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ONECIKANLAR
e  Genellestirilmis kural kesfi problemi i¢in yeni bir yaklagim
Yapay kimyasal reaksiyon optimizasyon algoritmasi’nin veri madenciligi alanindaki performansi

e lging kurallarin kesfi igin esnek amag fonksiyonu
Makale Bilgileri OZET
Gelis: 09.01.2015 Siniflandirma kural madenciligi en ¢ok ¢alisilan veri madenciligi problemlerindendir. Bu makalede birden
Kabul: 22.01.2017 fazla siniflama etiketi bulunan ve tahmin edilecek birden fazla hedef niteligin oldugu veritabanlarinda,
siniflandirma kural madenciliginin daha genel bir hali olan kompleks ve fazla ¢alisgilmamis genellestirilmis
DOLI: kural kesfi problemi i¢in ilk kez kimya tabanli Yapay Kimyasal Reaksiyon Optimizasyon Algoritmasi

10.17341/gazimmfd.300600 (YAKROA) kullamlmugtir. Tlginglik kriteri de eklenerek; algoritmanin kesfedecegi kurallarin sadece dogru

ve anlagilabilir degil ayn1 zamanda ilging, beklenmedik ve siirpriz olmasi igin de gerekli diizenlemeler
Anahtar Kelimeler: yapilmustir. Farkli amaglar dogrultusunda degisik veritabanlarinda farkli kurallar kiimesi, esnek bir sekilde
algoritmadaki temsil bi¢imi ve amag¢ fonksiyonunun diizenlenmesiyle bulunmustur. Farkli &zellikte halka
acik gercek veritabanlarinda YAKROA’’nin simiflandirma kural kesfi problemindeki performans: genetik
algoritma, parcacik siiri optimizasyon algoritmasi ve karinca koloni optimizasyon algoritmasi ile
karsilagtirilmigtir.  Deneysel sonuglardan, YAKROA’nin veri madenciliginin bu 6zel alamindaki
performansinin umut verici oldugu goriilmiistir. YAKROA nin farkli veri madenciligi problemleri;
Ozellikle birliktelik kurallarinin kesfi, kiimeleme kurallarinin kesfi, ardigik oriintii kesfi vb. igin etkili bir
¢Ozlim yontemi olarak kullanilabilecegi 6ngoriilmektedir.
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Mining of generalized interesting classification rules with artificial chemical reaction
optimization algorithm

HIGHLIGHTS
e A novel approach for generalized rules mining
e  Performance of artificial chemical reaction optimization algorithm within data mining field
e Flexible objective function for interesting rule mining
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Received: 09.01.2015 Classification rules mining is one of the most studied data mining problems. In this article, chemistry based

Accepted: 22.01.2017 Artificial Chemical Reaction Optimization Algorithm (ACROA) has been for the first time used for mining
of generalized classification rules, which is a complex and no well researched generalized variant of

DOLI: classification rules mining where there is more than one goal attribute to be predicted. Furthermore,

10.17341/gazimmfd.300600 interestingness measure has been added by performing the adaptations to the algorithm in order to make

the rules mined by the algorithm not only accurate and comprehensible but also interesting, surprising, and
Keywords: unexpected. Different rule sets within different databases satisfying different objectives have been flexibly
mined by adapting the representation scheme and objective function. Performance of ACROA in
classification rules mining within different real public databases have been compared that of genetic
algorithm, particle swarm optimization algorithm, and ant colony optimization algorithm. It has shown that
performance of ACROA within this special task of data mining is promising. ACROA can be an efficient
solution method for different data mining tasks such as association rules mining, clustering rules mining,
sequential pattern mining, and etc.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Siniflandirma kurallarinin madenciligi, en ¢ok kullanilan ve
insan disiince yapisina en yatkin veri madenciligi
tekniklerinden biridir. Bu teknik ile bir veri tabanindan
kullanicilarin ¢ok kolay anlayacagi kurallar bulunur [1].
Siniflandirmada yeni gelen her bir ornek, Onceden
siiflandirilmis bir takim veriler lizerinde yapilan bir egitim
neticesinde ortaya c¢ikan bir modele gore, daha Once
belirlenmis olan bir sinifa atanmaktadir. Bu baglamda
kullanilan belki de en onemli degerlendirme kriterleri,
tahmini dogruluk ve anlagilabilirliktir. Tahmini dogruluk,
genelleme olarak ta bilinir ve olusturulan modelin daha
once goriilmemis drnekleri siniflandirmadaki performansini
gosterir.  Anlagilabilirlik  ise, olusturulan  modelin
kullanicilar ~ tarafindan  anlagilabilirligini  dlger  [2].
Siniflandirma i¢in ¢esitli yontemler ve algoritmalar
bulunmaktadir. Karar agaglari, siniflandirma i¢in giiglii bir
modeldir. Bunlar, C4.5 [3] ve CART [4] gibi tekniklerle
olusturulur ve ‘bdl-ve-yonet’ stratejisini uygular. Veri, ayri
alt kiimelere ayrilir ve algoritma her kiimeye tekrarli olarak
uygulanir [5]. Karar agaclarinin en Onemli avantajt,
tiiretilen bir model olarak karar verme islemine ac¢ik bir
sekilde hakim olmasidir. Cok sayida islem yapmaya gerek
duymadan smiflandirma islemini gergeklestirebilir. Ancak
bunlar, olusturulmalar: sirasinda egitim verisinde 6rneklerin
saf alt kiimelerini belirleme egilimindedir. Bu da yanlig ya
da tutarsiz olan drneklere asir1 uymaya neden olabilir ve
boylece son modelin genelleme gliclinii azaltir. Bu
problemin iistesinden gelmek i¢in kural budama ve benzeri
yardimct yordamlar kullanilmaktadir [6].

Ayrica karar agaglari, tahmin icin kullanildiginda, tahmin
edilecek degiskenin siirekli degerler almasi durumunda
uygun sonuglar iiretememektedir [7]. Karar listeleri de
egitim verisinden ¢ikarilan bilginin agik bir temsilini belirli
sekilde gostermesiyle karar agaglarina benzer. Ancak
bunlar ‘ayir-ve-yonet’ yaklagimimni kullanir ve bir kural,
egitim verisinin bir alt kiimesini kapsamak i¢in olusturulur
ve sonra daha fazla kural, kalan Ornekleri tekrarli olarak
kapsamak igin iretilir. Bu strateji, ilk olarak AQ [8]
ailesinde uygulanmistir ve daha sonra CN2 [8] gibi
algoritmalara temel teskil etmistir. Algoritmanin sonunda
sirali EGER-O ZAMAN (IF-THEN) kural listesi elde edilir
ve yeni bir 6érnegin siniflandirilmasinda sirasiyla uygulanir.
Eger listedeki ilk kural 6rnegi kapsamiyorsa, o zaman bir
sonraki denenir. Tkincisi de calismazsa, listedeki iiciincii
kural denenir ve islem bdylece devam eder. Bir 6rnek bir
kural tarafindan smiflandirilirsa, daha fazla kural
denenmez. Eger kurallarin higbiri 6rnegi kapsamiyorsa, o
zaman kural listesinin en altindaki varsayilan bir kural
isletilir. ~ Yani  varsayillan  kurala  ulasan  tiim
simiflandirilmamis  6rnekler bu kuralin simif etiketiyle
isaretlenir [6]. Sirali listelerin bir dezavantaji, bireysel
kurallarin  kendilerinin anlagilabilirlik bakimindan zor
olabilmesidir. Bir listedeki bir kural, onceki tiim kurallar
baglaminda ele alinmalidir. Karar agaglari gibi, karar
listeleri de giiriiltiilii egitim verisine agirt uyma problemiyle
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karst karstyadir ve bu yiizden genellikle kural budama
islemi uygulanir. Evrimsel hesaplama, &zellikle genetik
algoritma ve genetik programlama da etkili gsekilde
simiflandirma  kural madenciliginde kullanilmigtir.  Bu
amagla, dagitik genetik algoritma [9], melez evrimsel
algoritma [10] ve performansi arttirilmis genetik algoritma
[11] onerilmistir. Bu yaklagimlarda arama uzayi {izerinde
global bir arama yapilir ve kaba se¢im algoritmalarina gore
nitelik etkilesimiyle daha iyi bag edilebilir. Ayrica
aciklanabilir sonuclar liretirler ve ¢ok degisik tiplerdeki
verileri igleme Ozelligine sahiptirler. Ancak, optimal
sonucun iiretildigine dair bir garanti bulunmamaktadir ve
bazen agir islem yiikii gerektirebilir. Siiri zekasi
tekniklerinden karinca koloni optimizasyonu (KKO) ile
siiflandirma kurallarinin kesfi yapilmistir [6].

Yang ve arkadaslart da KKO ile siniflandirma kurallarinin
bulunmasi i¢in, KKO’ya erken yakinsama ve lokal ¢dziime
takilip kalmanin engellenmesi amaciyla feromen ¢ekim ve
diglama stratejisi eklemis, ayrica kural etkilesim problemini
gidermistir [12]. Basarimin arttirilmasi amaciyla Liang ve
arkadaglar1 [13] ile Asadi ve Shahrabi [14] KKO’yu
uyarlamistir. Parcacik siiriisii  optimizasyonu [15], ar1
algoritmasi [16] ve yapay ar1 koloni algoritmalar1 [17] ile
de smiflandirma kural madenciligi ¢aligmalar1 yapilmustir.
Yapay bagisiklik sistemlerinden klonal se¢im algoritmasi
da siniflandirma kurallarinin kesfi igin kullanilmistir [18,
19]. Yakin zamanda giincel siirii zekas: yontemlerinden
kedi siirlisii optimizasyonu da anlagilabilir niimerik
siiflandirma kurallarinin kesfi i¢in kullanilmis ve etkili
sonuglar elde edilmistir [20]. Siniflandirmaya ayrica 6rnek-
tabanli 6grenme, yapay sinir aglari, lojistik gerileme ve
Bayesian aglar1 yaklagimlari da vardir. Bu metotlarin
¢ogunun temel dezavantaji, tahmini dogruluklart bazi
durumlarda iyi olmasina ragmen, agiklayict giiglerinin
eksikligidir [6]. Literatiirdeki bu yontemlere bazen bulanik
mantik ta eklenerek bulanik kurallar iretilmistir. Bulanik
mantik; yapay bagisiklik sistemi algoritmalarindan klonal
secim [21], karinca koloni algoritmasi [22], genetik
algoritma [23] ile birlestirilip bulanik smiflandirma
kurallart elde edilmistir. Kural budama giiriiltilii egitim
verisine asirt uymadan kaginmak i¢in gerekli bir iglemdir.
Karar listelerinde kural budama i¢in iki temel strateji vardir.
Birincisi komple bir kural kiimesi olusturulur ve sonra
nitelikler kurallardan elimine edilerek ya da bireysel
kurallar silinerek kural kiimesi basitlestirilir. Bu, kural
kiimesinin dnceden tanimli bazi budama kriterlerine bagl
olarak global sekilde optimize edilmesiyle yapilir. Ikinci
strateji ise artimsal budama olarak adlandirilir. Cilink{i her
kural, algoritmayla olusturulduktan hemen sonra
basitlestirilir [6].

Kisaca smiflandirma icin karar agaclari, sinirsel ag, Bayes
smiflandirma, karar destek makineleri vb. bir¢ok model
onerilmistir. Ancak bu modellerin ¢ogu kara-kutu
modellerdir; aciklayict  ve anlagilabilir  6zellikleri
bulunmamaktadir. Ayrica esnek sekilde ilging, siirpriz vb.
farkli amaglar dogrultusunda farkl: kural kiimesi sunmazlar.
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Metasezgisel algoritmalar basit bir yaklagimi, arama ya da
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanirlar. Bu
algoritmalar son yillarda gittikge giiglenmekte ve her gecen
giin biraz daha popiiler olmaktadir [24]. Bunlarin nedeni su
sekilde 6zetlenebilir:

a. Es zamanli olarak, farkli tipte karar degiskenleri, amag
fonksiyonlar1 ve smirlayicilarin  olmast  durumunda
probleme uygulanabilecek genel ¢oziim stratejileri
sunmaktadirlar. Coziim stratejileri, ama¢ fonksiyonu ve
sinirlayicilarin tipine ve problemi modellemede kullanilan
degiskenlerin tipine bagl degildir.

b. Cozlim uzay tipine, karar degisken sayisina ve sinirlayici
sayisina bagl degildir.

c. Sistemin modeli ve amag¢ fonksiyonu igin kurulmasi zor
olan ve bazen de kurulup da ¢6ziim zamani maliyeti ¢ok
yiiksek oldugundan kullanilamayan ¢ok iyi tanimlanmig
matematiksel modellere ihtiyag duymamaktadir.

d. Hesaplama giicleri iyidir, yani asir1 derecede hesaplama
zamanina ihtiya¢ duymazlar.

e. Doniistimleri ve uyarlanmalari kolaydir.

f. Biiyiik olcekli kombinasyonsal ve dogrusal olmayan
problemlerde etkili sonuglar vermektedir.

g. Klasik algoritmalardaki gibi verilen bir probleme bir
¢ozlim algoritmasi uyarlamada gecerliliginin onaylanmast
zor olabilen bazi varsayimlar, ihmaller, dogrusallastirmalar
gerektirmemektedir. Klasik algoritmalardaki gibi ilgilenilen

Sezgisel Yontemler

L I N} )

problem ftizerinde degisiklik gerektirmemektedir. Genel
amaclh bu algoritmalar farkli tiirdeki problemleri ¢ézmek
icin kendilerini uyarlar.

Bu avantajlarindan dolayr metasezgisel algoritmalar;
yonetim bilimi, mithendislik, bilgisayar gibi farkli birgok
alanda yogun olarak kullanilmakta ve bu algoritmalarin
yeni versiyonlari 6nerilmektedir [24].

Genel amacli metasezgisel yontemler; biyolojik tabanlt
(evrimsel algoritmalar, karinca koloni algoritmasi, ari
koloni algoritmasi, yapay bagisiklik algoritmalari,
atesbocegi algoritmasi, enzim algoritmasi, fidan gelisim
algoritmasi, istilact yabani ot optimizasyonu, maymun
arama algoritmasi, bakteriyel yem arama algoritmast), fizik
tabanli  (cok  noktali  1s1l  islem  algoritmasi,
elektromanyetizma  algoritmasi,  parcactk  ¢arpisma
algoritmasi, biiylik patlama - biiyiikk ¢okme algoritmast),
stirli tabanli (parcacik siirli optimizasyonu, karinca koloni
optimizasyonu, art koloni optimizasyonu), sosyal tabanlt
(cok noktali tabu aragtirma algoritmasi, emperyalist
yarigmacl algoritma, parlamenter optimizasyon
algoritmasi), miizik tabanli (armoni arama), spor tabanli (lig
sampiyonas: algoritmasi) ve bu makale kapsaminda
kullanilan kimya tabanli yontemler olmak tizere yedi farklt
grupta degerlendirilmektedir (Sekil 1) [25]. Ayrica bunlarin
birlesimi olan melez yontemler de vardir [26].

Her ne kadar literatiire kazandirilmis ¢ok basarili
algoritmalar ve teknikler gelistirilmis olsa da; bilimsel
alanda siirekli iyilesme ve daima daha iyiyi arama felsefesi
altinda yeni tekniklerin tasarlanmasi, gelistirilmesi ve
uygulanmasi 6nemli bir gorevdir. Ayrica tiim problemler

I ot 1 )

Fizik tabanh Sosyal tabanli Siirii tabanh Miizik tabanli Biyoloji tabanl1 . Kimya tabanli Spor tabanh Melez
Tek noktali Cok noktal1
7
Sabit amag Degisken amag
fonksiyonu fonksiyonu
72
Degisken
Tek k:nllﬁuluk komsuluk
yap yapih
N
Hafizasiz Hafizah

Sekil 1. Metasezgisel yontemler (Metaheuristic methods)
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icin  en iyi sonucu veren algoritma  heniiz
tasarlanmadigindan siirekli, yeni metasezgisel algoritmalar
onerilmekte ya da var olanlarin daha etkili ¢aligmasi igin
Oneriler sunulmaktadir [27]. Son yillarda bu bilingle
aragtirmacilar, yeni metasezgisel yontemleri basarili bir
sekilde literatiire kazandirmiglar ve basarili uygulamalar
gerceklestirmiglerdir [28].

Bu makale kapsaminda, siniflandirma kural madenciligi bir
optimizasyon problemi olarak ele alinmig ve dogru,
anlagilabilir ve ilging kural listesi kimyasal reaksiyonlarin
tipleri ve olus sekilleri géz Oniine alnarak literatiirdeki
optimizasyon algoritmalarindan daha giirbliz ve daha az
parametreli yeni bir hesapsal yontem olan Yapay Kimyasal
Reaksiyon Algoritmasi (YAKROA) [29] ile ilk kez elde
edilmeye c¢alisilmistir. Bu ydntemde, yogun islem
gerektiren budama islemine gerek duyulmamakta ve bu is
kural kesif asamasinda direkt halledilmektedir. Ayrica bu
yontem ‘ayir-ve-yonet’ stratejini kullanmaz. Bu sekilde
diger oOnerilen yontemlerde ortaya c¢ikabilecek kurallar
arasinda beklenmedik etkilesimler ortadan kalkacaktir. Bu
etkilesimler, bir Ornek farkli smiflarin birkag kural
tarafindan kapsandigt zaman ortaya c¢ikabilir. Diger
Onerilen algoritmalarda pargalanma problemi ortaya
cikabilir. Kapsama algoritmalart bir kural tiretildiginde tiim
egitim  verisindeki kapsanan Ornekleri ¢ikarir  ve
iterasyonlardan sonra egitim orneklerinin sayisini azaltir ve
lokal olarak énemli ancak global olarak 6nemsiz kurallarin
iiretilmesine yol agar. YAKROA ile, bu global olarak
onemli kurallar bulunmustur.

YAKROA birden fazla siniflama etiketi bulunan ve tahmin
edilecek  birden  fazla  hedef niteligin  oldugu
veritabanlarinda, smiflandirma kural madenciliginin daha
genellestirilmis bir hali olan, genellestirilmis kural ¢ikarma
problemi i¢in de ¢oziim ydntemi olarak ele alinmustir.
flginglik kriteri de eklenerek; algoritmanin kesfedecegi
kurallarm ilging, beklenmedik ve siirpriz olmast i¢in gerekli
diizenlemeler yapilmis ve birden fazla hedef nitelige sahip
olma potansiyeli bulunan veritabanlarinda ilk kez kural
bulma algoritmasi olarak ¢alistirilmusgtir.

2. YAPAY KiIMYASAL REAKSiYON

OPTIMiZASYON ALGORITMASI (ARTIFICIAL
CHEMICAL REACTION OPTIMIZATION ALGORITHM)

Kimyasal reaksiyonlarin meydana geldigi ortam, enerji ve
madde aligverislerindeki iliskilere gore izole, kapali ve agik
olmak fiizere ii¢ farkli sekilde olabilir. zole sistemlerde
cevre ile enerji ve madde aligverisi olmaz. Kapali
sistemlerde g¢evre ile enerji aligverisi olur, fakat madde
aligverisi olmaz. Agik sistemlerde ise ¢evre ile hem enerji
hem madde alisverisi olur. lgilenilen optimizasyon
problemine goére uygun sistem segilecek ve reaksiyona tabi
tutulacak ilk molekiiller diizenli bir sekilde algoritmanin
baslangi¢ asamasi olarak iiretilmistir. Molekiillerin ortama
diizgiin sekilde dagitilmasi bir algoritma olarak ele
almmistir.  Kimyasal tepkimeler gergeklesirken bazi
maddeler arasinda baglar koparken, bazi maddeler arasinda
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yeni baglar ve boylece kimyasal degisimler olur. Bir
reaksiyon sonucunda reaksiyona giren reaktantin veya
reaktantlarin yapisi ve enerjisi degisir. Bir reaksiyon
sonunda olugan molekiiller, yeni farkli reaksiyonlar i¢in
birer reaktant olarak digiinebilir. Ayrica iki yonli
reaksiyonlarda, olusan molekiiller tekrar ilk reaktantlarina
doniigebilir. Boylece kimyasal reaksiyonlarn tipleri, olus
sekilleri gdz Oniine alinarak literatiirdeki algoritmalardan
daha giirbliz ve daha az parametre gerektiren yeni bir
hesapsal yontem gelistirilmistir ve bu yeni yoOnteme
YAKROA adi verilmistir [29, 30].

Bir molekiil atom tipi, bag uzunlugu, agisi ve biikiilmeleri
ile karakterize edilen birka¢ atomdan olusmaktadir ve biri
digerinden farkli atom ya da farkli sayida atom igermesiyle
ayrilmaktadir. Herhangi bir kimyasal reaksiyonda baglangic
reaktantlar tek-¢ift bicimlenme, tek-cift yikim ve kimyasal
baglarin kaymasi yoluyla yeni iriinlere doniisiir.
Algoritmanmn ilk adim olan reaktantlarin olusturulmasi
asamasinda diizenli popiilasyon yontemi kullanilmistir.
Reaktantlar normal olarak temel adimlar siiresince gecis
durumlarinda bir dizi ara reaktantlara doniisiir. Molekiiller
de YAKROA’da optimizasyon problemleri i¢in uygun
kodlama teknigi ile kodlanir. Bir minimizasyon
probleminde amag¢ fonksiyonu olarak ta entalpi,
maksimizasyon probleminde ise entropi kullanilabilir [30].

Akis diyagramu Sekil 2°de ve sdzde kodu Sekil 3’te verilen
ve her tirli kodlama c¢esidi igin c¢alisabilen global
optimizasyon igin gelistirilen YAKROA, toplam bes
agsamadan olugmaktadir [29, 30]:

Adim 1: Problem ve algoritma parametrelerinin
ayarlanmasi

Adim 2: Basglangic reaktantlarin  hazirlanmasi  ve
degerlendirilmesi

Adim 3: Kimyasal reaksiyon operatérlerinin uygulanmasi
Adim 4: Reaktantlarin glincellenmesi
Adim 5: Sonlandirma sart1 kontroliiniin yapilmast

Ilk adimda ilgili uygun parametreler belirlendikten sonra
ikinci adimda reaktantlar uygun arama uzayinda diizgiin
sekilde olusturulur. Baglangi¢ reaktantlarinin olugturulmasi
icin diizenli popiilasyon yontemi kullanmilmustir [31, 32].
Diizenli popiilasyon ile ¢6ziim aday1 olan reaktantlar arama
uzayma miimkiin oldugunca diizgiin olarak dagitilir [33].
Bu sekilde daha kisa siirede en iyi ¢oziimlere yakinsamak
ve daha iyi sonuglar elde etmek amaglanmaktadir [34].
Diger algoritmalarda bazen lokal minimum veya
maksimumlara takilmalar olabilmektedir [34, 35].
Baglangic reaktantlarin  olusturulmasi i¢in kullanilan
diizenli popiilasyon ile bu problemler ortadan kaldirilmusgtir.
Baglangi¢ reaktantlarmn diizenli bir sekilde olusturulmasi
adimlar1 Sekil 4’te gosterilmistir.
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Bir molekiil
segimi

r'y

Tek molekiilli

Baslangig
reaktantlarin
olusturulmasi ve

degerlendirilmesi

Myon tek
. molekiillii mii ¢ift
'y

molekiillii mii

]

Cift molekiilli

Problem ve
algoritma
parameterlerinin
ayarlanmasi

A 4

J

Basla

iki molekiil
segimi

imyasal reaksiyon
segimi

Redoks1
reaksiyonu

Ayrisma

Ayrisma

reaksiyonu

ayir

Tersinir
reaksiyon

Sentez

reaksiyonu

Sentez

imyasal reaksiyon
segimi

Redoks2
reaksiyonu

degistirme

Yer degistirme

reaksiyonu

onlandirma sartt

saglandi m1

Hay1:

Sekil 2. YAKROA nin akis diyagrami (Flowchart of ACROA)

Giris: Problem bagimli bilgiler (amag¢ fonksiyonu, karar degisken sayis1 gibi) ve algoritma bagimli bilgi, yani baslangi¢

reaktant sayisi (ReakSay)

ReakSay sayisinda m; molekiilleri diizenli popiilasyon yontemiyle iiret

for i < 1 to ReakSay do
Entalpiyi hesapla e(m;)
end for

while sonlandirma sart1 saglanmadi do

for i < 1 to ReakSay do

[0, 1] araliginda rassal 7; sayist iiret

if 71 <0,5 then

[0, 1] araliginda rassal 72 say1st iiret

if 72<0,5 then
Ayrisma(m;)
end if
else
Redoks1(m)
end if
else

Bagka bir molekiil m; (m: 7= mj) daha se¢
[0, 1] araliginda rassal 73 sayist iiret
if 0 <73<0,33 then

Sentez(mi, m))
end if

if 0,33 <73<0,66 then
Yerdegistirme(m;, mj)

end if
else
Redoks2(mi, my)
end if
end if

Artan entalpi i¢in tersinir reaksiyon uygula

end for
end while

Cikis minimum ¢6ziim ve amag fonksiyon degeri

Sekil 3. YAKROA nin s6zde kodu (Pseudo-code of ACROA)
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2-  Indeks < 3
3- k<2
4-  while R doymadig1 miiddetce do

i1

uzunluguna genisletilir.
forj < 1 tondo
if i.’nin . biti 1 then
R[Indeks]’in j. degeri R[1]* r olur
else
R[Indeks]’in j. degeri R[2]* r olur
end if
r[0,1] araliginda rassal reel bir sayidir
end for
Indeks < Indeks+1
i«—it+1
end while
k<—k+1
end while

// R reaktant kiimesi; / indis kiimesi ve /. genisletilmis indis kiimesidir.
1-  Degiskenler i¢in biri tiim {ist sinirlar1 iceren R[1] ve tiim alt sinirlari igeren R[2] seklinde iki reaktant tiret.

ie, I.’in bir elemani olsun ve her 7. bit degeriyle genisletilsin ve bit degeri parcanin karsilig1 olsun.

while R doymadig miiddetce ve tiim reaktantlar belirli k degeri igin iiretilmedigi miiddetce (ve 7 < 2%-2) do
i k-bit bir sayidir ve i. i’nin genisletilmis degerine tekabiil etmektedir. i’nin her biti R[0] ve R[1]’in ilgili par¢asinin

Sekil 4. Baslangig¢ reaktantlarin olugturulmasi adimlari (Steps of generating initial reactants)

Ugiincli adimdaki kimyasal reaksiyonlar, tek molekiillii
reaksiyonlar ve iki molekiilli reaksiyonlar olarak ikiye
ayrilmaktadir. Tek molekiilli reaksiyonlar; Ayrisma
reaksiyonu, Redoksl  reaksiyonu; iki  molekdillii
reaksiyonlar ise Sentez reaksiyonu, Yer degistirme
reaksiyonu, Redoks2 reaksiyonu olarak diisiiniiliip birer
operator olarak yontemde kullanilmigtir.

O anki popiilasyona biitiin operatérler uygulandiktan sonra
elde edilen yeni ¢6ziimlerin degerlendirmesi yapilip, daha
sonra yeni reaktantlar ile var olan reaktantlar arasindan bir
sonraki  nesil  segilirse, bu YAKROAIl olarak
adlandirilmistir.  Yontem  farkli  bir  sekilde daha
uygulanabilir. Var olan popiilasyona operatorler sirayla
uygulanir ve iyiler secilip bir sonraki operator uygulamasi
yapilirsa, bu da YAKROA2 olarak adlandirilmstir.
YAKROA’nin bu versiyonlarinin sézde kodlari, Sekil 5 ve
Sekil 6°da verilmistir.

3. YAKROA’NIN TEORISi (THEORY OF ACROA)

YAKROA stokastik bir yontem olup, amag¢ fonksiyon
degerini kilavuz olarak kullanan tepe tirmanma islemini
gergeklestiren bir algoritma olarak diisiliniilebilir. Baglangic
reaktantlari, birden ¢ok noktadan arastirma imkani
saglamaktadir ve tepe tirmanma islemi sadece o anki
¢Ozlimiin hatirlandig1 anlamina gelmektedir. Bitim sarti,
iterasyon sayist olarak verilebildigi gibi en iyi amag
degerinin belli bir siire degismemesi olarak ta verilebilir.
YAKROA igin bu bdliimde verilen tanimlar [34, 36]
kaynagindaki tanimlardan esinlenerek diizenlenmistir.

Tanim 3.1. Hesapsal metot HM = (Q, I, O, f) ve
Q: Hesaplama durumlar1 kiimesi

I: Algoritma i¢in girisler kiimesi

O: Algoritma i¢in ¢ikislar kiimesi

- Hesapsal kurallar

1. t « 0 // baglangi¢c zaman1

2. MolekiilleriUret(R(?)) // t zaman parametresi
3. AmagDegeriniHesapla(R(7))

4. While bitim sart1 saglanmadiysa do

4.1. Ri(?) < Ayrigma(R(?))

4.2. Ra(f) < Redoks1(R(?))

4.3. Ra(¢) < Sentez(R(?))

4.4. Ra(?) < Yerdegistirme(R(?))

4.5. Rs(f) < Redoks2(R(?))

4.6.t—1t+1

4.6. AmagDegeriniHesapla(Ri(7) v Ra(f) U Ra(f) U Ra(t) U Rs(?))
4.5. G(t+1) « Segme(R(¢) v Ri())u Ra(f)u Ria(¥) U Ra(®)u Rs(f))

Sekil 5. YAKROA1 s6zde kodu (Pseudo-code of ACROAL)
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1. t < 0// baslangic zamani

2. MolekiilleriUret(R(#)) // t zaman parametresi
3. AmagDegeriniHesapla(R(?))

4. While bitim sart1 saglanmadiysa do
4.1. Ri(#) < Ayrigsma (R(¢))

4.2. AmagDegeriniHesapla(Ri(7))
4.3. Ru(f) < Se¢me(R1(f) U R(?))
4.4. Rao(f) < Redoks! (Rm(t))

4.5. AmagDegeriniHesapla(Ra(7))
4.6. Ro(f) < Segme(Ga(f) U Ru(?))
4.7. R3(t) < Sentez (Ru(?))

4.8. AmagDegeriniHesapla(R3(7))
4.9. Ri(f) « Seeme(R3(t) U Ru(?))
4.10. R4(t) < Yerdegistirme(Rk(¢))
4.11. AmagDegeriniHesapla(Ra(?))
4.12. R((f) < Segme(Ra(?) U Rk(?))
4.13. Rs(t) < Redoks2(Ri(?))

4.14. AmagDegeriniHesapla(Rs(7))
4.15. R(#+1) « Segme(Rs(t) U Ri(?))
4.16.t—t+1

Sekil 6. YAKROA?2 s6zde kodu (Pseudo-code of ACROA2)

O kiimesi / ve O kiimelerinin bir alt kiimesidir. f* Q — Q ve
O kiimesinin elemanlart igin bir birim fonksiyondur. 7
kiimesinin elemanlarinin x, x1, ..., oldugu kabul edilsin ve
Xo =X Ve Xgv = f(Xi), k= 0.

Eger minimum £ degeri icin x; < O ise, hesapsal dizi biter.
Bu durumda x; verisi x verisinden elde edilir [32, 34].

Tamm 3.2. YAKROA, ayrik zamanda ¢ tekrarli baginti
olarak calisabilir. Ayrik zaman adimlarin her birine nesil
denirse, ¢ = 0, 1, 2, .. : R@ + 1) =
Se¢c(R2(Y(S(R1(A(R(?))))))). R(t) o anki reaktantlar ve
R(t+1) ise elde edilen yeni reaktantlardir ve bu reaktantlar;
Ayrisma(A), Redoksl(R1), Sentez(S), Yerdegistirme(Y),
Redoks2(R2) ve Se¢im operatdrlerinin uygulanmasi ile elde
edilir. R(f) ve R(#+1) kiimeleri miimkiin olan biitiin
reaktantlar kiimesi olan M kiimesinin elemanlaridir. R(0) e
M reaktantlari, baslangi¢ reaktantlari, Ry e M reaktantlari en
az bir tane optimum veya optimuma yakin ¢dziim iceren
reaktantlardir ve bu reaktant bitim sartin1 saglamaktadir.
Arzu edilen bitim sarti amag¢ fonksiyonunun f(R[?])
optimum durumudur.

Tamim 3.3. YAKROA bir hesapsal metot olup YAKROA =
(O, I, O, /) ve Q nesiller dizisi; I {iiretilen reaktantlar
kiimesi; O reaktantlar kiimesi ve f'ise her nesilde uygulanan
kurallardir ve f= Se¢(R2(Y(S(R1(A(...))))))

Bilginin temsili ¢ok degisik sekillerde yapilabilir. Kodlama
probleme ve modelleme durumuna bagli olarak degisir.
Temsil operatérlerin uygulanma sirasin1 ve diizenini
belirler. Bu operatorlerin siras1 degisebilir. YAKROA her
nesilde reaktantlar iizerinde c¢alisir ve operatdrler bu
reaktantlara uygulanir. YAKROA i¢in Turing makinesi
tanimi yapilabilir. YAKROA i¢in tanimlanacak Turing
Makinesi aslinda bir Turing Makineleri serisidir ve bu
makineler reaktantlar lizerinde c¢aligirlar. Gegis fonksiyonu

her nesilde YAKROA’y:1 temsil eder. Bu makine serisi
(YAKROA-M) asagidaki gibi tanimlanabilir.

Tanim 3.4. YAKROA-M miimkiin olan sonsuz tane Turing
makinesi serisinden olusur ve YAKROA1 ve YAKROA?2
icin Turing makinesi tanimlanabilir.

a) Sekil 4’te verilen algoritma ile R(0) olusturulur ve bu
algoritma TM(0) ile temsil edilebilir. Bu makinenin gecis
fonksiyonu R(0) reaktantlar1 olusturma kurallaridir.

b) Her neslin ¢iktist bir ikili olup (TM(#+1), R(#+1),
TM(#+1) bir Turing makinesi ve R(#+1) ise reaktantlardir.
Bu reaktantlar f = Se¢(R2(Y(S(R1(A(...)))))) kurallarinin
uygulanmasi ile elde edilir.

¢) Optimum veya optimuma yakin amag fonksiyonu elde
edildiginde (M(?), R(?)) bitim sartin1 saglayan ikilidir.

d) Amag degeri hesaplanitken f(TM(?), R(?)) = (TM(?),
f(R(#))) ve f(.) fonksiyonu probleme 6zel bir fonksiyondur
[34, 36].

YAKROA-M bir Turing makineleri serisidir ve serideki ilk
Turing Makinesi digerlerinden farklidir, ¢iinkii ilk Turing
makinesi Sekil 4’te verilen algoritmaya karsilik gelecek;
digerleri ise, operatorlerin uygulanmasi agamasina denk
gelecektir. Sekil 7°’de YAKROAI1-M i¢in Turing makinesi
ana hatlart ile goriilmektedir. YAKROA2-M i¢in Turing
makinesi ise ana hatlar1 ile Sekil 8’de gosterilmistir

4. GENELLESTIRILMIS ILGINC KURALLARIN

YAKROA ILE KESFI (MINING OF GENERALIZED
INTERESTING RULES WITH ACROA)

Farkli veri tipleri, eksik veri ve guriiltiili veri igeren
veritabanlarinda  kural  kesfi  klasik  yontemlerle
yapilamamaktadir.
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R5((t)

R4((t)
Y(R®)

Seg(R(t)+R1(t)+R2(t)+R3(t)+R4(t)+R5(t))

Kontrol Birimi

Girig(R(0))

Girig Teybi

Sekil 7. YAKROA1-M i¢in Turing makinesi (Turing machine for ACROA1-M)

Giris Teypleri

R(O)/R(t+1)

R(t)

RI(t)

AR() Rty

Ra(t)

SegR(+R1(D) Ratt)

R2(t)

R1(Ra(h)

R2(t)

Rr(t)

Rr(t)

R3(t)

Kontrol Birimi

S(Rr(t)

R3(t)

Seg(R3(W)+Rr(Y) Rsl)

Rs(t)

Y(Rs(t) Ray

RA()

Ry(t)

o (1)

Ry(t)

R2(Ry(h) )

R5(t)

NN RNRNRNN RY

Rr2(t) Rr2(t)
S(RS(M)+Ry(1)

Rr2(t)=R(t+1)
Sekil 8. YAKROA2-M i¢in Turing makinesi (Turing machine for ACROA2-M)
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Yapilmak istense bile veri tizerinde 6n islemler gerekmekte,
bu da veri iizerinde degisiklik (dolayisiyla problem
iizerinde  degisiklik)  getirmekte, baz1  istenmeyen
durumlarin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Ayrica
klasik yontemlerle kural kesfi sonrasi da bazi ek islemler
(budama vb.) yapilmaktadir. Baska bir problem ise diger
yontemlerle bulunacak kurallarin arasinda beklenmedik
etkilesimlerin ortaya c¢ikmasidir. Kapsama problemi ve
lokal olarak 6nemli ancak global olarak 6nemsiz kurallarin
bulunmasi problemi de diger yontemlerdeki
dezavantajlardir. YAKROA ile bu dezavantajlar giderilmis;
daha dogru, anlagilabilir ve ilging kurallarin otomatik kesfi
amaglanmistir. Ayrica esnek amag¢ fonksiyonu sayesinde,
farkli amaglar1  karsilayabilecek kurallar  kolaylikla
bulunabilir.

4.1. Dogru ve Anlasilabilir Siniflandirma Kurallarinin
Kesfi

(Mining of Accurate and Comprehensible Classification Rules)

Veritabanlar1 arama uzayi, YAKROA da arama ydntemi
olarak tasarlanmis; gerekli kodlamalar ve amag fonksiyonu
belirlenmis ve halka agik iki gercek veritabaninda
uygulamalar  yapilmistir. ' YAKROA’nin  dogru ve
anlagilabilir  kural kesfi yapan algoritma olarak
uyarlanabilmesi i¢in kullanilan reaktant temsili Sekil 9°da
gosterilmistir. ns sayida nitelik bulunan veritabaninda ns
atom bulunmakta ve her atomda iki alan bulunmaktadir:
Bayrak (B;) ve Deger (D;). Reaktant kuralin IF kismini
kodlamaktadir ve her atom da bu IF kismindaki kuralin bir
konumunu temsil etmektedir. Smif, bu temsil icinde
kodlanmaz.  Algoritmanin ~ ¢aligtirilmast ~ esnasinda
reaktantlar ayni sinifin kurali i¢in arama yapar. Bayrak ikili
deger alir. Eger degeri 1 ise o zaman i. nitelik kuralin ata
kisminda yer alacak, aksi durumda yer almayacaktir. Deger
alani ise ilgili niteligin uygun sinirlardaki degerini temsil
eder.

Atom; Atomns

B Di .ee o Bus Dhs

Sekil 9. Reaktantta kural temsili (Rule representation in reactant)

Kesfedilen kurallarin  yiiksek tahmini dogruluk ve
anlagilabilirlige sahip olmast gerekmektedir. Bu yiizden

ama¢ fonksiyonu i¢in tahmini dogruluk ve anlasilabilirlik
oOlgiileri tanimlanmalidir. Dogruluk igin Es. 1 kullanilmustir.

_1
Tahmini Dogruluk = M 1
A

|A&S| kuralin hem ata (A) hem de sonug (S) kismini
karsilayan kayit sayisidir. |4| ise sadece kuralin ata

kismindaki ~ sartlart  saglayan  kayitlarin  sayisidir.
Anlagilabilirlik i¢in ise Es. 2 kullanilmigtir.
Anlasdabiliriik - 1 1B =1l )

i

Anlagilabilirlik dl¢iisiinde |B/|, reaktantta kodlanan sartlarin
(karar niteligi) sayisidir ve benzer olarak |B=1| de
reaktantin bayrak kisminda 1’e esit olan sartlarin sayisidir
[30].

YAKROA, Zoo [37] ve Nursery [37] veritabaninda
uygulanmigtir. Baglangi¢ reaktant sayis1 50 olarak segilmis
ve 10 iterasyon boyunca en iyi reaktantta gelisme olmadig1
anda algoritma sonlandirilmigtir. Veritabaninin  1/3’0
egitim, 2/3’4 test olarak kullanilmigtir. YAKROA ile
birlikte ~Genetik Algoritma (GA), Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ve Karinca Koloni Optimizasyonu
(KKO) da ayni veritabanlarinda her smiflandirma kurali
icin 3 kez c¢alistirilmus ve kurallar iterasyon sayisi
kaydedilmistir. Reaktant sayisi kadar GA i¢in kromozom,
PSO i¢in pargacik ve KKO ig¢in karinca kullanilmistir. Zoo
veritabant i¢in 60, Nursery veritabani i¢in yaklasik 200
iterasyonla sonuglar bulunmustur. GA, PSO ve KKO igin
kullanilan parametreler Tablo 4’te verilmistir.

GA, PSO ve KKO’da; Zoo veritabant i¢in yaklagik 100
Nursery veritabant i¢in yaklagik 450 iterasyon kullanmustir.
Zoo veritabani i¢cin YAKROA, GA, PSO ve KKO ile clde
edilen sonugclar sirastyla Tablo 5, Tablo 6, Tablo 7 ve Tablo
8’de gosterilmistir. YAKROA, yeni bir yontem olmasina
ragmen bu veritabaninda daha hizli bir sekilde, diger
kullanilan yontemler ile elde edilen sonuglardan daha iyi ya
da onlara esdeger diizeyde sonuglar bulmustur.

Tablo 4. GA, PSO ve KKO igin parametre degerleri (Parameter values for GA, PSO, and ACO)

GA PSO KKO
Caprazlama 0.3 Atalet agirlig 0,9-0,4 azalan
Orani ’ Minimum hiz 0 )
. Alfa parametresi 1
Mutasyon 0.03 Maksimum hiz 1
Orani ’ Minimum pozisyon 0
Maksimum pozisyon 1
. 10 boyutlu . .
Segim furnuva Biligsel 6grenme katsayisi 2 Beta parametresi |
2

Sosyal 6grenme katsayisi
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Tablo 5. Zoo veritabanindan YAKROA ile elde edilen kurallar (Obtained rules via ACROA from Zoo data set)

Tahmini

Smif Kural - Anlasilabilirlik
dogruluk
1 If (eggs = 0) A (venomous = 0) A (domestic = 0) 0,91 0,81
) If (hair = 0) A (feathers = 1) A (venomous = 0) A (legs = 1,00 0,69
(domestic = 0)
3 If (eggs = 1) A (predator = 1) A (toothed = 1) A (catsize = 0) 1,00 0,75
4 If (aquatic = 1) A (breathes = 0) A (tail = 1) 0,80 0,81
5 If (airborne = 0) A (aquatic = 1) A (toothed = 1) A (catsize = 0) 1,00 0,75
6 If (airborne = 1) A (fins = 0) A (tail = 0) 0,83 0,81
7 If (predator = 1) A (breathes = 0) A (tail = 0) A (domestic = 0) 0,88 0,75
Tablo 6. Zoo veritabanindan GA ile elde edilen kurallar (Obtained rules via GA from Zoo data set)
Sinif Kural Tahmini = clabilirik
dogruluk
1 If (eggs = 0) A (venomous = 0) A (domestic = 0) 0,91 0,81
2 If (feathers = 1) A (breathes = 1) A (domestic = 0) 0,93 0,81
3 If (eggs = 1) A (predator = 1) A (catsize = 0) 0,99 0,81
4 If (aquatic = 1) A (breathes = 0) A (tail =1) 0,80 0,87
5 If (airborne = 0) A (aquatic = 1) A (toothed = 1) A (catsize = 0) 1,00 0,75
6 If (airborne = 1) A (fins=0) A (tail = 0) 0,83 0,81
7 If (predator = 1) A (breathes = 0) A (domestic = 0) 0,88 0,81
Tablo 7. Zoo veritabanindan PSO ile elde edilen kurallar (Obtained rules via PSO from Zoo data set)
Simuf Kural Ta?mlnl Anlagilabilirlik
dogruluk
1 If (milk =1) 0,90 0,94
2 If (feathers = 1) A (toothed = 0) 0,97 0,88
3 If (hair = 0) A (feathers = 0) A (aquatic = 0) A (backbone = 1) 0,88 0,75
4 If (milk = 0) A (fins = 1) 0,96 0,88
5 If (milk = 0) A (aquatic = 1) A (breathes = 1) A (catsize = 0) 0,88 0,75
6 If (aquatic = 0) A (legs = 6) 0,94 0,88
7 If (airborne = 0) A (backbone = 0) 0,79 0,88
Tablo 8. Zoo veritabanindan KKO ile elde edilen kurallar (Obtained rules via ACO from Zoo data set)
Smif Kural Ta},lmlm Anlagilabilirlik
dogruluk
1 If (hair = 1) A (domestic = 0) A (venomous = 0) A (eggs = 0) 0,95 0,75
2 If (feathers = 1) A (breathes = 1) A (domestic =0) 0,93 0,81
3 If (hair = Q) A (aquatic = 0) A (predator = 1) A (toothed = 1) 0.84 0.69
A (domestic = 0)
4 If (eggs = 1) A (fins = 1) A (domestic = 0) 0,94 0,81
5 If (feathers= 0) A (airborne = 1) A (aquatic = 1) A (breathes = 1) 0.83 0.69
A (catsize = 0)
6 If (airborne = 1) A (fins=0) A (tail = 0) 0,83 0,81
7 If (airborne = 0) A (backbone = 0) 0,79 0,88
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Nursey veritabant i¢in YAKROA, GA, PSO ve KKO ile
elde edilen sonuglar sirasiyla Tablo 9, Tablo 10, Tablo 11
ve Tablo 12’de gosterilmistir. Algoritmalarin ortalama
performanslart ise Tablo 13°te verilmistir. YAKROA, yeni
bir yontem olmasina ragmen bu veritabaninda daha hizli bir
sekilde, diger kullanilan yontemler ile elde edilen

bulmustur  ve

YAKROA’ nin

smiflandirma

madenciliginde etkili bir yontem oldugu goriilmiistiir.

Tablo 9. Nursery veritabanindan YAKROA ile elde edilen kurallar (Mined rules via ACROA from Nursery data set)

Tahmini

Smf Kural - Anlagilabilirlik
dogruluk
NR If (paregts = pretentious) A (children = 3) A (housing = convenient) A 0.76 0.50
(health = not_recom)
R If (has_nurs = proper) A (finance = convenient) 0,75 0,75
VR  If (housing = less_conv) A (finance = inconv) A (social = slightly prob) 0,90 0,63
P If (parents = usual) A (housing = less_conv) A (social = problematic) 0,78 0,63
SP  If (parents = usual) A (has_nurs = very crit) A (form = more) 0,79 0,63
Tablo 10. Nursery veritabanindan GA ile elde edilen kurallar (Mined rules via GA from Nursery data set)
Simif Kural Tahmini o clabilirlik
dogruluk
NR If (parents_ = usual) A (housing = less_conv) A (social = slightly prob) 0.63 0.5
A (health = not_recom)
R If (has nurs = proper) A (finance = convenient) A (health = 0.81 0,63
recommended)
VR  If (housing = less_conv) A (finance = inconv) A (social = slightly prob) 0,90 0,63
If (parents = great pret) A (children = 3) A (social slightly prob) A
p _ 0,69 0,50
(health = recommended)
SP  If (parents = usual) A (has_nurs = very_crit) A (form = more) 0,79 0,63

Tablo 11. Nursery veritabanindan PSO ile elde edilen kurallar (Mined rules via PSO from Nursery data set)

Smif Kural Tahmini =\ o clabilirlik
dogruluk

NR If (has_nujs = proper) A (finance = convenient) A (social = non_prob) 0.98 0.5
A (health = not_recom)
If (parents = usual) A (has_nurs = proper) A (finance = convenient) A

R (children = 1) A (form = complete) A (housing = convenient) A (social 0,50 0,0
=non_prob) A (health = recommended)
If (parents = usual) A (has nurs = less proper) A (housing =

VR  convenient) A (finance = convenient) A (social = slightly prob) A 0,97 0,25
(health = recommended)

P If (has nurs = proper) A (housing = convenient) A (finance = 0.99 05
convenient) A (health = priority) ’ ’

SP  If (parents = usual) A (has_nurs = very_crit) A (form = more) 0,79 0,63

Tablo 12. Nursery veritabanindan KKO ile elde edilen kurallar (Mined rules via ACO from Nursery data set)

Smif Kural Rahmin A nlagilabilirlik
ogruluk

NR If (has_nurs = proper) A (finance = convenient) A (social = non_prob) 0.98 0.5
A (health = not_recom)
If (parents = usual) A (has_nurs = proper) A (finance = convenient) A

R (children = 1) A (form = complete) A (housing = convenient) A (social 0,50 0,0
=non_prob) A (health = recommended)
If (parents = wusual) A (has nurs = less proper) A (housing =

VR  convenient) A (finance = convenient) A (social = slightly prob) A 0,97 0,25
(health = recommended)
If (parents = great pret) A (children = 3) A (social slightly prob) A

p _ 0,69 0,50
(health = recommended)

Sp If (has_nurs = very crit) A (finance = inconvenient) A (social = 0.99 0.5

problematic) A (health = recommended)

sonuglardan daha iyi ya da onlara esdeger diizeyde sonug

kural

10-kat capraz gegerlilik testi sonuglart ise Tablo 14 ile
Tablo 15°te verilmistir.
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Tablo 13. Ortalama performans (Mean performance)

Veritabani Zoo Nursery
Algoritma Tahmini dogruluk Anlagilabilirlik Tahmini dogruluk Anlagilabilirlik
YAKROA 0,92 0,32 0,80 0,63
GA 0,91 0,86 0,76 0,58
PSO 0,90 0,85 0,84 0,38
KKO 0,87 0,78 0,82 0,35
Tablo 14. Zoo veritabaninda tahmini dogruluk (%) (Predictive accuracy in Zoo data set) (%)
Smif YAKROA GA PSO KKO
1 100+0,0 100F0,0 99+9,2 99+38,1
2 100F0,0 100%0,0 98F11,2 97¥1,9
3 92F12,8 0,0F0,0 83F0,0 8740,9
4 10040,0 100%0,0 96+0,4 96F0,8
5 10040,0 100+0,0 88+F0,8 87+0,0
6 90+10,0 90F10,0 89+0,9 89+0,9
7 83,9F10,2 85,5F0,0 89F0,2 89F0,2

Tablo 15. Nursery veritabaninda tahmini dogruluk (%) (Predictive accuracy in Nursery data set) (%)

Sif YAKROA GA PSO KKO
NR 33,8%10,2 12,8+9,8 81+0,8 80+5,5
R 0,040,0 0,040,0 0,040,0 0,00,0
VR 100F0,0 100F0,0 0,040,0 0,00,0
P 0,0F0,0 0,0F0,0 39%¥8,1 45F2,5
SP 100F0,0 100F0,0 60¥1,9 59F¥11,0

Farkli kodlama ¢esidi ve amag fonksiyonuyla yapilan bir
diger uygulamada ise Breast Cancer [37] ve Dermatology
[37] veritabanlar1 se¢ilmis ve smiflandirma kurallar
bulunmaya ¢alisgilmistir. Bu uygulamada kullanilan
pozisyonal kodlamada »n nitelik sayisin1 gostermektedir ve
reaktant n atomdan olugmaktadir. Her atom da ii¢ parca
seklinde diisiiniilmiistiir: Bayrak (B;), iliskisel operatdr (10;)
ve Deger (D;) (Sekil 10).

Bu gosterim kuralin IF (ata) kismini temsil eder ve sonug
kismi igin YAKROA en az bir kez caligtirilir. Bayrak ikili
bir degerdir ve ilgili niteligin kuralda olup olmadigini
gosterir. Iliskisel operatdr nitelik kategorik ise “=" ve “#”
degerlerini; nitelik siirekli ise “<” ve “>” degerlerini alir.
Deger ise niteligin degerini gosterir.

e DP dogru pozitiflerdir ve kuralla ayni smuf etiketine
sahip olan, kural tarafindan kapsanan 6rneklerin sayisidir.

e VP yanlig pozitiflerdir ve kuraldan farkli sinif etiketine
sahip olan, kural tarafindan kapsanan 6rneklerin sayisidir.

e YN yanlis negatiflerdir ve kural tarafindan kapsanmayan
fakat kuralla ayn1 sinif etiketine sahip 6rneklerin sayisidir.

e DN ise dogru negatiflerdir ve kural tarafindan
kapsanmayan ve kuralla da ayni etikete sahip olmayan
orneklerin sayisidir.

54 baslangic reaktanti ile YAKROA kural aramaya
baglamis ve 10 iterasyon boyunca amag¢ fonksiyon

Reaktantlarin - amag¢ fonksiyon degerleri i¢in Es. 3 degerinde gelisme olmadiginda sonlandirilmigtir. Verilerin
kullamImustir: 2/3’si egitim kiimesi kalan1 da test kiimesi olarak ayrilmis
ve her kiimede her smifa ait 6rnek sayist ayni tutulmustur.
DP DN Elde edilen kurallar ve amag fonksiyon degerleri (egitim ve
Amac = DP + YN X DN + YP (3) test verilerinden) Tablo 16 ve Tablo 17°de gosterilmistir.
Atom; Atom; Atomy
B; I0; D; B; io: D; Ba ion Dn

Sekil 10. Reaktant gosterimi (Reactant representation
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Tablo 16. Breast Cancer veritabaninda bulunan kurallar (Mined rules within Breast Cancer data set)

Simif  Kural

Amag fonksiyon degeri

If (Inv-nodes < 12-14) A (node-caps # yes) A (deg-malig < 3) A

! (irradiat = no) 0,518-0,246
) If (Ag.e < 70-79) A (tumor-size > 20-24) A (inv-nodes < 21-23) A 0.426-0.262
(degalig > 2)
Tablo 17. Dermatology veritabaninda bulunan kurallar (Mined rules within Dermatology data set)
Simif  Kural Amag fonksiyon degeri
1 If (Clul?bipg of the rete ridges > 1) A (elongation of the rete ridges > 1) A 0.973-0.973
(spongiosis < 1)
If (Koebner phenomenon # 1) A (follicular papules = 0) A (brosis of the
2 papillary dermis < 1) A (thinning of the suprapapillary epidermis < 2) A 0,881-0,881
(munro microabcess < 1) A (saw-tooth appearance of retes < 1)
3 If (Elongation of the rete ridges < 1) A (inflammatory monoluclear inflitrate 1-1
> 1) A (band-like in_ltrate > 2)
If (Itching < 3) A (polygonal papules < 1) A (knee and elbow involvement <
4 1) A (PNL in_ltrate < 2) A (elongation of the rete ridges < 1) A (spongiosis > 0,884-0,884
0) A (band-like in_ltrate < 1)
5 If (Fibrosis of the papillary dermis > 1) A (sawtoothappearence < 2) 1-1
If (Itching > 0) A (follicular papules # 0) A (thinning of the suprapapillary
6 epidermis < 2) A (saw-tooth appearance of retes < 3) A (perifollicular 1-1

parakeratosis > 1)

4.2. Genellestirilmis Iiging Kurallarin Kegfi
(Generalized Interesting Rules Mining)

YAKROA, birden fazla simiflama etiketi bulunan ve tahmin
edilecek  birden  fazla  hedef niteligin  oldugu
veritabanlarinda, smiflandirma kural madenciliginin daha
genellestirilmis bir hali olan, genellestirilmis kural ¢ikarma
problemi i¢in de ¢oziim yontemi olarak ele alinmistir.
Ilginglik kriteri de eklenerek; algoritmanm kesfedecegi
kurallarn ilging, beklenmedik ve siirpriz olmasi i¢in gerekli
diizenlemeler yapilmis ve birden fazla hedef nitelige sahip
olan Zoo veritabaninda kural bulma algoritmas: olarak
calistirilmustir.

Kodlama yine bir 6nceki ¢alismaya benzemektedir. Ancak,
amag fonksiyonu ¢ok farklidir ve Es. 4’te gdsterilmistir.

" x Ailginclik+ Sllgmcllk+ w, x TDogruluk

1
Amac= 2 4
wtw,

wy ve ws, kullanici tanmimli agirliklar olup sirasiyla 1 ve 2
olarak secilmistir. Es. 5’te gosterilen Ailginclik kuralin ata
kisminin ilgingligini, Es. 9°da gosterilen Silginclik ise sonug
kisminin ilgingligini temsil etmektedir [38].

n ata kisimdaki nitelik sayisidir.  (|dom(Gy)|) sonug
kisimdaki hedef nitelik G;’nin olasi deger sayisidir. Es.
5’teki InfoGain Es. 6’daki hesaplanir. Es. 6’daki Info(Gy)
ve Info(Gy|A;) sirasiyla Es. 7 ve Es. 8’deki gibi hesaplanir.

Zn: InfoGain (A4;)
i=1

p )
Ailginclik  =1-
log , ( dom (G, ) )
InfoGain (4) = Info(G,) - Info(Gl4,) ©)
Info(G,) =3 Pr(V, ) log, (Pr(V, ) ™

my

Info(ka="Z‘[Pr(zz)[—zPr(Vk,| V. )log, (Pr(V,) V,.z))j]“‘)

my. G;’nin olast deger sayisidir. n;, A; niteliginin olast deger
sayisidir. Pr(X) X in olasihigini; Pr(X]Y), Y verildiginde X in
sartl1 olasiligini gosterir [38].

Silginclik =(1-Pr(G,))"” )

Pr(Gy) hedef nitelik G;'nin bagil frekansidir. £ kullanici
taniml1 bir degerdir ve simiilasyonda 2 olarak se¢ilmistir.

Tahmini dogruluk olarak Es. 10 kullanilmustir.

1
TDogruluk = A&S A (10)
A
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|4&S| kuralin hem ata hem de sonu¢ kismini kargilayan
kayit sayisidir. |4] ise sadece kuralin ata kismindaki sartlari
saglayan kayitlarin sayisidir.  Veritaban1 olarak  Zoo
secilmigtir ¢linkii birden fazla potansiyel hedef nitelik
icermektedir. 48 baslangic aday ¢6ziimii amag fonksiyon
degeri 10 kez degismeyinceye kadar YAKROA, GA, PSO
ve KKO ile diizenlenmistir. Sekil 11, Sekil 12, Sekil 13 ve
Sekil 14 elde edilen sonuglari karsilagtirmali olarak
gostermektedir.

YAKROA, GA, PSO ve KKO ile elde edilen kurallar ve
ilgili degerler sirastyla Tablo 18, Tablo 19, Tablo 20 ve
Tablo 21°de verilmistir. Sonug¢lardan; YAKROA nin heniiz
yeni Onerilmesine ve iizerinde fazla degisiklik ve eklenti
yapilmamasma ragmen, dier algoritmalardan daha iyi

sonuglar verdigi goriilmektedir. Hem dogruluk orani hem
de ilginglik 6l¢iitii gdz Oniine alindiginda PSO ve KKO’dan
daha iyi sonuglar vermektedir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu calismada, smiflandirma kural madenciligi bir
optimizasyon problemi olarak ele alinmig ve halka agik
gercek veritabanlarindan dogru, anlagilabilir ve ilging kural
listesi kimyasal reaksiyonlarin tipleri ve olus sekilleri goz
Oniine alinarak literatiirdeki optimizasyon algoritmalarindan
daha giirbiiz ve daha az parametreli yeni bir hesapsal
yontem olan Yapay Kimyasal Reaksiyon Algoritmasi
(YAKROA) ile ilk kez elde edilmeye ¢alisilmistir.

0.9
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0.7

o o o
> o )

Amag Fonksiyon Degeri

o
w
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0.1

YAKROA
- = -06A
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Sekil 11. Birinci kural i¢in ortalama amag fonksiyon degerleri (Mean objective function values for the first rule)
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- — -GA
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Sekil 12. Birinci kural igin en iyi amag fonksiyon degerleri (Best objective function values for the first rule)
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Sekil 13. ikinci kural igin ortalama amag fonksiyon degerleri (Mean objective function values for the second rule)
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Sekil 14. ikinci kural i¢in en iyi amag fonksiyon degerleri (Best objective function values for the second rule)

Tablo 18. Veri tabanindan ACROA ile elde edilen sonuglar (Obtained results with ACROA from data set)

Tahmini

<Hedef, Deger>  Kural Ailginclik  Silginclik Dogruluk

If (hair = 0) A (eggs = 1) A (milk = 0) A (backbone = 1)
A (tail = 1) A (domestic = 1)

If (airborne = 0) A (aquatic = 1) A (backbone = 1) A
(catsize = 1)

If (eggs = 1) A (airborne = 0) A (predator = 1) A
(venomous = 0)

<predator, false> 0,984 0,745 0,875

<predator, true> 0,952 0,667 0,955

<domestic, false> 0,958 0,359 0,977

<domestic, true>  If (eggs = 0) A (aquatic = 0) A (tail = 0) 0,959 0,933 0,500
<type, 1> If (eggs = 0) A (venomous = 0) A (domestic = 0) 0,950 0,770 0,984
<type, 2> If (feathers = 1) A (venomous = 0) A (domestic = 0) 0,955 0,896 0,971

If (eggs = 1) A (aquatic = 0) A (predator = 1) A (toothed

<type, 3 = 1) A (fins = 0) A (domestic = 0) A (catsize = 0) 0,936 0,975 0,833
If (aquatic = 1) A (breathes = 0) A (venomous = 0)

<type, 4> A (tail = 1) 0,939 0,973 0,958

<type, 5> If (airborne = 0) A (aquatic = 1) A (toothed = 1) A 0.921 0.980 0.875

(breathes = 1)A (catsize=0)
<type, 6> If (airborne = 1) A (fins = 0) A (tail = 0) 0,929 0,960 0,917
If (predator = 1) A (breathes = 0) A (tail = 0) 0.953 0.949 0.923

<type, 7> A (domestic = 0)
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Tablo 19. Veri tabanindan GA ile elde edilen sonuglar (Obtained results with PSO from data set)

. e e Tahmini
<Hedef, Deger> Kural Ailginclik  Silginclik Dogruluk
<predator, false>  If (domestic = 1) A (catsize = 0) 0,956 0,745 0,929

If (airborne = 0) A (aquatic 1) A
<predator, true> (backbone = 1) A (catsize = 1) 0,952 0,667 0,955
<domestic, false> If (eggs = 1) A (8;11'1‘)01‘1’16 = 0) A (predator = 0,958 0,359 0,977
1) A (venomous = 0)
. If (eggs = 0) A (venomous = 0) A (tail = 0)
<domestic, true> A (catsize = 0) A (tail = 0) 0,996 0,933 0,500
<type, 1> If (milk = 1) A (venomous = 0) 0,880 0,770 0,988
<type, 2> If (feathers = 1) A (venomous = 0) 0,893 0,896 0,975
If (hair = 0) A (aquatic = 0) A (predator =
<type, 3> 1) A (toothed = 1) A (domestic = 0) 0849 0975 0,833
<type, 4> If (eggs = 1) A (fins = 1) A (domestic=0) 0,887 0,973 0,962
If (feathers = 0) A (airborne = 0) A (aquatic
<type, 5> = 1) A (breathes = 1) A (catsize = 0) 0,883 0,980 0.875
<type, 6> If (airborne = 1) A (fins = 0) A (tail = 0) 0,856 0,960 0,833
<type, 7> If (airborne = 0) A (predator = 1)A 0.887 0,949 0,937

(backbone = 0) A (domestic = 0)

Tablo 20. Veri tabanindan PSO ile elde edilen sonuglar (Obtained results with PSO from data set)

. o o Tahmini
<Hedef, Deger> Kural Ailginclik  Silginclik Dogruluk
<predator, false>  If (domestic = 1) A (catsize = 0) 0,956 0,745 0,929
If (airborne = 0) A (aquatic = 1)
<predator, true> A (backbone = 1) A (catsize = 1) 0,952 0,667 0,955
<domestic, false> | (6888 = 1) A (airborne =0) A (predator = 1) 550 0,359 0,977
A (venomous = 0)
. If (eggs = 0) A (venomous = 0) A (tail = 0)
<domestic, true> A (catsize = 0) A (tail = 0) 0,996 0,933 0,500
<type, 1> If (milk = 1) A (venomous = 0) 0,880 0,770 0,988
<type, 2> If (feathers = 1) A (venomous = 0) 0,893 0,896 0,975
If (hair = 0) A (aquatic = 0) A (predator = 1) A
<type, 3> (toothed = 1) A (domestic = 0) 0,849 0,975 0,833
<type, 4> If (eggs = 1) A (fins = 1) A (domestic = 0) 0,887 0,973 0,962
If (feathers = 0) A (airborne = 0) A (aquatic =
<type, 5> 1) A (breathes = 1) A (catsize = 0) 0,883 0,980 0,875
<type, 6> If (airborne = 1) A (fins = 0) A (tail = 0) 0,856 0,960 0,833
If (airborne = 0) A (predator = 1)
<type, 7> A (backbone = 0) A (domestic = 0) 0,887 0,949 0,937
YAKROA birden fazla siiflama etiketi bulunan ve tahmin etkilesimler, bir Ornek farkli siniflarin birkag kurali
edilecek  birden fazla  hedef niteligin  oldugu tarafindan kapsandigt zaman ortaya c¢ikabilir. Diger
veritabanlarinda, smiflandirma kural madenciliginin daha onerilen algoritmalarda pargalanma problemi ortaya

genellestirilmis bir hali olan, daha kompleks ve iizerinde
fazla calisilmayan, genellestirilmis kural bulma problemi
i¢in de ¢dziim ydntemi olarak ele alinmistir. Ilginglik kriteri
de eklenerek; algoritmanin kesfedecegi kurallarin ilging,
beklenmedik ve siirpriz olmasi igin gerekli diizenlemeler
yapilmis ve birden fazla hedef nitelige sahip olma
potansiyeli bulunan veritabanlarinda ilk kez kural bulma
algoritmas1 olarak ¢aligtirilmistir. Bu yontemde, yogun
islem gerektiren budama islemine gerek duyulmamakta ve
bu is kural kesif asamasinda direkt halledilmektedir. Ayrica
bu yontem ‘ayir-ve-yonet’ stratejini kullanmaz. Bu sekilde
diger oOnerilen yontemlerde ortaya cikabilecek kurallar
arasinda beklenmedik etkilesimler ortadan kalkmustir. Bu
116

¢ikabilir. Kapsama algoritmalari bir kural {iretildiginde tiim
egitim verisindeki kapsanan ornekleri ¢ikarir  ve
iterasyonlardan sonra egitim orneklerinin sayisini azaltir ve
lokal olarak 6nemli ancak global olarak énemsiz kurallarin
iretilmesine yol acar.

YAKROA ile, bu global olarak o6nemli kurallar
bulunmustur. YAKROA ilgilenilen her farkli tip problem
icin deneme yanilma ya da farkli deneylerle algoritma icin
uygun parametre degerlerinin belirlenmesi islemi ile
ugrasilmaz. Bu da gelistirilen yonteme etkinlik ve hiz
kazandirmaktadir. Kolayca kullanilabilir ve
degistirilebilirlik, etkili global ve lokal optimizasyon
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Tablo 21. Veri tabanindan KKO ile elde edilen sonuglar (Obtained results with ACO from data set)

- oo o Tahmini
<Hedef, Deger> Kural Ailginclik  Silginclik Dogruluk
<predator, false>  If (domestic = 1) A (catsize = 0) 0,956 0,745 0,929
<predator, true> 1L (@irbome = 0) A (aquatic = 1) A ) g3 0.667 0,058
(catsize = 1)

<domestic, false> If (hair = 0) A (predator = 1) 0,990 0,359 0,986

. If (eggs = 0) A (venomous = 0) A (tail =

<domestic, true> 0) A (catsize = 0) A (tail = 0) 0,996 0,933 0,500
If (eggs = 0) A (venomous 0) A

<type, 1> (domestic = 0) 0,670 0,771 0,909
If (feathers = 1) A (breathes 1 A

<type, 2> (domestic = 0) 0,563 0,896 0,933
If (eggs = 1) A (predator = 1) A (toothed

<type, 3> = 1) A (catsize = 0) 0,563 0,975 1,000

<type, 4> Ilf) (aquatic = 1) A (breathes = 0) A (tail = 0.823 0.973 0,800
If (airborne = 0) A (aquatic ) A

<type, 5> (toothed = 1) A (breathes = 1) A (catsize 0,810 0,980 1,000
=0)

<type, 6> If (airborne = 1) A (fins = 0) A (tail=0) 0,856 0,960 0,833

<type, 7> If (predator = 1) A ( breathes = 0) A (tail 0911 0.950 0.875

=0) A (domestic = 0)

kabiliyeti, farkli tipte karar degiskenleri ve smirlayicilar
altinda etkili genel bir ¢6ziim stratejisi sunma, karmagik
matematiksel modellere ihtiyag duymama, ¢oziim igin
ekstra fonksiyon ya da bagintiya ihtiyag duymama, ¢ok
amaglt optimizasyon problemleri i¢in uygun bir dogaya
sahip olma gibi 6zelliklerinden dolay: gii¢lii bir yontem
olarak goriilmektedir. Kullanilan kimyasal operatorlerdeki
kaotik yap1 da, algoritmanin lokal ¢6ziime takilip kalmasini
engelleyen bir dzellik olarak goriilmektedir.

Nitelik etkilesme probleminin bulunmamasi, yogun islem
gerektiren budama iglemine gerek duymamasi, esnek amag
fonksiyonu sayesinde farkli amaglar1 karsilayan kural
kiimelerinin etkili sekilde bulunabilmesi gibi avantajlarla,
YAKROA’’nin kompleks veri madenciligi problemleri i¢in
etkili bir ¢o6ziim oldugu gosterilmistir. Kesfedilen kurallarin
hem dogru, hem anlagilabilir, hem de ilging ve siirpriz
olmas1 igin YAKROA’da gerekli diizenlemeler yapilmis ve
umut verici sonuglar elde edilmistir. Cok amagli ¢dziim
arama ve optimizasyon problemleri i¢in de etkili ve
alternatif bir hesapsal yontem olarak goriilen YAKROA
farkli veri madenciligi problemleri; o6zellikle birliktelik
kurallarinin  kesfi, kiimeleme kurallarinin kesfi, ardisik
oriintli kesfi vb. i¢in de etkili bir ¢6ziim algoritmasi olarak
kullanilabilir. Algoritmanin parametresi ayarlanmig paralel
ve dagitik versiyonlartyla daha etkili ¢ozlimler vermesi
beklenmektedir
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