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OZET

Bu calismada ¢ok smifl1 verilerden kural ¢ikarimi igin yeni bir yontem onerilmistir. Onerilen metot 4 farkli veri
kiimesi iizerinde uygulanmustir. Ayrik ve gergel nitelikler farkli sekilde kodlanmustir. Ayrik nitelikler ikili olarak,
gercek nitelikler ise, iki gercel deger kullanilarak kodlanmistir. Bu degerler kurallari olusturan niteliklerin deger
araliklarinin orta noktasi ve genislemesidir. Kural ¢ikarim islemi igin siniflandirma basarist uygunluk fonksiyonu
olarak kullanilmistir. Uygunluk fonksiyonunun optimizasyonu amaciyla Yapay Bagisiklik Sistemi (YBS)
algoritmas1 olan CLONALG kullanilmistir. Onerilen yontemi uygulamak igin Siisen cicegi (Iris), Sarap (Wine),
Cam Kimliklendirme (Glassldentification) ve Deniz Kabugu (Abalone) veri kiimeleri kullanilmistir. Veriler
Irvine California Universitesi (UCI) makine &grenmesi veri tabanindan elde edilmistir. Onerilen metot
kullanilarak Siisen ¢igegi icin %100, Sarap i¢in %99,44, Cam kimliklendirme i¢in %77,10 ve Deniz Kabugu i¢in
%62,59 dogruluk elde edilmistir. Diger yontemlerle kiyaslandiginda onerilen yontem kullanilarak daha basarili
sonuglar elde edildigi ve hesaplama karmasiklig1 agisindan da avantajli oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Kural ¢ikarimi, Gergel deger kodlamasi, Cok sinifli problemler.

A NEW ACCURATE AND EFFICIENT APPROACH TO EXTRACT
CLASSIFICATION RULES

ABSTRACT

A new method for extracting rules from multi-class datasets was proposed in this study. The proposed method
was applied to 4 different data set. Discrete and real attributes were decoded in different ways. Discrete attributes
were coded as binary whereas real attributes were coded by using two real values These values indicate the
midpoint and the expansion of intervals of the attributes that form the rules. Classification success was used as
fitness function of rule extraction. CLONALG which is Artificial Immune Systems (AIS) algorithm was used to
optimize the fitness function. To apply the proposed method Iris, Wine, Glass and Abalone datasets were used.
The datasets were obtained from machine learning repository of University of California at Irvine (UCI). The
proposed method achieved prediction accuracy ratios of 100%, 99,44%, 77,10%, and 62,59% for Iris, Wine,
Glass and Abalone datasets, respectively. When it is compared with the previous studies it has been seen that the
proposed method achieved more successful results and has advantage in terms of complexity.

Keywords: Rules extraction, Real value coding, Multi-class problems.

1. GIRIS INTRODUCTION)

Modern  bilgisayarlar  yiiksek  miktarda  veri
depolamaktadir. Son yillarda veri madenciligine olan
ilgi giderek artmaktadir. Veri madenciligi yontemleri
veriyi  bilgiye doniistirmek ve bu bilgiden
yararlanarak yeni bilgilere ulagsmak i¢in kullanilir.
Veri siniflandirma, veri madenciliginin 6nemli bir

alanmidir. Bugiine kadar arastirmacilar siniflandirma
icin degisik teori ve yontemler {iizerine farkli
calismalar yapmig ve bir ¢ok Onemli sonuca
ulagmiglardir. Siniflandirma yontemleri genellikle
seffaf olmayan yontemler oldugundan bircok yeni
arastirmact bu metotlar1 kural c¢ikarimi olarak
isimlendirilen seffaf modellere gevirmeye
calisnuslardir.  Onerilen yontemler genellikle iki
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smifli problemler icin kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada
verilerden kural c¢ikaran bir ydntem aciklanmistir.
Onerilen ydntem kullanilarak iki sinifli problemlerin
yaninda, ¢ok smifli problemlerden de simiflandirma
kurallart ¢ikarilabilir. Optimizasyon i¢in Yapay
bagisiklik sistemleri (YBS) kullanilmustir. Uygunluk
fonksiyonu olarak smiflandirma basarist kullanilmig
ve optimize edilmistir. Literatiirde genellikle ikili
kodlama kullanilmis, gercel deger alan nitelikler
belirli mantikla kesikli hale getirilmistir [1].

Bu caligmada ise dncekilerden farkli olarak araliklar
optimize edilerek olusturulmustur. Yalniz birgok veri
kiimesi ayrik degerler alan niteliklere sahip
olmaktadir. Ornegin Deniz kabugu veri kiimesinin
cinsiyet 6zelligi erkek, kadin ve ¢ocuk olmak iizere 3
farkli deger alabilmektedir. Bu tip 6zelliklerin ikili
olarak  kodlanmasmin  daha uygun olacag:
distiniilmiistiir. Boylece bu ¢alismada kullanilan
yontemin ana fikri gergcek ve ayrik degerlerin farkli
kodlanmasi olmustur.Bu amagla ayrik degerler ikili
sistemde kodlanmistir. Gergek degerler ise iki say1
kullanilarak  kodlanmigtir. Bu sayilar kurallari
olusturan araliklarin genislemesi ve orta noktasini
ifade etmektedir. Yontem dort veri kiimesine
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar diger ¢aligmalarla
karsilastirilmis ve sonuglarin daha basarili oldugu
gdzlenmistir.

Yapilan literatlir aragtirmasinda az sayida veriden
dogrudan kural c¢ikarma ¢alismalarinin yapildig:
goriilmektedir. Kural c¢ikarimi igin genellikle ilk
asama olarak Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek
Vektor Makinalart (DVM) kullanilmistir. Bu konuda
ilk ¢aligma Gallant tarafindan yapilmistir [2]. Towell
ve Shavlik kural olusturmak ic¢in secilen bir néronu
aktive etmek amaciyla agirliklart incelemeye dayanan
SUBSET isimli algoritma gelistirmislerdir [3]. Lu ve
arkadaslar1 gizli katman noron aktivasyon degerlerini
kiimeleyerek YSA tabanli bir kural ¢ikarim metodu
gelistirmislerdir [4]. Keedwell ve arkadaglari YSA
giris uzayinda kural aramak igin genetik algoritmalari
kullanan bir sistem gelistirmiglerdir [5, 6]. Aliev ve
arkadaslar1 etkin ve hizli batarya sarjimmin kontrol
kurallarin ¢ikarimi i¢in esnek hesaplama tabanli bir
veri madenciligi teknigi kullanmiglardir. Elde edilen
kurallar NiCd batarya sarj1 i¢in kullanilmistir [7]. Ang
ve arkadaglar1 kural c¢ikarmmi  i¢in  evrimsel
algoritmalarin  (EA)global arastirma kapasitesini
tamamlamak igin yerel arama yogunluk semasi

kullanan evrimsel memetik algoritma (EMA)
Onermigler. Onlar yerel arama i¢in iki sema
kullanmislar:  EMA-uGA  olarak  isimlendirilen

yontem Mikro genetik algoritma (GA) teknigi
kullanirken, yapay bagisiklik siteminden esinlenerek
hiicre {iretimi icin klonal se¢me kullanan diger
yontem EMA-AIS olarak adlandirilmistir  [8].
Papageorgiou bir¢ok farkli bilgi ¢ikarim yontemi
kullanarak verilerden mevcut bilgiyi bulanik kurallar
olarak ¢ikarmis ve bunu bulanik bilissel haritalarinda
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(FCM) kullanmistir [9]. Rodriguez ve arkadaslar
smiflandirma kural c¢ikarimi i¢in ada modeli tabanli
bir dagitik iyilestirilmis genetik algoritma sunmustur
[10]. Sarkar ve arkadaglari karar verme agaci ve
genetik algoritma (DTGA) olarak isimlendirdikleri
bolge, biyiklik, boyutluluk ve smif dagilimindan
bagimsiz herhangi bir smiflandirma problemleri
iizerinde  kestirim  dogrulugunu iyilestirmeyi
amaglayan bir dogruluk tabanli egitim sistemi
kurmuslardir [11]. DTGA iki asamadan olugsmaktadir.
flk asamada bir temel bir siniflandirict yontem olan
C4.5 (bir karar agaci tabanl kural ¢ikarici) egitim veri
setinden kural tiretimi ic¢in kullanilirken, bir sonraki
asamada GA kullanilarak kestirim i¢in daha dogru ve
yiikksek performanshi  kural ¢ikarimi  saglamayi
amactyla elde edilmis kurallari sadelestirilmistir.
Ozbakir ve ark. Kural ¢ikarma amactyla DIFACONN-
miner olarak adlandirdiklart yeni bir ydntem
gelistirmislerdir. Bu yontemde 6nce YSA diferansiyel
gelisim algoritmasi kullanarak egitilmis, bir sonraki
adimda YSA’dan karinca kolonisi algoritmasi
kullanilarak kurallar ¢ikarilmistir [12]. Baykasoglu ve
ark. gezgin satict probleminin modellenmesi ve
¢Ooziimii i¢in YBS algoritmalarindan klonal se¢im
algoritmasi kullanilmiglar [13].

Calisma asagidaki gibi organize edilmistir. ikinci
boliimde yapay bagisiklik sistemleri aciklanmustir.
Ugiincii  boliimde sunulan yéntem aciklanmustir.
Deney sonuglari ve bu sonuglarin degerlendirilmesi
dordiincii bolimde sunulmustur. En son béliimde
¢alisma sonuglart yorumlanmaistir.

2.YAPAY BAGISIKLIK SiSTEMLERIi
(ARTIFICIAL IMMUNE SYSTEMS)

Bagisiklik sistemi yasayan organizmalarda yabanci
olusumlar fark etme ve iistesinden gelme ile sorumlu
bir dogal mekanizmadir [14]. Bagisiklik sisteminin
ana amaci vicuttaki biitin  hiicreleri  (veya
molekdilleri) tanimasi ve bu hiicreleri kendinden yada
kendinden olmayan (yabanci) sekilde ayirmasi,
patojen olarak isimlendirilen hastalik yapict hiicrelere
kargi korumasi ve dogru g¢alismayan hiicrelerin
eliminasyonudur [15]. Bagisiklik sistemi tarafindan
taninan biitiin elementler antijenolarak isimlendirilir
[16]. Iki tip antijen vardir; kendinden olan ve yabanci.
Yabanci antijenler hastalik yapict elementlerken,
kendinden olan antijenler viicuda zararsizdir [17]. B-
hiicreleri ve T-hiicreleri olarak adlandirilan iki ana
bagisiklik hiicresi grubu vardir. Bunlar sinirsiz
denebilecek kadar ¢ok antijenikpatern (antijenik
Oriintii) taninmasma yardimer olurlar. Hastaliklara
kargt asilanmis insanlarda belirli hastalik yapici
etmenlere bir sekilde baglanan bazi 6zel etmenlerin
var oldugu bulunmustur. Bu etmenler antikor olarak
isimlendirilirler [18]. YBS smiflandirma, anomali
bulma, bilgisayar giivenligi, niimerik fonksiyon
optimizasyonu, optimizasyon, Ogrenme, biyo-
enformatik, goriintii isleme, robotik, kontrol, viriis
saptama ve web madenciligi gibi bir¢ok farkli alanda
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problem c¢ozmekte kullanilir [19]. YBS ii¢ ana
bagisiklik teorisine odaklanmistir:  klonal secim,
bagisiklik aglar1 ve negatif se¢im [20].

2.1. CLONALG algoritmasi(CLONALG algorithm)

CLONALG algoritmasinin genel hatlariyla adim adim

gosterimi [21]:

1. Basla — Algoritmanm ilk adimidir. Bu adimda
sabit bir N boyutlu antikor havuzu olusturulur.
Bu havuz daha sonra iki parcaya boliiniir. Bunlar
hafiza antikor havuzu m ve kalan antikor havuzu
r. Hafiza antikorlar1 en sonunda algoritmanin
¢cOziimiini gosterir. Kalan antikor havuzu ise
sisteme cesitlilik eklemek icin kullanilir.

2. Dongii — Algoritma daha sonra bilinen tiim
antijenler i¢in sistemi belirli bir sayida
iterasyona maruz birakarak g¢aligmasini devam
ettirir. Tek bir tur ¢alistirma veya bir iterasyon
islemi, bir jenerasyon olarak ifade edilir.
Sistemde probleme 6zel bir sonlanma kosulu
kullanilabilmesine ragmen, sistem jenerasyon
sayis1G, kullanict tanimli olarak galistirilabilir.

a. Antijen Secimi —Antijen havuzundan
rastgele bir antijen segilir.

b. Maruz Birakma — Sistem secilen antijen
icin  calistirtlir.  Duyarlilik  degerleri,
antijene  karst tim  antikorlar  igin
hesaplanir.  Duyarlilk  bir  benzerlik
Olglisiidiir ve probleme baghdir. Yaygin
olarak Hamming mesafesi kullanilir.

c. Se¢im — n tanelik antikor kiimesi, antijen
ile en yiliksek duyarliliga sahip tiim antikor
havuzundan segilir.

d. Klonlama — Secilen antikorlarin kiimesi
duyarliliklariyla orantili olarak klonlanir.

e. Duyarhhk Olgunlasmas1 (Mutasyon) —
Klonlar (kopya antijenlerin kiimesi) soz
konusu m antijeniyle daha iyi bir eslesme
saglamak icin bir duyarlilik olgunlagtirma
stirecine tabi tutulur. Burada olgunlasma
derecesi ebeveynlerinin duyarliligiyla ters
orantilidir. Yani daha yiiksek duyarlilik
daha az mutasyon demektir.

f.  Klon Cahstirma — Daha sonra klonlarin
duyarliliklart hesaplanir.

g. Adayhk - Klonlar icinde en yiiksek
uygunluklu antikor veya antikorlar aday
hafiza antikorlar1 olarak secilir. Eger bir
aday hafiza hiicresinin duyarliligi, hafiza
hiicresindeki en yiiksek uyarilmis antijenin
duyarliligindan yiiks”’ek ise bunlar yer
degistirilir. Grup yer degistirmeleri de
benzer sekilde meydana gelir.

h. Yer Degistirme — Son olarak en diisiik
duyarliliga sahip d sayida birey yeni
rastgele antikorlar ile degistirilir.

3. Bitir —Antijen havuzunun elemanlarindan biri
olan m sayida hafiza elemani ¢6ziim olarak
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alinir. Probleme bagl olarak, tek bir ¢oziim
olabilecegi gibi, havuzdaki tiim antijenler de
¢Oziim olabilir.

3. ONERILEN YONTEM(PROPOSED METHOD)

Verilerden kural ¢ikarmak i¢in 6nerilen yaklasimda
simiflandirma  dogruluk fonksiyonu CLONALG
kullanilarak optimize edilmektedir. Optimizasyon
algoritmasimnin  se¢iminde =~ CLONALG, genetik
algoritma, parcacik siirii algoritmasi, guguk kusu
algoritmalar1 denenmis olup, sonuglarda kayda deger
bir fark goézlenmedigi icin daha  Onceki
calismalarimizla Dbitiinlik agisindan CLONALG
tercih edilmistir. Onerilen algoritmanin temel adimlari

ve algoritmanin akis diyagrami Sekil 1°de
gosterilmektedir.
‘ Veri ‘
!

‘ Verilerin On isleme Tabi Tutulmast ‘
‘ Niteliklerin Ayrilmas ‘ —Adim 1: Verilerin Kodlanmast

Gercek Ayrik

Niteliklerin Niteliklerin

Normalize Ikili

Edilmesi Kodlanmasi

\_1

‘ Rastgele Popiilasyonun Olugturulmas: ‘

Adim 2: Popiilasyonun Rasgele
Olusturulmas

Smmiflandirma Kurallarmm Cikarilmasi . , i
S A a2 }‘Ad‘m 3 CLO“éhgtﬁ!‘f’;‘;‘:l‘“as‘“‘“

‘ Kurallarm Dekode Edilmesi ‘ }Adlm 4: Kurallarm Olusturulmasi

Sekil 1. Onerilen algoritmanin temel adimlari ve

algoritmanin akis diyagrami (The basics teps and flowchart
of the proposed method algorithm)

3.1 Veri Kodlanmasi (Data Coding)

Veri kiimesindeki nitelikler ayrik ve gercek olarak iki
gruba ayrilmistir ve farkli yontemlerle kodlanmistir.
Ayrik nitelikler ikili olarak kodlanmigtir. Bunun igin
asagidaki yontem kullanilmistir. Veri N sayida kesin

nitelige sahip olsun. Her 4, {n=1,2,...,N} niteligi m,

sayida {al,az,....,am } bicimli alt katara (string)

boliiniir ve {b bnz,....,bnm } olarak kodlanir. Eger

nl?
A, niteligi a; (i=1,2,....m,) alt katarmna aitse, bnj

denklem (1)’dekikesin niteliklerin kodlanmis hali
denklem (2)’deki,X vektoriiniin uzunlugu denklem
(3)’deki gibidir [1].

(1, i=j.
boj = {o, {5 =12 (1
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N

x={JJpw @
N

m= Z m, 3)
n=1

Gergek niteliklerin kodlanmast:

Veri K adet gergek nitelige sahip olsun. Her bir L, {k
= 1,2, .., K/niteligi iki say1 ile temsil edilir. Ik
Kadet {li1,ly1,...,kg1} sayilart araliklarin  orta
noktalarni, ikinci Kadet {l;,,15, ..., kgo} sayilari
genislemelerini denklem (4)belirtmektedir.

li S (lil - li2' lil + liz)i=1,2,...,K (4)

Gergek oOzelliklerin  kodlanmast denklem (5) ile
hesaplanir. XR vektoriiniin uzunlugu ¢=2*K 'dir.

K 2
xr=| | Ju 5)
n=1i=1

Sonug olarak veri kodlandiktan sonra olusan vektor
denklem (6)’deki gibi elde edilir.

N Mn K 2
n=1i=1 n=1 i=1

Vektorlerin toplam uzunlugu ise denklem (7) ile
hesaplanir.

N
uz=m+t=Zmn+t @)

n=1

3.2. Kullamlan Duyarhhk Fonksiyonu(The Used
Fitness Function)

Bu c¢aligmada smiflandirma kural ¢ikarimi igin
CLONALG algoritmast kullanilmigtir. Duyarlilik
fonksiyonu i¢in denklem (8) kullanilmaktadir [22]:

_ TP*TN
(TP+ FN)*(FP+TN)

®)

Burada N Orneklerin toplam sayisidir. TP (True
Positives/Dogru Pozitifler) kural tarafindan smiflari
dogru tahmin edilmis 6rneklerin toplam sayisidir. FP
(FalsePositivies/Yanlig Pozitifler) kural tarafindan
smiflart yanlis tahmin edilmis Orneklerin toplam
sayisidir.  FN (FalseNegativies/Yanlis Negatifler)
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kuralin ait oldugu sinifa ait ama bu kural tarafindan
belirlenememis 6rneklerin toplam sayisidir. TV (True
Negativies/Dogru  Negatifler) kural tarafindan
belirlenememis ve baska smifa ait olan 6rneklerin
toplam sayisidir.

3.3. Kural C6zme (Rule Decoding)
Son asama olarak bulunan en iyi antikorun kodu

¢oziiliir. Kural ¢6zme islem adimlari kaba kodu Sekil
2’de gosterilmektedir.

Adim 1. Optimizasyon
antikorlarin kodu ¢oziiliir.
Adum 2. Her bir antikor iki alt kiimeye ayrilir; Her
antikorun ilk m elemani ayrik nitelikleri belirtir ve
X ile gosterilir. Diger ¢ eleman gercek nitelikleri
belirtir ve XR ile gosterilir.
Adim 2.1. Ayrik nitelikleri belirten X'in kodu
¢Oziiliir.
Adim 2.1.1. X kiimesi N pargaya boliiniir.
Her parca A, niteligini belirtir ve
uzunlugu m,'dir.
Adim 2.1.2. Denklem (1)'e gore kodu
¢Oziiliir.
Adim  2.1.3. Aymi niteligin  farkli
degerlerini birlestirmek icin "VEYA"
kullan. Farkli nitelikleri birlestirmek icin
"VE" kullantlir.
Adim 2.2. Gergek nitelikleri belirten XR'nin
kodu ¢6ziiliir.
Adim 2.2.1.XR' yi iki parcaya bol. Ilk
par¢a araliklarin orta noktalarini, ikinci
parca genislemelerini temsil eder.
Adim 2.2.2. (4)'e gore kodu ¢oziiliir.
Adim 2.2.3 Farkli ozelliklerini
birlestirmek i¢in "VE" kullanilir.
Adim 3. Adim 2.1.3 ve Adim 2.2.3'te bulunmus alt
kurallar1 "VE" ile birlestirerek kural tabanim

sonucu elde edilmis

olusturulur.

Sekil 2. Kural ¢dzme isleminin kaba kodu (Pseudocode
of the rule decoding prosess)

4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)
Onerilen yontem dort farkli  veri  kiimesine

uygulanmigtir. Kullanilan veri kiimeleri deniz kabugu,
sarap, siisen ¢icegi ve cam kimliklendirmedir.

Uygulama i¢in ilk adim olarak gergek ozellikler [0-
1]araligindadenklem (9)’a gore normalize edilmistir.
X —X .
— r min
AN ©
xmax B xmin
Burada x, niteligin orijinal degerini, X,,;, biitiin
orneklerin bu ozelligine ait minimum degeri,
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Xmayx btlin Orneklerin bu 6zelligine ait maksimum
degeri, x, niteligin normalize edilmis degerini ifade
etmektedir. Daha sonra ayrik veriler denklem(1)
kullanilarak kodlanmustir.

Algoritmanin ikinci adiminda popiilasyon
olusturulmustur. Popiilasyondaki her bireyin uzunlugu
denklem(7) kullanilarak hesaplanmustir.  Ucgiincii
adimda, CLONALG her smif igin ayr ayrn
calistirilmis, uygunluk fonksiyonu olarak (denklem
(8)) kullanilmistir. (denklem (8)) smiflandirma
basarisint belirledigi igin CLONALG maksimizasyon
amaglt  kullanilmistir.  Durdurma  kriteri  olarak
sonuglarin iyilesmesinin durmasi belirlenmistir.

Farkli simiflara ait 6rnek sayilar1 arasinda ciddi fark
olan veri tabanlarinda (6rnegin Bolim 4.4. Cam
kimliklendirme) sinif vektor i¢ine gomiildiigli zaman
optimizasyon sonucu genellikle drnegi daha fazla olan
siniflara ait kurallara olusmaktadir. Bunu 6nlemek
amactyla her smif icin ayr1 ayri optimizasyon
yapilmistir. Sonug olarak iiretilen her vektor bir kural
belirtmektedir. Kurallar1 gérmek i¢in  bulunan
vektorlerin kodu ¢oziilmelidir.

4.1. Deniz Kabugu Veri Kiimesi(Abalone Dataset)

Uygulama amaciyla kullanilan ilk veri kiimesi, UCI
sitesinden alman deniz kabuklar1 verileridir. Deniz
kabugunun yasini hesaplamak i¢in kabuk konisi dikey
olarak  kesildikten sonra boyanarak halkalar
sayilmaktadir. Halka sayimi islemi mikroskop
kullanilarak yapilmaktadir. Halkalarmin sayisimal,S
eklendikten sonra deniz kabugunun yasi elde edilir.
Bu ig pahali ve zaman alici bir islemdir. Dolaysiyla
yaglarin belirlenmesi icin bilgisayarli ydntemlerin
kullanilmasmin ¢ok daha etkili, hizli ve ucuz olacagi
ongoriilmektedir. Deniz kabugu veri kiimesi 8 nitelik
ve 29 smiftan olusmaktadir. Bu smiflar Clark ve
arkadaglarinin ¢alismalar1 kullanilarak birlestirilmistir
[23]. Smif 1 (1°den 8’¢ kadar olan siniflar), Sif 2
(Sinif 9 ve smif 10), ve Sinif 3 (11°den 29’a kadar
olan siniflar) olarak belirlenmistir. Veri kiimesi 4177
ornekten olusmaktadir. Deniz kabugu veri kiimesinin
nitelikleri ve deger araliklariTablo 1'de gdsterilmistir.

Tablo 1.Deniz kabuguveri kiimesinin nitelik ve aralik
degerleri(Abalone dataset attribute and range values)

Nitelik Aralik Degerleri
Cinsiyet— ( Erkek—Disi—Cocuk) M,F,I

Uzunluk— (LG) 0,075 -0,815
Cap— (DM) 0,055 - 0,650
Yiikseklik— (HE) 0-1,130
Toplam Agirlik— (WW) 0,002 - 2,825
Kabuksuz Agirlik— (SUW) 0,001 —1,488

I¢ OrganAgirligi — (VW) 0,0005 — 0,760
Kabuk Agirligi— (SHW) 0,0015 — 1,005

Onerilen yontem deniz kabugu veri kiimesine
uygulanmistir. Bunun i¢in &nce ilk popiilasyon
olusturulmustur. Bu veri kiimesinde sadece cinsiyet
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ikili deger (M, F, I), diger 7 ozellik gergel degerler
aldig1 i¢in vektoriin ikili kisminin uzunlugu 3, gergel
kissmmmn  uzunlugu  14’tir. Ik popiilasyonu
olusturmak i¢in cinsiyet 6zelligine rastgele bir deger
atamak amaciyla ikili kisimdaki degerlerden rastgele
birinin degeri 1 yapilmistir, gercel kisim “random”
fonksiyonu kullanilarak fretilmistir. Deniz Kabugu
veri kiimesi ic¢in olusturulan ilk popiilasyondaki
vektorlerden biri asagidaki gibi olugmustur: [1; 0; 0,
0,6551; 0,3112; 0,9027; 0,8116; 0,5211; 0,0424;
0,6663; 0,5985; 0,4624; 0,8699; 0,6834; 0,9296;
0,0426; 0,3478]. Bir sonraki asamada CLONALG
calistirilmstir.

Deniz kabugu veri kiimesi i¢in Sinif 1 igin gegerli
olmak {izere ilk kural {1;0; 0;-0,5229, -0,0475; -
0,3153; -0,0377; -0,3003; -0,0024; -0,2508; 0,7149;
0,4724;  0,5999;  5,4553;  0,7939;  0,7301;
0,4138}olarak bulunmustur. ik ii¢ say1 {1,0,0}
cinsiyeti belirler, burada yalnizca ilk sayr 1
oldugundan cinsiyet erkek anlamindadir. Elde edilen
vektoriin 4-10 elemanlart nitelikler igin araliklarin
orta noktalarmi, 11-17 elemanlar1 ise araliklarin
geniglemelerini  temsil  etmektedir.  Vektorlerin
kodlarinin ¢oziilmesiyle “Eger Cinsiyet=Erkek & LG
€ (-0,5229; 0,7149) & DM € (-0,0475; 0,4724) & HE €
(-0,3153; 0,5999) & WW € (-0,0377; 5,4553) & SUW
€ (-0,3003; 0,7939) & VW € (-0,0024; 0,7301)& SHW
€ (-0,2508; 0,4138) O halde Smnif 1” kurali elde edilir.

Veri kiimesinde LG niteligi[0,075; 0,815] araliginda
degerler aldigindan ve -0,5229<0,075 oldugundan LG
€ (-0,5229; 0,7149) yerine LG<0,7149 yazilabilir.
Benzer bir mantikla DM<0,4724; HE<0,5999;
SUW<0,7939; VW<0,7301 ve SHW<0,4138 olarak
yazilabilir. WWJ[0,002; 2,825] araliginda degerler
aldigindan ve [0,002; 2,825]c(-0,0377; 5,4553)
oldugundan WW € (-0,039669; 5,457325) ifadesinin
bir anlami kalmamaktadir ve bu kosulun kuraldan
kaldirilmas: basariy1 etkilemeyecegi gibi karar verme
hiz1 artiracaktir. Sonug olarak kodlar1 ¢oziilmiis kural
kisaca “Eger Cinsiyet = Erkek & LG<0,7149&
DM<0,4724& HE<0,5999 &SUW <0,7939& VW
<0,7301& SHW<0,4138 O halde Smifl” geklinde
ifade edilir.Kuralin ilk temsili yanlis degildir ama
okunmasi zordur. Bununla beraber ikincisi daha
anlasilir ve kisadir.

Sonug olarak 54 kural (Her bir smif icin 18 kural)
olusturulmustur. Bu veri kiimesinde simiflandirma
basaris1 %62,59 olarak elde edilmistir. Literatiirde bu
veri kiimesi lizerinde herhangi bir kural ¢ikarim
calismasina rastlayamadigimizdan dolay1r sonuglar
karsilastirllamamustir.  Veri kiimesinden ¢ikarilan
kurallar (her smif igin 2 kural) Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Deniz kabuguveri kiimesi kurallari (Abalone
dataset rules)

Siniflandirma Kurallarmim Cikarimi I¢in Etkin ve Hassas Yeni Bir Yaklagim

Tablo 4. Sarapveri kiimesi kurallar1 (Wine dataset rules)

Kural Kurallar
Numarasi

1 EgerCinsiyet=Erkek &LG < 0,7149 & DM <
0,4724 & HE <0,5999 & SUW <0,7939 & VW
<0,7301 & SHW <0,4138 O HaldeSimf 1.

2 Eger LG < 0,7823 & DM < 0,5504 & WW <
1,9368 & SUW < 1,0222 & SHW < 0,1724 O
HaldeSimif 1.

3 EgerLG <0,7418 & DM € (0,4252; 0,6395) & HE

<0,9937 & WW € (0,1917; 1,5756) & SUW <
1,0693 & VW <0,53290 HaldeSinif 2.

4 EgerLG > 0,0995 & DM < 0,5132 & WW >
0,0119 & SUW > 0,1214 & VW > 0,1025 &
SHW > 0,2038 O HaldeSinif 2.

5 EgerDM > 0,0672 & HE > 0,1445 & WW >
0,4614 & SUW >0,16350 HaldeSimf 3.

6 EgerCinsiyet # Erkek &DM > 0,2144 & WW >
0,6124 & SUW > 0,1480& SHW < 0,5461 O
HaldeSimf 3.

4.2. Sarap Veri Kiimesi (Wine Dataset)

Uygulama i¢in kullanilan ikinciveri kiimesi, UCI
sitesinden alman sarap veri kiimesidir. Bu veri
kiimesinin on ii¢ niteligi vardir. Veri kiimesi Stefan
Aeberhard, M. Forina ve arkadaglar1 tarafindan
olusturulmustur. Bu veriler aslinda italya'nin ayni
yoresinde yetisen {iiziimlerden yapilmig saraplarin
kimyasal analizlerinin sonuglaridir ve ¢ farkli
yetistiriciden elde edilen verilerdir. Analizlerde ¢ tip
sarap i¢in bulunan 13 bilesenin miktar1 belirtilmistir
[23]. Smuflar, siuf 1, smuf 2 ve smif 3 olarak
kodlanmistir. Veri kiimesi 178 6rnege sahiptir. Sarap
veri kiimesinin nitelik ve aralik degerleri Tablo 3'de
gosterilmistir.

Tablo 3. Sarap veri kiimesinin nitelik ve aralik
degerleri(Wine dataset attribute and range values)

Kural Kurallar
Numarasi
1 Eger ALC> 11,7181 & ASH>1,9503 & FLA >

2,0453 & CIN €(3,3683;9,7618) & HUE €
(0,784; 1,5591) O HaldeSimif 1.

2 Eger ALC > 12,3359 & MAC <5,7084 & ALA
<21,8451 & MAG > 76,3762 & FLA >0,7239
& NPH <0,6055 & PRT<2,9912 & CIN <
9,5682 & HUE >0,7964 & ODW >2,1572 &
PRL > 685,9059 O HaldeSimif 1.

3 Eger ALC < 13,0541 & ALA >12,8089 &
MAG < 158,7653 & FLA>0,7 & CIN<9,5164
& HUE >0,5674 & ODW > 1,6852 O HaldeSimf
2.

4 Eger ALA <28,5601 & TPH>1,0261 & FLA
<2,6819 & HUE €(0,7921; 1,6072) & ODW >
1,4223 & PRL <1016,9881 O HaldeSimif 2.

5 EgerALC € (12,0835; 14,7932) & MAG € (
74,4699; 138,1886) & TPH <2226 & FLA <
3,8919 & ODW < 3,2486 O HaldeSinif 3.

6 Eger MAC > 1,1863 & ASH >2,0526 & MAG <
142,4527 & TPH <3,8601 & FLA <2,/4885 &
PRT>0,522 & CIN>3,6158 & ODW < 3,3188
O HaldeSimif 3.

Onerilen yontemin simiflandirma sonuglart
literatiirdeki ¢aligmalarla karsilagtirilmig ve Tablo 5'te
verilmistir. Tablo 5'te de goriildiigii lizere, onerilen
yontem kural ¢ikarimi igin en iyi sonucu vermistir.
Ayrica Onerilen yontemin hesaplama karmagiklig
O(n) olarak bulunmustur. Tablo 5°te 2. Sirada
bulunan C4.5 algoritmasinin  karmagikligr ise
O(nlogn)’dir. Bu da yontemin basarilt siniflandirma
yapmasinin yani sira, daha diisiik karmasikliga sahip
oldugunu gostermektedir.

Nitelik Aralik Degerleri
Alkol - (ALC) 11,03 - 14,83
Malik Asit - (MAC) 0,74 - 5,80
Ash - (ASH) 1,36 -3,23
Bazik Ash - (ALA) 10,60 — 30,00
Magnezyum - (MAG) 70,00 — 162,00
Toplam Phenols — (TPH) 0,98 — 3,88
Flavanoids - (FLA) 0,34 —5,08
Nonflavanoid phenols - (NPH) 0,13 - 0,66
Proanthocyanins - (PRT) 0,41 -3,58
Renk Yogunlugu — (CIN) 1,28 - 13,00
Renk - (HUE) 0,48 -1,71
0D280/0D315 ile Sulandirilmis - (ODW) 1,27 - 4,00

Proline - (PRL) 278,00 — 1680,00

Tablo 5. Sarapveri kiimesine ait deneysel
sonuglar(Wine dataset experimental results)

Yontem Dogruluk% Referans

Onerilen Yéntem 99,44 Koklii ve ark.

C4.5 97,12 Sarkar ve ark. [11]
RISE 96,80 Rijnbeek and Kors [25]
RBC using RS 96,78 Sarkar ve ark. [11]
PDGFR 95,18 Nojima ve ark. [26]
EXPLORE 94,10 Rijnbeek and Kors [25]
PART 94,00 Rijnbeek and Kors [25]
C4.5R 93,70 Rijnbeek and Kors [25]
CN2 93,30 Rijnbeek and Kors [25]
SL? 92,60 Rijnbeek and Kors [25]
RIPPER 92,10 Rijnbeek and Kors [25]
CBA 86,70 Rijnbeek and Kors [25]
IR 86,40 Rijnbeek and Kors [25]
CDF 86,10 Fu and Wang [27]

Onerilen yoéntem bu verilere uygulanmis ve sonug
olarak 15 kural (Her smif i¢in 5 kural)
olusturulmustur. Bu veri kiimesinden ¢ikarilmis olan
kurallar (Ornek olarak her smif igin 2 kural) Tablo
4’de verilmistir. Bu veri kiimesindeki Orneklerin
%99,44'u dogru olarak siiflandirilmistir.
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4.3. Siisen Cicegi Veri Kiimesi (Iris Dataset)

Kullanilan digiincii veri kiimesi, UCI sitesinde yer alan
R.A Fisher'in olusturdugu siisen ¢icegi veri kiimesidir.
Stisen c¢icegi veri kiimesi3 siniflidir ve4 niteligi
Olclilmustiir.Bu veri kiimesi her smiftan 50 6rnek
olmak iizere toplam 150 Ornege sahiptir. Sinif 1
(IrisSetosa), Siif 2 (IrisVersicolor) ve Simif 3
(IrisVirginica) olarak smiflandirilmistir [23]. Siisen
¢icegi veri kiimesinin nitelik ve aralik degerleri Tablo
6'da gosterilmistir.
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Tablo 6. Siisen cicegi veri kiimesinin nitelik ve aralik
degerleri(lris dataset attribute and range values)

Nitelik Aralik Degerleri
Canak YapragmmUzunlugu - (SL) 43-79
Canak YapragmmGenisligi- (SW) 2-44

Tag¢ Yapraginin Uzunlugu - (PL) 1-6,9

Tag Yapraginin Genisligi -(PW) 0,1 -2,5

Onerilen yontem siisen ¢icegi veri kiimesine
uygulanmistir ve toplam 7 kural (1 kural Smif 1 igin,
3 kural Sinif 2 i¢in ve 3 kural Sinif 3 igin) elde
edilmistir.Cikan kurallar Tablo 7'de verilmistir.

Tablo 7. Siisen ¢icegi veri kiimesi kurallart (Iris dataset

rules)
Kural Kurallar
Numarasi

1 EgerSW >2.2961& PL <2996 & PW <1,4778
O HaldeSimif 1.

2 EgerSW <4,094 & PL €(2,9529; 5,5484) &
PW < 1,6001 O HaldeSimif 2.

3 EgerSW € (2,8232;3,3694) & PL € (4,6651;
5,0689) O HaldeSimif 2.

4 EgerSW € (2,3993; 2,7015) & PL <5,2246 &
PW € (0,6250; 1,6500) O HaldeSinif 2.

5 EgerPL >4,74280 HaldeSimif 3.

6 EgerSL <7,6554 & SW <2,9679 & PL>
3,3016 & PW > 1,4345 O HaldeSinif 3

7 Eger SL € (5,9947; 6,7277) & SW <3,7341 &

PW > 1,7034 O HaldeSimf 3.

Bu veri kiimesii¢in drneklerin %100'd dogru olarak
smiflandirilmigtir. Onerilen ydntemin siniflandirma
sonuglariliteratiirdeki ¢aligmalarla karsilagtirilmis ve
Tablo 8'de verilmistir. Tablo 8'dende goriildiigii lizere
Onerilen yontem kural ¢ikarimi i¢in en iyi sonuglardan
birisi olmustur.

Tablo 8. Siisen cicegiveri kiimesine ait deneysel
basarilar(Iris dataset experimental results)

Yontem Dogruluk% Referans

Onerilen Yontem 100,00 KoKlii ve ark.
Taco-Miner 100,00 Ozbakir ve ark. [27]
PSO-Miner 100,00 Ozbakir and Delice [28]
Grobian (rough) 100,00 Browne [29]

PVM 2 Rules 98,00 Weiss and Kapouleas [30]
C-MLP2LN 98,00 Duch ve ark. [31]

SSv 98,00 Duch ve ark. [31]

PVM 1 Rule 97,30 Weiss and Kapouleas [30]
Minerva 97,00 Huysmans ve ark. [41]
NEFCLASS 96,67 Nauck ve ark. [32]

C4.5 96,64 Sarkar ve ark. [11]

CART 96,00 Weiss and Kapouleas [30]
IRID3 Rule Base 96,00 Pal and Chakraborty [33]
HREM 95,78 Wang ve ark. [34]

RBC using RS 95,37 Sarkar ve ark. [11]

RS 95,10 Wang ve ark. [34]

Ripper 95,00 Huysmans ve ark. [41]
ADERF 94,67 Castellanno ve ark. [35]
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44. Cam Kimliklendirme Veri
Identification Dataset)

kiimesi (Glass

Uygulama amagh kullanilan son veri kiimesi, UCI
sitesinden alinan cam siniflandirma verileridir. Veri
kiimesi on nitelige sahiptir. Bu veri kiimesiDiagnostic
Products Corporation'dan Vina Spiehler tarafindan
olusturulmus ve kriminolojik inceleme amagh
kullanilmistir. Cam kimliklendirme veri kiimesi 9
nitelik, 7 siniftan ve 214 6rnekten olusmaktadir.Fakat
4. smifta veri bulunmadigindan uygulamada
kullanilmamustir.Cam tipleri, siniflar1 ve orneklem
sayilar1 asagidakilerdir[23]:

» Smif 1 bina penceresi yayilarak islenmis (70
adet),

Smif 2 bina penceresi yayillmadan islenmis
(76 adet),

Smif 3 ara¢ camu yayilarak islenmis (17
adet),

Sinif 4 ara¢ cami yayilmadan islenmis
(Oadet, veri kiimesinde hi¢ yoktur bu sebeple
kural ¢ikarilmamistir),

Sinif 5 kavanozlar (13 adet),

Sinif 6 sofra takimlari (9 adet),

Sinif 7gece lambalari (29 adet).

VVYVY VV V V

Cam kimliklendirme veri kiimesinin nitelik ve aralik
degerleri Tablo 9'da gdsterilmistir.

Tablo 9. Cam kimliklendirmeveri kiimesinin nitelik

ve aralik degerleri(Glass identification dataset attribute and
range values)

Nitelik Aralik Degerleri
Kirilma Katsayis1 - (RI) 1,5112-1,5339
Sodyum - (NA) 10,73 -17,38
Magnezyum - (MG) 0-4,49
Aliminyum- (AL) 0,29 -3,5
Silikon - (SI) 69,81 —75,41
Potasyum - (K) 0-6,21
Kalsiyum - (CA) 5,43 -16,19
Baryum- (BA) 0-3,15
Demir - (FE) 0-0,51

Onerilen yontem bu veri kiimesine uygulanmistir.
Sonug olarak 78 kural (her bir sinif i¢inl3 kural, veri
ornegi olmamasi nedeniyle smif dort igin kural
olusturulmamustir) olusturulmustur. Cikarilmig
kurallar her sinif i¢in bir 6rnek olmak iizere Tablo
10'da verilmistir. Uretilen kural kiimesi %77,1
oraninda dogru siiflandirma yapmaktadir.
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Tablo 10. Cam kimliklendirme veri kiimesi kurallar1
(Glass identification dataset rules)

Kural Kurallar
Numarasi
1 Eger RI>1,5152 & NA<17,2839 & AL<

1,4478 & S1<74,8362 & CA<10,2991 & BA<
0,9945 & FE <0,2756 O HaldeSimif 1.

2 EgerRI> 1,5144 & NA > 12,0406 & MG € (
1,9662;4,3776 ) & AL >1,0244 & SI1<73,5057
& K<59072 & CA€(7,632;8,6153) & BA<
1,9393 & FE <0,33210 HaldeSinif 2.

3 EgerRI € (1,5134; 1,5195) & NA <17,1445 &
MG € (2,8642; 4,4483) & Sle (71,8428;73,0494)
& K<2,7148 & CA <9,0695 & BA <3,10040
HaldeSimf 3.

4 Eger R1 <1,5332 & MG <2,5352 & AL¢€
(1,2216; 3,1499) & SI>70,1034 & CA<13,1166
& BA <0,19740 HaldeSimf 5.

5 Eger NA > 13,3564 & MG <2,9461 & SI>
71,8245 & K <59972 & BA<1,3884 & FE<
0,3049 O HaldeSimif 6.

6 Eger R1 < 1,5305 & NA>11,2075 & AL¢€
(1,0141; 3,2659) & BA >0,1908 & FE <0,1854 0
HaldeSimif 7.

Onerilen yontemin siiflandirma sonuglar1
literatiirdeki ¢alismalarla kargilagtirllmis ve Tablo
11'de verilmigtir. Tablo 11'dende goriildiigi {izere
Onerilen yontem kural ¢ikarimi i¢in en iyi sonucu
vermistir.

Tablo 11. Cam kimliklendirme veri kiimesine ait
deneysel basarilar(Glass identification dataset experimental

results)

Yontem Dogruluk% Referans

Onerilen Yontem 77,10 Koklii ve ark.

C4.5 72,85 Sarkar ve ark. [11]
RBC using RS 71,87 Sarkar ve ark. [11]
HREM 63,89 Wang ve ark. [35]

RS 60,42 Wang ve ark. [35]
FRBC 58,28 Kim ve ark. [37]

IRID3 Rule Base 52,70 Pal and Chakraborty [34]
ADERF 50,95 Castellanno ve ark. [36]
GGP 35,20 Pappa and Freitas [38]

5. SONUCLAR VE ONERILER (CONCLUSIONS
AND RECOMMENDATIONS)

Literatiirde bir¢cok kural ¢ikarim calismasi vardir. Bu
kural ¢ikarim calismalarinin ¢ogunlugu YSA veya
SVM tabanli ¢alismalardir. Ek olarak, arastirmacilar
bulanik sistemleri veya verinin istege bagli olarak
standart araliklara ayrildigi ikili veri kodlamay1
kullanmislardir. Bu c¢aligmada, onceki galigmalardan
farkl olarak  kurallar  veriden dogrudan
cikartilmaktadir. Ayrica literatiirde veri kodlama
isleminde genellikle ikili kodlama sistemi kullanildig1
goriilmektedir. Bunun i¢in her nitelik aralig1 belirli bir
mantikla 6nceden belirlenmis n sayida alt araliklara
bolinerek n uzunlugunda bir ikili katar (string)
olusturularak, verinin degeri hangi alt araliga aitse
ona karsilik gelen deger 1, diger (n-1) deger 0 olarak
kodlanmaktadir. Bu ¢alismada ise alt araliklar
optimizasyon araciligiyla belirlendigi i¢in, daha etkin
sekilde olusturulmaktadir. Boylece bu ydntem her
nitelik i¢in araliklart optimizasyon kullanarak

484

Siniflandirma Kurallarmim Cikarimi I¢in Etkin ve Hassas Yeni Bir Yaklagim

hassasiyetle belirlemektedir. Yontem

adimlardan olusur;

asagidaki

» Niteliklerin ayrik ve gercekdegerli olarak
ayrilmasi

Gergekdegerli 6zelliklerin 0 ile 1 arasinda
normalize edilmesi.

Ayrik 6zelliklerin ikili kodlanmasi
Popiilasyonun rastgele olusturulmast
Siniflandirilma kurallarmin optimize edilerek
¢ikarilmasi

Kurallarinkodunun ¢6ziilmesi

YV VYVV V

Optimizasyon amaciyla CLONALG algoritmasi
kullanilmigtir. Sunulmus yaklagim, dort gercek durum
siniflandirma problemine uygulanmstir. Veriler UCI
sitesinden alinmistir[23]. Onerilen yontemilesiisen
cicegi (iris) i¢in %100, sarap (wine) igin %99,44, cam
kimliklendirme (glassidentification) ig¢in %77,10 ve
deniz kabugu (abalone) i¢in %62,59 dogrulukla
simiflandirma  yapilmistir.  Onceki  arastirmalarla
karsilastirildiginda, onerilen metot ile daha basarili
sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Ayrica Onerilen
yontemin hesaplama karmasikligi O(n)’dir [39]. Diger
yontemlerin karmagikligi incelendiginde 6rnegin C4.5
algoritmasmin hesaplama karmasikligimnin O(nlogn)
oldugu goriilmektedir [40]. Bu da 6nerilen yontemin
karmasiklik agisindan da iistiin oldugunu gosterir.

Bu calismadaki biitiin problemlerde ¢ok smifli veri
kiimesi kullanilmistir. Bilindigi gibi ¢ok smiflt veri
kiimeleri, kural ¢ikarimi i¢in en zor veri kiimeleridir.
Cok smifli kural ¢ikarimi, igin literatiirde bir¢ok
yontem Onerilmistir. Ancak tarafimizdan Onerilen
yontem literatiirdeki yontemlerden daha iyi sonuglar
verdigi gézlemlenmistir.

Tesekkiir: Bu calisma Selcuk Universitesi Bilimsel
Arasgtirma  Projeleri Koordinatorliigii  tarafindan
desteklenmektedir.
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