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OZET

Birliktelik kurallarinin kesfi veri madenciliginde en ¢ok ¢alisilan konulardan biridir. Bu ¢aligmada nitelikleri nicel
degerler alabilen veritabanlarinda nicel birliktelik kurallarinin kesfi i¢in yapay zeka ve yumusak hesaplama konularindan bulanik
mantik ve genetik algoritma tabanl yeni yontemler gelistirilmistir. Ozellikle genetik algoritmamn ilk asamasinda gelisigiizel
tiretilen baslangic populasyonunun dezavantajlarini gideren etkili ii¢ farkli yontem daha denenmis ve elde edilen sonuglar
karsilastirilmstir. Onerilen yontemleri test igin veritabam olarak Firat Universitesi Elektrik-Elektronik Miihendisligi lisans
ogrencilerinin ders not kayitlart se¢ilmis, kullanigh ve ilging kurallar etkili sekilde bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, birliktelik kurallar1, bulanik kiimeler, genetik algoritma performansi.

Mining of Fuzzy Association Rules with Genetic
Algorithms

ABSTRACT

Association rules mining is one of the most studied subjects in data mining. In this work, new methods based on fuzzy
logic and genetic algorithm, topics of soft computing and artificial intelligence, have been developed for quantitative association
rules mining from databases that can have quantitative attributes. Especially, three different initial population methods that have
been eliminated, the disadvantages of random initial population method in the first step of genetic algorithm have been used and
the obtained results have been compared. To test the proposed methods, recordings of the Firat University Electrical and
Electronic Engineering students’ class grades have been selected as sample database and useful and interesting rules have

effectively been mined.

Keywords: Data mining, association rules, fuzzy sets, performance of genetic algorithm.

1. GiRiS

Veri madenciligi (VM), eldeki biiyiik miktardaki
veriden istii kapali, cok net olmayan, 6nceden bilinme-
yen ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin istatistik,
makine 6grenmesi, yapay zeka ve Orlintli tanima yon-
temleri kullanilarak ¢ikartilmasi siireci olarak tanimlan-
maktadir.

VM’de en ¢ok kullanilan tekniklerden birisi bir-
liktelik kurallaridir. Bir aligveris sirasinda veya birbirini
izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal veya hiz-
metleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi,
miisteriye daha fazla iirtinlin satilmasini saglama yolla-
rindan biridir. Satin alma egilimlerinin tanimlanmasini
saglayan birliktelik kurallar1 pazarlama amagli olarak
pazar sepeti analizi adi altinda VM’ de yaygin olarak
kullanilmigtir. Bununla birlikte bu teknikler, tip, finans,
miihendislik, web, telekomiinikasyon ve farkli olaylarin
birbirleri ile iligkili oldugunun belirlenmesi sonucunda
degerli bilgi kazaniminin s6z konusu oldugu ortamlarda
da 6nem tagimaktadir.

Birliktelik  kurallarinin  kesfi igin en ¢ok
kullanilan algoritma Apriori algoritmasidir ve bahsedil-
digi gibi ilk olarak market sepeti verisi ilizerinde kulla-
nilmistir (1). Genel olarak kurallarin bulunmasi iki asa-
madan olusur. ilk asamada aday nesne kiimeleri olustu-
rulur ve bunlarin kayit verilerinde kapsadigi kayit sayisi
bulunur. Aday nesne kiimelerinden kayit verilerindeki
kapsadig1 kayit sayist onceden tanimli esik degerden
(minimum destek) biiyiik olanlar yogun nesne kiimesi
olarak gosterilir. Once 1-nesne kiimesi igeren nesne kii-
meleri igleme tabi tutulur. Sadece 2-nesne kiimesi igeren
yogun nesne kiimeleri, 1- nesne kiimesi iceren aday
nesne kiimelerinden olusturulur. Bu islemler biitiin
nesne kiimeleri bulunana kadar devam ettirilir. Ikinci
asamada ise ilk asamada bulunan nesne kiimelerinden
birliktelik kurallar1 olusturulur. Biitiin olas1 birliktelik
kurallar1 her yogun nesne kiimesinin kombinasyonlari
seklindedir ve hesaplanan giiven degeri 6nceden tanimli
esik degerden (minimum giiven) biiyiik olmalidir. Bu
islemin sonucunda birliktelik kurallar1 elde edilir.
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[k onerilen birliktelik kural madenciligi algorit-
malart sadece ikili deger alabilen yani alindi/alinmadi
seklinde tutulan market sepeti verisi tizerinden calis-
maktaydi. Yani ayrik degerli veriler i¢in Onerilmisti.
Ancak giinliik hayatta veriler ayrik olabilecegi gibi sii-
rekli degerli de olabilir. Bunun i¢in dnerilen metodun
stirekli degerli verileri de icerecek sekilde genisletilmesi
yapilmigtir (2). Burada siirekli deger iceren veri belli
pargalara boliinmiis ve bu pargalar tizerinden Apriori al-
goritmast ¢alistirilmistir. Yani siirekli degerler pargala-
narak ayrik hale getirilmistir. Bu durum nitelik sayisini
arttirmis ve keskin sekilde veriyi ayriklastirmistir. Bunu
onlemek i¢in farkli yaklagimlar 6nerilmistir. Bunlar ya-
pay zeka ve yumusgak hesaplama tekniklerinden genetik
algoritma (GA) yaklasimi (3), ve bulanik mantik yakla-
simudir (4).

Market sepeti verisi ile baslayan birliktelik ku-
rallar1 kesfi daha sonra genisletilmis, farkli veriler {ize-
rinde farkli algoritmalarla gelistirilmistir. Bunlara 6rnek
olarak; negatif birliktelik kurallar1 (5), nicel birliktelik
kurallar1 (4), ¢cok seviyeli birliktelik kurallar1 (6-7), za-
mana bagli gecici birliktelik kurallar1 (8), dongiisel bir-
liktelik kurallar1 (9), dagitik ve paralel algoritmalarla
birliktelik kural kesfi (10-11), ¢evrim igi birliktelik ku-
rallarini verebiliriz.

Bulanik birliktelik kurallart madenciligi, bulanik
kiime kavramlar1 kullanilarak birliktelik kurallarinin
kesfidir. Bulanik kiimeler, bir kiimenin araliga liye olan
kisimlart ve araliga {iye olmayan kisimlari arasinda
yumusak bir gecis saglar. Ayrica, bulanik birliktelik
kurali dilsel terimler igerdiginden daha anlagilirdir. Bu
calismada da bulanik kiimeler ve etkili bir arama
yontemi olan GA’larin beraber kullanilmasi ve 6zellikle
GA’larda cesitli etkili yontemlerle birliktelik kurallari-
nin kesfi yapilmustir.

Bu makalenin organizasyonu su sekildedir:
Ikinci boélimde bulamk birliktelik kurallarini bulmak
icin onerilen yontem anlatilmistir. Ozellikle, GA’larda
gelisigiizel  iretilen  baslangic  populasyonunun
dezavantajlarmi gidermek igin kullanilan etkili ii¢ farkli
yontem bu bélimde acgiklanmistir. Ugiincii béliimde
simiilasyon sonuglari sunulmustur. Son olarak dordiincii
boliimde makale sonuglandirilmis ve kisaca gelecekte
calisilmasi diisiiniilen konulardan bahsedilmistir.

2. YONTEM

GA, kurallarin kesfi i¢in takip edilen iki asama-
nin sadece ilkinde, yani yogun nesne kiimelerini bulma
asamasinda kullanilmistir. Ciinkii kurallarin, bulunan bu
yogun nesne kiimelerinden olusturulmasi diiz bir adim-
dir.

2.1. Niteliklerin Bulaniklastirilmasi

Stirekli degerli nitelikler 6nce bulaniklagtirilir.
Daha sonra bu bulaniklastirilmis degerler kullanilip GA
ile yogun nesne kiimeleri bulunur. Yani bulaniklastirma
icin GA yerine kullanici tanimli hazir iiyelik fonksiyon-

lar1  kullamlmistir. Daha sonra tanitilacagr gibi
kullanilan veri kiimesindeki tiim nitelikler siirekli deger
almaktadir ve bunlarin her biri, bir dilbilimsel terimle
iliskilen-dirilmigtir.  Bu  ¢alismada ele  alinan
veritabanindaki tiim verilerin alacagt degerler 0-100
araliginda oldugundan hepsi i¢cin Sekil 1°’de goriilen
iiyelik fonksiyonu kulla-nilmistir.

Zayaf Orta ivi

. Pelkiyi
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Sekil 1. Nitelikler i¢in dilbilimsel terimlerin tanimi
2.2. Yogun Nesne Kiimelerinin Bulunmasi

Yogun nesne kiimeleri, 6nerilen GA’lar ile mi-
nimum destek esigi kullanmadan kesfedilecek sekilde
diizenlenmistir. Bunun i¢in dnce en iyi yogun nesne kii-
mesi bulunur, sonra ikinci en iyi bulunur ve istenen sa-
yidaki en iyi yogun nesne kiimeleri GA’nin bu sekilde
birden fazla calistirilmasiyla bulunur. Bu amagla kulla-
nilacak olan GA’nin 6zellikleri asagida verilmistir.

2.2.1. Kodlama

Kromozomlar yogun nesne kiimelerini temsil et-
mektedir ve kromozomdaki her bir gen de, bir nitelik-
deger ciftinden ve bir bayrak degerinden olusmaktadir.
Nitelik-deger ¢ifti A=Dj; seklindedir ve A;, i. niteligi,
Dj de Aynin j. degerini temsil eder. Kodlamay1
basitlestirmek i¢in i. niteligin i. gende kodlandigi bir
konumsal kodlama kullanilmigtir. Ayrik  degerli
nitelikler i¢in Dj degeri, ilgili niteligin ayrik degeri
olarak gosterilir. Siirekli degerli nitelikler i¢in ise bu,
bulanik kiimelerdeki dilbilimsel degerlerden olusur.
Kodlamadaki bayrak degeri B; de ilgili niteli§in yogun
nesne kiimesinde var olup olmadigini gdstermektedir.
“1” degeri o niteligin varligini, “0” ise yoklugunu

gostermektedir. Kromozom kodlamasi Sekil 2’de
gosterilmistir.
Gen, Gen, Geny,
B Dlj BZ | ng Bm |ij

Sekil 2. Kodlama
2.2.2. Baslangi¢c Populasyonu

Genetik siire¢ igerisinde baslangi¢ populasyonu
gelisigiizel iiretildiginden, her zaman ¢oziime ulagsmak
yerine bazen yerel c¢oziimde kalinirken bazen de
¢oziimden uzaklasma durumu ile karsilasilabilir. Cilinkii
iiretilen populasyon gelisigiizel bir yapiya sahiptir ve
¢oziimden uzakta bir araya toplanmig kromozomlardan
olusabilir. Hatta, biitiin kromozomlar1 bu &zellige sahip
olabilir. Bu durumda ¢6ziime ulasmak ¢ok zor olabilir
ve fazla zaman alabilir. Bu nedenle farkli yontemler ele
almarak baslangic populasyonunun bu dezavantajli
durumu giderilmelidir. Baslangic populasyonu igin
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GA’larda kullanilan gelisigiizel baslangi¢ populasyonu
iiretmenin disinda farkli yontemler de kullanilmistir. Bu
yontemler asagida, sirayla agiklanmstir.

a- Diizenli Populasyon

Bu yontemin bir r parametresi vardir ve r=1
durumunda bir kromozom gelisigiizel (iiretilir, bu
kromozomun tiimleyeni almir ve bu tiimleyen
kromozom da populasyon igerisinde bir kromozom
olarak yerini alir. =2 oldugu durumda populasyon biraz
daha diizenli hale gelmektedir. Bu durumda gelisigiizel
iiretilen kromozom iki parcaya béliiniir. Ilk olarak sag
yarmin tiimleyeni ile sol yarinimn birbirine eklenmesi ile
bir kromozom elde edilir. Ondan sonra sol yarmin
tiimleyeni ile sag yarinin birbirine eklenmesi ile bagka
bir kromozom elde edilir. Son olarak gelisigiizel
iiretilen kromozomun tiimleyeni almarak baska bir
kromozom elde edilir. Kisaca gelisigiizel olarak iiretilen
bir kromozomdan 3 tane daha kromozom elde

edilmektedir (12-14). ilk segilen birey X ise y,Z,f
tiiretilen bireyler

X =(X1,X2500Xn), ¥ = (X}, X5 500y X))
Z=(X,X,,..X,,X, 1,...,xn

2 2
t=(X,X50000, X, X, 5oy X))

|

seklinde temsil edilir. Indislerde goriilen n/2 ifadesinde
boélme isleminin tam kismi alinmustir.

@D x ¢t =¢x2" (M

Timleme islemi kodlamadaki genin bayraklari
icin 1’den 0’a ve 0’dan 1’e gecis olarak tanimlanirken,
degerlerin tiimlenmesi iglemi i¢in zayifin timleyeni iyi,
ortanin ise pekiyi se¢ilmistir.

b- Adal Diizenli Populasyon

Diizenli populasyonda gelisigiizel {iiretilen kro-
mozom r degerine bagh olarak pargalara ayrilip daha
sonra biitiin kromozomun ve parcalarin belli bir diizen
igerisinde tiimleyenleri alinarak yeni kromozomlar tiire-
tilmekteydi. Adali diizenli populasyonda ise, gelisigiizel
iiretilen kromozomlar bir adaya atilirken, bu kromo-
zomlarin tiimleyenleri baska bir adaya atilir; ilgili par-
calarin tiimlenmesiyle olusturulan kromozomlar da
baska bir adaya atilir ve bu sekilde 2" tane ada olusturu-
lur (15-16). Sekil 3’te gelisigiizel iretilen bir kromo-
zomdan adalara kromozomlarin tiiretildigini ve gelisigii-
zel kromozomlarin adalara eklenisi goriilmektedir.

Gelisigiizel iiretilen kromozom C, olmak iizere
Ci, Cy ..o, sz—l

tiiretilir. Bu kromozomlar Sekil 3°te goriildiigii gibi her
kromozom kendisi ile ayni endekse sahip adaya yerlesti-
rilir. Bu sekilde gelisigiizel iiretilen bir kromozom du-
rumu gosterilmistir. Her gelisigiizel kromozom {iretildi-

tane kromozom C, kromozomundan
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ginde ayni durum s6z konusudur. Dikkat edildiginde
goriilecek bir gercek vardir; o da eger gelisigiizel
uretilen biitiin C, kromozomlar1 birbirinden farkli ise
adalarin hepsinde bulunan kromozomlar birbirinden
farklidirlar. Eger Cy kromozomlarin hepsi ayn1 ise, bu
durumda sadece her adadaki kromozomlar birbirinin
aynisi olacak ve adalar arasinda kromozom benzerligi
olmayacaktir. Adali diizenli populasyonun bu &zelligi,
gelisigiizel populasyondan daha iyidir. Ciinkii bu adali
populasyonlar gelisigiizel olarak inga edilecek olursa,
populasyondaki biitlin kromozomlarin ayn1 olma
ihtimali vardir.

Sekil 3. Adali diizenli populasyonda kromozomlarin
yerlesimi

Adali populasyonun diger énemli bir 6zelligi de
paralel veya dagittk mimariler iizerinde kullanilmaya
¢ok miisait bir yapiya sahip olmasidir. Daha 6nce vur-
gulandig1 gibi adalar arasinda baslangigta kromozom
benzerligi olmadigindan her makine farkli bir
populasyon ile ayni problemi ¢ozebilecektir.

c- Genellestirilmis Diizenli Populasyon

Bu yontemle GA’lardaki baslangi¢ populasyonu
iretme asamasindaki gelisigiizellik tamamen kaldiril-
mistir. Kromozomdaki genlerin sinirlart bilindiginde
tiim genleri {ist sinirda ve tiim genleri alt sinirda olan iki
kromozom iretilir. Bu kromozomlarin C, ve C; oldu-
gunu varsayalim. C;, Cy’in tiimleyeni olarak diisti-niiliir
ve diger kromozomlar da bu tiimleme esasina gore iire-
tilecektir.

Diizenli populasyonda bélme parametresi r oldu-
gunda gelisigiizel tiretilen bir kromozomdan 2'-1 yeni
kromozom {iretilmekteydi. Basitlik i¢in ikili kodlamaya
gore anlatirsak, bu yontemde eger populasyon sayisi sa-
bitse, 2-2 tane yeni kromozom iiretilecektir.
Populasyon sayist |P| olsun. O zaman 2" <|P| esitligini
saglayan en biiyiik r degeri bulunur. Sonra, r bir azaltilir
ve 2-2 tane yeni kromozom bulunan r degerine gore
gretilir. Bu islem kalan kromozom sayis1 ikiye
ulasincaya kadar yani, r degeri 2 olana kadar devam
eder. Son agsamada istenenden daha fazla sayida
kromozom iretilmis olabilir. Bu durumda populasyon
boyutunu sabit tutmak i¢in bunlardan sadece uygun
sayida secilir ve baslangi¢ populasyonuna eklenir. Daha
ayrintili bilgi icin referanslar bolimiindeki (17)‘de
gosterilen ¢aligmaya bakilabilir.

2.2.3. Uygunluk Fonksiyonu

Yogun nesne kiimelerini bulacagimiz igin
GA’daki kromozomlarin veritabaninda sik olarak gegen
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birlikteliklerin ne kadar siklikla gectigini gosteren bir
uygunluga sahip olmalar1 gerekmektedir. Bunun i¢in
uygunluk olarak asagidaki ifade se¢ilmistir:

Uygunluk= x kapsama+ [ X nitelik sayist -
¥ Xisaret ()

kapsama, veritabaninda kromozomdaki ilgili
bayrak ve degerlerin icerdigi tiim kayitlar igin iiyelik
degerlerinin toplamidir. Uyelik derecesi bir kayit icin

z

min g,
i=1

€)

olur. Burada f/,, i. nitelik igin derece; z, nitelik sayis;

min ise minimum operatoriidiir. i’nin aldigi degerler
direk olarak bayrak degerlerinin ilgili konumundaki
degerlerdir. Bir kromozomun herhangi bir kayittan
alacagi  kapsama degeri, kaydin ilgili nitelik
degerlerinin iiyelik derecelerinin min operatdriine tabi
tutulmasiyla elde edilecek degerdir. Mesela bir
kromozomun su iki genden olustugunu diislinelim:
(Tiirk_Dili=Orta) VE (Ingilizce=Iyi). Verilen bir
kaydmn Tiirk_Dili niteligi igin 38, Ingilizce niteligi i¢in
69 degerlerine sahip oldugunu varsayalim. Ayni
zamanda Tiirk Dili’nin Orta dilbilimsel terimi i¢in 0.4,
Ingilizce’nin Iyi dilbilimsel terimi i¢in 0.6 degerini
verdigini varsayallm. O zaman bu kaydin bu
kromozoma verecegi kapsama degeri min(0.4, 0.6)=0.4
olur.

nitelik sayist terimi, kromozomdaki nitelik
sayisidir. Yani kromozomda bayrak degeri 1 olan gen
sayisidir. Birliktelik i¢in en az iki bayragm 1 olmasi
gerekmektedir. Tek 1 olan kromozomlarin uygunlugu
cok kiiciik bir degere atanir. Bu sekilde kromozomun
hayatta kalmasi engellenir. Bu terim yogun nesne
kiimesinin boyutu anlamina gelir ve ne kadar biiyiikse o
kadar nesnenin sik olarak veritabani i¢inde yer aldigini
gosterir.  Uygunlugun degerini arttirict yonde etki
etmektedir.

isaretli terimi ise, GA’nin daha sonraki
calismalarda siirekli ayn1 en iyi yogun nesne kiimesini
bulmasini 6nlemek i¢in kullanilan bir terimdir. Bilindigi
gibi GA’daki kromozomlar siirekli en iyi ayni noktaya
dogru ilerler. Burada ise amag¢ farkli en iyi yogun
nesneleri bulmaktir, yani tek bir sonu¢ yoktur. GA’nin
ilk caligmasindan sonra kapsanan ilgili nitelik degerleri
isaretlenir ve daha sonraki en iyilerin bulunmasi
asamasinda, bunlar1 iceren kromozomlarin uygunluk
degerine negatif yonde etki etmektedir.

a, B ve vy ise kullanici tanimli katsayilardir. En
etkili terim kapsama olacak sekilde ayarlanabilir.
Programda o ve vy 1, B3 ise 0.001 olarak se¢ilmistir.

2.2.4. Genetik Operatorler

Secim igin rulet tekerlegi kullanilmis ve elitist
strateji izlenmistir. Caprazlama olarak iki noktali

caprazlama kullanilmistir ve orani %50 secilmistir.
Mutasyon orani da %50 segilmis, hem bayraklara hem
de degerlere ayr1 ayr1 uygulanmustir.

Yogun nesne kiimelerini bulan GA’nin adimlari
Sekil 4’te gosterilmistir. Burada N, istenen yogun nesne
kiime sayisidir.

Yogun Nesne Kiime Sayisi =0
While (Yogun_Nesne Kiime Sayisi < N) do
Nesil =0
ilk Nesil P(Nesil)’i iiret
While (Nesil < NESILSAYISI) do
P(Nesil)’i isle
P(Nesil + 1) = P(Nesil)’in kromozomlarindan se¢
P(Nesil + 1)’i ¢aprazlamayla tamamla
P(Nesil + 1)’de mutasyon yap
Nesil ++
End While
I[Yogun Nesne Kiime Sayisi] =P(Nesil)’in en iyisini se¢
I[Yogun Nesne Kiime Sayisi] tarafindan kapsanan kayitlara ceza ver
Yogun Nesne Kiime Sayis1 ++

End_While

Sekil 4. Yogun nesne kiimelerini bulan GA’nin adimlari

2.3. Kurallarin Bulunmasi

GA ile bulunan yogun nesne kiimelerinin her biri
bir¢ok ata kisim ve sonug¢ kisim olusturabilir. Eger ata
kisim ve sonug kismi yeterince destege sahipse ve kural
yikksek giivene (ve yiiksek korelasyon degerine)
sahipse, bu kural ilging sayilir. Bulanik birliktelik kurali
i¢cin su form kullanilir:

Eger X={xy, Xp,..Xp} A={f}, [,,...f,} ise 0 zaman
Y={y1, Y2..-.Ya} B={g1, £,....8¢} olur. Burada f; e{x;
niteligine bagli bulanik kiimeler} g; € {y; niteligine bagh
bulanik kiimeler}’dir ve X, Y nesne kiimeleridir ve
birbiriyle ortak nitelikleri yoktur. A ve B, X ve Y’de
ilgili nitelikle iliskili bulanik kiimeleri icerir. Ikili
birliktelik kuralinda oldugu gibi “X = A” kuralin atasi
“Y = B” ise kuralin sonucu olarak adlandirilir.

Eger bir (X,A) yogun nesne kiimesi elde edersek,
“Eger X = A ise 0 zaman Y = B’dir” seklinde bulanik
birliktelik kurallar1 elde etmek isteriz. Burada XcZ,
Y=Z-X, AcC ve B=C-A’ dir. Yogun nesne kiimesi elde
etmigsek bunun alt kiimelerinin de yogun oldugunu
biliyoruz demektir. Bulanik giiven degeri kayitlar
tarafindan verilen destegin derecesinin bir Ol¢iisii
oldugundan giiveni, iiretilen bulanik birliktelik kuralinin
ilgingligini tahmin etmede bize yardim etmesi igin
kullaniriz. Giiven igin (Z,C)’nin bulanik destegini
(X,A)’nin bulanik destegine boleriz. Bulanik destek ve
bulanik giiven degerleri (18)’de Onerilen sekilde
kullanilmustir.
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3. SIMULASYON SONUCLARI

Bu bélimde, 6nce kullanilan veri ve bu veride
yapilan 6n islemler anlatilmis, sonra onerilen GA’larin
buldugu sonuglar verilmistir. Onerilen yontemler igin
Delphi 5.0 ile SQL sunucu kullanilmistir.

3.1. Veri Kiimesi ve Yapilan On Islemler

Veri olarak, Firat Universitesi Elektrik-Elektro-
nik bolimii lisans 6grencilerinin ders notlar1 kullanil-
mistir. Derslerle ilgili ayrintilt bilgiler
http://www firat.edu.tr/ adresinden alinabilir. Program
ortak olarak alinan dersler tizerinde c¢alistirilmustir.
Kayit dondurma, 6grencilerin ayrilmasi, se¢gmeli dersler,
derslerin degistirilmesi vb. nedenlerden dolay1 ¢ogu
Ogrenci tarafindan alinmayan ders problemini ortadan
kaldirmak icin kurallar, dénem donem ¢ikarilmistir.
Yani birinci smifin birinci dénem kurallari, {i¢iinci
smifin ikinci donem kurallar1 gibi.

Ders notu olarak gegme notu kullanilmistir. Nite-
likler, dersler; degerler de vize ve final notlarindan he-
saplanan ge¢cme notudur. Tiim nitelikler 0-100 arasinda
sayisal deger alabilir. Bu degerlerin bulanik kiimelerden
aldig1 degerler de ilgili alana yazilmis ve bu degerler
iizerinden algoritma ¢aligtirtlmistir.

Her donemdeki 6grenci kayit sayist da Tablo
1’de gosterilmistir.

Tablo 2. Yogun nesne kiimeleri

Tablo 1. Her donemdeki kayit sayist

Doénem Kayit Sayisi
1. Smif 1. D6nem 279
1. Smif 2. D6nem 272
2. Smif 1. Dénem 278
2. Smif 2. Dénem 150
3. Smif 1. D6nem 170
3. Smif 2. D6nem 166
4. Smif 1. Dénem 157
4. Smif 2. Dénem 161

3.2. Yogun Nesne Kiimelerinin Bulunmasi

Sekiz donem i¢in farkli baslangic populasyonu
iiretme yontemi kullanan GA ile bulunan en iyi ve ikinci
en iyi yogun nesne kiimeleri karsilastirmali olarak Tablo
2’de goriilmektedir. Tim ydntemler igin baglangic
populasyonu 48 secilmis, en iyi uygunluk art arda 10
iterasyon boyunca degismedigi anda bitime gidilmis ve
bu sartin saglandig1 iterasyon sayisi, kullanilan farkl
GA’lara gore son dort siitunda gdsterilmistir. ilk siitun
donemi gostermektedir. Ikinci siitundaki “1” ve “2”, en
iyi ve ikinci en iyi yogun nesne kiimesi anlamindadir.
Ugiincii siitun bulunan yogun nesne kiimelerini, dor-
diincii slitun ise hesaplanan uygunluk degerlerini gos-
termektedir

Gen. Diiz. Pop. Adali Diiz. Diiz. Pop. Gelisigiizel
Donem | Enlyive Yogun Nesne Kiimeleri Uyglinlgk fterasyon _ Pop. iterasyon | Pop. iterasyon
Ikinci En lyi Degeri Sayisi lterasyon Sayis1 Sayisi
Sayisi
1 1 ZRE]I?\{FO?):{ZE%E 174.2425 19 27 34 43
2 ENFIOliiyi 129.6119 17 21 29 37
, 1 T:%Eﬁié?gj 141.6002 21 25 31 33
2 TRDII Oy:iyi 123.8657 21 24 30 36
. 1 i%r 5%%2?_‘;;\2 150.9524 25 29 33 42
2 MMUZO7y:iyi 119.934 19 23 30 39
\ 1 :Eéjlzogil?ll;zi 66.4391 17 22 31 38
2 EMU232Ziyi 59.397 17 21 29 36
. 1 zg%ziifiyzi 46.1855 25 30 39 47
2 EMU33 liiyi 45.984 32 37 48 56
) 1 EE{E}EL%ZE%E 51.9311 17 22 30 38
2 EMU33 2Ziyi 43.489 23 29 37 45
; 1 zg%giﬁfiyzi 98.472 17 23 29 36
2 EMUAL 3Ziyi 73.526 17 22 31 35
. 1 EE(E%EB?{%E 86.2023 19 25 36 44
2 EMU 4221iyi 77.987 17 23 31 36
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Sekil 5’te, birinci donem igin en iyi yogun nesne
kiimesini minimum destek kullanmadan bulan GA’larin
iterasyon sayisina gore uygunluk degerleri grafigi
gosterilmistir. Farkli baslangi¢ populasyonu iiretme
teknigi kullanan GA’larin buldugu sonuglar toplu olarak
goriilmektedir. Burada her iterasyonda, populasyondaki
bireylerin uygunluk degerlerinin ortalamasi alinmistir.
Degerler, GA 10 kez calistirilip bulunan bu ortalama
uygunluklarin  ortalamasi almarak elde edilmistir.
Birinci donemin ikinci en iyi yogun nesne kiimesini
bulan GA i¢in bulunan degerler de Sekil 6’da
gosterilmistir.

Birinci simifin ilk doneminin en iyi ve ikinci en
iyi yogun nesne kiimesini bulmaya c¢alisan, farkli
baslangic populasyonu iiretme yontemi kullanan
GA’nin her iterasyondaki en iyi kromozomlariim 10
calisma boyunca ortalamasi alinmasiyla elde edilen
sonuglar da sirayla Sekil 7 ve Sekil 8’de gosterilmistir.

Bu caligmada, baslangi¢ populasyonunda yer
alan kromozomlarin kromozom uzayma diizgiin bir
sekilde dagitilmasini saglayan yontemler kullanilmistir.
[lk yontem olan diizenli populasyon yontemi ile
baslangic populasyonunun uzaya diizgiin dagitilmasi
amaglanmigtir, ancak bu yontemde de kismen gelisi-
giizellik bulunmaktadir. Adal diizenli baslangi¢ popu-
lasyonunun bu yonteme gore daha iyi performans
goster-digi  goriilmektedir. Baslangic populasyonun
geligigiizel-ligini tamamen ortadan kaldiran
genellestirilmis diizenli populasyon yonteminin ise GA
icin en uygun baslangic populasyonu olusturma yontemi
oldugu acik sekilde goriilmektedir.

- ._._._...—o—'-'—" :

Sekil 5. Birinci dénemin en iyi yogun nesne kiimesi i¢in
iterasyon-ortalama uygunluk

Sekil 6.Birinci dénemin ikinci en iyi yogun nesne kiimesi i¢in
iterasyon-ortalama uygunluk

Sekil 7. Birinci donemin en iyi yogun nesne kiimesi igin
iterasyon-en iyi uygunluk

Sekil 8. Birinci donemin ikinci en iyi yogun nesne kiimesi
icin iterasyon-en iyi uygunluk
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3.3. Kurallarin Bulunmasi

GA ile bulunan yogun nesne kiimeleri i¢in bula-
nik giiven degerleri hesaplanmistir. Bulunan sonuglar
Tablo 3’te gosterilmistir. Burada, mesela birinci do-
nemin ikinci en iyi yogun nesne kiimesinden giiven de-
geri %70 verildiginde sadece “YDI107=iyi =
ENF101=iyi” kurali olusturulur, “ENF10l=iyi =
YDI107=iyi” kurali, yeterli giiven degerini saglayama-
digindan olusturulamaz.

Tablo 3. Bulunan kurallar ve giiven degerleri

En Iyi ve
Dénem | Ikinci En Giiven
iyi Kurallar
1 TRD109=iyi —> ENF101=iyi 0.7426
ENF101=iyi —> TRD109=iyi 0.7541
' YDI107=iyi —> ENF101=iyi 0.7373
2
ENF101=iyi —> YDI107=iyi 05633
1 TRD110=iyi —> KIM106=iyi 0.65
KiM106=iyi —> TRD110=iyi 0.6857
: Fiz112=iyi —> TRDI110=iyi 0.683
2
TRD110=iyi —> FiZ112=iyi 0.589
1 AIT209=iyi —> MAT265=iyi 0.702
MAT265=iyi —> AiT209=iyi 0.6778
3 YDI207=iyi —> MMU207=iyi 0.6694
2
MMU207=iyi —> YDI207=iyi 05576
1 AlT210=iyi —> YDI208=iyi 0.5499
YDI208=iyi —> AlT210=iyi 0.6506
4 EMU210=iyi —> EMU232=iyi 0.659
2
EMU232=iyi —> EMU210=iyi 0.6944
1 EMU351=iyi —> EMU333=iyi 0.6557
EMU333=iyi —> EMU351=iyi 0.5713
> EMU313=iyi —> EMU331=iyi 0.726
2
EMU331=iyi —=> EMU313=iyi 0.7119
1 EMU312=iyi —> EMU316=iyi 05543
EMU316=iyi —> EMU312=iyi 0.6608
6 EMU314=iyi = EMU332=iyi 0.6722
2
EMU332=iyi —> EMU314=iyi 0.6913
1 EMU451=iyi —> EMU413=iyi 0.5724
EMU413=iyi —> EMU451=iyi 0.6908
7 EMU425=iyi = EMU413=iyi 0.708
2
EMU413=iyi —> EMU425=iyi 0.6908
1 EMU408=iyi —> KiM300=iyi 0.6818
KIM300=iyi —> EMU408=iyi 0.6543
§ EMU400=iyi —> EMU422=iyi 0.713
2
EMU422=iyi —> EMU400=iyi 0.6701

4. SONUC

Bu ¢aligmada; bilime, miithendislige, tip sahasina,
egitime ve bilhassa ticari hayata yeni uygulamalar ka-
zandiran bir disiplin olarak ortaya ¢ikmaya baglayan
VM igin yapay zeka ve yumusak hesaplama metotlarin-
dan bulanik mantik ve GA tabanli yeni yontemler gelis-
tirilmistir.

Yontemler insana 6zgili tecriibe ile dgrenmeyi
kolayca modelleyen ve belirsiz kavramlari bile matema-
tiksel olarak ifade edebilen bulanik mantik ve dogal se-
¢im ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon algo-
ritmas1 olan GA’y1 igermektedir. Bu ¢alismada GA’da
bazen rastlanan yerel ¢6ziimde kalma ve ¢6ziimden
uzaklasma durumlarinin 6nlenmesi ve ger¢ek ¢oziime
hizli sekilde ulasilabilmesi i¢in baglangic populasyonu
iiretme asamasinda ii¢ farkli yontem denenmis ve en et-
kilisinin genellestirilmis diizenli populasyon ad1 verilen
yontem oldugu goriilmiistiir.

Calismada veritabani olarak tiim niteliklerin ni-
cel degerler aldig1 Firat Universitesi Elektrik-Elektronik
Miihendisligi lisans 6grencilerinin not kayitlar1 segilmis
ve Onerilen ydntemlerin performansi incelenmistir.
Nicel degerler alan nitelikler bulanik kiimelerle temsil
edilerek bulaniklastirilmig, daha sonra bulaniklastirilan
bu nitelikler tizerinden birliktelik kurallarini bulmak
icin GA ¢aligtirilmistir.

Yeni veri tiplerinin madenciligi i¢in yeni algo-
ritma, teknik ve sistemler siirekli gelistirilmektedir.
flerleyen galismalarda yeni yapay zeka ve yumusak he-
saplama teknikleri kullanarak 6zellikle birliktelik kural-
lari, ilging tahmin kurallari, siniflama ve kiimeleme ku-
rallarmin kesfi dusiiniilmektedir. Birliktelik kural ma-
denciliginden 6zellikle ¢evrim i¢i, negatif, nicel, genel-
lestirilmis ve agirlikli birliktelik kurallarmin kesfi igin
Onerilen yontemler kullanilacaktir. Bunlarin birbiriyle
karsilagtirilarak performans degerlendirilmesi de yapila-
caktir. Algoritmalarin paralel ve dagitik versiyonlariyla
ve GA’nin genetik operatorlerindeki ince ayarlamalarla
da daha hizli sekilde kurallarin bulunmasi hedeflen-
mektedir.
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