisma = (-; 4] ve Tek epitel hiicre

boyutu= (7;-) ve Yalin g¢ekirdek = (-; 4] ve Yumusak kromatin = (-; 4] ve Normal
cekirdekgik = (-; 4] ve Mitozlar= (-; 4] O Halde Sinif = “Iyi huylu”

Yorum: “Eger meme kanseri teshisi i¢in bagvuran hastadan alinan kitlenin

kalinlig1 4’den kiiciik ise ve hiicre boyutu homojenligi 4’den kiiciik ise ve hiicre sekli

homojenligi 4’den kiigiik ise ve hiicrenin marjinal yapisma degeri 4’den kiiciik ise ve

tek bir epitel hiicre boyutu 7°den biiyiik ise ve yalin halde bulunan cekirdek degeri

4’den kiiciik ise ve yumusak kromatin degeri 4’den kiigiik ise ve normal ¢ekirdeke¢ik

degeri 4’den kiigiik ise ve mitoz boliinme degeri 4’den kiiciik ise hastanin memesinde

bulunan hiicrenin iyi huylu olduguna kanser olmadigina karar verilir.”
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Cizelge 4.13°de WBC veri kiimesi i¢in 6nerilen metotla elde edilen dogruluk
degeri ve diger metotlar tarafindan elde edilmis olan siniflandirma dogruluk degerleri

gosterilmektedir.

Cizelge 4.13. WBC i¢in metotlar arasindaki performans degerlendirmeleri

Metotlar Dogruluk Degeri % Referans
iDKA 98.97 Onerilen Yontem
MTACO-Miner 97.98 (Tripathy ve ark., 2013)
TACO-Miner 97.71 (Ozbakir ve ark., 2009)
SVM 96.3 (Martens ve ark., 2007)
RMR 95.92 (Thabtah ve Cowling, 2007)
Ant-Miner 95.61 (Smaldon ve Freitas, 2006)

WBC veri kiimesi iizerinde, IDKA kullanilarak EYSA’dan kural ¢ikarimi
isleminde Esitlik 4.1 kullanilarak Onerilen metot ile %98.97 siniflandirma dogruluk
degeri elde edildi.

Sekil 4.6’da WBC veri kiimesi i¢in performans degerlendirmeleri grafigi

gosterilmektedir.

WBC ig¢in performans degerlendirmeleri

98.97
9798 97.71
i i )

iDKA MTACO-Miner TACO-Miner Ant-Miner

Sekil 4.6. WBC veri kiimesi i¢in performans degerlendirmeleri

WBC veri kiimesi tlizerinde kural ¢ikarma ile ilgili yapilan diger bes calismanin

sonucu Cizelge 4.13 ve Sekil 4.6°da belirtilmektedir. Bu sonuglar sirasiyla MTACO-
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Miner yontemi i¢in %97.98, TACO-Miner yontemi i¢in %97.71, SVM yontemi i¢in
%96.3, RMR yontemi igin %95.92 ve Ant-Miner yontemi i¢in ise %95.61 seklindedir.
Bu tezde, WBC veri kiimesi i¢in Onerilen yontemin basaris1 %98.97°dir. Cizelge
4.13’de yontemin WBC veri kiimesi igin basarist diger yontemlerle karsilastirmali
olarak goriilmektedir. Cizelge 4.13’den goriildiigii gibi onerilen smiflandirma kural
¢ikarma algoritmasit sonucu c¢ikarilan kurallar yiiksek bir dogruluk oraninda teshis

basarisina ulagmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Bu tez calismasinda, UCI (Kaliforniya Universitesi - Irvine) makine dgrenme
calisma boliimiinden elde edilen Echocardiogram (Echo) ve Wisconsin Breast Cancer
(WBC) veri kiimeleri kullanilarak EYSA’dan smiflandirma kurallar1 bigiminde kurallar
elde etmek icin IDKA algoritmasinin komsuluk teknikleri iizerinde bir takim
gelistirmeler yapilmistir. IDKA ydnteminde rasgele nokta degisim ve rasgele ¢apraz yol
degisim komsuluk yapilari kullanilmistir. Bu komsuluk yapilar iizerinde performansi
olumlu 6l¢tide artiran bir takim parametrik ve yontem degisiklikleri gergeklestirilmistir.

Gelistirilen algoritma, YSA’nin giris ve gizli katmanlar ile gizli ve ¢ikis
katmanlar1 arasinda bulunan baglanti1 agirliklarindaki gizli bilgiyi kesfetmek amaciyla
CKA yapisina sahip EYSA {izerinde ¢alistirilmigtir.

Bu tezin deneysel ¢aligmasi ii¢ temel yapidan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla;
verilerin kodlanmasi, YSA’nmn egitilmesi, komsuluk teknikleri gelistirilmis IDKA
algoritmasi kullanilarak EYSA’dan kural ¢ikartma seklindedir.

Bu ¢alismada, ayrik degerlere sahip 6zellikler ikili bi¢imde kodlanirken, siirekli
degere sahip Ozellikler {izerinde de esit genislikli ayriklagtirma yontemi kullanilarak
sirekli degerler ayrik degerlere doniistiiriilmiistiir. Doniistiiriilen bu degerlerde ikili
bicimde kodlanmustir. ikili bigimde kodlanmis veriler egitme islemi igcin YSA’ya
sunulmaktadir. YSA’nin egitim algoritmas1 olarak, Geri Yayilim algoritmasi
kullanilmistir.

Onerilen IDKA metasezgisel algoritmasi iki adimli bir hiyerarsik yapiya
sahiptir. Ik adimda, ¢ok katmanli bir sinir ag1 egitilmis ve egitim sonucunda katmanlar
arasinda bulunan en iyi baglant1 agirliklar: elde edilmistir. ikinci adimda, elde edilen en
iyi agirlik degerleri gelistirilen IDKA algoritmas: ile siniflandirma kurallarmin elde
edilmesi igin kullanilmistir. Burada IDKA, agim egitilmesi isleminde kullanilmamustir.

YSA’nin egitim islemi tamamlandiktan sonra Esitlik 3.6’da belirtilen uygunluk

fonksiyonu IDKA algoritmasi kullanilarak optimize edilmistir.
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Bu c¢aligmada, kabul edilen esik degerinden biiyiik uygunluk fonksiyon degerine
sahip ¢oziimler kurallar olusturmak i¢in korunmustur.

Kural ¢ikarimi i¢in asagidaki islem adimlar gergeklestirilmistir.

1. Uretilen ¢dziimlerden uygunluk degeri en biiyiik olan ¢6ziim bulunur.

2. Ele alian ¢odziime karsilik gelen giris ve ¢ikis vektorii bulunur.

3. Coziim bir kural gibi kabul edilir ve kural listesine eklenir.

4. Kural listesindeki ¢oztimler dilsel kurallara (Eger- O Halde) dontstiiriiliir.

Elde edilen dilsel kurallarda bir niteligin bir arada gecerli oldugu bir¢ok durum

3

mevcut ise, bu ozelligin durumlart “veya” operatorii ile birlestirilmistir. Elde edilen
dilsel kuralda farkli nitelik degerleri “ve” operatorii ile birlestirilmistir. Bu ¢alismada,
kurallar kiimesinde bulunan dilsel kurallardan “veya” baglacinin yer aldigi nitelikler
kurallar igerisinden ¢ikartilarak daha kesin ve dogru kurallar elde edilmistir.

Onerilen yontemin basarisin1 ve performansimi test etmek icin iki farkli veri
kiimesi iizerinden elde edilen sonuglar literatiirde belirtilen bir takim yontemlere ait
sonuclar ile karsilastirilmistir. Echo ve WBC veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilen
calismada, sirasiyla %96.77 ve %98.97 smiflandirma dogruluk oranlar elde edilmistir.
Gergeklestirilen karsilastirma islemleri sonucunda her iki veri kiimesi lizerinde de
Onerilen yontemin basarili oldugu goriilmiistiir. Genel olarak incelendiginde teshis orani
yiiksek olan bir sistemin gelistirildigi goriilmektedir.

Bu tez galigmasmin bir bagka katkis1 ise IDKA ydnteminin ilk defa bu tip bir
calismada kullanilmis olmasidir. C6ziim alaninda hizli bir sekilde arama yapan IDKA
algoritmasi igin iyi bir sonug elde edildik¢e dinamik bir sekilde kiigiilen komsuluklar
gelistirilerek bu calismada IDKA algoritmasma ayni1 zamanda yerel arama yetenegi de
kazandirilmstir.

Ele alinan problemlere ait verilerden 6grenme, kural ¢ikarimi ve bilgi kesti ¢ok
onemli bir islev olup, son zamanlara istatistik, tahmin ve yapay zeka gibi alanlarda
calisma yliriiten arastirmacilarin oldukga ilgisini gekmektedir.

Gergek diinya problemleri tizerinde gerceklestirilecek olan 6grenme isleminde,
en ¢ok kullanilan tliimevarimsal yaklasima sahip Ogrenme yontemlerinden biriSi
YSA’dir. YSA’lar, 6zellikle siniflandirma, tanima ve genelleme gibi bir¢ok problem

tizerinde basarili sonuglar veren bir ¢éziimleme aracidir. Ancak, YSA’nin sahip oldugu
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kara-kutu ozelligi nedeniyle, agin Ogrenme isini nasil yaptigt tam olarak
anlasilamamaktadir. Ayrica, YSA ile elde edilen bilgilerin tam olarak anlasilabilir
olmamasindan dolayi, bazi1 problemlerin ¢6ziimiinde ¢okta kullanighi degildir. Bu
durum, ozellikle anlasilabilir ve yorumlanabilir kurallarin 6nemli oldugu bir¢ok veri
madenciligi problemlerinde sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu ¢alisma ile YSA’dan kural ¢ikarma problemi igin literatiire yeni bir yontem
kazandirilarak kolay anlasilabilen ve yorumlanabilen kurallarin elde edilebilmesine
olanak saglanmistir.

Glinimiize kadar gerceklestirilen ¢alismalarda kullanilan veriler genellikle ya
ikili formda, yada siirekli formda kodlanmaktaydi. Problemlerde kullanilan veriler
genellikle ayrik veya siirekli degerlerden olusmaktadir. Bu ¢alisma ile siirekli degerlere
sahip veriler ikili bicimde kodlanarak daha etkili sonuclarin elde edilmesine imkan
saglanmustir.

Tibbi bilimlerde karar verme siireci, ¢cok yonlii ve karmasik bir islemdir.
Calismada oncelikli amag¢ hastalik lizerinde dogru teshisin gerceklestirilmesidir. Bu
amaca ulagsmak igin uygun veri kiimelerinin bulunmasi, veri kiimesi igerisinden
ozelliklerinin ¢ikarilmasi, verilerin 6n iglemden gecirilmesi ve sisteme yeni girilecek
olan verilerin analizinin yapilmasi gerekmektedir.

Siiflandirma islemi veri madenciligi alaninda en ¢ok kullanilan yontemlerden
birisidir. Simiflandirma sonucunda bir model olusturulmakta ve sisteme yeni girilen bir
verinin hangi sinifa ait olacagi belirlenebilmektedir. Bu islem hastalik teshisi igin
hekimler tarafindan siklikla kullanilmaktadir.

Bu ¢alisma tibbi veriler tizerinde ger¢eklestirildiginden dolay: elde edilen 6nemli
sonuglardan bazilar1 sunlardir;

e (alismada, agik erisimli veritabanlarinda sunulan iki farkli tibbi veri kiimesi
kullanilmistir.  Her iki veri kiimesinin arastirmacilarin  analiz = ve
degerlendirmelerine agik olmasindan dolay1 calismanin basar1 Olglimlerinin
giivenilirliginin testi amaciyla iizerlerinde bircok uygulama yapilarak bize
calismamizin sonucunu karsilastirma firsat1 sunmaktadir.

e Tibbi bilimlerde hastaliklar iizerinde gergeklestirilecek olan dogru bir teshisin

olduk¢ca oOnemli oldugu ve bu teshisin durumuna goére tedavi seklinin
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belirlenecegi goz Oniine alindiginda, boyle bir siiflandirma ve kural ¢ikarim
sisteminin 6nemi daha iyi anlasilacaktir.

e Gergeklestirilen calismada metasezgisel bir yontem olan IDKA algoritmas: ile
basar1 ve dogruluk orami daha yliksek olan kurallar elde edilmistir. Bunun
sonucu olarak IDKA ile tip uzmanlarina daha dogru ve optimum teshis ve tedavi
destegi saglanabilir.

e EYSA’dan kural g¢ikariminda, dilsel kural igerisinden belirsizlige yol acan
“veya” baglacinin yer aldigi nitelikler kural kiimesi igerisinden ¢ikarilarak kural
yapisina  kesinlik,  yorumlanabilirlik ~ ve anlagilabilirlik  yetenekleri
kazandirilmistir.  Yapilan bu c¢alismanin uygulanabilir gergek bir sistem

igerisinde kullanilmas1 miimkiindiir.

5.2. Oneriler

Bu konuda caligacak aragtirmacilara 1sik tutmasi agisindan asagidaki hususlarin
aciklanmasi uygun goriilmiistiir.

Bu calismada EYSA’dan IDKA yontemi ile kural ¢ikarim islemi yapilarak teshis
ve tedavi basarisinin yiikseldigi gézlemlenmektedir. Ayrica veri madenciligi yontemleri
ile 6n islemden gegirilmis verilerle yapilmis bir ¢aligmanin, klasik kodlanmis verilerle
yapilan ¢alismadan daha basarili oldugu goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinin sonucunda;

e Problemin kullanildig1 alanda bir teshis sistemi tasarlanarak, sistemin test
edilmesi ve elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi,

e Farkli bilimlerden elde edilen veri kiimeleri {izerinde bu yontemin
uygulanmasi ve sonuglarinin analiz edilmesi,

e Egitme islemine sunulan 6rneklerin sayisinin artirilarak teshis oranlarinin
incelenmesi gibi bazi 6nemli konularin ileriye yonelik birer ¢alisma

olarak onerilmesinde fayda goriilmektedir.
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