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Ozet— ikili ya da kesikli degerlere sahip veri kiimelerine odaklanan birgok birliktelik kural madenciligi ¢aligmasi vardir.
Ancak, gercek diinya uygulamalarindaki veriler genellikle nicel degerlerden olusmaktadir. Nicel veriler icin kesfedilecek
kurallarda hangi niteliklerin olacagi ve hangilerinin kuralin solunda hangilerinin saginda olacaginin belirlenmesi, ilgili
nicel araliklarin en uygun sekilde otomatik ayarlanmasi; kurallarin yogun nesne kiimeleri iiretilmeden tek asamada
anlagilabilir, dogru, giivenilir, ilging, siirpriz vb. 6zelliklere sahip olacak sekilde bulunmasi ve tiim bu islemlerin her veri
tabani i¢in 6nceden belirlenmesi gereken metriklere ihtiya¢ duyulmadan ayarlanmasi zor bir problemdir. Yakin zamanda
bazi aragtirmacilar, nicel birliktelik kural madenciligini, farkli kriterleri ayn1 anda en iyi sekilde karsilayacak sekilde, cok
amagli bir problem olarak diisiinmiislerdir. Bu makalede nicel birliktelik kural madenciligi problemi i¢in anlagilabilirlik,
ilginglik ve performansi en iist diizeye ¢ikarmayi amaglayan ¢ok amagli evrimsel algoritmalardan baskin olmayan
siralama genetik algoritma-II temelli QAR-CIP-NSGA-II’nin parametre analizi yapilmigtir. Bu amagla; nitelikleri nicel
degerler alan bes gercek diinya verisinde QAR-CIP-NSGA-II’nin degerlendirme sayisi, popiilasyon sayisi, mutasyon
olasiligi, genlik ve esik degeri gibi parametrelerinin; elde edilen kural sayisi, ortalama destek, giiven, lift, kesinlik faktori,
netconf ve kapsanan kayit sayisin1 nasil degistirdigi kapsamli bir sekilde bildigimiz kadartyla ilk kez bu ¢aligmada
gerceklestirilmigtir. Detayli analiz sonuglari karsilastirmali tablolar ile sunulmustur ve yorumlanmaistir.

Anahtar Kelimeler— nicel birliktelik kural madenciligi, ¢cok amagli optimizasyon, baskin olmayan siralama genetik
algoritma-II

Sensitivity Analysis of Non-Dominated Sorting Genetic
Algorithm-II for Quantitative Association Rules Mining

Abstract—There are many association rules mining studies that focus on datasets with binary or discrete values. However,
the data in real-world applications are generally composed of quantitative values. In association rules discovered within
quantitative data, it is very hard to determine which attributes will be included in the rules to be discovered and which
ones will be on the left of the rule and which ones on the right; to automatically adjust of most relevant ranges for
numerical attributes; to rapidly discover the reduced high-quality rules directly without generating the frequent itemsets;
to ensure the rules to be comprehensible, surprising, interesting, accurate, confidential, and etc.; to adjust all of these
processes without the need for the metrics to be pre-determined for each dataset. Recently, some researchers have
considered quantitative association rule mining as a multi-objective problem that best meets different criteria at the same
time. In this paper, the parameter analysis of non-dominated sorting genetic algorithm-II based QAR-CIP-NSGA-II,
which aims to maximize comprehensibility, interestingness, and performance for quantitative association rule mining
problem, has been performed. For this purpose, to the best of our knowledge the effects of the parameters of QAR-CIP-
NSGA-II such as the number of evaluations, population number, mutation probability, amplitude and threshold value to
the number of rules obtained, average support, confidence, lift, certainty factor, netconf, and the number of records
covered in five real-world data whose attributes consist of quantitative values have been carried out for the first time in
this study. Detailed sensitivity analysis results are presented and interpreted in comparative tables.

Keywords— quantitative association rules mining, multi-objective optimization, non-dominated sorting genetic
algorithm-II
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Veri madenciligi genis veri yiginlarinin bulundugu veri
tabanlarindan daha oOnceden kesfedilmemis dogru,
anlagilabilir ve ilging bilgilerin otomatik ya da yari
otomatik  yollarla  ¢ikarilip  kullanilmasi  olarak
tanimlanabilir. Birliktelik kurallarinin kesfi biiyiik veri
setlerinde ilging bilgileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan en
yaygin veri madenciligi  yontemlerinden  biridir.
Literatiirde, farkli tipte verileri barindiran ve o6zellikle
niimerik ya da nicel veri igeren veri tabanlarinda birliktelik
kural madenciligi yontemlerinin basaris1 diigiiktiir. Cilinkii
nicel verilerde birliktelik kural kesfi i¢cin ¢ogunlukla veriler
kesikli hale getirilmekte ve bu sekilde kategorik verilerde
calisan algoritmalarin isleyebilecegi hale
doniistiirilmektedir. Ancak bu sekilde bir yaklasim
birliktelik kural madenciliginin otomatik kural bulma
ozelligine uygun degildir. Kesikli hale getirilen verilerin
ilgili smirlarinin dnceden belirlenmesiyle aslinda veri
taban1 degismis olmaktadir. Bdylece bilgi kayiplar
olabilmekte ve degistirilmis verideki birliktelik kurallari
bulunmaktadir. Hangi araliklara gore kesikli hale getirilme
isleminin yapilmast zor bir problemdir, c¢linkii ilgili
araliklar disinda dogru ve ilging kurallar1 barindirma
olasiligt bulunan verinin bu sekilde degistirilmesi
mantiksiz bir 6n islemdir. Ciinkii nitelikler aras1 etkilesim
de goz oOniine alindiginda kesikli hale getirilen ilgili
niteliklerin bu sinirlar1 disindaki 6nemli kurallar (belki de
¢ok dogru ve ilging) bulunamayacaktir. Yani kesiklestirme
ya da ayriklagtirma gibi bir Onislem yapilmadan bu
araliklarin veri madenciligi siireci i¢cinde otomatik olarak
bulunmasi gerekmektedir.

Literatiirde birliktelik kural madenciligi i¢in kullanilan
algoritmalar iki asamal1 olarak ¢alismaktadir. Ik asamada
yogun nesne kiimesi bulunmakta, ikinci agsamada ise bu
yogun nesne kiimelerinden kurallar ortaya ¢ikarilmaktadir.
Bu iki agamay1 tek asama olarak ve gereksiz sayida ¢ok
fazla kuraldan arinmig az sayida kaliteli ve anlagilabilir
kurallarin bulunmasi sekline getirecek kaliteli modellerin
onerilip kullanilmasi ihtiyag olarak goriilmektedir.

Son yillarda evrimsel algoritmalar 0&zellikle genetik
algoritmalar, bazi arastirmacilar tarafindan nicel degerlere
sahip veri setlerinden birliktelik kural madenciligi yapmak
icin kullanilmigtir. Genetik algoritmalart bilgi ¢ikarma
gorevlerine uygulamak i¢in temel motivasyon, aday
¢Oziimler yerine kiiresel bir arama yapan gicli ve
uyarlamali arama algoritmalart  olmalaridir.  Son
zamanlarda bazi aragtirmacilar mevcut yaklagimlarin
simirlarinin  bazilarii  kaldirarak birliktelik kurallarimin
c¢ikarilmasini tek bir amag yerine ¢ok amacli bir problem
olarak ortaya koymuslardir. Birliktelik kurallarinin
¢ikarilmasi siirecinde daha ilging ve dogru kurallar iceren
bir dizi elde etmek icin g¢esitli amaglar g6z Oniinde
bulundurulur. Bu sekilde, kullanilan veri setine ve ondan
elde edilebilecek bilgi tiiriine bagli olarak destek, giiven vb.
gibi olgiitler birlikte optimize edilebilmektedir.

Yakin zamanda ¢ok amagli evrimsel algoritmalardan
“Baskin Olmayan Siralama Genetik Algoritmasi-II” [1]
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nicel birliktelik kural madenciligi i¢in uyarlanmistir ve
QAR-CIP-NSGA-II adiyla onerilmistir [2]. QAR-CIP-
NSGA-II yonteminde ilginglik, anlasilabilirlik ve
performans kriterleri goz oniine alinarak veri tabanlarinda
etkili ¢ok amacghi nicel birliktelik kural madenciligi
gerceklestirilmistir.

Bu makalede nicel birliktelik kural madenciligi problemi
i¢in; anlasilabilirlik, ilginglik ve performansi en {ist diizeye
¢ikarmayr amaglayan QAR-CIP-NSGA-II ydnteminin
parametre analizi yapilarak hangi parametrenin hangi
araliklarda daha iyi sonuglar verdigi ilk kez analiz
edilmistir. QAR-CIP-NSGA-II'nin fonksiyon
degerlendirme sayisi, popiilasyon sayisi, mutasyon
olasilig1, genlik degeri ve esik degeri gibi parametrelerinin
farkli gercek diinya verilerinden Basketball, Bodyfat,
Pollution, Quake ve Stock Price’da ¢ok amagli nicel
birliktelik kural madenciligi problemi icin belirlenen
amaglara etkisi incelenmistir.

Bu makalenin organizasyonu su sekildedir. Birinci
boliimde genel bir giris yapilmis olup problemin tanimi
analiz edilmistir. Ikinci boliimde nicelik birliktelik
kurallart ele alinmis olup ¢alismada kullanilan dlgiitler ve
literatiir calismasi yer almaktadir. Ugiincii bdliimde
kullanilan algoritma anlatilmis olup, dordiincii bolimde
kullanilan veri seti ve deney sonuglari sunulmustur. Bu
makalenin son bdliimii olan besinci boliimde makale
sonuglandirilmis olup ileride yapilabilecek ¢aligmalara yer
verilmigtir.

2. NiCEL BIRLIKTELIK
(QUANTITATIVE ASOCIATION RULES)

KURALLARI

Birliktelik kural madenciligi, ge¢mis verileri analiz edip bu
veriler icindeki birliktelik davraniglarini tespit ederek
gelecege yonelik caligmalar yapilmasint destekleyen bir
yaklasimdir [3]. Birliktelik kurali, veri kiimesindeki 6geler
arasindaki bagimliliklar1 gdstermek ve tanimlamak igin
kullanilmaktadir. Birliktelik kurallarinin ifade edilis sekli
X—Y bigimindedir. Burada X ve Y nesne kiimeleridir ve
XNy=@’dir. ikili ya da kesikli degerlere sahip veri
kiimelerine odaklanan 6nceden yapilmis birgok birliktelik
kural madenciligi ¢calismasi vardir. Ancak, gercek diinya
uygulamalarindaki veriler genellikle nicel degerlerden
olugmaktadir. Bu boliimde nicel birliktelik kurallari i¢in
Olciitler ve literatiirde yapilan ¢calismalar incelenmistir.

2.1. Olgz'jtler (Measures)

Destek ve giiven birliktelik kurallarinda en ¢ok kullanilan
Olgiitlerdir. X—Y kurali i¢in bu Olgiitler Denklem 1 ve
Denklem 2’de gosterilmistir.

Destek(X - Y) = %ﬁm (1)
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Burada DES(XY) X ve Y’nin veri setinde birlikte gectigi
kayit sayisi, |D| toplam kayit sayisi, DES(X) ise X’in yer
aldig1 kayit sayisini ifade etmektedir.

Lift 6l¢iiti [4], kuralin giiven degeri ile kuralin beklenen
giiven degeri arasindaki orani temsil eder. [0,00) araliginda
deger alabilen bu dlgiitte, 1'den kiiciikk degerler negatif
bagimlilik anlamina gelirken, 1 bagimsizlik ve 1'den
yiiksek degerler pozitif bagimlilik anlamma gelir. X—Y

kurali i¢in lift oOlgiiti Denklem 3’teki gibi ifade

edilmektedir:

Lift (X N Y) __ Guven(X-Y) _ DES(XY) 3
if = DES(Y)  DES(X)DES(Y) )

Kesinlik faktorii (KF) [5], yalnizca X'in mevcut oldugu
islemleri géz oniine aldigimizda, Y'nin bir islemde olmast
olasiligindaki bir degisimin olciitl olarak
yorumlanmaktadir. Bu 0lgiit, gliven Olgiitii tarafindan
algilanmayan  yamltict  kurallarin  kesfedilmesini
onlemektedir. [-1, 1] araliginda degerler alir. Burada 0’dan
kiiciik degerler negatif bagimliligi temsil etmekte, 0
bagimsizligr temsil etmekte ve 0’dan yiiksek degerler
pozitif bagimlilig1 temsil etmektedir. X— Y kurali i¢in KF
Olgiitii ti¢ sekilde tanimlanmaktadir:

__ Giwen(X>Y)=DES(Y) .
(KF(x > Y) = T oma Giwen(X > Y) > DES(Y)
KF(X > Y) = %ﬁ;nm Gien(X — Y) < DES(Y) “)
KF(X -»Y)=0, Aksi Taktirde

Netconf [6] Olgiitli, kuralin destegine ve kuralin sol
kismmin ve sag kisminin destegine dayanan birliktelik
kurallarmmin  ilgingligini  degerlendirmektedir. ~ KF
Olciisiinde oldugu gibi, netconf’da da giiven degeri ile
algilanmayan yaniltict kurallar tespit edilebilir. Bu 6lgiit,
pozitif degerlerin pozitif bagimliligi, negatif degerlerin
negatif bagimliligi ve 0’1n bagimsizlig: temsil ettigi [-1, 1]
araliginda degerlerden olusmaktadir. X—7Y kurali igin
netconf dl¢iitii Denklem 5’teki gibi ifade edilmektedir.

DES(X)DES(Y)

netconf = DES(XY) — o om0

(6))

2.2. Literatiir Calismast (Literature Work)

Agrawal ve Srikant, ilk Once nitelik alanmi kiigiik
araliklara bolmekte ve daha sonra birlesik araliklarin
yeterli destege sahip olmasini saglamak i¢in daha biiyiik
bir alanla birlestirmektedir. Boylece nicel birliktelik kural
madenciligi problemi Boolean kurallarina
dontistiiriilmektedir.  Degiskenlerin  ayriklastirilmasi
genellikle bilgi kaybina neden olmaktadir. Ayrica bu
yaklasimlarda diger nitelikler dikkate alinmadan bir nitelik
ayristirilir ve nitelik etkilesim sorununa neden olur [7].

Chiu ve arkadaglart nicel verilerde birliktelik kural
madenciligi i¢in bulanik kiime tabanli bir yontem
onermistir. Bu yontem veri setini tek bir kez tarayarak
kiimeleme tabanli bulanik kiime tablolar1 olusturmakta ve
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sonra kayitlar, kayit uzunlugu olan & dikkate alinarak
k’nmce1 kiime tablosuna kiimelenmektedir [8].

Alatas ve arkadaslar1 nicel birliktelik kural madenciligini
¢ok amagcli bir optimizasyon problem olarak ele almig ve
diferansiyel evrimsel algoritmasini bu problem i¢in ¢6zim
yontemi olarak uyarlamistir. MODENAR adin1 verdikleri
bu yontemde Pareto optimallik temel almmis ve
algoritmanin tek bir ¢alistirma sonunda az sayida kaliteli
dogru ve anlagilir birliktelik kurallarimin ¢ikarilmasi
amaglanmigtir [9].

Chen ve arkadaglar1 hem iiyelik fonksiyonlarmi hem de
birliktelik kurallarini nicel islemlerden ayirmak igin ¢ok
amagli genetik bulanik algoritma 6nermislerdir [10].

Yan ve arkadasglarinin g¢alismasinda, minimum destek
degeri kullanmadan genetik algoritma ile birliktelik
kurallarinin  bulunmasi amaglanmistir. Giiven degeri
uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmistir. Calismanin
daha etkili olabilmesi i¢in FP aga¢ yapist kullanilmistir. Bu
yaklasim;  yiiksek  performansli  birliktelik  kural
madenciligi ve sistem otomasyonu konusunda fayda
saglamistir. Gergek diinya verisi kullanilarak deneyler
yapilmis olup iyi sonuglar elde edilmistir [11].

Beiranvand ve arkadaglari nicel birliktelik kurallarinin
kesfi i¢in ¢ok amacghi Pareto temelli PSO algoritmasi
onermistir. Bu algoritmanin etkinligini belirtmek i¢in ¢ok
amagli optimizasyon yaklasimima giiven, anlasilirhk ve
ilginglik 6zellikleri eklenmistir. Bu yontemin iyi sonuglar
verdigi belirtilmistir [12].

Martin ve arkadaslar1 anlagilir, ilging ve yiiksek
performansli nicel birliktelik kural kesfi i¢in ¢ok amaclh
evrimsel bir model 6nermislerdir [13]. Piri ve Dey nicel
veri tabanindan yararli ve ilgin¢ kurallar ¢ikarmak igin
giiven, anlasilirlik, ilgi ¢ekicilik gibi amaglari iceren Pareto
tabanli parcacik siiriisii optimizasyonu kullanmislardir
[14].

Almasi ve Abadeh, Rare-PEAR adli yeni ¢ok amagh
evrimsel bir algoritma Onermislerdir. Yontemin diger
yontemlerden ayrilan ozelligi, iki 6nemli amag¢ olarak
ilginglige ve gereksizlige dikkat etmis olmalaridir. Rare-
PEAR algoritmas: ilging, nadir veya nadir ve ilging
kurallar bulmustur [15].

Kahvazadeh ve Abadeh, nicel verilerde birliktelik
kurallarini ¢ikarmak icin MOCANAR isimli meta sezgisel
bir algoritma Onermislerdir. MOCANAR, nicel veri
kiimelerinden yiiksek kaliteli Dbirliktelik kurallarin
ayiklayan Pareto tabanli ¢ok amagli bir guguk kusu arama
algoritmasidir. Destek, giiven, ilgi ¢ekicilik ve
anlagilabilirlik, MOCANAR'da ele alinan amaglardir.
MOCANAR her calisgtirmada az sayida yiiksek kaliteli
kurallar ¢ikarmaktadir [16].

Martinez-Ballesteros ve arkadaslari ¢ok-amacgli evrimsel
algoritma olan NSGA-II'nin gelistirilmis versiyonunu
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nicelik birliktelik kurallarint kesfetmek i¢in 6nermislerdir
[17].

Kuo ve arkadaslar1 nicel verilerde birliktelik kural
madenciligi ¢ikarmak igin Pareto optimal stratejisine
dayanan uyarlamali bir arsiv 1zgarasi kullanarak g¢ok
amacl bir parcacik siiriisii optimizasyonu onermislerdir.
Onerdikleri yontem kural kesfi icin giiven, anlasilirhk ve
ilgingligi optimize etmeyi amaglamaktadir. Bu yontem
ayriklagtirma gibi 6nemli bir 6n islem gerektirmez.
Minimum destek ve giiven 6n kosul degildir [18].

Nicel birliktelik kural madenciligi igin biiylik veri
kiimelerinde paralel pargacik yonelimli ve veri yonelimli
PSO algoritmalari da dnerilmistir [19]. Bu ¢alismada, daha
Olgeklenebilir ve verimli sonuglar elde etmek icin PSO
paralel hale getirilerek hesaplanabilir maliyetin azaltilmasi
amaglanmistir. Kurt avi davramisina dayanan Kurt Arama
Algoritmasi nicel birliktelik kural madenciligi problemi
icin kullanilan baska bir siirii tabanli optimizasyon
algoritmasidir [20]. Bu calismada deney sonucu veya
simiilasyon bulunmamaktir sadece metodoloji teorik
olarak agiklanmustir.

Badhon ve arkadaslar1 yakin zamanda 6nerilen ¢ok amagh
evrimsel algoritmalarin (CAEA) kategorik, nicel ve
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operatorler ve baglangi¢ popiilasyonu agisindan sistematik
yapisal bir incelemesini sunmuslardir. CAEA temelli
cesitli yaklagimlarla ilgili net bir karsilagtirmali ¢alisma,
hesaplama karmasiklig1 ve bu aragtirma baglaminda gesitli
uygulamalari igermektedir [21].

Altay ve Alatas nicel birliktelik kural madenciligini tek
amacli ve ¢ok amagli bir optimizasyon problemi olarak
kabul eden algoritmalar1 incelemisler ve bu algoritmalarin
performans analizini  belirli metrikler kullanarak
bulmuslardir [22, 23].

Zhang ve arkadaglar, ikili, kategorik ve nicel veriler igin
uygun olan evrimsel algoritma tabanli birliktelik kural
madenciligi i¢in genel bir gergeve dnermislerdir. Onerilen
gerceve P-EAARM, veri setinin taranmasinda etkili
stratejiler gelistirmis ve argiv olarak daha fazla baskin
olmayan ¢6ziim kaydedecek bir esnek dagitilmis veri
kiimesi uygulamasi kullanir. Hesaplama maliyeti ve
hizlandirmasi analiz edilmistir. Sonuglar, paralel PSO
algoritmasinda belirtilen tarama yontemiyle
karsilagtirildiginda, P-EAARM'in hesaplanan maliyet
acisindan  daha iyi performansa sahip oldugu
goriilmektedir [24].

Nicel birliktelik kurallarin1 kesfetmeye yonelik ii¢ ana

bulanik kural kesfinde; kromozom temsili, genetik yaklagim Sekil 1°de gosterilmistir.
Nicel Birliktelik
Kural Madenciligi
1
| 1 1
Optimizasyon Dagilm Ayriklastirma
1
|| 1
Tek amagh Cok amagli [— Ortalama tabanli| = Bulaniklastirma
i I_I_I
| 1 1
Suru Zekasi Biyoloji tabanh Fizik tabanh Surd Zekasi Biyoloji tabanl — Medyan tabanh | Kiumeleme
Pargacik Strisu Genetik |_ Yergekimsel Pargacik Strisu Genetik Bolme ve
. : Arama . N — Varyans tabanli X .
Algoritmasi Algoritma ; Optimizasyonu Algoritma Birlestirme
Algoritmasi
Kurt Arama Diferansiyel Guguk Kusu Diferansiyel
R . . i Arama - .
Algoritmasi Evrim Algoritmasi| " Evrim Algoritmasi
Algoritmasi
| | Yapay Bagigiklik
Sistemi

Sekil 1. Nicel birliktelik kural madenciligi problemi i¢in yontemler
(Methods for quantitative association rules mining problem)

3. QAR-CIP-NSGA-II YONTEMI (QAR-CIP-NSGA-II
METHOD)

3.1. Kodlama sekli ve gen havuzu (Encoding scheme and initial
gene pool)

Nicel birliktelik kural madenciligi problemi icin her
kromozom, kuralin 6zelliklerini ve araliklarini temsil eden
bir gen vektoriidiir. Konumsal bir kodlama kullanilmusgtir.
Araligin 6grenilmesiyle kosul se¢imini birlestirmek igin
her gen li¢ boliimden olusur [2].
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Ik kistm ac, bir genin kurala dahil olup olmadigim
gostermektedir. Bu boliim 1 veya 0 ise bu nitelik kuralin
sag kism1 ya da kuralin sol kisminin bir pargasidir. Eger -1
ise bu nitelik kuralda yer almaz. Ilk kisimlarinda 1 olan
genler kuralin sag kismint olustururken 0 olan genler sol
kismini1 olusturacaktir.

Ikinci kisim /b, nitelik araligmnm alt simrim temsil
etmektedir. Uglincii kisim ub, nitelik araliginin iist sinirint
temsil etmektedir [2].

Oznitelik nominal ise /b ve ub esit olacaktir ve nominal
Ozniteligin sadece tek bir degerini temsil edecektir.
Boylece bir kromozom C; Denklem 6 ve Denklem 7°deki
gibi kodlanir. Burada m veri kiimesindeki 6zniteliklerin

sayisidir. Kromozomun semasi Sekil 2°de
gosterilmektedir.

Gen; = (ac;, lb;,ub;),i =1,...,m (6)
Cr = Gen,Gen, ...Gen,, @)
Kromozom

Ve
G% C)Q‘Jz Gepm
el N N
‘ acl‘ b, ‘ ubl‘ ac2| b, ‘ ub2| ‘ acm’ Ibm‘ ubm‘

Sekil 2. Bir kromozomun temsil bi¢imi
(Representation scheme of a chromosome)

Araliklar1 toplam alana yayilana kadar artirmaktan
kacinmak igin, genlik belirlenen bir niteligin elde
edebilecegi maksimum boyut olarak tanimlanir. Bdylece i.
niteligin genligi Denklem 8’deki gibi tanimlanir [2]:

Genlik; = (Max; — Min;)/é ®)

Burada Max; ve Min; i niteliginin sirastyla maksimum ve
minimum degerleridir. J ise kurallarin genellestirilmesi ve
ozgilligi arasindaki dengeyi belirleyen sistem uzmani
tarafindan verilen bir degerdir.

Bu algoritmada baslangi¢ gen havuzu ya da popiilasyonu
veri setini iyl bir sekilde kapsayan ve kuralin sag
boliimiinde yalnizca bir nitelik igeren kural kiimesini
temsil etmektedir. Baglangi¢ popiilasyonunu olusturmak
i¢in ilk once kurallarin sag kismu ve kurallarin sol kisim
nitelikleri rastgele sec¢ilmektedir. Daha sonra veri setinden
rastgele isaretsiz bir Ornek secilir ve her bir niteligin
genliginin %50’sine esit bir boyutta ve her birinin ortasinda
secilen O0rnegin degeriyle olusturulur. Araligin alt ve {ist
limitleri agmamasi i¢in diizenleme yapilmistir. Son olarak
bu kural i¢in kapsanan 6rnekler veri setinde isaretlenmistir.
Bu islem baslangi¢ popiilasyonu tamamlanincaya kadar
tekrar edilir. Eger oOrneklerin tamami isaretlenmis ve
tamamlanmamigsa Orneklerin
baslangig

islemin

baslangic popiilasyonu
tekrar
popiilasyonu

isaretlenmeyecektir  ve
kadar

tamami
tamamlanincaya
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tekrarlanacagina dikkat edilmelidir. QAR-CIP-NSGA-
II’nin s6zde kodu Sekil 3°te verilmistir.

Giris: Popiilasyon boyutu, degerlendirme sayist,
mutasyon olasiligi, genlik faktorii, esik degeri

Cikis: Harici popiilasyon

Adim 1: Baslangi¢ popiilasyonunu iiret ve
degerlendir. Baskin olmayan ¢6ziimleri bul ve harici
popiilasyonu baslat.

Adim 2: Pareto siralamasina ve kalabalik 6l¢iitiini
baz alarak ikili turnuva se¢imine gore bir ¢ift ata
¢Ozlim se¢. Caprazlama, mutasyon ve diizeltme
operatorlerini uygula.

Adim 3: Yeni bireyleri degerlendir.

Adim 4: Mevcut ve ¢ocuk popiilasyonlari tek bir
popiilasyonda birlestir.

Adim 5: Birlestirilmis popiilasyonun baskin olmayan
biitiin Pareto cephelerini olustur ve kalabalik dl¢iitiini
hesapla ve en iyisini seg.

Adim 6: Harici popiilasyonu giincelle.

Adim 7: Popiilasyonu tekrar baslatma kriterini test et.
Adim 8: Maksimum degerlendirme sayisina
ulagilmadiysa Adim 2’ye git.

Adim 9: Harici popiilasyondaki fazlalig at,
baskalarinin alt kromozomlar1 olan bireyleri sil.
Adim 10: Harici popiilasyonu dondiir.

Sekil 3. QAR-CIP-NSGA-II'nin sdzde kodu
(Pseudo-code of QAR-CIP-NSGA-II)

3.2. Amaglar (Objectives)

Bu problem igin ii¢ amag belirlenmistir. Bunlar ilginglik,
anlagilabilirlik ve performanstir. Performans, yerel ve
genel kurallar arasinda iyi bir dengeyle dogru kural
bulmamiza izin veren destek ve KF’nin c¢arpimi olarak
distiniilmiistiir. Nesneler arasindaki pozitif bagimliligi
temsil eden ve destek dezavantajini kaldiran yalnizca ¢ok
giicli kurallarla ilgilenilmektedir. Bdylece bir X—Y
kuralinin asagidaki sartlar1 saglamasi beklenmektedir:

KF (X - Y) > 0.
Destek (X - Y) > Minimum Destek.

—(Destek(X = Y) > (1 — Minimum Destek)).

Bu 6l¢ii [0,1] araliginda degerler alir. Performans degeri
I'e yakin olan bir kural kullanict i¢in daha yararl
olmaktadir [2].

Ilginglik, kuralin ne kadar ilging oldugunu olger. Bu,
yalnizca kullanicilarin  ilgisini  ¢ekebilecek kurallar
¢tkarmamizi saglar. Bu durumda, ilginglik oOlgiiti lift
olciitli olarak kullanilmistir.

Son olarak anlasilabilirlik, kuralin anlasilma kolayligini
O0lcmeye caligmaktadir. Olusturulan kurallar, anlamakta
zorlanilan ¢ok sayida nitelik igerebilir. Olusturulan kurallar
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kullanic1 i¢in anlasilabilir degilse, kullanici bunlari
kullanmayacaktir. Burada ama¢ X—7Y kuralmin igerdigi
nitelik  sayismma gore anlagilabilirligi  Slgmektir.
Anlagilabilirlik Denklem 9’daki gibi tanimlanmaktadir:

anlasulabilirlik X - Y = 1/Nity_y )

Burada Nity_,y kuralin sol kisminda yer alan niteliklerin
sayisidir. Bu algoritma ile kuralin sag kisminda sadece bir
tane nitelik igeren kurallar ele alinmaktadir.

3.3. Algoritmanin Karmasikligt (Algorithm Complexity)

QAR-CIP-NSGA-II algoritmasi tarafindan iretilen aday
¢oziimlerin veri setiyle Kkarsilastirilmasi, algoritmik
karmasiklik hesabindaki en kritik kisimdir ve bu
algoritmanin genel karmagikligi biiylik Olgliide bes
parametreye baghdir: veri setindeki niteliklerin sayisi
(NS), veri setindeki kayit sayist (KS), aday ¢oziimlerin
sayis1 (AS), verilen bir evrim siirecinde iterasyon (IS)
say1st ve elde edilecek birliktelik kural sayis1 (BKS). Aday
¢ozlimlerin sayis1 genellikle veri setindeki kayit sayisindan
daha azdir. Dolayisiyla, aday ¢oziimler iizerinde birkag
tarama yapmak, veri kayitlarini pek ¢ok kez kullanmaktan
daha etkilidir. Veri setleri bir diskte depolanir ve aday
¢Oziimler bilgisayar belleginde bulunur. Eslestirme,
popiilasyondaki her bir aday ¢6ziimiin veri setindeki her bir
veri kaydina karsi bir genler arasi karsilastirmayi
icermektedir ve algoritmik karmasiklik (AK) hesabinda
kullanilacak bu tiir karsilastirmalarin toplam sayist

AK =NS x KS x AS x IS x BKS (10)

olarak hesaplanmaktadir.

4. DENEY SONUCLARI (EXPERIMENTAL RESULTS)

Cok amaglh evrimsel algoritmalardan baskin olmayan
siralama genetik algoritma-II temelli QAR-CIP-NSGA-
II’nin parametre analizi yapilarak hangi parametrenin daha
iyi performans verdigi analiz edilmistir. Bu bdliimde
performans analizi yapmak i¢in bes gercek diinya verisi
kullamlmustir. Bu veri setleri Bilkent Universitesi Function
Approximation Repository [25]ten alinmistir. Veri
setlerinin &zellikleri Tablo 1°de, algoritmanin varsayilan
parametreleri ise Tablo 2’de gosterilmektedir. Tiim
deneyler i¢in algoritma beser kez ¢alistirilmistir.

1Ik deneyde popiilasyon sayisi, mutasyon olasiligi, genlik
ve esik degeri ilgili calismada [2] verilen varsayilan
degerler olup Tablo 2’deki gibidir. Degerlendirme sayisi
10000 ile 1000000 arasinda olabilmektedir. Bu deneyde de
degerlendirme sayist 10000, 30000, 50000, 100000 ve
1000000 olarak segilmis olup; bes veri setinde
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degerlendirme sayis1 arttik¢a kural sayisi, ortalama giiven
degeri, ortalama lift, ortalama KF, ortalama netconf
degerlerinin arttig1 Tablo 3’te goriilmektedir.

Tablo 1. Veri setinin 6zellikleri
(Features of the dataset)

Veri Seti Kayut Nitelik
Basketball 96 5
Bodyfat 252 18
Pollution 60 16
Quake 2178 4
Stock price 950 10

Tablo 2. Algoritmanin varsayilan parametreleri
(Default parameters of the algorithm)

Algoritma Parametre
OAR-CIP- Degerlendirme sayisi: 50000, Popiilasyon sayisi:
NSGA-II 100, Mutasyon olasiligi: 0.1, Genlik (8): 2.0, Esik

degeri: 5.0

Ikinci deneyde degerlendirme sayisi, mutasyon olasilig,
genlik ve esik degeri makalede verilen varsayilan degerler
olup Tablo 2’deki gibidir. Popiilasyon sayis1 2 ile 1000
arasinda olabilmektedir. Bu deneyde popiilasyon sayisi 10,
50, 100 ve 500 olarak secilmistir. Bes veri setinde de kural
sayisi, ortalama giiven degeri, ortalama lift, ortalama KF
ve ortalama nefconf degerleri popiilasyon sayist arttik¢a
artmaktadir. Bes veri setinde popiilasyon sayisina gore elde
edilen oOlgiitlerin degerlerindeki degisim Tablo 4’te
goriilmektedir.

0 ile 1 arasinda degisebilen mutasyon olasiligina gore elde
edilen sonuglar Tablo 5’te goriilmektedir. Yapilan bu
analize gore mutasyon olasilik degerinin 0.1 oldugu
durumlarda genel olarak kiigiik boyutlu veri setlerinde en
yiiksek giliven degerlerinin elde edildigi goriilmektedir.
Nispeten daha biiylik boyutlu veri setlerinde mutasyon
olasiliginin artisi ile giiven degerinde de az da olsa bir artis
goriilmektedir.

2 ile 20 arasinda degerler alabilen genlik degerine gore
yapilan parametre analizi sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir.
Genlik degeri 2 segildiginde, ortalama destek degerinin
tim veri setlerinde en yiiksek degere ulastig
goriilmektedir. Basketball, Bodyfat ve Pollution veri
setlerinde genlik degerinin 5, 10, 15 ve 20 seklinde
degismesinin ortalama giiven degerine bir etkisi
olmamustir. Esik degerinin 5, 10, 25, 50 ve 100 degerlerine
bagli olarak belirlenen Olgiitlerden elde edilen degerler
Tablo 7’de listelenmistir. Bu tablodan da goriildiigii gibi,
esik degeri arttik¢a, veri setlerinden elde edilen kural sayisi
ve kurallarin ortalama giiven ve ortalama kesinlik faktorii
degerleri azalmistir. Quake veri seti harig, genel olarak
diger veri setlerinde esik degeri 10 olarak belirlendiginde,
hemen hemen tiim dlgiitler cinsinden daha iyi sonuglar elde
edilmistir.
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Tablo 3. Degerlendirme sayisina gore analiz

(Analysis based on the number of evaluation)

Deg. Kural Ort. Ort. Ort. Lift | Ort. Ort. Kapsanan
sayist sayist | Destek | Giiven KF | netconf kayit sayist
Basketball
10000 69 0.06 0.93 58.12 091 0.87 89.59
30000 130 0.04 0.98 75.23 0.97 0.94 92.71
50000 190 0.03 0.99 80.09 0.98 0.95 95.84
100000 274 0.03 0.99 83.56 0.99 0.96 98.96
1000000 570 0.03 1.0 86.16 1.0 0.98 100.0
Bodyfat
10000 51 0.1 091 59.79 0.89 0.86 85.32
30000 81 0.11 1.0 136.72 | 0.99 0.98 97.62
50000 129 0.1 1.0 151.87 1.0 0.99 99.61
100000 205 0.09 1.0 173.94 1.0 0.99 100.0
1000000 | 1061 0.06 1.0 181.45 1.0 1.0 100.0
Pollution
10000 64 0.1 0.98 33.88 0.97 0.9 98.34
30000 170 0.06 1.0 48.71 0.99 0.96 95.0
50000 230 0.05 1.0 51.16 0.99 0.97 100.0
100000 431 0.05 1.0 54.39 1.0 0.99 100.0
1000000 | 2265 0.03 1.0 58.05 1.0 1.0 100.0
Quake
10000 66 0.06 0.86 262.84 | 0.82 0.7 54.37
30000 124 0.09 0.9 376.45 0.86 0.62 73.24
50000 153 0.09 0.92 469.73 0.88 0.61 74.52
100000 167 0.1 0.92 570.68 | 0.87 0.56 80.17
1000000 438 0.05 0.97 1215.66 | 0.96 0.35 79.48
Stock Price
10000 74 0.06 091 81.36 091 0.89 59.9
30000 123 0.06 0.93 176.12 | 0.92 0.9 60.74
50000 104 0.08 0.94 52.6 0.94 091 64.11
100000 109 0.1 0.94 50.26 0.93 0.9 74.64
1000000 241 0.08 0.97 145.05 0.97 0.95 84.22
Tablo 4. Popiilasyon sayisina gore analiz
(Analysis based on number of population)
Pop. sayist Kural Ort. Ort. Ort. Lift Ort. KF Ort. Kapsanan
sayist Destek Giiven netconf kayit
Basketball
10 172 0.03 0.98 76.18 0.97 0.95 100.00
50 170 0.03 0.99 81.51 0.98 0.96 96.88
100 190 0.03 0.99 80.09 0.98 0.95 95.84
500 228 0.03 0.99 85.34 0.99 0.96 94.80
Bodyfat
10 75 0.13 0.98 127.46 0.97 0.95 100.0
50 125 0.13 1.00 134.61 1.00 0.96 99.61
100 129 0.10 1.00 151.87 1.00 0.99 99.61
500 256 0.06 1.00 212.64 1.00 0.99 99.61
Pollution
10 117 0.05 0.99 51.58 0.98 0.97 100.00
50 204 0.06 1.00 51.54 0.99 0.97 100.00
100 230 0.05 1.00 51.16 0.99 0.97 100.00
500 384 0.04 1.00 56.08 1.00 0.99 100.00
Quake
10 64 0.04 091 712.15 0.89 0.53 74.57
50 115 0.08 091 525.65 0.87 0.59 71.22
100 153 0.09 0.92 469.73 0.88 0.61 74.52
500 170 0.08 0.92 303.08 0.89 0.71 68.32
Stock Price
10 64 0.05 0.93 71.90 0.93 0.90 95.79
50 79 0.08 0.93 61.69 0.92 0.89 79.58
100 104 0.08 0.94 52.60 0.94 091 64.11
500 205 0.04 0.98 428.23 0.98 0.97 59.58
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Tablo 5. Mutasyon olasiligina gore analiz
(Analysis based on mutation probability)

Mut. olasiligt \ Kural sayist \ Ort. Destek | Ort. Giiven | Ort. Lift | Ort. KF \ Ort. netconf | Kapsanan kayut
Basketball
0.1 190 0.03 0.99 80.09 0.98 0.95 95.84
0.3 204 0.04 0.99 78.86 0.98 0.95 95.84
0.5 223 0.04 0.99 71.3 0.98 0.95 97.92
0.7 193 0.04 0.98 77.12 0.97 0.94 100.0
0.9 162 0.06 0.98 66.65 0.96 0.91 96.88
Bodyfat
0.1 129 0.10 1.00 151.87 1.00 0.99 99.61
0.3 105 0.12 1.00 140.43 1.00 0.98 98.42
0.5 122 0.12 1.00 146.34 1.00 0.95 98.81
0.7 122 0.20 0.99 106.21 0.98 0.93 99.21
0.9 82 0.19 0.99 89.02 0.98 091 98.42
Pollution
0.1 230 0.05 1.00 51.16 0.99 0.97 100.0
0.3 225 0.07 0.99 48.68 0.98 0.96 98.34
0.5 196 0.08 0.99 49.82 0.99 0.96 100.0
0.7 153 0.09 0.99 46.64 0.99 0.96 100.0
0.9 109 0.12 0.99 43.18 0.98 0.93 100.0
Quake
0.1 153 0.09 0.92 469.73 0.88 0.61 74.52
0.3 147 0.09 0.92 566.56 0.89 0.58 81.46
0.5 175 0.08 0.95 548.45 0.93 0.60 83.52
0.7 148 0.09 0.95 731.85 0.93 0.53 77.65
0.9 145 0.1 0.95 534.05 0.92 0.63 78.06
Stock Price
0.1 104 0.08 0.94 52.6 0.94 091 64.11
0.3 145 0.08 0.96 180.44 0.95 0.92 61.27
0.5 135 0.11 0.95 36.46 0.94 091 79.37
0.7 133 0.11 0.94 61.44 0.93 091 88.53
0.9 116 0.08 0.94 73.49 0.93 091 95.06

Tablo 6. Genlige gore analiz
(Analysis based on amplitude)

Genlik | Kural sayist \ Ort. Des \ Ort. Giiven \ Ort. Lift \ Ort. KF | Ort. netconf | Kapsanan kayit
Basketball
2 190 0.03 0.99 80.09 0.98 0.95 95.84
5 337 0.02 1.00 92.02 1.00 0.99 98.96
10 362 0.02 1.00 94.67 1.00 1.00 100.0
15 375 0.02 1.00 95.39 1.00 1.00 100.0
20 394 0.02 1.00 95.0 1.00 1.00 100.0
Bodyfat
2 129 0.10 1.00 151.87 1.00 0.99 99.61
5 88 0.02 1.00 22.48 1.00 1.00 58.34
10 124 0.01 1.00 245.71 1.00 1.00 35.32
15 126 0.01 1.00 245.6 1.00 1.00 34.53
20 123 0.01 1.00 245.68 1.00 1.00 33.34
Pollution
2 230 0.05 1.0 51.16 0.99 0.97 100.0
5 302 0.03 1.0 57.68 1.0 0.99 100.0
10 321 0.02 1.0 59.34 1.0 1.0 95.0
15 309 0.02 1.0 59.07 1.0 1.0 100.0
20 296 0.02 1.0 59.13 1.0 1.0 95.0
uake
2 153 0.09 0.92 469.73 0.88 0.61 74.52
5 131 0.03 0.94 1063.33 0.93 0.43 47.89
10 144 0.01 0.97 1561.44 0.97 0.25 32.97
15 159 0.01 0.97 1547.72 0.96 0.24 23.56
20 174 0.01 0.99 1758.92 0.99 0.17 22.09
Stock Price
2 104 0.08 0.94 52.6 0.94 0.91 64.11
5 65 0.03 0.92 205.14 0.92 0.91 38.74
10 37 0.02 0.92 240.98 0.92 0.9 25.16
15 31 0.01 091 373.45 091 0.89 8.32
20 24 0.01 0.89 518.94 0.89 0.88 8.43
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Tablo 7. Esik degerine gore analiz
(Analysis based on threshold value)

Egsik degeri | Kural sayis1 | Ort. Des | Ort. Giiven | Ort. Lift | Ort. KF | Ort. netconf | Kapsanan
kayit
Basketball
5 190 0.03 0.99 80.09 0.98 0.95 95.84
10 200 0.03 0.99 83.05 0.98 0.96 97.92
25 175 0.04 0.99 80.95 0.98 0.96 92.71
50 135 0.04 0.97 72.72 0.96 0.93 93.75
100 62 0.07 0.93 52.92 0.90 0.84 91.67
Bodyfat
5 129 0.10 1.00 151.87 1.00 0.99 99.61
10 140 0.08 1.00 171.21 1.00 0.99 99.21
25 109 0.11 0.99 151.17 0.99 0.96 99.21
50 62 0.10 0.96 115.4 0.96 0.92 100.0
100 56 0.11 0.95 76.73 0.94 091 98.42
Pollution
5 230 0.05 1.00 51.16 0.99 0.97 100.00
10 219 0.05 1.00 53.38 0.99 0.98 100.00
25 205 0.07 0.99 51.2 0.99 0.97 100.00
50 149 0.07 0.99 49.49 0.98 0.94 100.00
100 37 0.12 0.96 31.09 0.93 0.88 98.34
Quake
5 153 0.09 0.92 469.73 0.88 0.61 74.52
10 126 0.10 0.90 524.74 0.85 0.55 72.41
25 103 0.05 0.93 767.97 091 0.52 72.09
50 38 0.07 0.82 291.34 0.77 0.63 74.75
100 38 0.06 0.85 306.17 0.81 0.61 71.54
Stock Price

5 104 0.08 0.94 52.60 0.94 091 64.11
10 101 0.08 0.95 51.11 0.94 0.92 71.48
25 128 0.07 0.95 171.18 0.95 0.92 89.27
50 81 0.07 0.93 88.79 0.92 0.89 92.32
100 61 0.08 0.93 34.16 0.93 0.89 92.11

5. SONUC (CONCLUSION)

Her ne kadar ikili ya da kesikli degerlere sahip veri
tabanlarinda etkili olarak calisabilen birliktelik kural
madenciligi ¢alismasi olsa da, nicel degerler alabilen
verilerde birliktelik kurallarinin kesfi zor bir problemdir
ve basarilt sonuclar veren c¢alisma sayisi azdir. Yakin
zamanda, nicel birliktelik kural madenciligini, farkli
kriterleri ayn1 anda en iyi sekilde karsilayacak sekilde,
¢cok amacli bir problem olarak ele alan birka¢ ¢aligma
Onerilmistir. Bu makalede de nicel birliktelik kural
madenciligi problemi i¢in anlasilabilirlik, ilginglik ve
performanst en ist diizeye ¢ikarmayi amacglayan ¢ok
amacli evrimsel algoritmalardan baskin olmayan
siralama genetik algoritma-II temelli QAR-CIP-NSGA-
II'nin nicel bes gergek diinya verisinde degerlendirme
sayisi, popiilasyon sayisi, mutasyon olasilii, genlik ve
esik degeri gibi parametrelerinin; elde edilen kural
sayisi, ortalama destek, giiven, lift, kesinlik faktori,
netconf ve kapsanan kayit sayisina etkisi bildigimiz
kadariyla ilk kez incelenmistir.

QAR-CIP-NSGA-II’de  degerlendirme  sayist  ve
popiilasyon sayisi artisinin tiim veri setlerinde kural
sayisi, ortalama giiven degeri, ortalama lift, ortalama
KF, ortalama  netconf  degerlerini  arttirdigi
gozlemlenmistir. Mutasyon olasilik degerinin 0.1
oldugu durumlarda genel olarak kiigiik boyutlu veri
setlerinde en yiiksek ortalama giiven degerlerinin elde
edildigi goriilmiistiir. Nispeten daha biiyiik boyutlu veri

setlerinde mutasyon olasiligmin artis1  kurallardaki
ortalama giiven degerinde az da olsa bir artis
gostermistir. Genlik degerinin degisiminin ortalama
giiven degerlerine pek bir etkisinin olmadig
goriilmiistiir. Egik degeri arttikga, veri setinden elde
edilen kural sayis1 ve kurallarin ve ortalama giiven ve
ortalama kesinlik faktorii azalmistir.

fleride nicel birliktelik kural madenciligi problemi igin
etkili sonuglar alabilmek amaciyla, en giincel akill
arama ve optimizasyon algoritmalarmin ¢ok amaglh
hibrit versiyonlarinin onerilmesi ve farkli alanlarda
uygulamalarinin gergeklestirilmesi hedeflenmektedir.
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