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OZET

“Bilgr Cagi™ ve ~Bilgr Toplumu™ gibi terimlerin sikhkla kullamldigr giintimiizde, bilginin énemi daha agik bir sekilde
ortava ¢ikmaktadir. Bilginin onemi arttigi oranda o bilgiye ulasabilmeyi saglayan sistemlerin de dnemi artmaktadir.
Bilgisavar teknolojisindeki biiyiik gelismeler sayesinde, diinyanmn herhangt bir yerinde dretilen bilginin sayisal hale
octirtlerek saklanmasi ve o bilgiye dimyanin herhangi bir yerinden ¢ok kisa siirede erisim miimkiin olmaktadir. Bununla
birlikte programlama dillerindeki biliylik gelismeler sayesinde bilgiyr islemek wve istenen bilgiye erismek de
kolavlasmaktadir. Bu ¢alismada. bilgiyvi elde etmek amaciyla kullanilan Endiiktif Ogrenme teknikleri anlatilacak ve bu
alanda eelistirtlen algoritmalar karsilastirnlacaktir.

Anahtar Kelimeler - Endiktut 6grenme, Karar agaci, Kural tiretme, Bilgl kazanimi

RULE GENERATION METHODS OF INDUCTIVE LEARNING
ALGORITHMS AND COMPARISOIN OF THEIR PERFORMANCES

ABSTRACT

Frequent emphasis on the phrases such as “Information Age™ and “Information Society™ clearly expresses the
importance of knowledge in our daily life. As the importance of knowledge increases, so does the need for tools to
rcach and retrieve the knowledge. Thanks to great developments in the computer technology, 1t 1s possible to store the
information generated miles away in an electronic format and retrieve 1t back quickly at any location in the world, when
needed. In addition, rapid developments in programming languages also made it easy to process the information and
access 1t in case of need. In this study. inductive learning techniques which are used to acquire information will be
cxplamed and the algorithms developed for such purposes will be compared with each other.

Kevwords - Inductive learning, Decision tree, Rule induction. Knowledge acquisition

1. GIRIS deneylerden elde edilebilir. Bir uzmandan bilgi elde etme.
karsihikh gortismeler gerektiren, uzun zaman alan. dikkat
isteyen ve sistematik cahismalar gerektiren bir 1slemdir.
Uzmanlar, uzmanhk bilgilerint giinlitk ¢ahsmalarinda
rahathkla kullanabilmelerine ragmen, bunlar 6zetleme ve
bir uzman sistemde kullanilabilir hale getirmede ayni
basariy1 gosteremeyebilirler. Bu  bilgilerin  degerlen-
Bilel, eenel olarak  bir uzmandan, konu ile ilgili dirtlmest ve bir uzman sistem i¢cin bilgr tabanm haline
kaynaklardan, arsiv  bilgilerinden,  gozlem  veya  getirilmest ayri bir uzmanhk ister. Bilgi tabanmm bu

Bilgisavar teknolojisinin biiyiik bir hizla gelismesi 1le
beraber vapay zeka alaninda ¢ok biiylik ve lizh
acelismeler yasanmaktadir. Bu gelismelerle beraber yapay
zekanin bir alt dah olan uzman sistemlerde de biiyiik
lerlemeler kaydedilmektedir.
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volla olusturulmasr hem uzun zaman almakta hem de
viiksek mahiyet gerektirmektedir. Cankit bu aglemler
verine getirecek uzman kistlere thtuivag duvulmakta. bu
elemanlari bulmak zorlagmakta ve isthdanmn da viiksek
maliyet gerektirmektedir.

Bileimm  clde  edilmesine  ~bilgr Kazammi™  denir
Arastirmactlar  bilgi  kazanmine. bir uzman  sistemin
agehistiriimesinde  en biyik  darbogaz  olarak  kabul
cimektedirler. Fergenbaum |1I] bu hususu siyvle dile
ccturmektedir:"Bilginin - gésterimi. kullantimasr — ve
kazamilmasr ile ileili ¢ozilmesr gereken ¢ok  dneml
problemler vardir. Bunlardan bilgi kazanmnm problemi en
onemli krittk darbogazi olusturmaktadir.

Biitiin - bu ve  benzert zorluklar  arastirmacilar bu
darbogazr asmak ¢ alternatit teknikler gehstirmese
sevk etmistir. Bu konuda bir¢ok teknik gehisurihmiy ve
cechistirtlmeve  devam  edilmektedir.  Gelisurtlen  bu
tekniklerm amaci  bilgr  kazammimi  otomauk  hale
cetirmektir. Bunlardan bir tanesi de “Endiiktif Ogrenme’
(Inductive Learning) teknigidir.

Iondiikut 6grenime alanmmda  birgok algoritma
celisurthmistir: Bu aleoritmatarim kural tiretme vontemler:
arasinda  farkhhklar olmasma ragmen, sonugta ornek
seti en v sekilde temsil eden kurallarn dretilmesini
saglarlar.

Bu cabsmanim 1kincr bolimiinde  endiiktuit ddrenme
tckmigimim ana  hatlarnn  dzerinde  durulmus.  diciinci
boltiimiinde  enditktif  6grenme  algoriimalart ve  bu
aleortmalarin - kural  {iretme  metotlarr agiklannus  ve
dordiincti boliimde 1se bu algoritmalarm performanslar
karstlasuriinisur.

2. ENDUKTIF OGRENME

Endikut  ogrenme;  gozlem.  deney  veva b
veritabanindan elde edilen drek setinden genel bilg
¢tkarma teknigr ve otomauk bilgr kazanimi g pratik
vaklasimlardan birist olarak kabul edihir [2].

Son  wvillarda arastirmacilar  endiiktt  6grenebilirhigm
teorist tizerinde calisnuslar ve temel teorik anahizler
izerinde enditktit dgrenmenin miamkiin - olabilirlidimi
kamtlamayr  basarmmslardir. [lk  olarak  Vapnik  ve
Chervonenkis [3] dgrenebilmenin bir dlciisii olarak VC-
bovutu'nu sunmuslardir.  Daha  sonra  darencbilme
alanminda birgok teorik ¢alisma vapilnusur [4. 3]

Enditkut dgrenmede  “0grenme”™ kavrami ile egitme
orneklerinden b kavrami en ivi agiklayvan bilgilerin clde

edilmes:  kastedilmektedir. Burada omeklerden  karar

kurallarr dentlen kurallar olusturulur, Orneklerden genel
ifadelere (kurallara) ulagddigmdan endiitktif” 6arenmeye
“timevarmm odgrenme” de denilmektedir [6].

ro

ndukut Oerermic Veoritmalarmmn Kural trrehme V7 atemaer
Pertormanstarmin Karsilastin by Vhudboek

nditkut darenme  aleoritmalarimim  tasarmuindaky  en
ilvitk - problem.  diizensiz Grnekierden  asm derecede
carmastk  tanmmlamalar Gretmekten  sakmmanin nasil
olacagidir. Bozuk. ¢ksik. diizensiz o vertlerden darenme.

cok savida vermmsizoornekier tammlama ve karmasik
karar kurallarmim ¢ok savida olmasina sebep olabihr. Bu
durumda dretulen  Kavream  tanmm gencelhkle  eksik
olmaktadir 6],

Genel  olarak  endikut  ddrenme  asadidaki  gibi
tanimlanabihr | 7. 81:

\ertlenler:

e Bazi deney veva durumlar hakkimda bilgivi pdsteren
bir drnek set (1),

o Giecicr’kesim olmavan endiukuf iddia (bos olabilir).

o Gegmis biler A

Bulunanlar:

o Ornckleri ilade eden ve vegmis A bilaisini temsil
eden bir /i hipotezi. Bunun edsterimi in A =>
seklindedir. Bu itade. /7 hipotezi ve gegmiy A
bilgisinin. - A drmek  setmi itade  cwu@imn eosterr.
Burada A manuksal ¢iktiyr gosterir.

Anmovapisina bagh olarak  endikut d&renmenin 1k
mimkin  durumu  vardir. Bunlar:  damismanh ve
damismansiz. A dakr drnekler dnceden simiflandimilmissa
bu darenmeve damsmanh. diger durumda damsmansiz
olarak adlandrihr.

Bir 4 érnek setinde ¢ adet érnek ve v adel fd,.ds i)
farklr st olsun ve efdis. o, simifina ait biy 6rnedi
aostersin. A dan bilgr veya Kavram dgrenme:

hoyDes(d )} 1< i<

olarak gosterthr. Burada Destd,). d, smiti Kavramm
tanmudir. Herhangr bir endiitkut 6arenme  prosediirii
taratindan tahmin cdilebilen ki sart vardir. Bunlar.
eksizhik ve tutarhhk sarudir. Eksiksizhik:

\V/(."(.(-/; )E:_ ’ (!')LJ'\'((& ) = G(C{; ))

Bu sart tle butiin orneklerde, «, simifi Destd,) kavrami
taratimdan kapsanmahdir. ‘Tutarhhk:

Ve(d,).e(d ) e Ale(d ) == Des(d ). j#i

Bu - sart endikut dgrenmede  ¢ok  onemhidir. Dexstd )
Kavrami. o, simifina ait olmavan  herhangi bir drned
capsamamahdir.
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Endikul darenme e bar isfeminde  birkag
mumkiin gkt elde cdilos /1 hutin miimkain
grktilarnigeren bir hipoetes v csun Eodiakut agrenme.
bir i hipotezing bulmak i 77 Lipotes uzay mda bir arama
prosedirit olarak aciklanabiliv. Arama aslemant vaparken
ekstksizhk ve tutarbhik sartlarnne eoz dndnde tatarak avn

zamanda A gegnmus bileisin de tahnvin eder [9.10).

- e

=13 \Z.l\!l'

Endikut 6grenmede kullanilacak olan bilgr 6rnek seti
olarak  adlandmilir.  Bir  drnek  seu (0 olarak
tantmlandi@mda. ¢7“dakr drnekler bir sart karakterisuk
sell €C=VCpCh .. Gt ve b =/l Ds . 03, Kardf
harakterisuar taratindan tammitanir. - Karakterisuklerm
bilar alame b aratimdan verrhie ¢80 0,0 00,0 Herbi
(. =C olan C, Karakterssteamm bdar alanme T deder setidn

oo b e olan gozlemlenebilir b deger setrdr,

[ nin bovutu vesa miimkiin apotesderim say sy

4

Hl= Y|+ Yrivi+..

ofarak hesaplanir. Sart Karakterisuklerr kih degerlere

sahip ise ||
=) 2
=1 n

Burada agikga goriiliivor ki n ¢ok biiviik bir deger
oldugunda biitiin hipotes uzavi arastirmak prauk. hatta
mimkiin degildir.

olur.

Arama metodu, endikut dgrenme prosediirlert igin ¢ok
dnemhbdir |10 11T, Arama  mcetoduna alternatit olarak
hipotez uzayvinir mimkiin olan ¢n az seviveye indiren
metotlar da gelistinthmistir [6.12].

3. ENDUKTIF OGRENME ALGORITMALARI

Ogdrcnme sonuglarr va kesin va da tahmimr sonuglar
olarak  bir karar agact veva b kural seti seklinde

sinttlandimilarak edsterilebilir. Karar agaci sekhinde kural
treten algorntmalar Bol-ve-lethet vaklasmuni. dogrudan
kural Greten algoritmalar ise kapsama  vaklasimin,
kullanirlar.

Bal-ve-tethet  yaklasmuni  kullanan  endiikut ddrenme
aleoritmalart bilgiyr bir karar agaci seklinde gosterirler.
Bu vaklasim, Karar kullanimidan — dolay
ceredinden tazla kural tanmmlamalar icerebilir. Avrica
tretilen  kurallardaki sart savilarimin tazla olmasindan
dolavi sonuglar basitlestirilnis sekilde degildir. Bir diger

d0ac!

desavantaj ase. her drnek set igin sadece bir tek karar

olusturmast  ve  bu adacin kural  seting
dondistiirtilmesr 1le ¢ok savida kuralmm tiretilmesidir. Bunu

cngellemek g

ARG
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budama vontemlert kullanithr. Bu durumda ise dogruluk
oranmda diisiis olur.

Kapsama  vaklasimimr  Kkullanan — endikut  ogrenme
alcoritmalart bilgivi dogrudan bir kural seti sekhinde

costerirler.

Karar agaci ve kural seti kavramlarr Sckil 1 de edstenlen
ikt stnith sineflandrma problemi igim agiklannusur,
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CSekil 1. Ormek set

Scekil [dekr drneklerin sekilsel edstermmicering, endikuf
dgrenme  prosediirlermdekr - gdstermmini kolavlastirmak
igin - fablo  17de  eostertldigr  eibr - karakteristik-deger
sekline donidistiritlmistir. Tablo 17dekr drnekler dort sart
kKarakteristidgr (€, €5 Cy; ) ve bir karar karakterisugi
(Smuif)  tarabindan  tammlannustur.  Her  bir sart
karakteristigir b geometrik sekle karsihk eclmektedir.
).
) eostermektedir,
ailr sekhin birkag

Ornegin. ', dairevi ( (D). C2 uzun ¢ubugu [
C5 tgeent ( A\ ) ve Cdise karevi (
Bir sart karakteristiginin degeri (C,). 1
elemanini (deger) eosterir [ 15].

Tablo 1 dekr her bir saur bir 6rnegdgi belirtmektedir.
Ornedin. ikinci satir JC, =1, C-=2, Cy=3. C,=2. Sunf=1|
Sekil 1 deki ik simtfin ikiner drnedimi gdsterir. Burada: |
adet daire, 2 adet uzun gubuk. 5 adet tigeen ve 2 adet kare
bulunmaktadir.
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Tablo 1. Sckit | venilen amek setinin Karakteristik-deger bigimi

—— S — S ————————— -

-—— e e - — = W e —_—— ——

Ornck No C, C: G €y  Smf
| 2 7 2 () |
3 | ) 3 2 |
- 2 2 2 l |
4 ] P | | |
5 2 (} 3 () ()
§ 2 4 1A | ()
7 D 2 l 2 ()
8 2 2 () I ()

Sckil 2. drnek  setinden kural seti ve  karar agaci
¢tkarmunt gostermektedir. Kural setindeki Ik kural:

F.oer 2 aiceen var ise | nolu smifa airtir
seklinde yorumlanir,

Tablo | 'dekr ornek vert sett kullanilarak tretiten kurallar
asagida verilnistir (Kural set REX-1 algoritmas ile elde
cdilmistir).

Qural 1 s Eger C; =2 1Isc Sl = |
Cural 2 Egder C, = | ge  Simif= |
sural 3 ocr Cp 2 ve G735 ase Smit = 0
Kural 4 : Efer C,=2 ve G3=1 15 Smii=0
sural 5 Eger G0 1Isc Smit =0

Tablo I'deki ornek seti ¢ dretilen karar agaci Sckil
“de owverthmistir  (Karar agact. C4H5 0 algoritmasi
kullanilarak elde edibmistir) [ 14].

()

\ |
| / ;

(./ & (,/

l ()

Sekil 2. Karar agact.

3.1, Karar Agacy Tabanh Algoritmalar

Qarar agaci-tabanli algoritmalar, genellhikle karar agacin
olusturmak g en  biviik - bilgir kazancimmi  veren
dzelliklerden arama  yapmak igin - bilgmin  entropi
Olctistinit kullanmwlar [ 14.15]. Bu amagla karar agacmi
olusturmak 1¢in drnek setin kiictik alt setlere bolerler.
Karar agact gehstirme  prosediirii, egitme  érneklerini
kullanicim belirledigr sonlandirma olgiitiine gére dogru
sittlandirilimcava kadar devam eder.

Karar agaci-tabanh aleoritmalar Bol-ve-Fethet metoduna
adre islem vaparak orneklert alt setlere avirirlar. Bol-ve-

Endikul Ogrenme Aleoritmalarmim Kural Uretme Yontemler ve

Pertormanslarmm Karsitlastinimasi. O, AKkgdbek

Fethet endiiktit 6drenme metodunun ana fikri. bir drnek
setint, her bir alt sette sadece tek bir smit kalincava kadar
alt setlere avimir. Bu metodun sonucu bir karar agact
seklmdedir. Genel olarak Bol-ve-Fethet endiiktif 6@renme
prosediirii asagidaki eibidir:

. Vertlen S drnek set, S, 85,55, seklimde alt
setlere avristirthir. Bu:

S=US, and S, =¢ seklinde ifade edilir.
/ !

2. Her bir Sy, alt setricm, Sy, de tek bir siit varsa
avristirma islemi tamamlanir ve burava bir simit
etiketi olarak diigiim konur.

Sekil 57te avristirma prosediirii gosterihmistir. Burada, bir
sinift gdstermek  Gizere digim olarak dikdortgen sekli
kKullanmhnistir. Prosediirtin baglangig noktast en  diisiik
avristirma  sevivesini - gosterir. Bir - disiik - ayristirma
sevivesinde  bir  digiim  gortlebilhir. Bunlar  viiksek
sevivelerden daha geneldir.  Avrica avnr ayristirma
sevivesinde  “¢ocuk”™  digtimi e onlarm cebevevn’
diigiimii arasindakr thskiler igin;

‘\HJJ" }:LAJ‘S{I Wl k)

XS
OSH ey = P

ifadelert  vazilabilir. Buradakt /7 avriistirma sevivesini
vostertr,

S=(C.D.}) bir drnek seti olarak alindi@ginda, bu 6rnek
setindekt — elemanlar — sirasivla: C=/C1.C2,....Chn}
karakterisuk setimi, V=2 12 Vil degerler setini ve
D=;DI.D2 ... .Dn! 1se karar karakteristik (smit) setini
belirtir. Tablo 1'de vertlen érnek  seti, Bol-ve-Fethet
enditktit 6grenme metoduna g¢ore ¢ok tarkh alt setlere
avrisuriabilir. Bu  drnek  set; C=/C1LC2,C3.C 4.
V= VI V2V3 V=12 /012, {0123} (012} ve
D=,0.1} bilgtlermden olusmustur. Bu bilgilere gére 239
mimkiin alt sct olusturulabilir. Bu metot ile her bir
ditgiimdekt ayv.asurmalar optimize edilerek verimli ve
kabul edilebilir bir vapr elde edilebilir.

sarar agaglar olusturulduktan sonra. agacin her dah bir
kural olusturacak sckilde kurallara dontstirilir. Ancak
karar — agacimi  karar  kurallarma — ¢evirmenm  bazi
dezavantaglarnt vardir |15] ve karar adacglart ile islem
vapmak oldukga zordur. Ter drnek sett igim bir tek karar
agact  olusturulmasimdan  dolayr  kok olarak  segilen
karakternistik ~ biitiin -+ kurallarda — ver alacaktir.  Bunun
sonucu olarak birgok gereksiz kural tiretilecek ve diretilen
kurallar gok sayida sart itadesi igerecektir,
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Sckil 3. Bal-ve-Fethet enduk ot oarenme metodunda avristirma
proscdiry

Herhangt bir siniflandirma hakkinda bilgr clde etimek
bitiin - agacin  gdzden  gegirilmesmnt - gerektirir.
problemi ¢ozmek. karar agacim kurallara doniistiirmekle
mimkindir. Ancak agaglar taratindan gosterilemeyecek
kurallar da vardir. Ornek olarak. asadidaki kural seti
vertlsim.

| ISE St = |
| ISE St = |

I VE D
l VI- d

Kural |: EGER a
Nural 2: R ¢

Nural-1 ve¢ Kural-2 nim Suntt 171 kapsadi@ime ve diger tiim
kurallarm tse St 27ve ait oldugu kabul edildiginde. her
Ikt kural ek bir agag tarafindan gastertlemez. Clinkii
acacm Koki bir Karakterisuge gore avrilir ve her ki
kurala ait olan bir karakterisuk vokwr.  Bu durumu
Gstermek g vertlen kurallara  bir sartun tazladan
cklenmesi gerekecekur. Bu da sonugta en az bir tazla
kuralin ¢ikmasina sebep olacakur [ 16].

Narar agacom kullanan ilk algoritima. Hunt |1 7] taratindan
aelisurilen CLS (Concept L.carning Svtem)
aleoritimasidir. CLS serist algorttmalarim toplam  savisi
dokuzdur. Bunlardan 1k sekizi sadece 1kt smifli drnek
setlert tle ¢ahsabihirken. CLS9 algoritmasinda ¢ok simitl
ornekler  ¢oziilebilmektedir. Daha sonra  Quinlan  [9]
taralindan ve bu metodu kullanan 1D3 ailesi algoritmalarn
cehistirtlmistir. - (ID3. AS ISTANT ve  C2.5). 1D>
dleoritmasimda. ayristirmava rehberhk edecek bir bilgl
lciisti (entropn) kullantlmisur. Bilgmimm entropist (1) ve
(2) esithiklerr vardimvla hesaplanr,

[(S) Z PO =d Ylog., p() =d ) (1)

Bir

'

Eodikat Ogrenme Algoriimalarmm Kural Urctme Y aontemiert ve
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[(5). S Ornek seunin biler degerimi eosterir. F(C, . Si. ()
stnifindaki drneklere ait bilginin entropisini - odsterir,
Bilgr Kazancrise (5) esitharile hesaplanir,

Kazang(C,,S5) =

8- B8 i

/

< J
Se—F

D3 algoritmast bilgr kazancimi maksimize eden bir
karakterisugr kok diigtim olarak seger. Her diigiim 1¢in
Hail alt seun bilgr kazanct hesaplanarak bu diigiime gore
alt setlerce avrisurma aslemme. her diagiimde tek st
kalmcava kadar devam edilir.

Daha sonra. I1D3 endiikut é@renme aleoritmalarmm bir
serist echisuritdi. Bu sert [D3 ailest aleoritmalar olarak
adlandirhr [ 18], 1D3 aleortmasimin versivonlar, 1D3-1V
191, GID3 [19], 1D4 [20]. 1D [21]. IDSR ve ID3R-hat
22] olarak savilabilir,

D3 aleoritmasinin - devami  olarak  echstirilen  C4.3
algoritimast. 1D3  algoritmasmm endiistrivel  versivonu
olarak kabul edilmekte ve  bugiin birgok  uzmanlik
alanmda vaveimn olarak kullamilmaktadir |25] 1D37in
gelismis bir seklit olan C4.5 algoriimasinin en biiviik
dzelhigr karar agacimin gereksiz dallarmi tespit cderek
budamasidir. Bu algoritimanin bir diger dzelligr ise cksik
vert ve savisal degerlerle de ¢alisabilmesidir,

Karar agaci dircten bir diger algoriima 1se Breiman
taralmdan  gchsurithmisur: - CART  (Classiticaton  and
Regression Trees) |24 CART. her digimiindekr tiim
kKarakteristiklert birer brrer arastirir. vler bir karakteristik
Ici en ¢ok katkivr saglayvan en ivi avristirmayi bulur ve
adet adav igerisinden en v avrisunmay - seger. Savisal
vertlert islemcek {izere tasarlanan bu aleoriima Bol-ve-
I-ethet endikul dgrenme metoduna ¢ore 1slem vapmakita
ve sadece kil Karar agacr olusturmaktavds.

Daha sonra karar agacimim kisa olmasini saglamak i¢in
Crawtord |25] wrafindan CART algoritmasinin uzanusi
olan OCI algoritimast 1le GDT-NR ve GDT-RS [20]
alcoritmalary gelisurtlnisur.

3.2. Kural Tabanh Algoritmalar

Kural-tabanh algoritimalar Kapsama metodunu kullanirlar.
Bu metot verilen drnek setinden daha genel kurallar elde
etmek 1¢im drnek setni smitlara avirir. Kapsama metodu
vertlen drnek setune davali bir kural uzavt hipoteszi kurar.
Bu kural uzayi hipotezi. arama islemiert bovunca elimine
cdilerek en genel kurallar bulunmava ¢ahsilir. Kural
uzavi hipotezi versivon uzavt olarak adlandimihr,

[k olarak Mitchell [8]. kapsama metodunu kullanarak

adav-cleme alegorimasimi echisturmistir:. - Bu o metodu
kullanan aleoritmalar asagidaki  mantiga  gore  1slem

vaparlar:
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N bir drnek seti ve /7 versivon uzavi kabul edildizinde.
arncekler  smiflarma  gére poziuf veva negatit olarak
snutlandmibhirlar. Segilen drnek ile aym snifta olan
arnekler poziut olarak kabul ediibirken, diger tiim similara
ait drnekler negant olarak dikkate alimir. Baslanawgta /1.
vertlen poziat Orneklerdekr tiim miamkin  kavramlar
kapsar. Bu durumda gdosterilen drneklerdekr  cercksiz
aday kavramlar //7dan clenerek. sadece bir simifa ant
kKavramlarim kahmas saglamr. Eleme islemi sovle vapili:
cyven tiim ozel

Pozitut érneklerde vostertlen ve /1y gencel

kavram tamomlamalarr A den sihimir. Bua aslem necauf

sinflar tzermmde  de tekrarlanarak ¢ok  cenel Kavram
tammlamalary elde edihr. Bu volla £/, sadece istenen
kiovram tanmmlamalan kalincayva kadar kademeh olarak
kiigtiltiliir. Oaremilen kaveamlar “Eger tanmn ise karar
sckhinde kurallar 1le edsterihir. Bu aleoritma verilen éraek
~sctinden ¢ok savida kabul edilebilir kavramy bulabihir,
\neak.  ¢ok buvik Ornek  setr g baslanaicta /17
olusturmak ¢ok cor. hatta bazr durumlarda imkansizdir,

S bir arnek setr olduguna gére. pozitt set (S ) ve negatit

set (S ) olmak dizere bolimebihir. S “daki drneklerin heps

VIE ;Sw ﬁ‘\ =t (/)

ayni simifa aittir ve & Uy =8
olur.

KNapsama mcetodunu kullanan  diger bir algoritma sc
taratimdan cehstnlen AQ arlesi
alcoritmaltanidie [27]. Bu o algontmalarda  kullamlan
vantem  adav-cleme aleortmalanindakr ile benzerdir.
Farkh olarak baslangaicta olusturulan /7. bos tanimlamalar

Nhichalske

PR

Dodrudan kural dreten algortmalara. AQ Ailesi. CN2.
RUTES wilesr [28]. 1LA-1 [29]. 1TA-2 [30]. ve REX
Atdest |31 aleorntmalart drnek olarak verilebilir,

LIENDUKTIF OGRENME ALGORITMALARININ
PERFORMANSLARINI KARSILASTIRMA

Perfonnans karsilastirmalarr g en yavaim kullamlan
alcoritmalar 1le gergek havattan alimmas toplam 11 adet
vert setr segtlnisur [bkz, 32.33]0 Bu ven setlerimim kural
¢rkarma (carum setr) ve ¢rkanlan kurallary test etmek (test
seti) 1oin ikt farkh set bulunmaktadir. Bu vern setlern ile
Hath brlader Tablo 27de vertlmisur. Tablo 3. Tablo 4 ve
Tablo 37te venlen REX aleortmalarma  ait sonuglar
taralimizdan. diger aleoritmalara art sonuglar ase alaih
referanslardan elde edilmisar.

1.1 Karar Adaci Aleoritmalaryile Performans
Karsilastirma

Monk b Monk2 ve Monk3 drnek setlerr (bkz. Tablo 2).
alcoritmalar  olan /D3, (4.3,
;-Pruned ile dogrudan kural
REN wilest  aleoritmalar
[ablo 5te ve dogruluk

karar agacr dreten

¢ 4. 5Rules. CA I3Prune.
ireten  aleoriimalar - olan
kuitomilarak tircetlen kurallar

oranlart ise Fublo 47te eosterilmistir [bkz. 34.33.36.37].

| ndanue cgrenme Mgortmsdaran Koo

0 etme ) ontemilert v
I»Urflu-mun\Idm I( Ex'_ I~ l‘,_\] :'I|!11d\|_ () \}\. '\l"Ck

Bu sonuglira  odre Karstlastirmalar  asagida

verthme: nr:

N aptian

o  Monkl problemigin Tablo 37tcki bileilere ¢dre en
ds sartla en az kurah treten aleormtmanim C 4.3 rune
oldugu gdritlmektedir. Ancak Fablo ekt dogruluk

corttmanin - dogruluk

oranlarma  bakildiriamda bu o
oranmimn - “o7537  oldugu ve  bu ooramin diger
algoritmalar disitk  oldugu  eortilmektedir.
Mookt problemin gin en vitksek dogruluk  oran
Lit‘gC‘l'lL‘l'i CHAD> ("wD3r ) we REX ("O7.2. 2972,
"090.8) atlesr algormmalanna aittir. Bu aleoritmalarin
kural disindakr  diger
algonmalardan gok daha disokdir. ¢4 3 aleoritmas,
51 adet Kural ale 7093 > dooruluk oranma ulasirken.
REN-T algoriimast 21 Kuaral e 2097.2 dogruluk
oranima ulasnsur

QOre

savilarr  ase T Sprune

Lablo 2. b &im ve test venn setlernme wit ozelbikler [32. 33

Ornek Set ITL S thieristk
- «Sav s Ornek Savis NS
vl {10 | ) - ' IZ _____
\onk | oA 132 5
\Monk2 16Y ‘312 6
\onka 122 o 0O

/ 00 (v / v-] 16

b onsos | (s N -}

i 3 | 1) D | 1 (1

- T e (A LT Y
Sphice Lt 6O
Promaoler | 116y J1 37

[ris LIl N 3

o Monk2 problemi igin Tabla 37icki bilailere vdre en
az Kural dreten algoritmalar sirasivla /'-/)run;(/ (22)
ve CA D Prunc (357 alvoritmalandir. Tablo 47 ek
bileilere adre bu algoritmalariy dodruluk oranlar) ise
[-pruncd agm o337 ve CL 3prune icin 7/ 65.0°dir.
Ovsa. REN-T algoritmasy 78, REN-2 aleoritmas) §3
ve REN-I algonitmasy ase 79 adet kural diretmistir.
Kural  savilarnimin - dider ki aleoritmadan  viiksek
olmasina  karsihk.  dogruluk  oranlar REX-T 1IN
Y762, KEX-2 wm "eT07 v REXN-3 icin ise
o70.97dur. Bu biletler Joarudan kural direten R4V
alesr algormmalarmim dodruluk oranfarinim cok daha
vitksek ofdugunu vastermektedir.

e \onks problemine 2are onaz kurah direten 1-LCruned
ve  CAIPrune algoritimadandir. Bu o aleoritmalar
taratindan Gretilen Kural  <avilar sirasivia 13 ve
20 dirs Monks ver, setni ~Pruned 909 ve (43
prane o 7.2 dogrulukla  simflandimustr, REN-/
aleoritmasr 1se 26 kural ile %6935 dodrulukla
sinttlandirabiimistr. Bu bileiler. Monk3 |w:‘(1lwlc111i

G CS Sprane algonimasimm qok daha ivi bir sonug
Grettigmn eistermekiedir,
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I :ablo 3. Monk problemlerr igm elde edilen kural savilan

\[cormma Monkl Monk2 | .\lm_l_k}
113 53y 103 30)
R () R 27
} S Prune ) AR 20
IS Rules 3 \7 23
=lruned | 3 22 R
\-1| rE 78 20
REN-2 21 R =)
R1-N-3 22 79 _ 20

ndikuf  6garenme  algoritmalarr  arasimda  en 1y
ritmalar olarak C4.5 algoritmalari kabul edildigimden.
sonuglara eore REX ailesr algoritmalar ile elde edilen
nuclarm ¢ok v oldugu rahathkla sévlenebihr. Clinki
aleoritmalar verilen ¢dium setinden daha az savida
rallar Gretmekte ve test verilerime gore vitksek dogruluk
anmda sonug vermektedirler.

Lestvere setdern kallamilarak clde edilen dograluk oranlar

\NMonh | -i]nl_]ixl NMonko ( )l'lallft_:)la_l_
() (“-].U_() Q1 70%, o S) 37"0 |

82 6O 709, 00, 30% SO 80%%

7 (G (0% 97 20, 749 30

VRN (O 0% 06 30, 3 33,

HT 8Oy
97 20
O7 200,
O SO,

U0 O,
93 50%,
89.40%,
G1.00%

S5 T70%,
76.40%
72 20%,
7() IR 0

7 I ‘17”/{)
NV.03%
80.27%

88.23%

4.2.Gereek Vern Setlernile Performans Karsilastirma

27deki verilert kullanarak. aleoritmalar tarafindan

vert setr g elde edilen dogruluk oranlarr Tablo 3'te
vertlmistr [bkz, 29.530.55.57,38]. Elde edilen bu degerler,
| dogruluk  oranlarma  gore  siralandiklarmda  en
dogruluk oranmi saglavan algoritma olarak REX-
aleorntmasy goriilmektedir. Tablo S'tekir koyu (bold)
wilar en yiksek degerlernt gostermektedir. Buna gore
MRules aleoritmast 3. C43Pruyne aleorntmast 2. /D5
lcontmast 3.0 /L0 aleortmasy 5. /L.A4-2 aleoritmas 4,
aleortmase 2. C N2 aleoritmasy 50 REN-T
lroritmast 6. REN-2 aleoritmast 4 ve REN -3 algoritmasi

ornekte en viiksek  dodruluk  oranlarinda  kural
raetmislerdir.
ablo S7tekr  Ornek  setlerinin ortalama  dogruluk

oranlarina eére en yitksek dogruluk orant %,86.92 ile
CEN-Takier en viksek dogruluk oram 285,42 e REN-
sodigtinel en vitksek dogruluk oram %84.07 ile CN2 ve
dordimeii en viiksek dogruluk orani ise %084.03 ile REX-?
algoritmasina aittr.

'ndikut Ogrenme Algorntmularim Kural Uretme Yontemlerr ve

Pertormanslarmin Karstlastmbmasi, 0. Akedbek

S. SONUCLAR

Herhanei  bir problenyt  ¢dzmek g kullanilacak
aleoritmanim segimi ¢ok onemhdir. Dikkat edilecek temel
ki Kkavram  vardir: Birincisi: ornek setnt en v
siiflandirabilen baska bir itade ile dogruluk oram en
viiksek olan algoritimanm. digeri 1se: en az savida kural
treten algoriimanin segilmesidir. Cinka biviik bir 6rnek
setinden  Gretulen  kurallarm  ¢ok  sayida  olmasi
kagimilmazdir. Bir 6rnek  verinin bu  kurallara  ¢dére
dederlendirtlerck bir sonug elde edilmest tim kurallarm
ve bu kurallarda ver alan sartlarin kontroliine gore vapilir.
Bundan dolavi  hizli sonug  dretulmesimi  gerektiren
durumlarda kural sayvisinim az olmasi biiviik dnem tasir.

Endiikut ogrenme  alanmdakr algoritimalar 1k farklh
yaklasim kullanarak kural ¢thkarma 1Islemini
cocergeklestimmektedir. Karar agacr yaklasmune kullanan

algoritimalar  sadece b karar  agacma  gore  Kural
tretmelerinden dolayr tazla savida kural ¢itkmasma scbep
olmaktadir. Bunu engellemek ¢ az dneme sahip olan
kurallar budanmaktadir [bkz. 39| Dogrudan kural treten
aleorntmalar  1se bileinin degermi dlgmeden  kural
trettiklermden. gereksiz bilgr igeren kurallarin ¢itkmasina
sebep  olmaktadir. CN2. C4.5 wlesi ve REX ailes
algoritmalarmim  ozelhikle entropr dlglisiine gore  kural
tretmelermden  dolayvir  daha 1vi sonuglar  drettikleri
edrilmektedir.

REX atlesi algoritimalarimm sonuglan dikkate alindidinda.
cehistirilecek  yenr endikut dgarenme  algoritmalarmda
sadece arama vontemlernm  kullanmak  verme.  bilg
Olgtistiinii kullanmak ve buna gdére kurallar elde etmek
aleoritmanin daha az savida kural direunes) ve daha
yviiksek dogruluk oranma sahip olmasi bakimindan vararl
olacaktr,



Tablo 5. Alzortmalar taratmdan cldde edilen dogruluk orantan
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0w/

Eodikut Odrenme Aleoritmakinnm Karal Urctome Yontemiberive

Performanslarmm Karstlastimlmasy, ) AKkgaobek

% e JEUS  1CRY  lae  lore Jwe s w e  dmre paem gt M v |
Ornek Se 1125 [L.A 11 A-2 (3] (N RI-N- | REN-2 R1-X-0 Crtalaimg
| Rules | Prunc l ‘
| Vote 956 97.0) G| YR 7.0 96.3 SRN{ 974 &Y 6 : N9 6 Yd ()
T— T ] Mg L : .- 1 - 1
| Pary 3 +3 | 300 SO0 S8 w ] R SO0 2.4 S0 647 G338 | 647 i 1
s _, _ - = | (I _ T o
| Monk | 933 737 N0 1 () 100 B . DANE 7.2 7.2 | Y68 yridd A
:'._. e s — e — Nl o o ) N e o o= e s T [ e e e e — e e L e = .r - 1.
| Monk2 (66 2 G o) 6GY 9 78 3 sS4 7 96.3 | 754 764 722 | 769 “3 63
f——m == = = A e | By et Ty e X e [ e e wHee P S e TR S S e ' PP = = == ;
- NMonk3 Y63 97.2 917 88 2 o0 | w2 | 907 | 935 89 4 91 .0 337
| Zoo §5 3 853 97.1 91 2 882 | 733 2401 97 833 88 8736
Lenses 6.5 625 (2.5 ) () 6.5 g 62.5 (2.5 6.5 6.5 3§73
Tie-Tac-Toe OS.1 a2.2 80 Y 98. 1 841 83 6 98.0 97.1 97.1 98.0 D2
Nplice 93.7 0 4 ARV G779 754 912 | 843 857 b 3.2 89 () N+4.5(0)
Promoter V7.3 950 1 00 100 97 > §7.0 100 100 100 97.5 97.30
Ortalama S FF S0.03 SEL7 N1y 8.3 §0.57 S+4.07 56,92 NTR 83,42 |
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