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veritabanlar1 ile karsilasilmaktadir. Veritabanlarindan gereksiz verilerin
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1. GIRIS

Yakin senelerde biiyiilk miktardaki verilere ulagma imkaninin kolaylasmis olmast;
ticari irlinlerin bircogunda kullanilan barkodlar, bir¢ok hizmet ve iiriiniin artik
bilgisayar tabanli yapilmasi, bilimsel ve kamusal hizmetlerde bilgisayar kullaniminin
yayginlagsmasi, liretim ve satis islemlerinin internet iizerinden yapilmasi, bu veri
kiitlesinin kullanigh bilgiye doniistiirilmesini gerekli kilmistir. Ayrica, kiiresel bir
bilgi sistemi olan internet ve dolayisi ile web sayfalar1 bizlere inanilmaz boyutlarda
bilgi ve veri kaynag1 saglamaktadir. Zamanla beraber depolanmis verilerde goriilen
biiylime egilimi, veri yiginlarmin kullanish bilgilere doniistiiriilmesi i¢in yeni

tekniklerin kullanilmasi ihtiyacini ortaya koymaktadir.

Islenmemis veriden dogrudan faydalanmak neredeyse imkAnsizdir. Verinin asil
degeri, yeni bir bilginin kesfi, karar verme konusunda yardimci olmasi ve veri
kaynagini yonetim faaliyetlerinde kullanilmasi i¢in kullanigh bilgilerin ¢ikarilmasi
kabiliyeti ile olgiiliir. Cogu is alanlarinda veri analizi geleneksel olarak elle
yapilmaktadir. Veri kiimesi ile asina olan analizciler, istatistiksel teknikler yardimi
ile cesitli Ozetlemeler yapmaktadirlar. Aslinda boyle bir durumda analizi yapan
kisi/kisiler sorgu islemcisi gorevini yiiriitmektedir. Bununla beraber, boyle bir
yaklasimin, verinin siirekli artis1 karsisinda yapabilecegi seyler simirlidir. Dolayist ile
insan kapasitesini asan bu olumsuzluklar karsisinda otomatik veri isleme araglarinin

kullanilmasi kaginilmaz hale gelmistir.

Veritabanlarinda bilgi kesfi (VTBK) siirecinin amaci, yiiksek miktardaki verilerden
kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir. Boyle bir siire¢ hem etkilesimli hem de tekrarli bir
islemdir [Manila, 1996]. Ancak, VIBK siireci, verinin sihirli bir kutudan gegirilip
bilginin c¢ikarilmasi gibi basite indirgenebilecek bir islem de degildir. VTBK
sisteminin kullanicisi, dogru veri altkiimelerinin secimi, uygun oriintiilerin bulunmasi
ve bulunan Oriintiilerin ilgingliginin tespiti i¢in, alan bilgisine sahip olmalidir.
Dolayisi ile veriden bilginin ¢ikarilmasi siireci birkag islemden olugmaktadir. Genel

bir ifade ile bu adimlar; arastirma alaninin anlasilmasi, verinin hazirlanmasi, veri



madenciligi, kesfedilen Oriintiilerin 6n islemesi, sonuglarin uygulamaya konulmasi

olarak siralanabilir.

Aragtirma alaninin analizci tarafindan anlasilmasi veya on bilgiye sahip olunmasi,

elde edilecek bilginin degerlendirilmesi i¢in faydali olacaktir.

Verinin hazirlanmasi asamasi ise, veri kaynaklarinin se¢imini, verinin heterojen
olarak biitiinlestirilmesini, verinin toplanmasindan kaynaklanan cesitli hatalarin
giderilmesini, giiriiltiilii verinin temizlenmesini ve eksik verilerle ilgilenilmesi

faaliyetlerini icermektedir.

Veri madenciligi, veritabanlarinda bilgi kesfi kavrami igerisinde, ilgin¢ ve daha
onceden kesfedilmemis kullanigh bilginin ¢ikarilmasi olarak ifade edilmekte olup,
istatistik, makine Ogrenimi ile degisik matematiksel tekniklerin kullamildigi bir

disiplindir.

Veri madenciliginde basarili olmanin ilk sarti, hedefin ya da istenen ¢iktinin agikca
belirlenmesidir. Sorunun tam olarak belirlenememesi, veritabanlarinda bilgi kesfi
siirecleri icerisinde Ongoriilmemis bazi sorunlarin ve maliyetlerin ¢ikmasina sebep

olabilecektir.

Tanimlanan problem icin en uygun veri madenciligi modelinin bulunmasi
olabildigince cok sayida modelin denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri
hazirlama ve modelin kurulmasi asamalar1 en uygun olduguna karar verilen modelin

olusturulmasina kadar yinelenen bir siireci kapsamaktadir [Kizilkaya, 2008].

Kaliplarin kesfi isleminden sonra VITBK islemi sonlandirilmaz. Arastirmaci neyin
kesfedildigini anlamali, veriyi ve kaliplar1 ayn1 anda analiz ederek alan bilgisi ile

karsilagtirmalidir.

Diisiik kalitedeki veri, veri madenciligi asamasinda kullanilan teknigin basarisinin da

diismesine sebep olmaktadir.



Bu olumsuzlugun giderilmesi i¢in veri kalitesini arttiracak ve sadece ilgili verilerin
bir veri madenciligi algoritmasina girmesini saglayacak degisik metotlar mevcuttur.
Bunlardan biri de nitelik secimidir. Nitelik secimi (indirgemesi) belirli bir ol¢iit ile
orijinal veri kiimesini daha az nitelikle ifade etmek amaci ile gelistirilmis metotlar ve

yaklagimlardir.

Mantik ve yapay zekanin temel kavrami olan muglaklik ve belirsizlik kavramlari
uzun yillar felsefe ve mantik¢ilar tarafindan arastirma konusu olmustur. Son yillarda,
ozellikle yapay zeka ile ilgilenen bilgisayar bilimcileri tarafindan bu arastirma
alanina temel katkilar saglamislardir. Muglaklik kavrami; eldeki mevcut bilgiye bagh
olarak Orneklerin bir kavrama ya da tiimleyenine atanamadigi bir sinir durumunu
ifade etmektedir. Diger yandan belirsizlik ise, gozlem hakkinda tam veya kesin
bilginin olmayisindan kaynaklanmakta, gozlenen degerin bir kiimeye ne kadar ait

oldugu ile ilgilenmektedir.

Belirsizligin modellenmesi, son yillarda bilginin temsili alaninda 6nemli bir
arastirma sahasi olmustur. Zadeh’in [1965] bulanik kiime teorisi ve Pawlak’in [1982]
kaba kiime teorisi gibi bir¢ok yaklasim belirsizlik problemini isaret etmektedir.
Bulanik kiimeler ve kaba kiimeler, belirsizligin modellenmesi i¢in klasik kiime
teorisinin genellestirilmesidir. Bu iki teori farkli, fakat iligkili ve birbirini tamamlar

niteliktedir [Tsang ve ark. 2005].

Tezde gelistirilen algoritma bir nitelik secimi algoritmasidir.

Tezin amaci, bulanik-kaba kiime teorisi kullanilarak veri kiimesi igerisinde nitelik
indirgemesi yapacak bir algoritma tasarlamaktir. Tezde, nitelik indirgeme konusu,
teorik temelde anlatilarak kullanilan teknikler gosterilmis; kaba kiime, bulanik kiime
ve bulanik-kaba kiime melezleri ile yapilan nitelik indirgeme ¢aligsmalar1 genel olarak
tanitilarak elde edilen bilgilerle bir veri kiimesi icerisinde tiim indirgemeleri bulacak
bir algoritma tasarlanmistir. Algoritma, Oncelikle siirekli deger alan nitelikleri
bulaniklastirmakta, elde edilen bulanik nitelikler ile kendi arasinda benzerlik

iliskilerini bulmakta, elde edilen benzerlik iliskileri belirlenen bir biitiinlestirme



operatoriine gore birlestirmekte ve Lukasiewicz t-norm (7,) catisinda

ayirtedilebilirlik matrisi yardimi ile indirgemeler bulmaktadir.

Tezin birinci boliimii; bulanik kaba kiimeler yardimiyla yapilan nitelik indirgeme
calismasina esas olmak iizere genel bilgiler vermektedir. Ikinci boliimde; veri
madenciligi kavrami ve veri madenciligi metotlar1 hakkinda genel bilgi sunulmakta,
veri madenciligi ve makine 68renimi igerisinde bilinen boyutsal (nitelik) indirgeme
problemi anlatilmakta, bu kapsamda kullanilan ¢esitli nitelik indirgeme teknikleri
aciklanmaktadir. Uciincii  boliimde; bulanik-kaba kiime teorisinin daha 1iyi
anlagilabilmesi icin kaba kiimeler, bulanik kiimeler ve nitelik indirgeme yontemleri
hakkinda bilgi verilmekte, bulanik-kaba kiime teorisi anlatilarak nitelik indirgemede
kullanim1 agiklanmaktadir. Dordiincii boliimde; 6nceki anlatilan konular 1s181inda tip—
2 bulanik kiimelerde nitelik indirgemede kullanilabilecek bir algoritma dnerilmis ve

bir ornek c¢oziilerek gorsellestirilmistir.

Onerilen algoritma UCI makine 6grenimi deposundan alinan on veri tabani iizerinde
denenmis, miiteakiben elde edilen sonuglarin performans: diger nitelik indirgeme

yaklasimlar ile karsilagtirilmistir.

Besinci boliimde yapilan caligmalar kisaca oOzetlenerek gelecek donemde

yapilabilecek calismalar sunulmustur.



2.  VERi TABANLARINDA BiLGi KESFi ve ON iSLEME

Veri, bir bilgisayar tarafindan islenebilen herhangi bir olgu, say1 veya metindir. Bu
anlamda veri, enformasyonun da temelini olusturmaktadir. Ayrica veriler; satislar,
maliyetler, stoklar veya banka hesaplar1 gibi islemsel ya da tahmin verileri seklinde
ya da makroekonomik veriler gibi islemsel olmayan sekilde karsimiza
cikabilmektedir. Meta-veri ise veri sozliigii yapilar1 ya da mantiksal veri tabam

tasarimui gibi faaliyetlerde karsimiza c¢ikan verinin kendisi hakkindaki veridir.

Enformasyon, veriler arasindaki kaliplar, eslemeler ya da iliskilerdir. Diger bir
deyisle, ilgili verilerin bir araya getirilmesinden olusur. Ornegin, satis noktalar1 (POS
cihazlar1) islemleri ne zaman hangi {iriinlerin satildigi hakkinda enformasyon

verebilir.

Bilgi ise, verinin islemsel faaliyetlere doniistiiriilmesi i¢in kullaniciya 6z ama zengin
altyap1 saglamaktadir. Tarihsel kaliplar ve gelecek egilimleri hakkindaki
enformasyon bilgiye cevrilir. Ornegin, bir siipermarket satislar1 hakkindaki
enformasyon, indirimli {riinlerin zamanlamasi ya da miisterilerin satin alma

aligkanliklar1 hakkinda bilgiye doniistiiriilebilir.

2.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi

Aktif arastirma alanlarindan biri olan Veri Tabanlarindan Bilgi Kesfi (VTBK)
disiplini, ¢ok biiyiik oylumlu verileri tam veya yar1 otomatik bir bicimde analiz eden
yeni kusak ara¢ ve tekniklerin iiretilmesi ile ilgilenen son yillarin gozde arastirma
konularindan biridir. Veri madenciligi ise, onceden bilinmeyen, veri icinde gizli,
anlaml ve yararh oOriintiilerin (kaliplarin) biiyiik 6lgekli veri tabanlarindan otomatik
bicimde elde edilmesini saglayan VTBK siireci i¢inde bir adimdir [Sever ve Oguz,

2002].



Veri tabanlarinda bilgi kesfi ihtiyaci;

1. Veri toplama ve depolama donanimlarinin gelisimi sayesinde veri daglarinin

olusumu,

2. Veri depolamanin 6nemli bir maliyet kalemi haline gelmesi,

3. Veri taban1 yonetim sistemlerinin gelismesi,

4.  Bilgisayar teknolojisinde paralel mimari yapilariin da kullanilmasi ile

hesaplama etkinliginin fazlalagmasi,

5. Otomatik 6grenme tekniklerinin siirekli gelisimi,

6.  Veri toplamada karsilasilabilecek muhtemel yanlisliklar ve/veya belirsizliklerle

basa ¢cikma gerekliliginden dogmustur.

VTBK ’ni olusturan siire¢ler [Sever ve Oguz, 2002];

1. Veri temizleme : Kisaca verinin ayiklanmasi olarak tanimlanabilen
islem, tutarlilik kontrolii, veri hatalarinin diizeltilmesi, bos degerlerin doldurulmasi
veya silinmesi, kendini tekrar eden kayitlarin silinmesi gibi islemleri icerir. Bu islem
tamamen uygulama alanina bagimhidir ve veritabani kullanicisinin yardimina ihtiyag

duymaktadir [Freitas, 1997].

2. Veri biitiinlestirme : Coklu veri kaynaklarindan ve veritabanlarindan
verinin biitiinlik ve giivenilirlik 6zellikleri korunarak birlestirilmesini ifade eder

[Lenzerini, 2002].

3. Veri secimi : Analiz gorevi ile ilgili verinin veri tabanindan
cikarilmasidir. Diger bir ifade ile veri madenciligi araglarinin ve hedeflerinin

secilmesi ile analiz icin uygun girdi niteliklerinin se¢ilmesi olarak tanimlanabilir.



4. Veri doniisiimii : Diizeltme, biitiinlestirme, yiiksek seviye kavramlarla
aciklama, belirli bir araliga indirgeme ve nitelik kurulumu gibi islemlerle verinin veri

madenciligi adimina hazirlanmasi islemlerini ifade etmektedir.

5. Veri madenciligi : Veri kaliplarinin ¢ikarilmas: icin zeki metotlarin

kullanildig1 ana adimdir.

6.  Kalip degerlendirme : Belli bir ilginglik 0l¢iitii icinde bilgiyi sunan dogru ve

ilging kaliplarin tanimlanmasidir.

7. Bilginin sunumu : Gorsellestirme ve bilgi gosterim teknikleri kullanilarak

cikarilan bilginin kullaniciya tanitilmasi olarak tanimlanabilir.

Genelde 1-4 ncii siireclere “On isleme” 6 ve 7’nci siireclere ise “sonra isleme”

denilmektedir [Bruha, 2000].

Veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecleri Sekil 2. 1 de verilmektedir.

Degerlendirme

Veri ’ Bilgi
Madenciligi

Kaliplar
i |Brintii)

DEndistiirdlmiis
veri

. Onislenmis
’ . veri

. Hedetveri

Sekil 2.1. Veritabanlarinda bilgi kesfi siirecleri [Han ve Kamber, 2001]




Veri madenciligi siireci kullanici veya bilgi tabani ile etkilesim igerisinde bulunabilir.
llging kaliplar kullaniciya sunulur ve bilgi tabanina yeni bir bilgi olarak

kaydedilebilir.

Bu baglamda, veri madenciligi biitiin islemlerin arasinda sadece bir adimdir. Tarihsel
olarak veriden kullanish kaliplar bulmak islemler biitiinii icin; veri madenciligi,
enformasyon hasadi, veri arkeolojisi ve veri Oriintii isleme gibi bir cok isim
verilmistir [Fayyad ve ark., 1996]. Veri madenciligi terimi ise en ¢ok istatistikgiler,
veri analizcileri ve yonetim bilisim sistemleri topluluklar1 tarafindan kabul
gormiistiir. Veri tabanlarinda bilgi kesfi kavrami ise ilk defa 1989 yilinda VTBK
calistayinda bilginin, veri yonelimli kesfin son iiriinii oldugunu ifade etmek icin

ortaya ¢cikmistir [Piatetsky-Shapiro, 1991].

2.1.1. VTBK’nin diger bilimlerle iliskileri

VTBK acikca disiplinler arasi bir arastirma alani olup, bir¢ok bilimsel disiplinin
ortak alamidir. Bu disiplinler, VIBK teknikleri ile ilgili ve veri ile ilgili olmak iizere

ikiye ayrilmaktadir [Han ve Kamber, 2001].

VTBK teknikleri ile ilgili olanlar, bir yapay zeka alan1i olan makine Ogrenimi
teknikleri [Langley,1992] ile 6zellikle istatistiksel oriintii tanima ve kesif amacli veri
analizi ile ilgilenen istatistik bilimidir [Lee ve ark.,1995]. Bunun haricinde VTBK ile
ilgili diger bir alan ise veri gorsellestirmedir. Dolayisi ile VITBK islemleri genel
olarak; veri taban1 teknolojisi, istatistik, makine 6grenimi, akilli bilgi sistemleri, veri
ambar1 ve uzman sistemlerde bilgi cikarimi gibi bir¢cok bilimsel disiplinle ortak
calismak zorundadir. Sekil 2.2’de VIBK ve diger disiplinlerin iligkileri gorsel olarak

sunulmaktadir.

Verti ile ilgili olanlar ise, veri madenciligi uygulamasina gore goriintii analizi, sinyal
isleme, biyo-enformasyon veya psikoloji gibi bilimlerde kullanilan teknikleri

biitiinlestirmektedir.



Veritabani
Teknolojileri

B“ﬁ?“‘:‘ Veritabanlarinda
L Bilgi Kesfi Ogrenimi

Gorsellestirme Diger Disiplinler

Sekil 2.2. Coklu disiplinlerle kesisim noktas1 olarak VTBK.

Bununla beraber VIBK siireci kullamildigi alana bagli olarak, diger disiplinlerde
uygulama alan1 bulabilmistir. Bunlar; yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, genetik
programlama, karinca kolonisi yaklasimi, bulanik kiimeler, kaba kiimeler ya da
melezleri, bilgi sunumu, ¢ikarimsal mantik programlama veya yiiksek performansh

hesaplama alanlaridir.

2.1.2. Veri madenciligi sistemlerinin siniflandirilmasi

Kullanilan veri, veri madenciligi sistemini yakindan ilgilendirmektedir. Veri
madenciligi sistemleri; uzaysal veri madenciligi, enformasyon c¢ikarimi, Oriintii
tanima, goriintii analizi, sinyal isleme, web teknolojileri, ekonomi, is yeri yonetimi,
biyo-enformasyon ya da psikoloji alanlarinda, uygulama alaninin kendine has
ozelliklerini iceren verilerle de ilgilenmekte, dolayisi ile bu sistemlere uygun
teknikler de gelistirilmektedir. Bu nedenle, veri madenciligi sistemlerin agik bir
siniflandirmasinin yapilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Boyle bir siniflandirma veri
madenciligi tekniklerini kullanacak olanlara hem bu sistemlerin ayrimin1 yapmada
hem de kendi ihtiyaclarin1 en 1yi karsilayan sistemlerin tanimlamasia yardimci

olabilecektir [Han ve Kamber, 2001].
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Veritabanina bagh olarak siniflandirma

Mliskisel, islemsel, veri ambari gibi degisik veritabam sistemleri farkl1 6lciitlere gore
siniflandirilabilir. Burada bahsedilenlerin tiimii icin kendi veri madenciligi modelleri

olusturulmaktadir.

Bilgi cesidine gore siniflandirma

Veri madenciligi islevleri bakimindan; smniflandirma ve regresyon modelleri,
kiimeleme modelleri, birliktelik kurallari, ardisik zamanli Oriintiiler, bellek tabanli
yontemler gibi bilgi cesitlerine gore de siniflandirilir. Bununla beraber, veri
madenciligi sistemleri cikarilacak bilginin ¢oklu seviye bilgilerini ifade eden

enformasyonun tanecikli yapisina veya soyutlama seviyelerine de baglhidir.

Kullanilan tekniklere gore siniflandirma

Veri madenciligi sistemleri kullanilan veri madenciligi tekniklerine gore de
siniflandirilabilir. Otonom sistemler, etkilesimli kesif sistemleri gibi kullanici ile
etkilesim derecesine gore ve veri ambari yonelimli teknikler, makine Ogrenimi,
istatistik, Oriintli tanima, yapay sinir aglar1 gibi kullanilan veri analizi metotlarina

gore de simiflandirilabilir.

Uygulama alanina gore siniflandirma

Veri madenciligi sistemleri; maliye, iletisim, DNA, hisse senetleri, e-posta gibi
uyarlanmis alanlara gore de smiflandinilabilir. Degisik uygulamalar genelde

ilgilenilen alana 6zgii degisik tekniklerin de beraber kullanilmasimi gerektirmektedir.

2.1.3. Veri madenciliginde kullanilan yontemler

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayici olmak iizere iki

ana baglik altinda toplanabilir.
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Tahmin edici modellerde; sonuclar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri

kiimeleri i¢in sonug¢ degerlerinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir.

Tanmimlayici modeller; karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut

verilerdeki oriintiilerin tanimlanmasini saglamaktadir.

Gerek tamimlayic1 gerekse tahmin edici modellerde yogun olarak kullanilan belli
basli yontemleri; siniflandirma ve regresyon, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve
ardistk zamanli oOriintiiler, bellek tabanli yontemler, yapay sinir aglar1 ve karar

agaclar1 olmak iizere alt1 ana baslik altinda incelemek miimkiindiir [ Akpinar, 2000].

Siniflandirma ve Regresyon modelleri;

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan ve veri
madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan siniflama ve
regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin
kategorik veya siireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Ancak c¢ok terimli
lojistik regresyon gibi kategorik degerlerin de tahmin edilmesine olanak saglayan
tekniklerle, her iki model giderek birbirine yaklagsmakta ve bunun bir sonucu olarak
ayn1 tekniklerden yararlanilmasi miimkiin olmaktadir. Siniflama ve regresyon

modellerinde kullanilan baslica teknikler;

¢ Genetik Algoritmalar,

e K-En Yakin Komsu,

¢ Naive-Bayes,

® Coklu ve Lojistik Regresyon,

e Faktor ve Ayirma analizleridir.
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Kiimeleme modelleri;

Kiimeleme modellerinde amag, iiyelerin birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak 6zellikleri
birbirlerinden c¢ok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki kayitlarin bu
farkli kiimelere boliinmesidir. Kiimeleme analizinde; veri tabanindaki kayitlarin
hangi kiimelere ayrilacagi veya kiimelemenin hangi degisken Ozelliklerine gore
yapilacagi hususu, konunun uzmani olan bir kisi tarafindan belirtilebilecegi gibi, veri
tabanindaki kayitlarin kiimelere ayrilmasi islemi gelistirilen bilgisayar programlari

tarafindan da yapabilmektedir.

Birliktelik kurallar1 ve Ardisik zamanli Oruntiiler;

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal veya
hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla
iiriiniin ~ satilmasin1 ~ saglama yollarindan biridir. Satin alma egilimlerinin
tanimlanmasini saglayan birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli oriintiiler, pazarlama
amaclh olarak pazar sepeti analizi adi altinda veri madenciliginde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte bu teknikler, tip, finans ve farkli olaylarin
birbirleri ile iligkili oldugunun belirlenmesi gibi alanlara uygulanmakta ve sonucunda

degerli bilgi kazanimlar1 elde edilebilmektedir.

Bellek tabanhi yontemler;

Bu yontem, istatistikte 1950°li yillarda Onerilmis olmasina ragmen o yillarda
gerektirdigi hesaplama ve bellek yiiziinden kullanilamamis ancak giliniimiizde
bilgisayarlarin ucuzlamasi ve kapasitelerinin artmasiyla, 6zellikle de cok islemcili
sistemlerin yayginlagmasiyla, kullanilabilir olmustur. Bu yontemlere en iyi drnek en

yakin k-komsu algoritmasidir.
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Yapay sinir aglart;

Yapay sinir aglarinda (YSA) kullanilan 6grenme algoritmalari, veriden {iiniteler
arasindaki baglanti agirliklarin1 hesaplar. YSA’lar istatistiksel yontemler gibi veri
hakkinda parametrik bir model varsaymaz yani uygulama alani daha genistir ve

bellek tabanli yontemler kadar yiiksek islem ve bellek gerektirmez.

Karar agaclari;

Istatistiksel yontemlerde veya YSA’nda veriden bir fonksiyon 6grenildikten sonra bu
fonksiyonun insanlar tarafindan anlasilabilecek bir kural olarak yorumlanmasi
zordur. Karar agaclari ise aga¢ olusturulduktan sonra, kokten yapraga dogru inilerek
kurallar yazilabilir. Bu sekilde kural c¢ikarma veri madenciligi c¢alismasinin
sonucunun dogrulanmasini saglar. Bu kurallar uygulama konusunda uzman bir karar
vericiye gosterilerek sonucun anlamli olup olmadigi denetlenebilir. Sonradan baska
bir teknik kullanilacak bile olsa karar agac1 ile 6nce bir kisa calisma yapmak, 6nemli

degiskenler ve yaklasik kurallar konusunda karar vericiye bilgi verir.

2.2. VTBK Siirecinde Onisleme

Cogu VTBK siireci pratik uygulamalarinda, 6zellikle verilerin toplanmasi ve veri
madenciligi asamasinda hangi verilerin Onemli ve ilgili oldugu tam olarak
belirlenemez. Boylece kullanishh olacagi degerlendirilen veriler veritabaninda
toplanir. Dolayis1 ile veritabanlar1 aslinda istenmeyen, ilgisiz ve kesif amacina
yonelik olmayan veya belirli bir amaca yonelmemis verilerden olusur. Diisiik
kalitedeki veri, veri madenciligi asamasinda kullanilan teknigin basarisinin da

diismesine sebep olmaktadir [Han ve Kamber, 2001] .

Veri madenciligi sistemlerin kars1 karsiya kaldigi en biiylik sorunlardan biri de
veritabant boyutudur. Dolayis1 ile veri madenciligi teknikleri ya sezgisel bir
yaklasimla arama uzayim taramali, ya da veri tabanim1 yatay ve dikey olarak

indirgemelidir [Sever ve Oguz, 2002].
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Veri Onisleme asamasi icin bircok teknik mevcuttur. Verinin temizlenmesi, veri
icerisindeki giirtiltiiniin atilmas1 ve tutarsizliklarin diizeltilmesi i¢in kullanilir. Veri
biitiinlestirme ise coklu kaynaktaki verileri, veri ambar1 gibi tutarli bir veri
deposunda birlestirir. Biitiinlestirme i¢in normallestirme gibi veri doniisimil
teknikleri de wuygulanabilir. Veri indirgeme islemi, verinin boyutunu; veri
biitiinlestirme, gereksiz nitelikleri ayiklama veya kiimeleme gibi metotlarla azaltir.
Bu teknikler tek basina kullanilabildigi gibi birbiri ile de kullanilabilir [Han ve
Kamber, 2001].

Veri madenciligi asamasinda verinin toplanmasi ile ilgili bir takim problemler
bulunabilir. Bunlar kisaca; giiriiltiilii veri, bos degerler, eksik veri, artik veri, dinamik
veri ve farkli tiplerdeki verilerdir.

2.2.1.VTBK’de verilerin temizlemesi

Gercek diinyada veriler; giiriiltiilii, bos ve/veya eksik olabilir.

Giiriiltiilu veri;

Veri girisi veya veri toplanmasi sirasinda olusan sistem dis1 hatalara giiriiltii adi
verilir [Quinlan, 1986]. Biiyiik veri tabanlarinda oOl¢iilen degisken icerisindeki pek
cok niteligin degeri yanlis olabilir. Bu hata, veri girisi sirasinda yapilan insan hatalar
veya girilen degerin yanlis Olgiilmesinden kaynaklanabildigi gibi veritaban
tasarimcisinin yanlis esik degerler vermesinden de kaynaklanabilir. Ornegin boyu

1.65 m’den biiyiik olanlarin uzun kabul edilmesi gibi.

Quinlan [1986], giiriiltiilii veri ile basa c¢ikabilmek icin her nitelige rassal sec¢ilmis
belirli bir ylizde oraninda deger ekleyerek giiriiltiiniin veri madenciligi algoritmasina
etkisi lizerinde ¢alismistir. Benzer bir calisma ise, Arditi ve Pulket [2007] tarafindan
yapilmistir. Calismalarinda, giiriiltiilii ve giiriiltiisiiz  verilerin ~ siniflandirma
dogrulugu karsilastirilmis ve en iyi ihtimalle giiriiltiilii bir veride giiriiltiisiiz veriye

oranla %12’lik bir fark oldugunu gostermislerdir.
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Giirtiltiili verinin ayiklanmasi icin veri gruplandirma, kiimeleme ve insan-bilgisayar

etkilesimi gibi bazi teknikler kullanilabilir.

Veri gruplandirma tekniginde; veriler kendi aralarinda siralanir. Esit sayida eleman
iceren kiimelere ayrilir ve kiimelerin ortalamasi o kiimeye denk gelen degerlere
atanir. Ornegin {4,8,15} kiimesinde gozlenen degerlere 9 degeri verilir [Han ve
Kamber, 2001]. Kiimeleme tekniginde; kiimeleme yolu ile benzer degerler gruplara
ayrilirken, bu kiimelerin disinda kalan degerler aykir1 deger olarak kabul edilir. Insan
bilgisayar etkilesimli teknikte ise, operator bilgisayarin tespit ettigi aykir
gozlemlerin listesinden kendince ise yaramayan degerleri ayiklayabilir. Diger bir
metot ise veriyi bir regresyon fonksiyonuna uydurarak diizlemedir [Labib ve Malek,

2005].

Bos Degerler;

Bos deger tanimi geregi kendisi de dahil olmak {iizere hicbir degere esit olmayan
degerdir. Bir veri tabaninda nitelik degeri bos ise o nitelik ya bilinmeyen ya da

uygulanamaz bir degere sahiptir.

Bos degerlerle basa ¢cikmak i¢in veri degerini elle doldurmak, o gozlemin tamaminin
silinmesi, bos degerlere sabit bir deger atamak, nitelik ortalamalarinin atanmasi, ayni
sinifa ait 6rneklerin ortalamalarinin atanmasi, olast bir degerin atanmasi teknikleri

kullanilmaktadir [Scheffer, 2002].

Eksik veri;

Evrendeki her nesnenin ayrintili bir bi¢cimde tanimlandigi ve bu nesnelerin
alabilecegi degerler kiimesinin belirli oldugu varsayilsin. Verilen her bir bilgi
sisteminde her bir nesnenin tanimi kesin ve yeterli olsa idi siiflandirma islemi
basitce nesnelerin alt kiimelerinden faydalanarak yapilabilirdi. Ancak pratik

uygulamalarda, veriler kurum ihtiyaglar1 dogrultusunda toplandigindan, mevcut veri
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bilgi kesfi acisindan uygun olmayabilir [Sever ve Oguz, 2002]. Eksik veri ile

karsilasildiginda veriyi iceren gézlemin silinmesi teknigi kullanilmaktadir.

2.2.2. Boyutsal (nitelik) indirgeme

Analiz edilecek veri kiimeleri, bircogu veri madenciliginde kullanilmayacak gereksiz
yiizlerce nitelikten olusabilir. Gereksiz niteliklerin atilmasi1 ile diisiik kaliteli
kaliplarin kesfi bir ol¢iide engellenir. Bununla beraber, bu tip gereksiz nitelikler veri

madenciligi algoritmasinin yavaslamasina sebep olabilmektedir.

Miisteri iliski yonetimi, borsa veri analizi gibi bircok bilgi kesfi islemlerinde, ana
amac, odaklanilan konu ile ilgili ve en az onun kadar degerli olabilecek nitelik alt
kiimesinin bulunmasi islemidir [Ortega, 2000]. Bu tiirlii bir islem, gercek diinyada
verilerin, veri madenciligi icin toplanmamasindan kaynaklanmaktadir. Milyonlarca
kaydi tasiyan niteliklerin cok azinin karar kurali olarak karsimiza g¢ikmasi, veri
madenciligi uygulamasi yapilmadan once verinin hazirlanmasinin gerekliligini ortaya
koymaktadir. Dolayis1 ile veritabanindaki gereksiz verilerin indirgenmesi ve/veya
veri kiitlesi icerisindeki sadece kullanilacak niteliklerin ayirt edilmesi islemi aslinda
veri madenciligi algoritmalarinin etkinliginin arttirilmasi i¢in gerekli bir on islem

olarak yapilmalidir.

Genelde kullanigh, bazen de zorunlu olarak veri boyutunun en az veri kaybiyla
yonetilebilir hale getirilmesi gerekmektedir. Boyutsal (nitelik) indirgeme ile veri
kiimesi boyutu gereksiz nitelikler atilmasi suretiyle kiiciiltiiliir. Bu islem Sekil 2.3’ de
gosterilmistir. Ayrica, bu kisimdan itibaren boyutsal indirgeme yerine nitelik

indirgeme ifadesi kullanilacaktir.

Siklikla, verinin orijinal hali iki sebepten dolay1 gereksiz hale gelmektedir;

1. Birgok nitelik giiriiltiiniin varyansindan daha kiiciik varyansa sahip olmakta ve

gereksiz hale gelmektedir.
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2. Bir¢ok nitelik birbiri ile (lineer kombinasyonlar ya da diger fonksiyona

bagimlilik yolu ile) iligkilidir. Birbiri ile iligkisi olmayan yeni nitelikler bulunmalidir

[Miguel, 1997].

Diisuk

Boyut indirgeme boyutlu
— veri

Sekil 2.3. Boyutsal (nitelik) indirgeme

Matematiksel olarak durum su sekilde ozetlenebilir; p-boyutlu rassal degisken
X = (xl,....xp)Tolsun. Bunun i¢in orijinal verinin igerigini koruyacak sekilde

herhangi bir kriter yardimiyla k <p saglanarak s=(s,,....s,)" sekliyle ifade etmeye

boyutsal indirgeme denilmektedir.

Burada, s’nin bilesenlerine bazen gizli bilesen de denilmektedir. p’nin ise bir¢ok ismi

oldugu gibi genelde “degisken” ya da ‘“nitelik” de denilmektedir [Fodor, 2002].

Nitelik indirgeme problemlerine bakis acilari

Yiiksek  boyutlu  problemlerin  biitiin  bilimsel  alanlarda  goriildiigi
degerlendirildiginde bir¢cok bilimsel yaklasgiminin da boyutsal indirgeme
yaklagimlarimi kullanmasi dogaldir. Bu anlamda nitelik indirgeme kavramina bazi

acilardan bakmak dogru olacaktir.

1. Temel olarak nitelik indirgeme problemi D > L olacak sekilde D-boyutlu bir

uzayin L boyuta bir izdiisiimii olarak nitelendirilebilir.
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2. Nitelik indirgeme, istatistikte, cok degiskenli yogunluk tahmini, regresyon ya

da diizleme teknikleri ile ilgilidir.

3. Oriintii tanima acisindan nitelik cikarma ile esdegerdir.

4.  Enformasyon teorisi agisindan, veri sikistirma ve doniisiimil ile ilgilidir.

5.  Cogu gorsellestirme tekniklerinde, (Cok boyutlu ol¢ekleme analizi [Kruskal,

1964] ve Sammon eslemesi [Sammon, 1969] gibi) nitelik indirgeme yapilmaktadir.
6.  Karmasiklik indirgemesi; eger bir algoritmanin zamansal ya da hesapsal olarak
karmasiklig1 kendi girdilerinin boyutuna bagimli ise, boyutun azaltilmas1 algoritmayi

daha etkin yapacaktir.

Nitelik indirgeme problemi siniflari

Nitelik indirgeme problemleri ii¢ kategoride degerlendirilebilir [Jensen, 2005]:

1. Fazla sayidaki niteliklerin indirgenmesi i¢in kullanilan metotlar; Binlerce
bilesenden olusan boyutsalligin azaltilmasi i¢in kullanilir. Bu metotlar genelde yiiz
tanima, karakter tanima veya konusmaci tanima gibi Oriintii tanima problemlerinde
siklikla kullanmilmaktadir. Tipik metotlar temel bilesenler analizi ve kaba kiime

yaklasimlaridir [Dong ve ark., 1999].

2. Az sayidaki niteliklerin indirgenmesi icin kullanilan metotlar; Burada veri
genelde 20-30 civarinda bilesenden olusur. Cogu sosyal bilimler ve psikoloji gibi
alanlardaki istatistiksel analiz metotlar1 bu sinifa diismektedir. Siklikla kullanilan

teknikler; PCA, faktor analizi ve ¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizidir.

3. Gorsellestirme problemleri; Burada, veri aslinda ¢ok boyutlu degildir ancak
veriyi gorsellestirmek icin 2,3 veya 4 boyuta indirgenmelidir. Bu metotlar;

“Projeksiyon izleme” ve “Cok boyutlu 6l¢ekleme analizidir [Fodor, 2002].
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Nitelik indirgeme probleminin tasnifi:

Nitelik indirgeme; verideki anlamsal biitiinlii§ii bozup bozmamasina gore doniisiim
ve secim tabanli olmak iizere iki sekilde incelenebilir. Nitelik indirgeme probleminin

tasnifi sekil 2.4’de sunulmustur.

Boyutsal indirgeme

Doniisiim Segim
tabanh tabanli

Dogrusal

Dogrusal
olmayan

Nitelik Se¢imi Diger Metotlar

Sekil 2.4. Boyutsal indirgeme probleminin tasnifi [Jensen, 2005]

Doniisiim Tabanli Nitelik Indirgeme

Bu indirgeme, orijinal veri kiimesinin anlamina ileride yapilacak islemlerde ihtiyag
olmadiginda kullanilabilir. Dogrusal ve dogrusal olmayan sekilde ikiye ayrilirlar.
Doniisiim tabanli metotlarda temel olarak iki yaklagimdan bahsedilebilir. Bunlar

nitelik ¢ikarma ve nitelik kurulumudur.

Déniisiim Tabanli Indirgemede kullanilan vaklasimlar;

Nitelik Cikarma Yaklasim

Nitelik ¢ikarma, yeni nitelik kiimesinin orijinal nitelik kiimesinden bir takim islemler
sonucu tiiretilmesi islemidir [Wyse ve ark, 1980]. Nitelik ¢ikartmanin asil amaci
belirli performans Olciitlerine gore bazi1 doniisiim metotlar1 kullanarak minimum yeni

nitelik kiimesi tiretmektir.
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Burada bahsedilen performans olg¢iitleri, yeni c¢ikarilan niteligin degerlendirilmesinde
optimumu arastirir. Performans degerlendirilmesinin ana amaci ise, doniisiim
isleminden sonra orijinal niteliklerin korunmasini garanti etmektir. Siniflandirma
veya kiimeleme gibi veri madenciligi uygulamalari, performans oOlciitlerini
belirlemekte olup, siniflandirma i¢in egitim kiimesinin tahmin dogrulugu, kiimeleme
icin ise kiimeler arasi ya da kiime i¢i benzerlikler, verilerdeki varyans gibi ol¢iitler
kullanilmaktadir. Nitelik c¢ikartma igin, ileri beslemeli sinir aglari, temel bilesenler

analizi, gibi teknikler kullanilmaktadir.

Nitelik Kurulumu Yaklasimi

Nitelik kurulumu, nitelikler arasi bilinmeyen iligkileri kesfeden, nitelik uzaymm ek
nitelikler yaratarak veya bunlardan sonug cikararak arttiran bir islem olarak tanimlanir
[Liu ve Motoda, 1998]. Buna basit bir 6rnek olarak n nitelige sahip bir veri kiimesi

olsun. Burada, A, A,,...,A, dir. Nitelik kurulumu isleminden sonra, m adet ek nitelik
cikarlabilir. n <k <n+m olacak sekilde yeni bir A, niteligi, orijinal veri kiimesindeki
A; ve A;niteliklerinden bir islemle kurulabilir. Ornegin, A, genislik ve A,uzunluk

olsun. Boyle bir problem B, alan olacak sekilde tek boyutlu hale doniistiirtilebilir.

Biitiin yeni kurulmus nitelikler, orijinal nitelikler agisindan tamimlanabilir. Nitelik
kurulumu igleminde disaridan herhangi ek bir bilgi eklenmez, sadece orijinal niteliklerin
anlamu arttirilmaya calisilir. Genelde yeni nitelik kiimesi orijinal nitelik kiimesinden
daha genistir. Aslinda bu durum nitelik kurulumunun bir dezavantaji olarak goriilse de
yeni nitelikler kurulduktan sonra bir¢ok eski nitelik gereksiz hale gelmektedir. Orijinal
niteliklerden yeni nitelikler ¢ikarma islemi bircok nitelik kombinasyonunu goézden
gecirmeyi gerektirdiginden elle hesaplanmasi zordur. Nitelik kurulumu; iyilestirilmis
dogruluk, kolay anlasilabilirlik, gercek¢i kiimeleme, gizli kaliplarin ortaya ¢ikarilmasi

gibi veri madenciligi hedeflerine yardimci olmaktadir.
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Nitelik kurulumu konusunda dort ana yaklasimdan bahsedilebilir. Bunlar; veri
yonelimli, hipotez yonelimli bilgi tabanl ve bu tekniklerin melezleridir. Veri yonelimli
yaklasim, c¢esitli operatorler yardimiyla eldeki verinin analizine dayanarak yeni
nitelikler olusturur. Hipotez yonelimli yaklagim ise, onceden olusturulmus hipotezlere
dayanan yeni nitelikler olusturmak icin kullanilir. Olusturulan hipotezlerden c¢ikarilan
kullanigh kavramlar yeni niteliklerin olusturulmas: icin kullamlir. Bilgi tabanh
yaklasimda ise, yeni bilesik niteliklerin tipinin belirlenmesi ve uygun operatorlerin

secimini saglayan alan bilgisinin kullanimi s6z konusudur.

Bilesik niteliklerin olusturulmas: i¢in niteliklerin bileskesi i¢in bir¢ok operator
bulunmaktadir. Veri tipleri her bir operatriin uygunlugu icin 6nemli bir rol oynar.
Nominal degerler i¢in kesisim birlesim ve ters islem operatorleri, siirekli degerler i¢in
ise toplama, cikarma, carpma, bolme, minimum, maksimum gibi operatorler
kullanilmaktadir. Biitiin operatorlerin kullanimi miimkiin olmadigindan, potansiyel
olarak kullanigh operatorlerin sezgisel olarak kullanimi saglanmaktadir. Yeni
olusturulan niteliklerin tiimii kullamish degildir. Eski ve yeni niteliklerin tiimiiniin
kullanim1 boyutsal olarak ¢6ziimii zor problemler haline gelebilecektir. Bu kapsamda

nitelik secimi algoritmalari kullanilabilmektedir.

Doniisiim Tabanli Nitelik indirgemede kullanilan teknikler;

Doniistim tabanl tekniklerin siniflandirilmasi Sekil 2.5’de verilmistir.

Dogrusal metotlar

Projeksiyon izleme, temel bilesenler analizi ve cok boyutlu oOlgekleme analizi

tekniklerini iceren ve literatiirde bircok calismanin oldugu tekniklerdir.

Projeksiyon Izleme; Diisiik boyutlu projeksiyonlar kullanarak yiiksek boyutlu verinin
analizi icin tasarlanmistir. Amac yiiksek boyutlu veri icerisinde olasi lineer olmayan

ve ilging yapilar1 ortaya ¢ikarmaktir [Friedman ve Tukey, 1974].
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Doniisiim tabanl

/\

Dogrusal Dogrusal
olmayan
Projeksiyon Temel Cok boyutiu
brteme Bilesenler | | 8lgcekleme ISOMAP LLE
izfeme 18 e
analizi analizi

Sekil 2.5. Doniisiim tabanli tekniklerin siniflandirilmasi [Jensen, 2005]

Temel bilesenler analizi (PCA); degiskenler aras1 bagimlilik yapisinin yok edilmesi
ve (veya) boyut indirgenmesi ya da baska analizler i¢in verinin hazirlanmas1 amaglari

ile kullanilirlar. PCA’da uygulanan adimlar basit olarak asagiya cikarilmistir.

1. (n) olgiimdeki (p) degiskene ait veri matrisi standartlastirilir,

2. Standartlagtirilmis veri matrisinin korelasyon matrisi bulunur,

3. Korelasyon matrisinin 6z degerleri ve standartlastirilmis 6z vektorleri

hesaplanir,

4. Oz degerlerden temel bilesenlerin toplam varyans: agiklama oranlari elde edilir,

5.  Her bir 6z vektoriin devrigi ile standartlastirilmis veri matrisinin devrigi

carpilarak temel bilesen degerleri bulunur [Dincer ve ark., 1996].

Cok boyutlu olcekleme analizi (CBO) [Torgerson, 1958], nesne ya da birimler
arasinda gozlemlenen benzerlikler ya da farkliliklardan olusan uzaklik degerlerine
dayali olarak bu nesnelerin tek ya da ¢ok boyutlu uzaydaki gosterimini elde etmeyi
amaclayan, bdylece nesneler arasindaki iliskilerin belirlenmesini saglayan c¢ok

degiskenli bir istatistiksel analiz yontemidir. CBO analizinin kokleri psikofizik ve
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psikometri alanlarinda yapilan caligmalara dayanmakla birlikte pazarlama

arastirmalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [Yenidogan, 2008].

Dogrusal olmayan metotlar;

Dogrusal metotlarin dezavantaji lineer olmayan veri ile boyutsal indirgeme
yapamamalaridir. Dogrusal olmayan iligkilere sahip veri kiimesinde bu metotlar
sadece oklit yapisimi bulabiliyorlardi. ilk calismalar PCA isleminin uzantilarydi; ya
veriyi baslangicta kiimeleme islemine tabi tutuyor ve PCA’y1 kiimeler icerisinde
kullaniliyordu ya da bir greedy optimizasyon igleminden geciriyordu. Bu durum ise
lineer olmama durumu ile basa ¢cikmaya calisan tekniklerin gelismesine yol acti. Bu
metotlar ise; ISOMAP [Tenenbaum ve ark., 2000] ve Locally Linear Embedding

[Roweis ve Saul, 2000] metotlaridir.

Secim tabanli indirgemede kullanilan yaklasimlar;

Secim tabanli yaklagimlarin bir tasnifi Sekil 2.6’de sunulmustur.

Nitelik Secimi
Filtre Sarmal Goémuala
Yaklasimi Yaklagim Yaklagim
|
- . Geri . .
lleri Segim Eleme lleri/Geri

Sekil 2.6. Secim tabanli yaklagimlarin tasnifi [Mladenic,2006]
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Secilmis bir alt kiimenin optimal olup olmadiginm belirlemek zor bir problemdir. Alt
kiime minimalitesi ve alt kiime uygunlugu arasinda karsilikli ve ters yonlii bir
degisim mevcuttur. Burada (6zellikle bir¢ok niteligin gézlenmesinin masrafli olusu
ve pratik olmadigi) bazi uygulamalar icin, daha kiiciik, daha az kesin nitelik

altkiimesi hem zaman hem de maliyet acilarindan tercih edilebilir.

Nitelik secimi yaklasimi;

Nitelik secimi kisaca belirli bir degerlendirme kriterine gore, bir arastirma problemi
olarak tamimlanabilir. Nitelik secimi islemi, herhangi yeni bir niteligin
olusturulmamasi agisindan nitelik ¢ikartmadan farklidir.

Nitelik se¢ciminin amaglari;

1. Nitelik uzay1 boyutunun azaltilmast,

2. Ogrenme algoritmasi hizinin arttirilmast,

3. Smiflandirma algoritmasi tahmin dogrulugunun arttirilmast,

4. Ogrenme algoritmasi sonuclarinin daha iyi anlasilmasi olarak siralanabilir.

Sekil 2.7°de nitelik se¢imi asamalar1 sunulmus olup, klasik bir nitelik secimi

problemi dort asamadan olusmaktadir [Dash ve Liu, 1997];

1. Nitelik alt kiimesinin olusturulmast,

2. Secilen niteliginin belirli bir ol¢iite gore degerlendirmesinin yapilmasi,

3. Segcilen alt kiimenin uyumluluk kalitesine gore se¢iminin yapilmasi,

4. Elde edilen sonucun gegerli olup olmadigina bakilmasi.
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Orijinal Alt Kiime AaaCuCl  Alt Kiimenin
Kime Olusturulmasi Degerlendirilmesi

3

Hayir

Sekil 2.7. Nitelik se¢cimi asamalari

Nitelik alt kiimesinin olusturulmast; Nitelik alt kiimesinin olusturulmasinda,
arastirma uzayinda bir baslangi¢ noktasinin belirlenmesi ilk asamadir. Burada 3
degisik yontemden bahsedilmektedir. Bunlardan birincisi, ileriye dogru iiretim
denilen, secilen nitelikleri bos bir kiimeye atayarak nitelik alt kiimesinin bulunmasi
islemidir. Her asamada secilen nitelik bos kiimeye eklenerek belirlenen durdurma
olciitli saglanana kadar devam ettirilir. Ikinci yontem ise, geriye dogru eleme
denilen, eldeki tiim niteliklerden baslamaktir. Burada, her bir islemde belirlenen
olciite gore, en diisiik 6neme sahip nitelik atilir. Islem, durdurma kriteri saglanana
kadar ya da elde en az bir nitelik kalana kadar devam eder. Diger bir yontem ise,
rassal olarak nitelik alt kiimesinin olusturulmasidir. Bu yontem yerel optimumdan
kurtulmak icin kullanilabilir olmasina ragmen nitelik sayisina bagl olarak hesaplama

zamani acisindan uygun bir yontem olarak tercih edilmemektedir.

Degerlendirme olgiitii; Optimal alt kiime kavrami belirli bir degerlendirme Olciitiine
daima bagimhdir. Diger bir deyisle, bagka bir degerlendirme olgiitii kullanildiginda
sonuglar degisecektir. Degerlendirme Olciitleri ise, bir O6grenme algoritmasina
bagimli olup olmadifina gore {i¢ ana yaklasimi benimsemektedirler. Bunlar filtre,
sarmal ve gomiilii yaklagimlardir [Mladenic,2006]. Filtre yaklasiminda, uzaklik,
enformasyon, bagimhilik ve tutarlilhik gibi ¢esitli Olciitler kullamilabilir. Sarmal
yaklasimda ise, segilen alt kiime iizerine 6grenme algoritmasinin performansini
Olcerek alt kiimenin uygunluk kalitesini olger. Gozetimli 6grenmede siniflandirma
isleminin ilk hedefi tahmini dogrulugun engoklanmasidir. Bu yiizden arastirmacilar

tarafindan tahmini dogruluk genelde kabul edilen bir ol¢iittiir. Gozetimsiz 6grenmede
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ise, kiimeleme yogunlugu, en cok olabilirlik kestirimi gibi teknikler kiimeleme

kalitesinin sonuglarim1 6l¢gmek kullanilir.
Durdurma kriteri; her bir iterasyonda nitelik secimi isleminin ilerleyip ilerlememesi
kararin1 verir. Ornegin bir durdurma kriteri belirli bir nitelik sayisina ya da belirli bir

islem sayisina erisilmesi, bir optimal sonucun bulunmasi olabilir.

Sonu¢ Gecerliligi; bulunan nitelik alt kiimesi ileride kullanilmak {izere dogrulanmali

ve diger nitelik indirgeme algoritmalar ile karsilastirilmalidir.

Nitelik Secimi Algoritmalari;

Nitelik secim algoritmalar1 degerlendirme Ol¢iitiine gore iki kategoriye ayrilabilirler.
Eger nitelik secimini herhangi bir O0grenme algoritmasindan bagimsiz olarak
yaparlarsa buna “Filtre yaklasimi” denmektedir. Burada ilgisiz nitelikler kural
cikarimindan once ayiklanmaktadir. Filtreler 6zel bir kural ¢ikarim algoritmasinin bir

kismi olmadiklarindan bir¢ok alanda kullanilabilmektedir [John ve Ark, 1994].

Sekil 2.8 de filtre yaklagiminin agsamalar1 sunulmaktadir.

Bu kapsamda kullanilan algoritmalar asagida kisaca tanitilmistir.

RELIEF [Kira ve Rendell; 1992]; filtre yaklagimina dayanan ilk nitelik secimi
algoritmasidir. RELIEF algoritmasinda her bir nitelige, karar sinif etiketleri arasinda

ayirt edilebilme kabiliyetini gosteren bir “iligki agirligr” verilir.

FOCUS [Almuallim ve Dietterich, 1991]; diger bir filtreleme metodudur. Once
genislik stratejisi kullanarak, egitim verisinin tutarli olarak etiketlenmesini saglayan

minimal nitelik kiimesini arastirir.
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FILTRE YAKLASIMI \

Nitelik alt kimesi

En iyi altkiime Nitelik alt kime skoru

&

Sekil 2.8. Filtre Yaklasimi [Mladenic,2006]

LVF [Liu ve Setiono, 1996a]; bu metotta rassal nitelik alt kiimeleri, Las Vegas

algoritmasi kullanilarak iiretilir.

SCRAP [Raman ve loerger, 2002]; Ornek uzay: igerisinde sirasal arastirma yaparak
nitelik iligkisini hesaplayan Ornek tabanli bir fitredir. SCRAP, diger ileri ve geri
arastirma tekniklerinin aksine nesneleri bir kerede ele alir. Buradaki ana fikir, veri
tablosunda karar sinirlarin1 degistiren niteliklerin tespit edilmesidir. Bu nitelikler en

cok bilgi verici olarak kabul edilir.

EBR [Jensen ve Shen, 2001]; Diger bir filtre tabanli nitelik indirgeme teknigidir. Bu
yaklasim C4.5 gibi makine 6grenimi teknikleri ile uygulanan entropi sezgiseline
dayanir. Bir veri kiimesi icerisinde en cok bilgi kazancimi saglayan niteliklerin

bulunmas: temeline dayanir.

FDR [Traina ve Ark, 2000]; Degisik Olceklerde veri tarafindan sergilenen kendine

benzerlik kavramina dayanan bir nitelik se¢imi yaklagimidir.
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Nitelik Gruplama (FG) [Yao, 2001]; genelde nitelik se¢ciminde iiretim islemi artan
oranda tek tek nitelikleri ekler veya cikarir. Son zamanlarda her asamada niteliklerin
gruplandirarak arastirmalar yapilmaktadir. Bu strateji ayn1 anda cesitli nitelikleri

secerek optimal alt kiimeleri bulmak suretiyle hesap zamanin azaltir.

Eger Ogrenme algoritmasinin degerlendirme islemi bir uygulamaya (yani
siniflandirmaya) bagl ise nitelik se¢im algoritmasi sarma yaklasimi kullanmaktadir.
Bu metot bir kural ¢ikarim algoritmasindan olgiilen kesinligi bir uygunluk ol¢iitii
olarak kullanmak suretiyle nitelik altkiime uzayini arastirir. Sarmal yaklasimin daha
1yl sonuglar ¢ikarmalarina ragmen pahali olmalari, ¢cok fazla sayida nitelikle basa

cikamamalar1 nedeniyle dezavantajli olduklar1 degerlendirilmektedir.

Bu kapsamda kullanilan algoritmalar asagida sunulmustur;

LVW algoritmasi [Liu ve Setiono, 1996b]; LVF algoritmasi temeline dayanan bir
sarmal metottur. LVF ile oldugu gibi, LVW diisiik simiflandirma hatas1 ile
sonuglanacak sekilde calisirken orta derecede c¢oOziimler iiretir. Bu metot hesap
zaman1 acgisindan pek uygun sonuclar elde edilemediginden pek tercih
edilmemektedir. Ancak durdurma kriterinin bir kural ¢ikarim mekanizmasina bagh

olusu bakimindan ise daha kesin sonuglar vermesi kaginilmazdir.

Setiono ve Lin [1997] tarafindan, optimal alt kiimeleri bulmak i¢in geri eleme

yontemini kullanan yapay sinir aglar1 tabanli nitelik secici bir algoritma Onerilmistir.

Sekil 2.9°da sarmal yaklasimin gosterimi sunulmaktadir.
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SARMA YAKLASIMI

>

Nitelik alt kiimesi

En iyi altkiime Model Kalitesi

&

Sekil 2.9. Sarmal Yaklasim

GOmiili yaklagimlarda nitelik secimi ve dgrenme i¢ ice gegmis durumdadir. Bunun
en 1yi bilinen 6rnegi karar agaci kural ¢ikarimidir [Quinlan, 1993]. Burada nitelik
bagimsizligi, verinin altkiimelere dagitilmasi ve en iyi niteligin bulunmasi igin
kullanilmas1 6ngoriiliir. Prosediir asama asama altkiimeler iizerinde durdurma kosulu
saglanincaya kadar devam eder. Ciktis1 ise sadece bir nitelik altkiimesinin
kullanildig1r bir modeldir. Gomiilii yaklasim Ogrenme algoritmasinin 6grenme ile
doniisiimlii calisan nitelik secimi mekanizmasina sahip oldugunu farz eder. Yani
gomiilii yaklasim; sekil 2.10’da gosterildigi gibi kural cikarim algoritmasinin

icerisinde nitelik secim mekanizmasinin olmasidir.
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GOMULU YAKLASIM

Kural cikarim algoritmasi ile
model Gretimi

Sekil 2.10. Gomiilii yaklasim

Diger Metotlar;

Genetik algoritmalar [Holland, 1975]; Genelde genis, dogrusal olmayan ve az
anlagilabilen uzaylarin hizli bir sekilde arastirilmasi i¢in oldukga etkili bir yontemdir.
Tek bir ¢oziimiin optimize edildigi klasik nitelik secimi stratejilerinin tersine, ¢6ziim
toplulugu aymi anda degistirilebilir. Bu cikti olarak optimale yakin nitelik alt

kiimeleri iiretir.

Tavlama benzetimi tabanli nitelik secimi [Kirkpatrick ve ark., 1983]; Tavlama
maddenin kolay kirillganligin1 azaltmak ve sertlestirmek i¢in yavasga 1sitildiginda ve

sogutulma islemidir. Ornegin bu islem bir metalin minimum enerji ile belli bir
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yapilanmaya ulasabilmesi icin yapilir. Eger metal cok hizli sekilde tavlanirsa

basariya ulagilmas1 miimkiin degildir.

Bu calismada, nitelik indirgemede secim tabanh filtre yaklasimli yeni bir algoritma

gelistirilmistir.
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3. BULANIK-KABA KUMELER VE NiTELIiK INDIRGEME

Bu boliimde kisaca bulanik kaba kiime kavraminin anlagilmasi i¢in bulanik kiime
teorisi, kaba kiime teorisi ve nitelik indirgemede kullanimi ve bulanik kaba

kiimelerin olusturulmasi i¢in temel 6zelliklerden bahsedilecektir.

3.1. Bulanik Kiime Teorisi

Klasik matematikte nesnelerin veya olaylarin kesin ve tam tanimlarini arastirilmistir.
Fakat gercek hayat senaryolarinda biitiin degerler kesin olarak elde edilemez.
Mutlaka bu degerler icerisinde belirsizlik olacaktir. Bununla beraber, klasik
matematikle modelleme esnasinda bu muglakliktan dolayr problemlerle

karsilasacaktir. Bu celiskiyi gidermenin bir yolu bulanik kiime teorisidir.

Ornegin yagmurun yagmasi olay1; ciselemekten saganak yagmura kadar degisik
yogunlukta rastlanabilen dogal bir olgudur. Fakat yagmur kelimesi kesin olarak

yagmurun siddetini kesin olarak tanimlamadigindan bulanik bir olgudur.

Siklikla insan diisiincesinde olusan olgularin anlasilmasi, hatirlanmasi ve kategorize
edilmesi de bulaniktir. Bu kavramlarin simiflar1 belli degildir. Bu yilizden bu
kavramlar1 yargilamak ve neden bulmak da bulaniktir. Ornegin yagmur hafif, orta ve
agir olarak smiflandinilabilir. Maalesef simirlar tanimli olmadigindan yagan
yagmurun hafi, orta ve agir derecede yagdigini sdylemek zordur. Hafif, orta ve agir

kavramlar1 bulanik kavramlardir.

Bulanik kiime teorisi 1965°de Zadeh tarafindan giinliikk yasam icerisindeki
bulanikligin ve kesinlik icermeyen olgularin gosterilmesi i¢in ortaya atilmistir. Bu
teori cok karmasik sistemlerin karakteristiklerin tanimlanmasi i¢in etkin bir yaklagim
saglar. Bulanik yaklasim, insan diisiincesindeki ana Ogenin sadece sayilardan
olusmadigin1 6ngoriir. Diger bir ifade ile “kesin gecisten ziyade asamali gecis

=99

ongoren nesne siiflar ile ifade edilebilecegi” temeline dayanir. Insan muhakemesi
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arkasindaki mantik iki degerli ya da ¢ok degerli mantik degil, bulanik gercekler,
bulanik iliskiler ve bulanik kurallardir [Zadeh, 1965;1975a;1975b].

Ornegin, klasik A kiimesinin gercek sayilarinin 6’dan biiyiik olmas1 kesin bir sinirdur.

Bu durum su sekilde gosterilebilir. A= {x|x > 6} . Burada acik olarak 6 sinir1 vardir.

Eger x, 6’dan biiyiikse bu kiimeye girecek, degilse girmeyecektir. Fakat 6 km lik bir
yol uzun sayliyorsa 5 km 900 metrenin durumu ne olacaktir? Klasik kiime teorisinin
tersine bir bulanik kiimenin kesin sinirlar1 yoktur. Bu aittir kiimesinden ait degildir
kiimesine gecis asama asamadir ve diizgiin gecis islemi icin “su sicaktir” ya da
“sicaklik yiiksektir” gibi dilsel ifade kullanilarak iiyelik fonksiyonu ile kiimelerin

tanimlanmasinda ve modellenmesinde esneklik kazandirilir.

Durum matematiksel olarak ifade edilirse, X evreni ve x ise xe X olacak sekilde
belirli bir eleman1 gostersin. Bulanik A kiimesi [0,1] araliginda bir iiyelik fonksiyonu
ile tamimlanir.

i, X —1[0,1] (3.1)

Bu yiizden, xe X icin #,(x), x elemaninin bulanik A kiimesine aitlik derecesini

gosterir. Iki degerli (klasik) kiimeler igin ,(x), 0 veya 1 degerlerini alir.

Bulanik kiimeler kesikli ve siirekli uzayda tanimlanabilir. X kesikli uzayinda, bulanik

kiimeler ya n-boyutlu vektorlerle;
A={u,(x)/x|x € X,i=1,.,n} (3.2)

ya da toplama islemi ile gosterilir;

A=, () X+ (X)) 5+, (x,) X, = D 1, (x)] x, (3.3)

i=1
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Burada toplama islemini cebirsel toplama ile karistirmamak gereklidir. Buradaki

toplama islemi sadece A kiimesinin sirali ciftlerden olusturuldugunu gosterir.

Bulanik iiyelik fonksiyonu ile evren igerisinde her bir elemana O—1 araliginda bir

tiyelik derecesi verilir.
Az{x,,uA(x)|xe X}, (3.4)

burada u,(x)iiyelik fonksiyonudur.

Eger iiyelik degerleri sadece O veya 1 degerini alacak sekilde sinirlanirsa klasik A
kiimesi bulunur. Gergcek hayat problemlerinde iiyelik fonksiyonlart birka¢ parametre
ile ifade edilecek fonksiyon siniflar1 ile (Ornegin, iiggensel, yamuk ve gauss

fonksiyonu seklinde) sinirlandirilmistir.

Sekil 3.1°de sik kullanilan tiyelik fonksiyonu sekilleri sunulmaktadir.

A (x) H,(x) H,(x)

1 1= 1

N I N
d c

|
I
|
I
I
a b ¢ a b ¢
Sekil 3.1. En cok kullanilan iiyelik fonksiyonu sekilleri

Ornegin, iicgensel iiyelik fonksiyonu {a,b,c} parametreleri ile ifade edilir.

0
(xr—a)
W()= figgen (x,a.b.c) = (b-a) ~ asx=b 3.5)
(c— )7 <x<
(c=b)
0 c<x
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Buradan da goriilebilecegi gibi bulanik kiimeler, uygun evrenin tanimina ve uygun

tiyelik fonksiyonu se¢cimine baghdir.
3.1.1. Bulanik islemler

Muglak enformasyon altinda belirli kararlara ulasabilmek icin kullanilan bulanik

kiimelerde iliskiler ve islemler tanimlanmalidir [Klir ve Yuan, 1995].

Bulanik kiimelerin esitligi: Klasik kiimeler i¢in eger, her iki kiime de ayni1 elemana
sahiplerse esittir denilmektedir. Bulanik kiimelerde ise durum biraz degisik olmakla
beraber, bulanik iiyelik dereceleri esit olmasina bakilir. Iki bulanik kiime icin, sadece

ve sadece biitiin xe X i¢in x4, (x) =ty (x) ise, A= B denir.

Bulanik kiimelerde kapsama: Klasik kiimelerde, eger A 'nin tiim elemanlar1 B ’de de
goriiliiyorsa A < B idi. Bulanik kiimeler icin ise elemanlarin o kiimelere olan iiyelik
dereceleri de dikkate alinmalidir. Biitin xe X i¢cin sadece ve sadece

M, (x)< py(x)ise A bulanik kiimesi B bulanik kiimesinin alt kiimesidir denilir ve

A c B ile gosterilir.

Normalite: Eger, bir bulanik kiimede herhangi bir elemanin aidiyeti 1 ise o bulanik

kiime normaldir denilir.
dxe Ao u,(x)=1 veya diger bir gosterimle sup A(x)=1 (3.6)

Normallestirme: Bir bulanik kiime {iyelik fonksiyon degerlerini yiiksekligine

boliinerek normallestirilir.

M4 (x)

Normalize(A) = ———2——
viikseklik (x)

(3.7)
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Yiikseklik; Bir bulanik kiimenin yiiksekligi iiyelik fonksiyonlarimin en kiigiik iist
sinir1 (supremum) olarak ifade edilir. Bir bulanik kiimenin yiiksekligi, o kiimenin en
kiiciik iist siniridir.

yiikseklik(A) = sup . A(x) (3.8)

Destek: A bulanik kiimesinin destegi, X evreninde bulunan ve A’ya 0’dan farkl

iyelik derecesine sahip olan biitiin elemanlarin kiimesidir.
destek(A){x e X|u,(x) >0} (3.9)

Cekirdek (Oz): A bulanik kiimesinin cekirdegi A kiimesinde iiyelik derecesi 1 olan

biitiin elemanlarin kiimesidir.
Cekirdek(A) ={xe X|u,(x)=1} (3.10)

a -kesim: Uyelik derecesi belirli bir & degerinden yiiksek A kiimesinin biitiin

eleman kiimesine A’nin « -kesimi denir.
A, ={xe X|p,(x) 2 a} (3.11)
Kardinalite: A bulanik kiimesinin kardinalitesi;

Kardinalite(A) =" jt,(x) (3.12)

xeX

Bulanik sayi: Eger bir bulamik kiime digbilkey ve normallestirilmis ve parcali

(piecewise) siirekli ise, bulanik say1 denir.
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3.1.2. Ucgensel Normlar

Ucgensel normlar (kisaca t-norm, T) bulanik mantik ve bulanik kiimelerde kesisim
ozelliginin anlasilmasi icin gerekli bir aractir. t-normlar, ilk zamanlar olasilikli
metrik uzaylar kavrami icerisinde diisiiniilmiis, karar verme ve istatistik gibi bilim
dallarinda uygulama alami bulmustur. Cebirsel olarak t-normlar [0,1] araliginda

kapali, dogal elemani 1 olan ikili bir islemdir [Klementa ve ark., 2004].

Bir t-norm; [0,1] aralifinda degisme, birlesme ve monotonluk 6zeligini tasiyan ve
notr eleman1 1 olan ikili bir islemdir. Biitiin x,y,ze[0,1]i¢in 7 :[0,1]> =[0,1]

ozelligini tagirlar.

T(x,y)=T(y,x), (3.13)
T(x,T(y,2) =TT (y,x),2), (3.14)
T(x,y)sT(x,2), y=<z (3.15)
T(x,)=x. (3.16)

Bazi yazarlar T'(x, y) gibi bir ifade yerine x* y kullanmaktadirlar.

T-normlar Boole kesisimin bir uzantisi oldugundan [0,1] degerli ve bulanik mantikta
(A) isareti ile de gosterilmektedir. Literatiirde sayisiz cesitte t-norm bulmak
miimkiindiir. Minimum 7,,, carpim 7,, Lukasiewicz t-norm 7, giiclii carpim 7,

operatorleri bu anlamda 6nemli sayilabilir.

TM (X, y):min(x’ )’), (317)

T, (x,y)=x.y, (3.18)
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T, (x,y)=max(x+ y—10), (3.19)
0 x, ye [0,

T,(x,y)= 3.20

p(%) {min(x, ¥) DH (5:20)

T, ve T, en kiicik ve en biiylik t-normlardir. Minimum 7,, her bir xe[0,1]
bagimsiz esgiiclii eleman oldugundan ve 7, ve 7, t-normlarin 6nemli altsiniflarim
ifade ettiginden onemlidir. 7,,,7,,7, ve T, t-normlar sirastyla M,[1,W,Z olarak

gosterilir.

Sinir kosulu (Es. 3.16) ve monotonluk ozelligi (Es. 3.15) minimal gosterimde

verilmigstir. Es.(3.13)’de i¢ine dahil edildiginde xe[0,1] olacak sekilde her bir t-

norm (T) su kosullar1 karsilar:

T(0,x) =T(x,0), (3.21)

T(lx)=x. (3.22)

Bu yiizden biitiin t-normlar [0,1]? birim alaninin sinirlar icerisindedir.

T’nin monotonlugu, Es.(3.15) o6zelligi ile birlesince birlesik monotonluk kavrami

ortaya cikar.

T(x,,y,)<T(x,,y,) burada x, <x,,y, <y,dir. (3.23)

t-normlarin Giici: 7, ve 7, gibi iki t-norm igin, (x,y)e[O,l]2 olmak iizere
T,(x,y)<T,(x,y)1ise, T,in T, ’den daha zayif oldugu sOylenebilir. Buradan asagidaki

sonuglar cikarilabilir:

Eger T\ <T, ve T, #T, ise T, <T, dir.
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Eger (x,,y,)€ [011 icin T,(x,,y,) <T,(%,, y,) dir.

Es.(3.13), Es.(3.15) ve Es.(3.16)’in dogal bir sonucu olarak 7,, en zayif, 7,, ise en

giiclii t-norm olacaktir. Her bir t-norm i¢in; 7,, <7 <T,, denilebilir.

4 temel t-norm igin ise T, <7, <T, <T,, yazilabilir.

t-altnorm: Biitiin (x,y,z)€[0,1] i¢in F :[0,11* = [0,1] fonksiyonu, (Es. 3.13-15)

ozellikleri ile beraber F(x,y) < min(x,y) yazilabilirse buna t-altnorm denir.

Acikca her bir t-norm bir t-altnorm’dur. Ornegin “0” fonksiyonu bir t-altnorm’dur
ayn1 zamanda bir t-norm degildir. Her bir t-altnorm, t-norm’a birim karenin list sag
sinir degeri tekrar belirlenerek doniistiirtilebilir.

3.1.3. Ucgensel Conormlar

Ucgensel Conormlar t-normlarin duali gibi diisiiniilebilir.

Ucgensel conorm (S); [0,1] araliginda degisme, birlesme ve monotonluk 6zeligini
tasiyan ve etkisiz elemani O olan ikili bir islemdir. Biitiin x, y, z€ [0,1]i¢in (Es. 3.15-

17) ve S(x,0) = x. ozelligini tasirlar.

Asagidaki agiklanan ve isimleri sira ile maksimum S,,, olasihikli toplamS,,

Lukasiewics t-conorm S, ve giiclii carpim S, ile gosterilmistir.

S, (x,y) =max(x,y), (3.24)

S,(x,y)=x+y-x.y, (3.25)

T, (x,y) =min(x+ y,l), (3.26)
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0 x, y€l0,1°
max(x, y) DH

Sp(x,y) ={ (3.27)

Sys Sp, S, S, t-conorm’lart M* [[*W*,Z* ile ifade edilirler. t-conorm’larin
orijinal tanim1 su sekildedir; sadece ve sadece biitiin x,ye [0,1] i¢in asagidaki

ozeliklerin bir yada ikisini de sagliyorsa S :[0,1]> — [0,1] fonksiyonu bir t-norm’dur.
S, y)=1-T(A-x1-y), (3.28)
T(x,y)=1-S(0—-x,1-y). (3.29)

Es. (3.28) durumuna T’nin dual t-conorm’u denir ve benzer olarak Es. (3.29)
ifadesine de S’nin dual t-norm’u denir. Ac¢ik¢a (7,,,S,,), (T,,S,), (1,,S,) ve

(T,,S,) ciftleri birbirinin dualidir.

Standart ters islemi birim araligin tiimleyeni olarak diisiiniildiigiinde N (x)=1-x

olarak ortaya ¢ikacaktir. S-norm terimini kullanmamak i¢in orijinal tanim iizerinden

gidilmesi daha uygun olacaktir.

Ikinci gereklilik durumuna aciklanan dualite kavrami t-conormlar icin gerekli olan
ozelliklerin t-normlar’in sahip oldugu ozelliklerden ¢ikarilabildigi anlamina

gelecektir.

Dualite kavrami bazi siralar1 da degistirir, diger bir deyisle; bazi t-normlar icin
(T,,T, i¢in) T, <T, ve bunlara karsilik gelen (S,,S,) t-conormlar igin ise S, =S,

elde edilir.
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Ters islem;

(i) N:[0,1]]—>[0,1]’da artmayan fonksiyona bir “Ters islem” denir. Bu ters

islem N(0)=1 ve N(1)=0 kosulunu saglamalidir.

(i1)) Normal kosullara ek olarak N’nin siirekli ve kesin olarak azalan olmasi

kosullar1 saglanirsa N :[0,1] — [0,1] ters islem’e stki ters islem denir.

Her bir giiclii ters islem standart ters islemin monoton bir doniistimiidiir. Aslinda
literatiirde degisik ters islem operatorleri de mevcuttur. N;[0,1] —[0,1]i¢in
N(x)=1-x" fonksiyonu sik1 fakat giiclii bir ters islem degildir. Bunlardan biri de

Godel ters islemidir;

NGy=1 *=0 (3.30)
=0 xelod. '

En 6nemli ve en ¢ok kullanilan giiclii ters islem ise N :[0,1] —[0,1] i¢in standart ters

islemdir.

N, =1-x. (3.31)

S

Standart ters islem (N); t-conorm’lari, t-norm’lar ile tanimlarken ve bir bulanik

kiimenin tiimleyenini modellerken kullanabilir.

Bir t-norm (T) ve siki ters islem (N) verildiginde S :[0,1]> =[0,1] icin t-conorm
T’ye N-dual olacak sekilde S(x,y)=N"(T(N(x),N(y))) seklinde ifade edilir.

Bununla beraber eger N siki olmayan bir ters islemse yukaridaki ifade

kullanilmayacaktir.
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Eger N giiclii bir ters islemse, t-conorm S’ye yukaridaki yapr uygulanarak t-norm T

elde edilebilir.

t-norm T ve t-conorm S arasinda bir iliski vardir. Bu De Morgan kanununun

genisletilmis halidir.

Eger biitiin x,ye [0,1]7 icin asagidaki kosullar saglanirsa, (T,S,N) iiclemesine De

Morgan Duali denir.

T(x,y)=N(S(N(x),N(y))), (3.32)

S(x,y)=NT(N(x), N(y))). (3.33)

Bu durum su sekilde ifade edilebilir; bir t-norm T ve (T,S,N) verildiginde sadece ve
sadece giiclii ters islem N ve S, T’nin N-duali olarak ifade edilebiliyorsa bir De

Morgan Dual’dir denilir.

3.1.4. Bulanik kiimelerde biitiinlestirme islemi

Biitiinlestirme islemi fonksiyonlart icerisinde degisik Ozellikler barindiran

sistemlerdir. [0,1] kapal1 araliginda gercek degerler alip yine [0,1] araliginda degerler

olusturur. n bileseni bulunan fonksiyonlar icin f :[0,1]" —[0,1] ile ifade edilirler.

Biitiinlestirme operatorleri; bulanik kiimelerde {iyelik derecelerinin, Tercih
derecelerinin, kanit giicliiliigiiniin, hipotez destegi gibi argiimanlarin birlestirilmesi

icin kullanilmaktadir [Beliakov ve ark.,2007].

Ornegin, bulanik mantikta n bulanik kiimedeki kismi iiyelik derecelerini iceren bir

xnesnesi U, MU,,... M, ile ifade edilsin. Hedefimiz birlestirilmis bulamk kiime
H=f(u, U, 1) icinde biitin tyelik fonksiyonlarim temsil eden bir deger

bulmaktir. Bu kombinasyon; kesisim, birlesim veya daha karmasik bir islem olabilir.
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“0” girdi degeri “iiyelik derecesinin” ya da buna dair herhangi bir tercih olmamasi
anlamlarina gelir. Benzer olarak “1” degeri ise tam iiyelik derecesi veya tam tercih
manasina gelmektedir. Bu kavram bize biitiinlestirme fonksiyonlar1 hakkinda

“smirlarin korunmasi” gibi temel bir 6zellige isaret eder.

f(0,0,...,00=0 ve f(Ll,...1)=1 (3.34)
n—defa n—defa

Ikinci onemli 6zellik ise Monotonluk kosuludur. x,y gibi iki girdinin biitiinlestirme
islemi yapildigi distiniilstin. x, <y, ve x; =y, olsun. f’nin j’inci kriterine gore
girdiler A ve B gibi iki alternatifi gostersin. Boylece B alternatifi A’ya gore tercih

edilecektir. Elbette kriter siras1 nemli degildir, bdylece monotonluk sadece ilk kriter

icin degil biitiin siradaki girdiler icin saglanir.

Monotonluk ve sinirlarin korunmasi genel biitiinlestirme fonksiyonlarinin karakterize

edilmesi i¢in iki temel Ozelliktir. Eger bu 0Ozelliklerden birisi saglanmazsa f

fonksiyonunu bir biitiinlestirme fonksiyonu olarak ifade edilemez.

Biitiinlestirme fonksiyonlarinin simiflandirilmasi

Yukarida da agiklandigi gibi biitiinlestirme isleminin degisik sekilleri mevcuttur.
Baz1 durumlarda birbirinden 6nemli ya da onemsiz nitelikleri bazi durumlarda ise
mantiksal iligkileri (birlesim ve kesisim gibi) modellemek icin kullanilir.
Biitiinlestirme fonksiyonlar: i¢in ortalama, kesisim, birlesim ve karisik olmak iizere

dort degisik siiftan bahsedilebilir.

Ortalama fonksiyonu: Bir f biitiinlestirme fonksiyonunda eger her bir x asagidaki

kosulu sagliyorsa ortalama davranisina sahiptir.

min(x) £ f(x) < max(x). (3.35)
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Birlegim fonksiyonu: Es. (3.39) smirlan icerisindeki her bir x bir birlesim davranisi

sergiler.

f(x) £min(x) = min(x,, x,,..., X, ). (3.36)

Kesisim fonksiyonu: Es. (3.38) smirlart igerisindeki her bir x bir kesisim davranisi

sergiler.

f(x) 2 max(x) =max(x,, x,,..., X, ). (3.37)

Karisik Fonksiyon; Eger yukaridaki sinirlara uymayan nitelikte degerler tasiyorsa

karisik fonksiyon degerleri almaktadir.

Biitiinlestirme fonksiyonlarinin genel 6zellikleri

Esgiicliiliik: Eger bir biitiinlestirme  fonksiyonu (f) biitiin  girdileri
x=(t,t,.,1),te [0,1] ve ciktilart x = (t,t,...,¢) =tise esgii¢lii olarak adlandirilirlar.

Monotonluk 6zelligi tasidigindan ortalama davranisi sergiler. Ornegin aritmetik ve

geometrik ortalama da bir biitiinlestirme fonksiyonudur.

Simetriklik: Eger kendi degerleri girdilerin permiitasyonuna bagimli degilse ( f)

fonksiyonuna simetrik denir.

Stki Monotonluk: Eger bir biitiinlestirme fonksiyonu ( f); x <y fakat x # y sartlarini

tasiyorsa f(x) < f(y) yani fonksiyonun siki monoton oldugunu gosterir.

3.2. Kaba Kiime Teorisi

Kaba kiime teorisi 1980’lerin basinda Pawlak [1982] tarafindan Onerilmistir. Diger

yontemlerin aksine, orijinal kaba kiime yaklasimi sadece veri igerisindeki bilgiyi
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kullanir ve istatistiksel parametreler belirli oranlar veya belirli varsayimlara

dayanmaz.

Kaba kiime felsefesinin c¢ikis noktasi, ilgilenilen her nesne ile bazi enformasyonun
bagdastirilmast varsayimidir. Diger bir deyisle kaba kiime teorisi, kiimenin tek olarak
elemanlar1 ile tanimlandigi ve kiimenin elemanlar1 hakkinda ilave higbir
enformasyonun bulunmadigr klasik kiime teorisinin aksine, bir kiimenin
tanimlanmasi icin baglangicta evrenin elemanlar1 hakkinda bazi bilgilere gereksinim
oldugu varsayimina dayanir. Ornegin, nesneler; ayn hastaliga sahip olan hastalar ise,
o hastaligin belirtileri hastalar hakkindaki enformasyonu olusturur. Nesneler ayni
enformasyon ile nitelendiriliyorlar ise, nesneler aymidirlar veya ayirt edilemezler.
Ortaya konulan ayirtedilemezlik iliskisi, kaba kiime teorisinin temelidir. Biitiin ayni
nesnelerin kiimesine elemanter kiime denir ve bilginin temel tasini (graniiliinii)
olusturur. Elemanter kiimelerin herhangi bir birlesimine kesin kiime denir, aksi
takdirde kiime kabadir. Bu tanimdan da anlasilacagi gibi her bir kaba kiimenin sinir
alam1 elemanlari, yani kesinlikle kiimenin kendisi ya da tiimleyeni olarak
siniflandirilamayan elemanlart vardir. Ancak kesin kiimelerin smir elemanlari

bulunmamaktadir [Binay, 2002].

Kaba kiime teorisi, eksik ya da tam olmayan bilgi ile basa cikabilen yeni bir

matematiksel aracgtir [Pawlak, 2004].

Eksik ya da tam olmayan bilgi bircok filozof, mantik¢i ve matematik¢i tarafindan
uzun bir siire ele alinmistir. Son yillarda, bilgisayar bilimi, kismen yapay zeka
alanlarinda 6nemli bir konu haline gelmigstir. Eksik ya da tam olmayan bilginin nasil
anlagilacagi ve islenecegi probleminin ¢oziimii i¢in bircok yaklasim bulunmaktadir.
Hig¢ siiphesiz ki en ¢ok basarili olanlardan biri de Zadeh [1965] tarafindan 6nerilen

bulanik kiime teorisidir [Pawlak ve Skowron, 2007].

Kaba kiime yaklagiminin ana avantajlar1 sunlardir;
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. Verideki gizli kaliplarin bulunmasi icin etkin metotlar, algoritmalar ve araglar
saglar,
. Istatistikteki olasilik, bulanik kiimelerdeki iiyelik derecesi gibi veri hakkinda

ek bir enformasyona ihtiya¢ duymaz,
. Orijinal veride oldugu kadar ayni bilgiyi saglayacak verinin minimal

altkiimesinin (nitelik indirgeme) bulunmasini saglar,

. Verinin 6nemliligini degerlendirmeyi kolaylastirir,

° Verilerden karar kurallar1 kiimelerinin otomatik iiretimini saglar,

° Teori, kolayca anlasilabilirdir,

o Elde edilen sonuglarin agikca anlasilmasini saglar,

. Paralel ve dagitik islemeye doniik algoritma yapilarina uygundur,

o Kaba kiime teorisi, melezleri ve uygulamalar1 hakkinda bilgi elde etmek i¢in

internet ortaminda bir¢cok kaynak bulunabilir [Suraj, 2004].

Kaba kiimelerin uygulama alan1 ¢ok cesitlidir. Ozellikle kaba kiime yaklasimi, yapay
zeka, biligsel bilimler, makine 6grenimi, bilgi kesfi, veri madenciligi, uzman
sistemler, yaklasik nedenlesme (approximate reasoning) ve Orlintii tanima

konularinda uygulama alan1 bulmustur.

3.2.1. Yaklasim uzaylar ve kiime yaklasimlari

Kaba kiime yaklasimi veri icerisindeki belirsizlik ve muglaklik ile ilgilenen diger bir
yaklasimdir. Bulanik kiime teorisine benzer olarak klasik kiime teorisine bir alternatif

degil onun icine gdmiilmiis ya da adapte edilmis sekildedir [Pawlak, 2004] .

Kaba kiime kavramu i¢ ve kapanis denilen topolojik islemler yardimiyla genel olarak

tanimlanir ve bu tanima yaklasim adi verilir.

Bu probleme daha dikkatli bakilacak olunursa; U evren, RcCUXU bir ikili iliski
olsun. Konunun kolay anlasilmasi i¢in R’nin bir esdegerlik iliskisi oldugunu farz

edilecektir. Burada, (U, R)ciftine yaklagim uzay: denir.
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X, U’nun bir alt kiimesi olsun. Burada X kiimesi R iliskisi ile tanimlanmaya

caligilacaktir.

R(x); x elemam ile belirlenen R esdegerlik sinifini ifade etsin. Burada R

ayirtedilemezlik iligkisi, evren (U ) hakkindaki bilgi eksikligini ifade eder. R
iligkisinin esdegerlik smiflarina, R’ye gore idrak edebildigimiz bilginin temel
kismin1 gosteren graniil denir. Diger bir ifade ile ayirtedilemezlik iliskisi evren
hakkindaki bilgi eksikligini ifade eder. Diger bir deyisle; beynimiz bir benzetme
iliskisi ile bir nesneyi bir bagska nesneye benzetir ya da ayirt eder. Eger iki nesne
gercekte farkli, fakat biz ayni olarak algiliyorsak, bu bizim evren hakkindaki
bilgisizligimizden kaynaklanir. Sadece ayirtedilemezlik iligkisi kullanilarak sadece
evrendeki nesneler teker teker gozlenmez, ayni zamanda bu iliski ile tanimlanan

bilginin graniillerine de erisilebilir.

Kaba kiimeler; alt ve iist yaklasimlar yardimiyla, kaba iiyelik fonksiyonlar1 ile veya

benzerlik iliskileri olusturularak tanimlanirlar.

X kiimesinin R’ye gore alt yaklasimi; R’ye gore kesinlikle X olarak siniflandirilan

nesnelerin kiimesine esittir.

R.(X)=J{R():R(x) c X} (3.38)

xeU

X kiimesinin R’ye gore iist yaklasimi; R’ye gore muhtemelen X olarak

siniflandirilabilen nesnelerin kiimesine esittir.

R (X)=|J{R(x): R(x)n X #0} (3.39)

xeU

X kiimesinin R’ye gore simir bolgesi; R’ye gore ne X ne de X degil olarak

siniflandirilabilen nesnelerin kiimesine denir.
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BN, (X)=R (X)-R.(X) (3.40)

Eger Xin sinir bolgesi bos ise, X kiimesi R’ye gore kesindir.

Eger X’in sinir bolgesi bos degilse X kiimesi R’ye gore kabadir.

Goriilecegi gibi, yaklagimlarin tanimlart bilgi graniilii acisindan ifade edilmistir. Bir
kiimenin alt yaklasimi tamamen kiime i¢inde dahil olan biitiin bilgi graniillerinin
birlesimine, iist yaklasim ise kiime ile bos olmayan kesisim yapan graniillerin
birlesimine esittir. Sinir bolgesi ise iist ve alt yaklasim arasindaki farktir. Diger bir
deyisle, bilginin graniiler yapisindan dolayi, eldeki bilgi kullanilarak nesnenin kesin
bir tamimu yapilamaz. Bu yiizden, her bir kaba kiime ile alt ve iist yaklasim denilen
iki klasik kiime ile iliskilendirilir. Boylece kaba kiime, klasik kiimenin tersi olarak

bos olmayan sinir alanina sahiptir.

Kaba kiime yaklagimlar1 Sekil 3.2’de gosterilmektedir.

| Bilgi Granulii | | Nesne kiimesi |

A 4

)

Sekil 3.2. Kaba kiime yaklagimlari



Alt ve Ust yaklasimlarm 6zellikleri asagiya cikarilmistir.

R.(X)c X CR(X),

R.(0)=R(0)=0;R.(U)=R (U)=U,

RY(XUY)=R (X)UR'(Y),

R.(X NY)=R(X)NR.(Y),

R(X VUY) D R(X)UR.(Y),

R'(XNY)cR (X)UR'(Y),

XcY > RX)CRY)&R (X)CR(Y),

R.(-X)=-R"(X),

R (-X)=-R.(X),

R.R.(X)=R R.(X)=R.(X),

R'R'(X)=R.R (X)=R"(X),

49

(3.41)

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)

(3.46)

(3.47)

(3.48)

(3.49)

(3.50)

(3.51)

Dolayis1 ile bulanik kiime teorisi ve kaba kiime teorisi tamamen degisik

matematiksel olusum gerektirir.

Kaba kiimeler yaklagimlarin yerine kaba iiyelik fonksiyonu ile de tamimlanabilir

[Pawlak ve Skowron, 1994];
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ty :U —(0,1), (3.52)

Burada, 4, ; x’in X kiimesine R iligkisi igerisinde aidiyetini ifade eder.

r, ~_ card(X N R(x))
Uy (x) = card Ro) (3.53)

Card(x) X’in kardinalitesi yani kiime ic¢indeki eleman sayisidir. Kaba iiyelik

fonksiyonu, R bilindiginde, x’in X e aidiyetinin kosullu olasiligin1 ifade eder.

Kaba iiyelik fonksiyonu yaklagimlari ve sinir bolgeleri tanimlamak i¢in de kullanilir.

R(X)={xeU : ut (0 =1}, (3.54)
R(X)={reU: uf(x) >0}, (3.55)
BN (X)={xe U:0<uf(x)<1}. (3.56)

Kaba tiyelik fonksiyonu asagidaki 6zelliklere sahiptir;

Sadece ve sadece xe€ R.(X)ise ,u§ x)=1, (3.57)
Sadece ve sadece xe U — R (X) ise ,u;f (x)=0, (3.58)
Sadece ve sadece xe€ BN (X) ise 0< ,u;f (x)<1. (3.59)

Uciincii ve son olarak kaba kiimeler benzerlik iliskileri ile de tanimlanabilir. Klasik
kaba kiime yaklasimlar1 ayirt edilemezlik iliskileri iizerine kuruludur. Bahsedilen

esdegerlik iliskisi yansima, simetri ve gecisim Ozelliklerine sahiptir.
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3.2.2. Enformasyon sistemleri

Yukarida verilen 6zellikler kullanilarak temel kavramlar formiile edilebilir.

U ve A gibi iki sonlu, bos olmayan kiime ele alalim, burada U evren, A ise nitelik

kiimesidir. § =(U,A) ciftine enformasyon sistemi denir. Her bir ae A icin a’nin

yayllim alani denilen V, deger kiimesi bulunur. A’nin herhangi bir B altkiimesi U

Her bir ae A icin sadece ve sadece a(x)=a(y)ise xI(B)y ayirtedilmezlik iligkisi
saglanir. Buradaki a(x), x eleman: icin a niteliginin degerini ifade eder.Acikca
goriildiigii gibi I(B)bir esdegerlik iliskisidir. 7(B) ’nin biitiin esdegerlik siniflar
ailesi yani B tarafindan belirlenen boliintii U /I(B) ile ya da basitce U /B ile ifade
edilecektir. /(B)esdegerlik simifit yani U/ Bbolintii blogu B(x) ile gosterilecektir.
Eger (x,y) cifti I(B)’ye aitse buna x ve y, B-aywrtedilemez denecektir.

I (B) iligkisinin esdegerlik iliskisine de B-elemanter kiime denecektir.

Yani kisaca, 1(B) iliskisi ile birbirinden ayirt edilen simiflara B(x), eger ayirtedilen

nitelik yoksa da bu duruma B-ayirtedilemez denecektir.

3.2.3. Karar tablolar:

Icindeki niteliklerin durum ve karar seklinde iki smifa ayrildig: bilgi sistemine karar
tablosu denir. Durum ve karar nitelikleri ile olusturulan karar tablosu evreninin

boliintiilerini ifade eder. Cizelge 3.1’de ornek bir karar tablosu sunulmaktadir.

Cizelge 3.1’de Bas agnisi, Kas agris1 ve Ates nitelikleri durum nitelikleri olarak
degerlendirilirken Grip bir karar niteligi olarak ele alinir. Bir karar tablosunda durum
nitelikleri C, karar nitelikleri D ve karar tablosu S=(U,C,D) olarak gosterilir. Karar

tablosunun her bir satir1 bir ilgili durumlar saglandiginda alinacak kararlar1 belirleyen
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bir karar kuralimi ifade eder. Ornegin Cizelge 3.1°de (Bas agrisi-Yok), (Kas agrisi-
Var), (Ates-Yiiksek) durumlart (Grip-Evet) kararini belirler. Karar tablosundaki

nesneler karar kurallarinin etiketi gibi kullanilirlar.

Cizelge 3.1. Karar tablosu.

Hasta | Bas agris1 | Kas agris1 | Ates Grip
P1 Yok Var Yiiksek Evet
P2 Var Yok Yiiksek Evet
P3 Var Var Cok Yiiksek | Evet
P4 Yok Var Normal Hayir
P5 Var Yok Yiiksek Hayir
P6 Yok Var Cok Yiiksek | Evet

Karar kurallar1 tutarli ve tutarsiz olabilir. Buna bazen kesin ve olasi kurallar da
denilebilmektedir. Karar tablosundaki tutarli kurallarin tim kurallara orani tutarlilik

faktorii olarak tanimlanir ve »(C,D) olarak gosterilir. Eger y(C,D)=1 ise karar

tablosu tutarlidir. Biitiin karar tablolarinin tutarli olmas1 miimkiin degildir.

3.2.4. Nitelik bagimlihig

Veri analizinde Onemli bir hususlardan biri de nitelikler arasi bagimliliklarin
bulunmasidir. Eger D’deki biitiin nitelikler C’deki nitelik degerleri ile belirleniyorsa

yani D nitelikleri tamamen C niteliklerine dayaniyorsa bu C=>D ifadesi ile gosterilir.

Ornegin Cizelge 3.1°de tam bagimlilik yoktur. Diger bir deyisle, Cizelge 3.1°deki
Grip niteliginin P5 gozlemi icin degeri “hayir” yerine “evet” olsaydi ates ve grip
arasinda tam bagimlilik var denecekti. Dolayisi ile nitelik bagimlilik kavrami icin

daha genel bir kavrama ihtiya¢ vardir. Buna “Kismi Bagimlilik” denecektir.
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Kolaylikla goriilebilecegi gibi; eger D, C ye tamamen bagli ise 1(C) < I(D) dir. Bu
C ile yaratilan boliintiiniin D’den daha iyi oldugu manasina gelir.

Eger D, C ye bir k derecesi ile bagiml ise, O<k<1;

Card(POS . (D))

D)= 3.60

7(C,D) Card(U) (3.60)

Burada; POS (D)= | JC.(X) dir. (3.61)
XeU/I(D)

POS (D) ifadesine U /D boliintiisiiniin C’ye gore pozitif alan1 denir ve bu ifade C

yardimiyla U /D boliintiisiiniin bloklarina kesinlikle smiflandirilabilecek evrenin

elemanlarini igerir.

3.2.5. Nitelik indirgeme

Bir veri tablosunda bazi veriler veri tablosunun temel 6zellikleri kaybedilmeden

atilmasi nitelik secimi kavramini ifade eder.

Ornegin; Cizelge 3.1°deki bas agris1 veya kas agrisi niteliklerinden biri atilmis olsa
yaklasimlar ya da bagimliliklar anlaminda bir fark ifade etmeyecektir. Kiiciik nitelik
kiimeleri kullanarak aym1 bagimlilik derecesini ve yaklasim kesinligi bulunabilir. Bu
fikri daha iyi ifade etmek i¢in B, A kiimesinin bir alt kiimesi ve a niteliginin B

kiimesine ait oldugu farz edilsin.

Eger I1(B) =1(B—{a})ise a niteligi B kiimesinde gereksizdir. Aksi halde a niteligi B

kiimesinde gereklidir.

B biitiin nitelikleri gerekli ise bagimsizdir denir.

Eger B' bagimsiz ve I(B') = I(B)ise B ’nin indirgenmis altkiimesidir.
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Diger 6nemli bir ozellik ise ¢ekirdek (6z, kor) 6zelligidir.
Cekirdek(B) =(RED(B) seklinde ifade edilir.
RED(B)ise B’nin tiim indirgenmis kiimeleridir.

3.2.6. Ayirtedilebilirlik matrisi ve fonksiyonlar

Indirgemeleri ve cekirdegi kolayca hesaplamak icin Skowron ve Rauser [1992]

tarafindan ayirtedilebilirlik matrisi 6nerilmistir.

S =(U,A), n nesneli bir enformasyon sistemi olsun. § ’nin ayirtedilebilirlik matrisi,

M (S) ile gosterilir. Matris simetriktir ve matrisin girdileri (¢;) su sekilde hesaplanir.
¢; ={ae Ara(x) #a(x),)}, 1,j=1,2,...n. (3.62)

Buradaki ¢; girdisi x; ile x;nesnelerini ayirt eden biitiin niteliklerinden olusur.

M (S) matrisi simetrik ve ¢, =0 oldugundan bu matrisin sadece alt iiggen kisminin

hesaplanmasi yeterlidir.

Her bir ayirtedilebilirlik matrisi ile asagida tamimlanan bir ayirtedilebilirlik

fonksiyonu tamimlanabilir. Bir enformasyon sistemi S ’nin ayirtedilebilirlik
fonksiyonu fs, a,...,a, niteliklerine denk gelen m adet af ,...,a; boole degiskenin

bir fonksiyonudur ve asagidaki sekilde tanimlanir;

fS(al*,a;,...,a;)=V{3c2‘1§jSiSn,c[j # 0} (3.63)
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Burada, ¢; ={a'|ac c,}dir. f; ayrtedilebilirlik fonksiyonunun temel igerenleri,

A nitelik kiimesindeki tiim indirgemeleri belirler.

Cizelge 3.1’de sunulan karar tablosunun ayirtedilebilirlik matrisi Cizelge 3.2 de

gosterilmektedir.

Cizelge 3.2. Ayirtedilebilirlik matrisi

P1 P2 P3 P4 PS P6

P1
P2 B.K
P3 B.A KA
P4 AG B,K,A,G | B, A,G
P5 BKG|G K/A,G | BK,A
P6 A B.K,A B AG B.K,A,G

Cizelge 3.2°de, Basagrist (B), Kasagrisi (K), Ates (A) ve Grip (G) olarak

gosterilmistir. Bu tablonun ayirtedilebilirlik fonksiyonu acisindan ifadesi;

fs(B,K,A,G)=(BVvK)BvA(AvVG)YBVvKVGAKVvAB=(BvKvAvG)G
(BVKVvABVAVGYKVAVG)B(BVKvVAAVG) BvKvAvG)dir.

Burada, v isareti boole cebiri agisindan ayrismayi ifade eder. Ayrica, birlesme bu
formiilasyonda gosterilmemistir. Fonksiyonda her bir parantez birlesmeyi ifade eder.
Boole cebiri kullanilarak yapilan sadelestirmeden sonra Cizelge 3.2°de goriilen tek

elemanl: girdiler {B,A,G} nitelikleri indirgeme kiimesi ve c¢ekirdek olarak bulunur.

Ayirtedilebilirlik fonksiyonu kullanilarak goreli indirgemeler de bulunabilir. Bunun

icin formiilasyonda ufak bir degisiklik yapmak gerekir.

cijz{ae C:a(xi);ta(xj)vew(x[,xj)} (3.64)
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Burada, w(x;,x;) =x; € POS.(D) ve x; & POS.(D) veya, (3.65)
x; € POS.(D) ve x;€ POS.(D) veya, (3.66)
X, X; € POS.(D) ve X, X; & U/ID, i j=12,..,n. (3.67)

EgerD ile tamimlanan bdliintii, C tarafindan tanimlanabilir ise, yukaridaki

w(x,,x ; ) kosulu x,,x JE U / D olarak indirgenebilir.

Boylece, IND(D) iliskisinin esdegerlik simiflarina ait olmayan, x; ile x;nesnelerini
ayurt edebilen biitiin nitelik kiimelerinin birlesimi ¢, olarak ifade edilir. Dolayis ile

burada yukarida bahsedilen iki kural yerine getirilmis olur.

Eger burada boole fonksiyonu yerine birlesme operatoriinii sadece ayirtedilebilirlik
matrisindeki k siitununda sinirlandirildiginda, k-goreli ayirtedilebilirlik fonksiyonu
elde edilir. Bu fonksiyonun biitiin temel icerenleri A’nmin k-goreli indirgeme

kiimelerini belirler. Biitiin bu indirgemeler x, € U nesnesini diger nesnelerden ayirt

edecek minimum miktarda bilgiyi aci8a ¢ikarir.

Cizelge 3.3. Karar goreli ayirtedilebilirlik matrisi

P1 | P2 P3 |P4|P5 P6

P1
P2
P3
P4 | A B.K,A
P5|BK KA
P6 A | BKA
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Cizelge 3.3’den goriilebilecegi gibi tablonun ayirtedilebilirlik  fonksiyonu;
ABVvK)BvKvA)KvA) olarak bulunur ve ayirtedilebilirlik fonksiyonu

basitlestirildikten sonra AB v AK indirgeme ve bu iki ifadenin kesisimleri olan A

niteligi cekirdek olarak bulunur.

3.2.7. Niteliklerin 6nemi

Bir niteligin Onemi; nitelik bilgi tablosundan cikarildigindaki etkisi ile olg¢iiliir.
¥(C, D) karar tablosunun tutarlilik derecesini veya C ile D arasindaki bagimlilik
derecesini veya C tarafindan U/D nin yaklasimlarmin kesinligini ifade eder. “a”

niteliginin 6nemi ¥(C, D) ile y(C —a, D) arasindaki farkla ol¢iiliir. Bir niteligin

Oonemi;

G py(@)= (y(C,D)—y(C—{a},D)) . y(C—{a},D) veya (3.68)
’ y(C,D) 7(C,D)

G p)(B) = (y(C,D)-y(C-B,D)) —1_ y(C-B,D) veya (3.69)
' ¥(C,D) ¥(C,D)

£y (B)= (y(C,D)-y(B,D)) —1— Y(B,D) (3.70)

7(C,D) y(C,D)

Olciitlerinden biri ile olciilebilir. [Geng ve Zhu, 2006]. Burada, O< o <1 dir.

Ornek igin ;

o (Bas agris1)=0, o (Kas agris1) = 0, o (Ates)=0.75 olarak bulunur. Ates niteligi

oneminin 0.75 olmasi onun karar verici giiclinii gosterir. Yani tutarhh karar

kurallarinin 3/4'tiniin bu nitelige bagli oldugu manasina gelir.
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3.2.8. Benzerlik iliskileri ile kaba kiimelerin tanimlanmasi

Kaba kiimeler, alt ve iist yaklagimlarin yanmi sira benzerlik iligkileri ile de
tanimlanabilir. Klasik kaba kiime yaklasimlar1 ayirt edilemezlik iliskileri iizerine
kuruludur. Bahsedilen esdegerlik 1iliskisi yansiyan, simetrik ve geciskenlik
ozelliklerine sahiptir. Slowinski ve Vanderpooten, [1997] makalesinde, bu iligkinin
sadece gecisli olmasi i¢in kisitlanabilece8i Onerilerek benzerlik iliskisi {izerinden
kaba kiimeleri tekrar tanimlanmistir. Bu yontemin diger karmasik islemlere gore

daha rahat anlasilir olmas1 bakimindan avantajli olabilecegi degerlendirilmektedir.

U nesnesi (evren) bir tanimlama (nitelik degerleri) ile karakterize edilebilir. Nesneler
arast benzerlikler eldeki tanimlama giicii ile ayn1 ya da birbirinden pek az farki olan
nesne siniflarini olusturan bir ikili iliski (R) ile tanimlanabilir. Bu smiflar evren
hakkinda bilginin temel bloklari olarak da tanimlanabilir. Aslinda bu ikili iliski kaba
kiime yaklasiminda ayirtedilemezlik diye adlandirilan esdegerlik iligkisi kavramudir.

Bunu olustururken her bir nitelik i¢in R; olarak adlandirilan iliski kiimelerinin

biitiinlestirilmesi gerekir. Basitce bu islem bir kesisim operatorii ile yapilabilir.

Sonug olarak iki nesne R iligkisine gore sadece ve sadece a;lizerinde ayni degeri

aliyorsa ayirtedilemez denilebilir.

Boyle bir tammin ¢ok kisitlayici olabileceginden hareketle, a; degerleri arasi kiigiik

farkliliklara tolerans taninabilir. Bununla beraber toplama operatoriiniin de kesisim
kavramindan daha az kisitlayic1 sekilde diizenlenmesi gerekebilir. Bu diisiince
sistemi ayirtedilemezlik iliskisini daha genel bir sekil olan benzerlik iliskilerinin

kullanimi ile daha esnek ¢oziimler iiretebilecegine isaret eder.

R(x) ={ye U : yRx}ile R(x) ile ayirtedilemeyen nesne kiimesi ifade edilmektedir.
R; yansiyan, simetriklik ve geciskenlik 6zelliklerini tasiyan esdegerlik iligkisi olarak
tanimlanabilir. Boylece R, U’nun bir bdliintiisiiniin esdegerlik sinifim ifade ettigi

goriilebilir.
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R, U iizerinde bir ayirtedilemezlik (esdegerlik) iliskisi ve R ise R yi genigleten bir

benzerlik iliskisi olsun;

Vxe U,R(x)  R(x) (3.71)

Vxe U,Vye R(x), R(y)c R(x),burada R(x)={ye U : yRx} (3.72)

Buradan 3 sonug cikarilabilir;

~

1. R yansiyandir.

2. Herhangi bir benzerlik sinifi ayirtedilmezlik siniflarinin  birlesimi olarak

goriilebilir.
R = |JRG) (3.73)
yeR(x)

3. R U’nun bir ortiisiinii saglar. Bu ortii aym zamanda R tarafindan ortaya

cikarilan boliintiiyli icerir. Diger bir deyisle R ’nin yansiyan olmasi U’daki her

nesnenin en az bir sinif ile ortiilenmesini saglar.

Burada dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise R ’nin simetrik olmasimnimn
gerekmeyisidir. Diger bir deyisle, benzerlik iliskilerinin simetriklik 6zelligini tastyip
tasimadig1 arastirilmalidir [Slowinski ve Vanderpooten, 2000]. Ornegin “Berk
babasina benzer” ciimlesi “Babasi Berk’e benzer” ciimlesi ile esdeger degildir.
Ciinkii burada referans noktasi olan “baba”dir. Dolayis1 ile simetriklik kavrami
tartismaya agik bir konudur. Bu tartismadan sonra geciskenlik 6zelligi izerine yorum
yapmak gerekir. Ornegin, icinde seker oraninin hafifce arttirildigi 10 adet kahve
fincani diisiiniin. 1 ile 2’nci fincandaki kahvenin tatlar1 birbirine benzer, hatta 1 ile 3

bile birbirine benzeyebilir, ancak 1 ve 10’uncu kahvelerin tadinin birbirine benzedigi
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sOylenemez. Dolayist ile iizerinde calisilan sistemin 6zelligi de dikkate alinmak

suretiyle benzerlik iligkilerinin kurulmasi 6nem arz etmektedir.

Klasik kaba kiime i¢indeki esdegerlik iliskisinin ozellikleri;

Yansima : R(x,x)=1 (3.74)
Simetriklik :R(x,y)=R(y,x) (3.75)
T-geciskenlik  : T(R(x,y),R(y,z)) < R(x, z) olarak gosterilebilir. (3.76)

3.2.9. Benzerlik iliskileri
Burada, 2 kiime arasindaki iliski ile ilgilenilecegi varsayimina dayanarak benzerlik
iliskileri anlatilmistir. Literatiirde, ikili iliskiler kullanildig1 gibi daha fazla sayida

kiime arasinda iligkilerin de kuruldugu caligmalar mevcuttur.

Kati benzerlik iliskileri;

Giindelik yasamda iliski, bir nesne kiimesinin kendi veya diger kiimelerle arasindaki
birlikteligi olarak tanimlanabilir. Ornegin Ahmet’in kirmiz1 Toyotasi, Mehmet’in ise
Renault arabasi olsun. Iliskinin temeli bu birliktelikler olarak tanimlanabilir. Bu
sekilde olusturulan birliktelikler (yani insanlar ve arabalar arasindaki) bir iliskidir.
Bu tekil birliktelikleri gostermek i¢in, Ahmet ve Toyota gibi iliskili nesne kiimeleri
kullanilabilir. Bununla beraber, {Ahmet, Kirmiz1 Toyota} gibi basit iligkiler yeterli
bilgiyi vermeyebilir. Ahmet’in kirmizi Toyota’sinin olusu kirmizi Toyota’larin
Ahmet’e ait olmasimi gerektirmeyeceginden nesnelerin sirast da ayrica dikkate
alinmalidir. Boylece, bir iliskiyi tamimlamak i¢in kendi {iiyeleri arasindaki sira

korunmak suretiyle kurulacak kiimelere ihtiya¢c bulunmaktadir.
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Bu kapsamda, X kiimesi iizerindeki bazi onemli ikili iligkilerin 6zelliklerini su

sekilde tanimlamak miimkiindiir;

Yansima: X icerisindeki biitiin x ’ler icin xRx saglamr. Ornegin; biiyiikk esit

operatorii yansiyandir, fakat biiyilik operatorii (>) yansiyan degildir.

Yansimazlik: X igerisindeki biitiin x’ler icin xRx saglanmaz. Ornegin; biiyiik

operatorii yansimazdir.

Tiimlesik-yanstyan (co-reflexive): X icerisindeki biitiin x ’ler icin xRx ise x = y dir.
Simetriklik: X icerisindeki biitiin x, y ’ler icin xRy ise yRxdir. Ornegin, biri ile kan
baginin olusu simetrik bir iligkidir. A’nin B ile kan bag1 varsa B’nin A ile kan bagi

vardir.

Ters-simetriklik: X icerisindeki biitiin x, y ’ler i¢cin xRy ve yRxise x = ydir. Biiyilik

esit operatorii, x>y ve y>x saglandiginda x=y oldugundan ters-simetrik iliskidir.

Asimetriklik: X igerisindeki biitiin x, y ’ler icin xRy ise yRxolmamasi durumudur.

Biiyiik operatorii x>y ise y>x olmadigindan asimetriktir.
Gecigkenlik: X igerisindeki biitiin x, y, z ’ler icin e8er xRy ve yRzise xRzolmasi
saglanir. Eger x, y’nin Onciilii, y de z nin Onciilii ise X, z nin Onciilii olmas1 sonucu

cikarilabilineceginden, bir seyin onciilii olma durumu gegislidir.

Dogrusallik: X igerisindeki biitiin x, y ’ler icin xRy ve/veya yRx saglaniyorsa

dogrusaldir denir.

Kisaca, Cizelge 3.4’de benzerlik iligkilerinin 6zellikleri verilmektedir.
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Kz}tl !3en.zerllk Yansima | Yansimazhik | Simetriklik | Ters simetriklik | Geciskenlik

Hiskileri

Esdegerlik X X X

Yari-esdegerlik X X

Tolerans X X

Kismi Sira

(Partial Order) X X X

Kati Sira

(Strict Order) X X X
3.2.10.  Benzerlik ol¢iitlerinin kurulmasi icin genel bir yaklasim

Benzerlik olciitlerini kurmanin en genel yolu bir uzaklik ol¢iitiinii dikkate almaktir.
Boyle bir metodun en biiyiikk dezavantaji uzaklik ol¢iitiiniin benzerlik agisindan
negatif ya da pozitif bir kanit olmamasidir. Bununla beraber, uzaklik tabanh

benzerlik oOlciitleri simetriktir.

Bu yiizden, daha genel bir kurulum olan pozitif ve negatif kanitlarin uyumluluk ve
uyumsuzluk denilen iki tip kosulun saglanmasidir [Slowinsky ve Vanderpooten,

1997].
1. Yeterince sayidaki nitelik benzerlikle uyumlu olmalidir.

2. Uyumlu olmayan nitelikler arasinda higbirisi benzerlikle ¢ok fazla (aykiri

derecede) uyumsuz olmamalidir.

Sonug olarak, basit bir benzerlik iliskisi;

L Jg—yjl<e(y)) ise,

(3.77)
0 aksi _hallerde.

C,-(x,y)={
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olarak kurulabilir. Burada €, esneklik saglamak igin kii¢lik bir hata oramdir.

3.2.11. Kaba kiime nitelik indirgeme algoritmalarina genel bakis

Kaba kiime nitelik indirgeme ile ilgili literatiirde sayisiz 6rnek bulmak miimkiindiir.
Fakat bunlardan en fazla bilinenleri genetik algoritma, yapay sinir aglari, tabu arama,
karinca kolonisi yaklasimi gibi arama yaklasimlart ile asagida smiflandirilan
algoritmik yapilarin birlestirilmis seklidir. Bu algoritmalari su ii¢ kategoriye ayirmak

mumkindiir.

° Pozitif alanli yaklasimlar; [Shi ve ark., 2004], [Han ve ark., 2004], [Zhang ve
Yao, 2004].

. Ayirt edilebilirlik matrisi ve nitelik siklik Olgiitlii yaklasimlar; [Geng ve Zhu,
2006],[Wang ve Chen, 2004], [Hu ve ark., 2003], [Wang ve ark., 2006].

° Bilgi entropisi tabanli yaklagimlar; [Duoqian ve Jue, 1997], [Han ve Wu,2002].

Ayrica optimal alti arama yaklasimlar: ile klasik kaba kiime nitelik indirgeme icin

Hedar ve ark, [2006] tarafindan yayinlanan teknik rapor kaynak olarak alinabilir.

Bir karar tablosu birden fazla nitelige sahip olabilir. Ancak bulunan nitelik altkiimesi
tiim karar tablosunun yerine kullanilabilir. Bir karar tablosundan biitiin indirgemeleri

bulmak NP-Zor yapidadir [Lin, Cercone, 1997].

Pratik uygulamalarda biitiin nitelik alt kiimelerini bulmak gerekli degildir. Sadece bir
nitelik alt kiimesinin bulunmasi yeterli olacaktir [Hu ve Lin, 2004]. Hangi nitelik alt

kiimesinin se¢ilecegi ise yararlanilan optimalite kriterine gére degismektedir.

Kaba kiimeler yaklasimi kullanilarak literatiirde bircok nitelik indirgeme calismalari

yapilmistir. Bu caligmalardan dikkati cekenler ise;
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Golan ve Ziarco [1995] makalesinde, veri analizi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi ile
veriden muhakeme yapma gibi ¢oklu gorevleri yerine getiren yapay zeka yazilimi

olan DatalLogic/R ile kaba kiime indirgeme metodu énermistir.

Duntsch ve Gediga [1997] makalesinde, kaba kiime veri analizi yapabilen

GROBIAN yazilimimi gerceklestirmistir.

Hu ve ark., [2000], calismalarinda ayirtedilebilirlik matrisi icerisinde nitelik siklik
Olciititc ve Ornekleme teknikleri ile iki ayr1 nitelik indirgeme algoritmasi

Onermislerdir.

Bakar ve ark. [2000], makalesinde ikili tamsay1li programlama kullanarak, minimum

indirgemeleri bulmak icin bir algoritma onermislerdir.

Beynon [2001], makalesinde degisken duyarli kaba kiime metodunda

p —indirgemeleri bulmak icin belli bir tolerans orani ile nitelik indirgeme

calismustir.

Li ve Liu [2002], ¢calismalarinda niteliklerin ilgililik 6zelligini bulmak i¢in kosullu

entropi kullanarak nitelik indirgemesi ¢aligmistir.

Bu konuda 6zellik arz eden diger bir ¢alisma ise pozitif alan tabanli bir yaklasim olan

Shen ve Chouchoulas [2000] tarafindan 6nerilen QuickReduct algoritmasidir.

QuickReduct algoritmast;

Nitelik secimi islemi i¢in kullanilan algoritmalarin belki de en c¢ok bilineni

QuickReduct algoritmasidir.
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QUICKREDUCT(C,D)
C; durum nitelik kiimesi
D; karar nitelikleri kiimesi

(1) R<{}

(2) do

3) T<«R

4) Vxe(C—-R)

&) If Yo (D) > ¥ (D)
(6) T < Ruf{x}
(7) R«T

(8) Until y, (D) ==7y.(D)

(9) Return R

Algoritma bos indirgeme kiimesi ile baslar. Daha sonra nitelikleri teker teker
indirgeme kiimesine alarak bagimliliktaki gelismeye gore kabul eder. Bu islem
indirgeme kiimesinin bagimlilik derecesinin tiim durum niteliklerinin bagimlilik
derecesine esit olana kadar devam eder. Ancak bu metot minimal altkiimenin
bulunmasini garanti etmeyebilir. Ciinkii sadece 1 tane indirgeme bulabilir. Bu metot
ekleme cikarma stratejisi ile gelistirilebilir. Boylece daha minimale yakin sonuclar

bulunabilir.

Bu algoritma ile ilgili diger bir strateji geri doniis stratejisi olabilir. Bu durumda
nitelik kiimesi baslangicta tiim nitelik kiimesi ile baglar ve bagimhilik derecesinde

fark yaratmayan nitelikler sirasiyla atilabilir [Yao ve ark., 2006].

Avyirtedilebilirlik matrisinden indirgeme bulmak, kaba kiime literatiirii iginde

yogunlukla ugrasilan konulardan biri olmustur.

Biitiin nitelik alt kiimelerinden optimal indirgemeyi bulmak ise NP-zor yapidadir
[Geng ve Zhu, 2006]. Skowron ve Rauszer [1992] ayirtedilebilirlik matrisi ile ilgili
ozellikler ispatlayarak kor, indirgeme ve bagimliliklarin bulunmas: gibi konularda

etkin algoritmalar tasarlamislardir.

Bu kapsamda, Wang ve ark., [2006] tarafindan bir algoritma onerilmistir.
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Burada, matris icerisinde en siklikla goriilen nitelik indirgeme kiimesine atilmakta ve
bununla kesisim yapan diger nitelik alt kiimeleri ayirtedilebilirlik matrisinden
silinmektedir. Bu isleme hi¢bir nitelik altkiimesi kalmayana kadar devam

edilmektedir. Ayirtedilebilirlik matrisinin elemanlari su sekilde hesaplanmaktadir;

. {¢ Fo ()= Fo(x,): 578)

{ae A:a(x,.)=a(x‘,~)}, Jo(x)=fp(x))

M(IS) simetrik ve ¢, =¢ i=12,..n oldugundan sadece alt licgen 1< j<i<n

dikkate alinacaktir.

A’da biitiin vazgecilemez niteliklerin hepsine Cekirdek(A)denir ve su sekilde ifade

edilir.
Cekirdek(A) = {a €Aic; = {a}bazz i,] igin} (3.79)

Eger B, A’da bagimsizsa ve IND(B)=IND(A) ise B c A ifadesini karsilayan tiim
kiimelere indirgeme denir. Dolayist ile B igeren herhangi bir girdinin c¢; ile

kesisiminin bos kiime olmayacagi aciktir.

Anlatilanlar 1s1g¢1nda olusturulan algoritma asagida sunulmaktadir:

Girdi: Enformasyon sisteminin ayirtedilebilirlik matrisi
Cikti: Enformasyon sistemine ait bir indirgeme
I  R=¢

2) M’de tekrarlanan tiim elemanlar sil
3) M’den Cekirdegi hesapla
4) R<C,

(5) M Matrisinden M ,’yi hesapla
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(6) M .deki elemanlar1 kardinalitesine gore ayir. Kardinal sayisi
i;L,,i=12.nile ifade edilir.

(7) ae A—R igin i, = Tnoq{i} olsun. SGF(a,R,A)|L, ifadesini L, dan
hesapla. SGF (a',R,A)|LiO = MAa)Ig{SGF (a,R, A)|Li0 } olarak hesapla.

8 ReRuU{d}

C) M, = ¢, elde edilene kadar devam et.

Ornek:

Bir bilgi sisteminden ac(1), ad(1), bc(1), bd(1), cd(1), abc(2), abd(2), abcd(144)
olsun. Parantez icerisindeki sayilar M’de kag¢ defa gozlemlendigini gostermektedir.

C, =0oldugu aciktir. M’deki tekrarlanan elemanlan silerek ve M ,’deki elemanlari

kardinalitesine gore siralayalim. Boylece;

L= {¢},

L, = {ac, ad,bc,bd,cd},
L, = {abe, abd},

L, = {abed},

elde edilir.

Boylece kardinalitesi (eleman sayisi) 1 olan eleman bulunmadigina gore algoritma

2’11 elemanlara bakacaktir.

SGF(a,R,A)|L, =2,SGF (b,R,A)|L, =2, SGF(c,R,A)L, =3, SGF(d,R,A)|L, =3
elde edilir. SGF (c,R,A)|L2 = SGF(d,R, A)|L2 =3 ve L, L,seviyelerinde de esit
olduklarindan ¢ veya d niteliklerinden biri segilebilir. R = {c} secilir ise, L, ={¢}.
L,= {ad,bd}, L,= {abd}, L, = {#} elde edilir. Diger adimda ise hala 2’li elemanlar

ele alinir ve d niteligi secilirse R ={c,d} bulunur. Dolayis: ile c,d nitelikleri bu bilgi

sistemi icin indirgeme olarak bulunur.
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3.3. Bulanik Kaba Kiimeler

Kesin olmayan verilerle ilgili problemlerle basa ¢ikabilmek icin Onerilen kaba ve
bulanik kiimelerin her ikisi de klasik kiime metodunu genellestirmektedir. Ancak,
kaba kiime ile bulanik kiime yaklagimi belirsizlik ve muglaklik problemlerine degisik
acilardan bakar. Bulanik kiime bilgiyi yaklasik olarak iiyelik dereceleri kullanarak
tanimlar. insanin konusma diline has bulanik belirsizlikle ilgilenir. Kabalik kavrami
ise enformasyonun graniiler yapisinin bir sonucudur. Eger nesneler ayni tanima
sahipken degisik siniflarla ifade ediliyorsa boyle bir tammmlamada kaba belirsizlik
goriiliir. Bu aslinda iki nesnenin ayni oldugu manasina gelmez, ancak bu durum
yorumlayan Kkisinin bu nesneler hakkinda kisith kavrama derecesine sahip
oldugundan ileri gelmektedir. Boyle bir kavrama derecesinde degisik nesneleri ayni
olarak tamimlayabiliriz. Kaba belirsizlik, kavrama seviyesi arttikca azalacaktir ve

enformasyon graniilii daha saf hale gelecektir.

Klasik kaba kiime metodu kesikli deger iceren veritabanlar ile etkin olarak c¢aligir.
Ancak, gercekte bircok veri tabam siirekli, tamsayili ya da kategorik degerler
alabilmektedir. Kaba kiime metodunda verilerin hazirlanmas: ic¢in kesikli hale
getirme islemi yapilmalidir. Bu islem esnasinda bir¢ok onemli bilgi kaybinin ya da

karigikliklarin yaganmasi muhtemeldir.

Cizelge 3.5 belirli 6grencilere ait not karar tablosu olsun. Kesikli hale getirme islemi

icin kesme noktalar1 60 ve 85 olarak kullanilirsa Cizelge 3.6 elde edilmektedir.

Aslinda Cizelge 3.5 deki 2 ve 3’ncii kayitlar birbirine yakinken Cizelge 3.6’daki
durum farkhidir. Boylece, orijinal karar tablosundaki bazi onemli enformasyon
kaybolmustur. Diger bir deyisle, siirekli deger alan gozlemler kesikli hale getirme
islemine tabi tutulduktan sonra sinirlarin keskin olmasi sebebiyle tamamen degisik

bir sinifa gecebilmektedir.
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Cizelge 3.5. Not karar tablosu

OGRENCI | FiZiK | MATEMATIK | DEGERLENDIRME
1 60 95 Orta
2 85 97 Iyi
3 84 67 Orta
4 53 62 Kotii
5 97 94 Iyi
6 90 80 Orta
7 98 53 Orta
8 41 44 Kotii

Cizelge 3.6. Kesikli hale getirme islemi sonrasi karar tablosu

OGRENCI | FiZiK | MATEMATIK | DEGERLENDIRME
1 Orta Iyi Orta
2 Iyi Iyi Iyi
3 Orta Orta Orta
4 Kotii Orta Kotii
5 Iyi Iyi Iyi
6 Iyi Orta Orta
7 Iyi Kotii Orta
8 Kotii Kotii Kotii

Bulanik kiime teorisi bu probleme etkin ¢oziimler saglamaktadir. Dolayisi ile bulanik
kiime ile kaba kiime yaklasimi beraber kullanilmasinin bilginin en az kaybinin
saglanmas1 i¢in gereklidir. Burada, evren bulanik olarak boéliinebilir ve bulanik
siiflar birbirlerinin ustiine bindirilebilir. Her bir nitelik i¢in uzmanlar tarafindan bir
tiyelik fonksiyonu tanimlanir ve niceleyici degerler iiyelik fonksiyonu yardimiyla
bulanik kiimelere cevrilebilir. Bu 6rnek icin iiyelik fonksiyonlar1 asagidaki sekilde

tanimlanabilir:
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0 x <80
2
f(x) = —(wj 80< x <95 (3.80)
110 -80
1 x=>95
1 x<50
_ 2 (3.81)
Ky =41 22109 5o v <65
65-35
1 X265
O(x)=1-1(x)—K(x) (3.82)

Uzmanlardan elde edilen bu iiyelik fonksiyonlar ile elde edilen degerler Cizelge

3.7’de sunulmaktadir.

Cizelge 3.7. Bulanik karar tablosu

OGRENCI |__ Hizik MATEMATIK DEGERLENDIRME
i J]o| K| i]O]K
1 0 [044]056] 1 0| o Orta
2 0,56 044 0 1 0| o Iyi
3 046054 0 | 0 1 0 Orta
4 0 [004]096] 0 ]0,64(0,36 Kotii
5 1 0| 0 ]09[001| O Iyi
6 089 (0,11 0 | 0 1 0 Orta
7 1 0| 0] 0 [004]096 Orta
8 0| o 1 0| o 1 Kotii

Burada agiklanan konunun 1s18inda bulanik kiimeler niteliklerinin isimlerine baglh

olarak (fizik, matematik) ya da olmadan ifade edilmektedir. Asagida tip—1 ve tip—2
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bulanik kiimeler aciklanmaktadir. Bulanik kaba kiimelerle calisirken tip—1 ve tip-2

seklinde ayrilan bulanik degerler i¢in ayr1 matematiksel olusumlar gerektirmektedir.

Tip-1 bulamik kiimeler; N mnesneli bir veri kiimesinden her bir ornek x; (i€ [l,N])

bulanik olan nitelikler veya N, karakteristik ile tanimlanir. Bunlar ,uij ,j=1L.,N,

kismi iiyelik dereceleri ile ol¢iiliir.
X, = g e 1 (3.83)

i degerlerinin tutarli olmasi icin genellikle zayif bulanik boliintii olusturmalart

gerekir.

Ornegin, Cizelge 3.8’de Bodjanova [1997] nin gosterimi kullanilmistir. Burada, C1
diisiik banka hesabi, C2 orta banka hesabi, C3 yiiksek banka hesabi, C4 diisiik aylik
gelir, C5 orta aylik gelir ve C6 yiiksek aylik gelir anlamina gelmektedir. D;, D, ve Ds

ise karar niteligini ifade etmektedir.
Cizelge 3.8 de goriilebilecegi gibi; x, =[0;0,8;0,3;0,7;0,2;0] oldugu gozlemlenecektir.

Cizelge 3.8. Tip 1 bulanik bilgi sistemi

Cl|C2|C3|C4|C5|C6|D1|D2]|D3

X1]0108103]10,7]102] 0 |0,5]0,7] O

X2 110101 0]01]108]071]60¢{°1

X31061031 0101 1]10]01]05]0,7

05106010} 11]06]05
0

X410 0
XS1o|171]60 07105101 110
X6] 0011081 1 ]101]01]08104] 0
X701 0111041061 0]1]10]0O0
X810 0]101105]0510]07]0/(1
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Tip-2 bulamik kiimeler; N nesneli bir veri kiimesi olsun. x; (ie[l,N]) Ornegi

N, adet karakteristik ile tamimlamirken her bir j niteliginin degeri N, iiyelik
derecesi kiimesi ya da dilsel derece ile & (k=1,..,N LL)olacak sekilde

belirlenmektedir. Burada, her bir x, degeri su sekilde gosterilmektedir.

2

X, = [ e g e V), (W g
N N )] (3.84)

N, j ik iN
DY ey (e e, 1),

Bu tip bir ifade ile Cizelge 3.8’deki gosterim; x, =[(0,0.8,0.3),(0.7,0.2,0)] seklinde

olacaktir.

Burada, bu iki gosterim arasinda herhangi bir fark olmayacagi iddia edilse bile,
Es.(3.87) seklinde bir gosterim her bir nitelige ayr1 bir onem derecesi (agirlik degeri)

verilebilmesi bakimindan kullanigl oldugu degerlendirilmektedir.

3.3.1. Bulamk Esdegerlik Siniflar:

Klasik esdegerlik siniflar1 nasil kaba kiime teorisinin merkezinde bulunuyorsa

bulanik esdegerlik siniflar1 da bulanik kaba kiimelerin merkezindedir [Thiele, 1998].

Bulanik bir enformasyon sisteminde hem durum nitelikleri hem de karar nitelikleri
bulanik degerler alabilir. Klasik esdegerlik siniflar1, bir bulanik benzerlik iliskisi S ile
genisletilebilir. Ornegin g (x,y)=0,9esitligi x ve y nesnelerinin birbirine oldukga
benzedigini ifade eder. Benzerlik iliskisi aslinda esdegerlik iligkisinin genellestirilmis
halidir. Daha acikca bir benzerlik iligkisi U evreninde S ile gosterilen bir bulanik
iligkidir. Bu iligki yanstyan, simetrik ve T-gecislidir [Dubois ve Prade, 1990;1992].

Yansima ; S(x,x)=1, Vxe U (3.85)

Simetriklik ; Sx,y)=S(y,x), Vx,ye U (3.86)
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T-geciskenlik S(x,2)2T(S(x,y),8(y,2)), Vx,y,ze U (3.87)
Burada Pawlak’in onerdigi klasik esdegerlik iliskisi, R, bulanik bir iliskiyi gosteren
S’ye cevrilmistir. Buradaki t-norm degisme, birlesme ve monotonluk 6zelligi olan bir
biitiinlestirme islemidir. Bu islem Zadeh’in orijinal benzerlik iliskisindeki sinir
kosullarina uyar.

R iliskisinin direkt olarak bir bulanik iligki ile yer degistirmesinin yerine kendi
esdegerlik smflari, U/R, & bulanik kiimeler ailesi ile zayif bulanik boliintii

olusturmak icin yer degistirilebilir. Bu durumda su kosullar da saglanmalidir.

inf max,_ My (x)>0 (3.88)

sup min(,uFi (xX), 4 (%)) <1 (3.89)

[k sart, @ bulanik ailesinin evrenin (U) tamamim kapsamasim garanti eder. Ikinci

sart ise bulanik kiimeler arasinda ayriklik kosuludur.

3.3.2 Bulanik kaba kiimelerin genel ozellikleri

RU=U,R*¢p=¢; (3.90)
R.(ANB)=R.ANR.B, R*(AUB)=R*AUR*B; (3.91)
R.AS=(R*A)C , R*A° =(R.A)"; (3.92)
RACA, ACR*A; (3.93)

R.U-{yhx)=R.(U-{xP(y), R*x,(y)=R*y,(x); (3.94)
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R.ACR.(R.A), R*(R*A)c R*A (3.95)

Ay=
Burada A,Be F(U), x,ye U, xﬂ(y)z{ y=x (3.96)
0,y#x

[Morsi ve Yakout, 1998].
3.3.3 Bulanik kaba kiimeler ile yapilan nitelik indirgeme ¢alismalari

Bulanik kaba kiimelerin  olusturulmasi ve beraberce veri madenciligi
uygulamalarinda kullanilmas i¢in bir¢ok caligmalar yapilmistir. Bulanik kaba kiime
uygulamalarinda nitelik indirgeme calismalar1 6grenme algoritmasi c¢alismalarina
nazaran daha azdir. Bu kapsamda, bulanik esdegerlik 6zelliklerinin gevsetilmesi ve
bulanik icerme ile bulanik kiimelerin o-kesmelerinin kullanilmasi suretiyle degisik

bulanik kaba kiime tanimlar1 yapilmistir.

Bulanik ve kaba kiimelerin melezlenmesinde, belitsel ve kurucu olmak iizere iki ana

yaklasim bulunmaktadir [Yeung ve ark., 2005].

Kurucu yaklasimda, evrendeki bulanik iligkiler birincil kavramdir ve alt ve iist
yaklasimlar bu kavramlar {izerine kurulur. Baglangi¢cta sadece bulanik esdegerlik
iliskileri kullanilirken daha sonraki genellestirme calismalarinda gelisigiizel ikili

iligkiler de degerlendirmeye alinmaistir.

Diger yandan belitsel yaklasimda ise, alt ve iist yaklasim operatorleri birincil
kavramdir. Bu yaklagimda, yaklasim operatorlerini tanimlamak i¢in bir takim belitler

kullanilmistir [Wu ve Zhang, 2004].

Buradan da anlasilacagi gibi kurucu yaklasim daha cok pratik uygulamalar {izerinde,
belitsel yaklasim ise bulanik kaba kiimelerin matematiksel karakteristikleri {izerinde

calismaktadir.
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Bulanik kaba kiime yaklasimini ilk ©6neren yazarlar Dubois ve Prade’dir [1990;
1992]. Calismalarinda, t-norm min ve t-conorm max operatorleri kullanarak bir

bulanik benzerlik iliskisine gore alt ve iist yaklasim ciftini kurmustur.

kaba kiimenin alt ve iist yaklagimlar sirasi ile;

R.(F)(x) =inf _, max(1- (R(x, ), F(y)) (3.97)

R (F)(x)=sup sev N = (R(x, y), F(y)) ile tanimlamislardir. (3.98)

Morsi ve Yakout [1998], bulanik kaba kiimeler iizerinde bir takim belitler {izerine
calismistir. Calismalarinda bulanik kaba kiimeleri bulanik t-benzerlik iliskileri

tizerine kurmuslardir.

Thiele [2000a; 2000b; 2001], bulamik kaba yaklasim operatorlerinin belitsel
tanimlamalar1 ile degisik iki (diamond ve box) bulanik operatér yardimiyla modal

mantik i¢erisinde kaba bulanik yaklasim operatorlerini incelemistir.

Radzikowska ve Kerre [2002] kaba kiimelerin bulaniklastirilmasi i¢in daha genel bir
metot Onererek, bir t-norm ile belirlenen bulanik benzerlik iliskisine goére bulanik

kaba kiimeleri tanimlamistir.

Bulanik-kaba kiime metodunu kullanarak ilk nitelik indirgeme ¢alismasi [Kuncheva
1992] tarafindan yapilmistir. Calismasinda bulanik oriintii tanima ile uygulamalar

yapmistir.

Jensen ve Shen [2002a;b, 2004a;b;c, 2005a;b] tarafindan Onerilen yaklasimda,

bulanik pozitif alan ve bulanik alt yaklasim kavramlarindan faydalanarak bagimlilik
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fonksiyonu tanimlamis ve bulanik-kaba QuickReduct algoritmasi Onermislerdir.

Algoritmalarinda, alt ve iist yaklagimlar;

Hpy (x) = sup min(, (x),iyng max{l—u, (y), iy (x)} (3.99)
FeU/P €

fh;, (x)= sup min(u, (x),supmin{f, (y), iy (x)} (3.100)
FeU/P yeU

olarak ifade edilmistir.

Klasik kaba kiime yaklasgiminda pozitif alan alt yaklagimlarin toplami idi. Bir x

niteliginin bulanik pozitif alana aidiyeti ise;

IUPOSP(Q)(X) = Sup Upy (x) (3.101)

XeU/Q

Bulanik pozitif alan tanimlandiktan sonra bagimlilik fonksiyonu;

"UPOSP(Q) (x)‘ _ ;‘UPOSP(Q)(X)

Ve Q)=
vl Y

ile tanimlanar. (3.102)

Klasik kaba kiime teorisi ile ayni sekilde eger x niteliginin pozitif alana ait

oldugunda 1 degerini alsaydi ayn1 ifade elde edilebilirdi.

Herhangi bir a niteligi icin {a} ile boliinen evren U /IND{(a)} ile gosterilir ve o

nitelik icin bulanik esdegerlik siniflarinin kiimesi olarak ele alinir.

U/P=®{ac P:U/IND{(a)}} (3.103)
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Burada dikkat cekilebilecek diger onemli bir husus nitelik gruplan ile calisirken
bulanik kaba yaklagiminin nasil ¢alisacagidir. Bunun i¢in bulanik kiime teorisindeki

kartezyen carpimi kullanmak yeterli olacaktir. Yani;

A®B={XNY:VXe AVYeB,XNY # ¢} dir. (3.104)

Eger S kesin (kati) ise yanstyan, simetrik ve t-geciskenlik gereksinimleri S’yi klasik

esdegerlik iligkisi haline getirir.

U/P deki her bir kiime bir esdegerlik simifidir. Ornegin eger P={ab} ise,
U/IND({a})={N,,Z, }ve U/IND({b})={N,,Z, }dir.

Buradan; U/P={N,N"NN,,N,NZ,,Z, "N,,Z,NZ,} elde edilir. Bu yapinin

izerine herhangi bir arama stratejisi kullanilarak algoritma tiretmek de miimkiindiir.

Jensen ve Shen [2002] bu asamalarn kullanarak asagidaki algoritmayi

gelistirmislerdir.

FRQUICKREDUCT(C,D)
C; Durum nitelik kiimesi

D; Karar nitelik kiimesi

(D) R {}: %oy =037, =0
(2) do

3) T<«R

B Vorew = Yoew

(5) Vxe(C—-R)

(6) If Yoo (D) > ¥ (D)
(7) T < Ru{x}
) Voess = Vo (D)

) R«T
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(10) Untll 7/bext (D) == }/prev

(11) Return R

FRQR algoritmasinin calisma yapist QuickReduct algoritmasi ile benzerlikler
gostermekle beraber, algoritma eldeki en iyi nitelik alt kiimesinin bagimlilik derecesi

gelistirilemeyinceye kadar devam eder.

Bagimlilik 6l¢iitii monoton olmadigindan, QuickReduct stili diger bir ifade ile tepe
tirmanma tiirii arastirma stratejisi ile sadece yerel optimuma ulasildiginda
algoritmaya son verilir. Ancak optimum nokta arastirma uzayinin baska bir yerinde
olabilir. Dolayis1 ile bu metot diger arastirma metotlar1 kullanilarak tiim arastirma

uzayini da kapsayacak sekilde genisletilmelidir.

Jensen ve Shen, FRQR algoritmasini; web sitesi siniflandirilma, karmasik sistemlerin

takibi ve adli olaylar gibi pratik uygulamalarda kullanmiglardir.

FRQR algoritmasinin sadece tek indirgeme bulmasi, matematiksel temelden ve
teorik analizden yoksun olusu, sonlandirma kriterinin zayif tasarimi ve indirgeme
yapisinin acik olmayist nedeniyle Bhatt ve Gopal [2005a;b;c] tarafindan
elestirilmistir. Yazarlar, biiyiik bulanik veri tabanlar1 i¢in sik1 hesapsal alan 6nererek

FRQR algoritmasinin hesaplama performansini gelistirmislerdir.

Parthalain ve ark. [2006] Shannon entropisi kullanarak daha kiigiik genislikte nitelik
indirgeme bulmaya ¢alismislardir. Makalelerinde, basit bir tepe tirmanma algoritmasi
ile her asamada her bir nitelik veya nitelik grubunun bulanik entropisini hesaplayarak

indirgeme kiimesine atamiglardir.

Bulanik yaklasim uzaylarinin, bulanik olasilikli yaklasim uzaylarina genellestirilmesi
ile yapilan indirgeme calismalar1 ise Hu ve ark., [2006] tarafindan c¢alisilmistir.
Calismalarinin, hem kategorik hem de siirekli nitelikleri iceren karar sistemlerine

uygulanmasi bakimindan onemli oldugu degerlendirilmektedir.
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Salido ve Murakami, [2003] makalesinde kurucu bir yaklasim Onererek tip-2 bulanik
kiimelerin kullanilmas1 suretiyle nitelik indirgeme ve smiflandirma uygulamalar
yapmis, en sik kullanilan t-norm’larin olusturulmasi ve biitiinlestirilmesi icin saglam

bir alt yap1 saglamiglardir.

Tsang ve ark., [2005] ile Wang ve ark., [2005], tip-1 bulanik karar sistemleri i¢in
goreli indirgemeleri bulabilecek bir algoritma tasarlamislardir. Indirgeme
altkiimelerini bulmak icin bir ayirtedilebilirlik matrisi 6nermislerdir. Ancak sonugta
elde edilen matrisin kati dogasindan dolayr bilgi kaybi olabilecegi konusunda

elestiriler almiglardir.

Chen ve ark. [2007], makalelerinde, Tsang ve ark. [2005] 6nerdigi nitelik indirgeme
algoritmasini t-bulanik kaba kiimelere uygulamis ve goreli indirgemeleri bulabilecek

bir algoritma tasarlamislardir.
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4. NITELIK INDIRGEME iCiN YENIi BIR ALGORITMA

Bu boliimde, bulanik kaba kiimeler yardimiyla ayirtedilebilirlik matrisi tabanl bir
nitelik indirgeme algoritmasi tasarlanmis; hazirlanan algoritma 6rnekle agiklanmis ve

diger nitelik indirgeme algoritmalariyla karsilastirilarak etkinligi test edilmigtir.

4.1. Onerilen Algoritma

4.1.1. On Hazirlik islemleri

Bulanik kaba kiimeler ile nitelik indirgeme yapabilmek icin bazi on hazirliklar
yapilmalidir. Bunlardan birincisi; indirgemeden sonra neyin sabit kalacagi
konusunda karar verilmesidir. Burada, klasik kaba kiime teorisinde de oldugu gibi,
karar niteligi pozitif alaninin korunmas fikri takip edilecektir. Boliim 3’de anlatildig1
gibi, karar niteligin pozitif alani; karar siniflarinin alt yaklasimlarinin birlesimi olarak

tanimlanir.

Ikincisi, benzerlik iliskilerinin olusturulmas: icin hangi t-normun kullanilacagidir.
Calismada tip-2 bulanik verisi kullanildigindan, hangi t-norm’un se¢ilecegine karar
vermek icin Valverde [1985] nin t-norm doniisiim calismasindan faydalanilmistir. Bu

doniigiim, tip-2 bulanik verilerin kullanimi i¢in gereklidir.

Yakin-ters kavramina dayanarak bulanik veriden t-benzerlik iligkisi kurma metodu

asagida gosterilmektedir.

t-norm teorisinden de bilindigi gibi [Klementa ve ark., 2004].arsimedyan t-norm su

formiile gore elde edilmistir;

T(x,y)=g"""(g(x)+g(y), (4.1)
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Burada g(x) siirekli mutlak azalan [0,1] — [0,°] bir fonksiyondur. Burada g(1)=0,

g™ g nin sozde tersini gosterir ve g"(x) =g (min(x,g(0)) ile ifade edilir.

t-norm 7'(x, y) 'nin yakin-ters islemi 7/ (x|y) ile gosterilir.

TA(Hy) =g (g(y)—g(x)) 4.2)

Eger iki x,ve x;0rnegi ele alimrsa, her iki ornekteki & niteligi, N, dilsel degisken
kiimesine {iiyelik derecesi vektorii olarak tamimlanabilecektir. Diger bir deyisle,

k

k _ g, kl Kl
X = (U e e 1

My ve xi=(uopl 1) olarak gosterilebilecektir,

Valverde’ye gore k niteligine bagli olarak x;ve x; arasindaki t-benzerlik su sekilde

cikarilabilir;

Si(x,y)= Inf TNMax(u, 1) Min(u!, ui")). (4.3)

Ie[l,..N;; |

Asagida Valverde’nin islemi yardimi ile belirli t-normlar i¢in yapilan doniisiimler

gosterilmektedir [Salido ve Murakami, 2003].

Minimum operatorii T'(x, y) = Min(x,y) ;

inf_ , (min(z", 1'")) Eger JE£0
k le],j i J [}
SU(x,.,yj)—{1 ’

Diger hallerde. (4.4)
Carpim operatorit T(x,y)=xy;
K Kl
) inf_, min“C_ “1)) Eger  Jt#0
Sy )=y T uy 4.5)

| Diger hallerde.



82

Lukasiewicz operatorii T'(x, y) = Max(x+ y—1,0)

Si(x,y,)= inf,_,, (1_‘ - ﬂﬂ) (4.6)
. N/
Yager operatorii (7 (x,y) =1—min((L,((1-x)" +(A=y)")""))):

1
Si(x.y;) =inf,_, (1~ (u'” —(yfl)P\A) 4.7

Ornegin, elimizdeki veri kiimesinin iki elemani, (0,7; 0,3) ve (0,71; 0,29) olsun.
Eldeki verilere gore bu iki kiimenin degisik operatorlere gore benzerlikleri sirasiyla;
minimum operatoriine gore, 0,29; carpim operatoriine gore, 0,966; Lukasiewicz
operatoriine gore, 0,99 ve p=2 icin Yager operatoriine gore 0,9859 degerleri elde
edilmektedir. Burada birbirine cok yakin bulanik iki deger arasindaki benzerlik
derecesi 1’e daha yakin oldugundan dolayr Lukasiewicz operatoriiniin kullanimi

mantikli bir yol olarak goriilmektedir.

Uciinciisii, t-bulamik iliskileri icin uygun biitiinlestirme operatériiniin secilmesidir.
Ciinkii t-bulanik benzerlik iliskilerinin birlestirilmesi sonucunda elde edilen iligkinin
de t-benzerlik iligkilerinin Ozelliklerine sahip olmasi gerekmektedir. Asagida
biitiinlestirme operatoriiniin olusturulmasi i¢cin 6nem arz eden t-gegiskenlik teoremi

verilmektedir.

Teorem 4.1

R.,R,,..R, ,T, gecisli iliski olsun. Burada 7, Lukasiewicz t-norm’dur. Sadece ve

sadece M (x)in De morgan duali Nx)=1-M(1-x,...1-x,),
Vx, v,z € [0,1]"‘2 =x+y, olacak sekilde, N(z) < N(x)+N(y) ifadesini saglarsa

R=M(R,R,,..R,) de T, gecislidir denir [Salido ve Murakami, 2003].
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Aslinda burada yatan problem uyumlu (M,T)ciftinin bulunmasidir. Bahsedilen

sekilde bir ciftin bulunmasi problemi bulanik kiime teorisi icerisinde pek

calistimamistir. Ovchinnikov [1992], eger t-gecisli benzerliklerin biitiinlestirmesi

(13

sonucunda elde edilen iliski de t-gecisli ise biitiinlestirme operatoriine “iyi

tammlanmis” demektedir. Burada asil problem 1yi tamimlanmis M (T) ciftinin
bulunmasidir. M (x) lizerinde yapilabilecek tek kisitlama monoton operatdr olmasi
ve smir kosullarinin M (0)=0ve M(1)=1 saglanmasidir. Buna ilaveten,

biitiinlestirme operatorii belli bir uzaklik fonksiyonundan ¢ikarilabilmektedir. Bu tip
operatorlerin 6zelligi biitiinlestirme operatoriiniin minimum ile maximum arasinda

belirlenebilmesi ve kullaniciya esneklik saglamasidir.

Bu yolla genellestirilmis ortalama operatorii Minskowsky uzakligindan direkt olarak

cikarilmistir.
)}
M(x)=(x} +x; +...+xf)/n)%’ (4.8)

Teorem-4.1’den 7, c¢atisinda gecisli bir benzerlik toplama operatorii olarak

genellestirilmis ortalamalarin De Morgan duali kullanarak;

]
Mx)=1-(((1-x)"+A-x,)" +....+(1—xn)")/n)/" elde edilir. 4.9)
Burada p degerinin azalis1 ve artis1 ile minimum ve maximum operatoriine yaklasilir.

Yukarida tanimlanan 6n hazirliklarin tamamlanmasi ile Onerilen algoritma ¢oziime

hazir hale gelmektedir.
4.1.2. Alt yaklasim operatoriine gore ayirtedilebilirlik matrisinin olusturulmasi

Boliim 3’de ayirtedilebilirlik matrisinin kaba kiimelerde kullanimi hakkinda tanimlar

verilmistir. Bu boliimde ise, bulanik kaba kiimeler i¢in ayirtedilebilirlik matrisinin
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olusturulmas1 maksadiyla Tsang ve ark. [2005]’nin tip-1 bulanik kiimelerden
indirgeme bulmak i¢in gelistirdikleri algoritma temel alinarak tip-2 bulanik kiimeler

icin yeni bir algoritma tasarlanmistir.

U evreni, R, durumsal nitelik kiimesi denilen t-benzerlik iliskilerinin sonlu kiimesi
ile D, sembolik degerlerden olusan karar niteligi denilen bir esdegerlik iliskisini

ifade etsin. (U,Ru D) ifadesine bulanik karar sistemi denir. Sim(R)=nN{R:Re R}

ile gosterilirse Sim(R) *de aym1 zamanda bulanik t-benzerlik iliskisidir.

Biitiin xe Uigin [x],, D’ye gore esdegerlik sinifi oldugunda, Sim(R)’ye gore
D’nin pozitif alam POSg,, (D) =Uer Sim(R)([x],) ile ifade edilir. Eger
POS g, D = POS,, s z),D ise, R’ye Rigerisinde D ’ye gore vazgecilebilir denir.

Aksi halde “vazgecilemez’dir. Eger her bir Re R, Rigerisinde D’ye gore

vazgegcilemez ise Railesi D ’ye gore bagimsizdir denir.

Pc R, D’ye gore niteliklerin bir indirgemesi olsun. Eger P, D ’ye gore bagimsiz ve

POS,, oD = POS,,» D ise kisaca P’ye R ’nin goreli indirgemesi denir. R icinde

D’ye gore biitin vazgecilemez elemanlarin toplamimna ise Cekirdek,(R)ile

gosterilen Cekirdek denir.

Asagida hangi durumlarda PcR’nin R’ye gore goreli indirgemesi oldugu

tartisilacaktir.

Oncelikle pozitif alan alt yaklasimla tammlandigindan A bulanik kiimesi ve R

bulanik benzerlik iliskisi i¢in alt yaklasim R.A yapisi incelenecektir.

0 1-R(x,2) =4
(%,2) z,xelU

(x)x(2) = {/1, 1-R(x,2)< A (4.10)

Burada A€ (0,1]dir. x, ise bir bulanik noktadir.
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A, =X (4.11)
Xa(z)={0 . x,zeU

Burada, acik¢a x;, < (x;), oldugu goriilebilecektir.

A bulanik kiimesinin alt yaklasimi icin, R.A su teorem Onerilecektir;
Teorem 4.2

RA=U{(x)),:(x), € A}, [A€ 0,1] [Tsang ve ark., 2005].

Oneri 4.1

(x;)gve  (y,)zgibi 2 bulanik nokta icin eger (x;)p #(y,)x 1se

()p N(¥3)p =@ dir.

Oneri 4.2

('xl)xim(iﬁ) = m,egi (x)g» (x)g =(y,;)g ise sadece ve sadece (xﬂ)sim(iR) = (y/l)sim(iﬁ)

dir.
Teorem 4.3

(X2) sime) S [z]D [Tsang ve ark., 2005].

Teorem 4.3 ile R "nin goreceli indirgemesini karakterize edecek su teorem olusur.
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Teorem 4.4

PcRolsun. xeU igin, P sadece ve sadece /lzsim(gi)*([x]D)(x) oldugunda

(X2) simen) S [x]D ifadesi R ’nin goreli indirgemesidir. [Tsang ve ark., 2005].
Teorem 4.5

Su ifadeler esdegerdir;

1. P, ’nin goreceli indirgemesini igerir.

2. Her bir xeU igin, A=simR).([x],)(x)dir. Eger (y,),q <lx], ise

sim(P)(x,y)<1-A dir.

U ={xl,x2,...,xn} olsun. M ,(U,R) ile nxn (c[j) matrisi tamimlansin. Buna ayirt

edilebilirlik matrisi denir.

1. ¢, ={R:1-R(x,,x,) > 4} (4.12)
A, = sim(R). ([x,],)(x) (4.13)
A, =sim@R). (|x; ] ))(x,) eger 4, <4, (4.14)

2. C; = ¢ aksi halde [Tsang ve ark., 2005].

4.1.3. Niteliklerin bulamiklastirilmasi

Niteliklerin bulaniklastirilmasi islemi iki a¢idan degerlendirilebilir. Birincisi, siirekli
degerler alan niteliklerin bulaniklastirilmasi; ikincisi ise, kategorik degerler alan

niteliklerin bulaniklastirilmasidir. Konu ile ilgili literatiirde bir¢cok teknik bulmak
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miimkiindiir. Ancak, konunun anlagilmasi ve basitlestirilmesi i¢in sadece veri
icindeki enformasyon kullanilmak suretiyle bir yaklasim Salido ve Murakami [2003]

tarafindan Onerilmektedir.

Siirekli deger alan niteliklerin bulaniklastirilmasi

Siirekli deger alan veri kiimelerinin bulaniklagtirilmasi islemi oOncelikle verilerin
normallestirilmesi ile baglamalidir. Verilerin normallestirilmesi islemi basitce verinin

degerine bagli olarak O ve civarina dagitilmasi islemidir.

. F —u.
Fr=C"H ada (4.15)
. F-F.
F/ =i —mn_ (4.16)
Fmax_Fmin

Burada, g niteligin ortalamasi, F__ niteligin en biiyiik degeri, F . ise niteligin en

max

kiiciik degeridir.

Kategorik deger alan niteliklerin bulaniklastirilmasi

Veri tabanlari her zaman siirekli degerler almazlar. Veri toplama sisteminin
ozelligine gore bazi kategorik degerler de alabilirler. Ornegin, renk niteligi icin
stirekli bir deger olusturulmasi1 imkéansizdir. Bu kapsamda veri toplarken, ya belirli
renkler i¢in kodlama yapilacak (kirmizi=1, mavi=2 gibi) ya da direk olarak renk
yazilacaktir. Her iki durumda da, boyle bir degerin bulaniklastirilmasi iglemi son
derece basit olacaktir. Ornegin, elimizde renk niteligi ve bu niteliklerin alabilecegi
kirmizi, mavi ve sar1 3 farkli deger olsun. Veri kiimesindeki gozlemler sirasi ile

kirmizi, sar1 ve mavi oldugunda bulanik degerler, (1,0,0), (0,0,1) ve (0,1,0) olacaktir.
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4.1.4. Bulanik iiyelik fonksiyon degerlerinin bulunmasi

Salido ve Murakami [2003] calismalarinda, pratik uygulamalarda bulaniklastirma
islemi i¢in uzman goriisiiniin olmadig1 durumlarda kullanilabilecek basit bir yaklagim
onermislerdir. Burada, bir bulanik béliintii fonksiyonu yardimi ile kiiciik orta ve

biiyiik olarak nesnelerin bulanik iiyelik fonksiyonlar: bulunabilmektedir.

Sekil 4.1°de herhangi bir kesin evrenin bulaniklastirmasi i¢in cizilmis fonksiyon
grafigi goriilmektedir. Burada kiiciik ile ifade edilen dilsel degisken yamuk seklinde;
orta dilsel degisken ile ifade edilen bulanik boliintii iicgen seklinde ve biiyiik dilsel
degisken ile ifade edilen bulanik boliintii ise yamuk sekline sahiptir. Ayrica, burada

o ilgili nitelik degerinin standart sapmasini ifade etmektedir.

A Biiyiik
Kiiciik

-90 0 90
Sekil 4.1. Bulanik boliintii fonksiyonu

4.1.5 Benzerlik iliskilerinin olusturulmasi
Burada ilgilenilen veri tiirii tip-2 bulanik verisi oldugundan, yukarida agiklandigi

gibi, benzerlik iliskileri her bir nitelik i¢in ayr1 ayr1 hesaplanacaktir. Bu maksatla

Lukasiewicz operatorii’niin doniistiiriilmiis sekli kullanilacaktir.

Si(x,y,)= inf,_,, (1_‘ - ﬂf’\) 4.8)
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4.1.6 Benzerlik iliskilerinin biitiinlestirilmesi

Burada, amac¢ her bir bulanik benzerlik iliskisini tamimlayacak tek bir bulanik
benzerlik iliskisi elde etmektir. 7, catisinda gecisli bir benzerlik toplama operatorii

olarak genellestirilmis ortalamalarin De Morgan duali kullanilacaktir.

1
M) =1-((0=x,)" +(1-x,)" +....+(1—xn)”)/n)%" (4.9)
Algoritma boyunca minimuma yaklastig1 icin p=2 indisi alinacaktir.

4.1.7. M ,(U,R) ayirtedilebilirlik matrisini bulma

Biitiinlestirme iglemi tamamlandiktan sonra M ,(U,R) ayirtedilebilirlik matrisinin

elde edilmesi i¢in oncelikle 4 degeri hesaplanmalidir.

A, degeri basitge, biitiinlestirilmis benzerlik iligkileri matrisinden gozlem satirindaki

en biiyiik degerin tersi ile bulunur. Bir sonraki islem her bir bulanik benzerlik iligkisi
ile bu degeri es.(4.12-14)’e gore karsilastirmaktir. Burada, ilgili niteligin bulanik
degeri eger buradaki karsilastirmay1 gecerse ayirtedilebilirlik matrisine alinir. Aksi
halde alinmaz. Ayrica, klasik kaba kiimelerdeki ayirtedilebilirlik matrisinin aksine,

M ,(U,R) ’nin simetrik olmasi beklenmez.

4.2 Onerilen Algoritmanin Adimlar
Bu boliimde kisaca, 6nerilen algoritma sunulacaktir.
ALGORITMA

Girdi: (U,Ru D) bulanik karar sistemi
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Ciktt  : P, durum niteliklerinin indirgemeleri.

Adm 1. Sim(R,)),..Sim(R )1 hesapla,
Adim 2.  Sim(R) = M (Sim(R,),...Sim(R)) i hesapla,

Adm3. M,U,R) ayitedilebilirlik matrisini ¢, ={R:1-R(x,,x,)2 4} olacak

sekilde hesapla.
Adim 4.  Ayirtedilebilirlik matrisi igerisindeki ¢; =0 girdilerini sil.

Adim 5. Ayirtedilebilirlik matrisi icerisindeki girdileri kiime genisliklerine gore

sirala. Kardinal say1 kiime genisligi L, , i =1.2,..,m ile ifade edilir.
Adim 6. i, =min, {i}, a durum niteligi ve P indirgeme kiimesi olsun. Herhangi

bir kiime genisligi seviyesinde nitelik onemlilik derecesini

SGF(a',R,P|L,,) = max L, } hesapla.

aeP—

x (SGF(a, R, P

Adim7. P<=PU{a'} ifadesini R kiimesinde hicbir eleman kalmayana kadar
hesapla.

Onerilen algoritmanin akis diyagrami sekil 4.2’de sunulmaktadir.

Onerilen algoritma, Java dilinde kodlanmistir. Program 2 béliimden olusmaktadir.
Birinci bolim eksik degerler temizlenerek uygun sekilde hazirlanmis verileri
bulaniklagtirmakta, ikinci boliim ise her nitelik genislik seviyesinde nitelik alt

kiimelerini gostermektedir. Program gorsel olarak EK-1’de sunulmustur.



Benzerliklerin

Hesaplanmasi
Sim(R),.&m(R)

I

Benzerliklerin
Eltinlestirlmesi
Sim(R) = M(Sim(R)... Sim( R

I

’11 Dederlerini
hesapla

A dederi ileSimncH
karsilastir.

MD{[”T:EH']

Matrisine alma

M (U, R) ﬁylrtedilebilirlik
matrisini hesapla

L 4

MUY icindeki elemanlar)
kardinalitelerine gére sirala.

b

Her kime genislidi seviyesinde
dnemlilik derecesini 61¢.

!

En dnemili nitelik ile kesisim
yapan elemanlar sil,

Eos Kime mi?

Algortmay sonlandir.

Sekil 4.2. Onerilen algoritmanin akis diyagrami

91
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4.3 Algoritmay aciklayici1 6rnek

Cizelge 4.1°de verilen veri kiimesi ele alinsin. Burada, U ={x,,x,,...,x,,}, ve her bir

nitelik kiiciik, orta ve biiyiik seklinde 3 bulanik dilsel degiskenle tanimlanmaktadir.

Girdi_:

Cizelge 4.1. Bulanik karar sistemi

7 5 c : B |
L M B L M B L M B L M B L M B L M B

1 0| 0.05] 0.95| 0.87| 0.13 0| 0.77] 0.23 0 1 0 0 0 0 1] 0.52] 0.48 0 0
2 0| 0.13] 0.87 0 0 1 0| 0.75] 0.25] 0.63| 0.37 0| 0.69] 0.31 0 0] 0.51] 0.49 1
3 0] 0.27| 0.73] 0.39| 0.61 0 0 0 1] 0.21] 0.79 0 0| 0.34| 0.66 0.8 0.2 0 1
4 1 0 0] 0.57|] 0.43 0| 0.77] 0.23 0 0| 0.02] 0.98] 0.69| 0.31 0 0 0 1 0
5 1 0 0| 0.87] 0.13 0| 0.77] 0.23 0 1 0 0| 0.69] 0.31 0 1 0 0 0
6/ 0.37| 0.63 0 0] 0.28| 0.72 0] 0.61] 0.39 0] 0.25| 0.75] 0.69| 0.31 0 0.9 0.1 0 0
7 0 0 1] 0.87] 0.13 0| 0.77] 0.23 0 0 0 1 0 0 1] 0.47] 0.53 0 0
8 0] 0.21] 0.79 0 1 0 0] 0.65] 0.35 0 0 1 0.4 0.6 0 0 0.5 0.5 1
9] 0.61| 0.39 0 0 0 1 0| 0.91] 0.09] 0.03| 0.97 0| 0.69] 0.31 0| 0.47] 0.53 0 0
10 1 0 0] 0.87] 0.13 0| 0.77] 0.23 0 0| 0.87|] 0.13] 0.69| 0.31 0 0 0 1 0

Adim 1. Es. 4.8 kullanilarak A ve B nitelikleri i¢in olusturulan bulanik benzerlik

matrisleri hesaplanarak Cizelge 4.2 ve 4.3’de verilmistir.

Cizelge 4.2 A niteligi i¢in benzerlik matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
11.00 092 0.78 0.00 0.00 0.05 0.95 0.84 0.05 0.00
2/0.92 1.00 0.86 0.00 0.00 0.13 0.87 0.92 0.13 0.00
3 0.78 0.86 1.00 0.00 0.00 0.27 0.73 0.94 0.27 0.00
4 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.37 0.00 0.00 0.61 1.00
5 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.37 0.00 0.00 0.61 1.00
6 0.05 0.13 0.27 0.37 0.37 1.00 0.00 0.21 0.76 0.37
7 0.95 0.87 0.73 0.00 0.00 0.00 1.00 0.79 0.00 0.00
8 0.84 0.92 0.94 0.00 0.00 0.21 0.79 1.00 0.21 0.00
90.05 0.13 0.27 0.61 0.61 0.76 0.00 0.21 1.00 0.61
10 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.37 0.00 0.00 0.61 1.00
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Cizelge 4.3. B niteligi i¢in benzerlik matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 1.00 0.00 0.52 0.70 1.00 0.13 1.00 0.13 0.00 1.00
2 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.72 0.00 0.00 1.00 0.00
3 0.52 0.00 1.00 0.82 0.52 0.28 0.52 0.61 0.00 0.52
4 0.70 0.00 0.82 1.00 0.70 0.28 0.70 0.43 0.00 0.70
5 1.00 0.00 0.52 0.70 1.00 0.13 1.00 0.13 0.00 1.00
6 0.13 0.72 0.28 0.28 0.13 1.00 0.13 0.28 0.72 0.13
7/ 1.00 0.00 0.52 0.70 1.00 0.13 1.00 0.13 0.00 1.00
8 0.13 0.00 0.61 0.43 0.13 0.28 0.13 1.00 0.00 0.13
9 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.72 0.00 0.00 1.00 0.00
10 1.00 |0.00 0.52 0.70 1.00 0.13 1.00 0.13 0.00 1.00

Adim 2;

Es. 4.9 kullanilarak biitiinlestirilen bulanik benzerlik matrisi asagida sunulmustur.

- 029 041 0,17 039 014 059 022 0,14 018 )
031 02 021 039 02 041 052 026
014 025 036 035 033 03 021
; 041 035 028 039 021 063
: - 032 026 0,14 03 042
simR). (x;, x;) = - 023 041 06 028
034 012 021
029 024
0,32

Adim 3.

Karar smiflar1 Cizelge 4.1°den karar niteligini gosteren Q siitunundan asagidaki

sekilde bulunur.

O, =1{x,,x,,X5,%¢,X;,Xq,%,,} (karar degerlerinin “1” oldugu gozlemler)

0, ={x,,x;,x;} (karar degerlerinin “0” oldugu gozlemler)

Bolim 4.1.7°de aciklandigi gibi A, degerleri, elde edilen karar siniflarina gore

biitiinlestirilmis benzerlik matrisinden bulunmaktadir. Ornegin 4  degeri birinci
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satirn maksimum degerinin tersi alinmak suretiyle bulunmaktadir. Ayni islemler

eldeki karar boliintiilerine gore yapildiginda;

0,4L,x=x,
0,37, x =x, 0,48,x = x,
sim(R)-(Q1)(x) = |0,58,x =x; sim(R)-(Q,)(x)=10,59, x = x,
0,40, x =, 0,59, x = x,
0,4, x=x;
0,40, x = x,
0,37,x =xy

A, degerlerinin bulunmasindan sonra, her bir nitelik igin bulunan bulanik benzerlik
matrislerinin ilgili satir1 ile karsilastirilmaktadir. Ornegin ayirtedilebilirlik matrisinin
(1,6) hiicresi bulunurken, sim(R)-(Q)(x)deki x,’ya denk gelen 0,40 degeri ile

bulanik benzerlik matrislerinin (1,6) hiicrelerinin bu degeri ge¢ip ge¢cmedigi kontrol
edilir. Degerin gecilmis ise bu iki nitelik arasinda belirgin bir farkliligin oldugu
anlamina gelmektedir. Ornekte, (1,6) hiicreleri icin A matrisinde 0,05 degeri B

matrisinde 0,13 degeri goriilmektedir. Es. 4-12’den,

A(1,6) i¢cin 1-0,05=0,95;

B(1,6) icin 1-0,13=0,87;

0,95 ve 0,87 degerlerinin A =0,40 degerini ge¢cmesi dolayisi ile bu iki gozlem

arasinda belirgin bir farkin oldugu anlasilmaktadir. Bu islem diger benzerlik

matrisleri i¢in yapildiginda Sekil 4.3’ deki ayirtedilebilirlik matrisi elde edilmektedir.

Adim 4. Avyirtedilebilirlik matrisi icerisindeki (1,1), (2,2) gibi icerigi bos kiime

olanlar silinir.

Adim 5. Ayirtedilebilirlik matrisi icerisindeki girdileri kardinal sayilarina gore

stralanir. Ornegin, matris icerisinde eleman sayis1 1 olan eleman; {D} (aym1 zamanda
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bu nitelik cekirdektir.), eleman sayis1 2 olan AC (1), AE (1), BD (2), CD (2), DF (6)

olarak bulunur. Diger eleman sayilar1 gosterilen sekilde siralanmaktadir.

Admm 6. Oncelikle, P indirgeme kiimesine en sik goriildiigiinden (6nem derecesi
fazla oldugundan) D niteligi alinir. ikili seviyelerdeki D niteligi ile beraber goriilen
nitelik ciftleri silinir. Bdylece 2 nci seviye icin, AC (1), AE (2) olarak bulunur.
Burada A niteligi 2, C niteligi 1 ve E niteligi 1 kez goriilmektedir. En biiyiik
onemlilik derecesi A niteligine ait oldugundan A niteligi indirgeme kiimesine atilir.
A niteligi ile kesisim yapan girdiler silinir. 2 nci seviyede elde bagka nitelik

kalmadigindan indirgeme {A,D} olarak bulunur.

Boylece, ornek sistem icin; Cekirdek {D} niteligi, indirgeme kiimesi ise {A,D}
olarak bulunur. Bulunan indirgeme kiimesi, herhangi bir veri madenciligi

algoritmasinda kullanilabilir.

4.4. Onerilen Algoritmanin Diger Algoritmalarla Karsilastirmasi

Onerilen algoritma, literatiirde bulunan; kaba kiime nitelik indirgeme ve Jensen ve
Shen [2005] tarafindan Onerilen FRQR nitelik indirgeme algoritmalar1 ile
karsilagtirilmistir. Algoritmalarin karsilastirilmasi icin gerekli veriler, UCI makine
ogrenimi web sitesinden almmustir [UCI Machine Learning Repository, 2007].
Nitelik indirgeme algoritmalar1 sonucu elde edilen indirgenmis nitelik kiimeleri, tek
baslarina herhangi bir anlam ifade etmemelerinden dolayi, J.48, SMO ve Naive
Bayes siniflandirma algoritmalarinin siniflandirma dogruluklar1 hesaplanmis ve buna

gore bir karsilagtirma yapilmistir.
4.4.1. UCI makine 6grenimi verilerin tanitimi ve hazirlanmasi
Deney yapilan veri tabanlari, genellikle literatiirde bu alanda yapilan caligmalarda

yaygin olarak kullanilmasi nedeniyle UCI makine 6grenimi deposundan alinmis ve

degisik 10 veri taban1 secilmistir.
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Burada, veri kiimelerinin seciminde herhangi bir Olgiit kullanilmamis olup, veri
kiimelerinin kategorik ve siirekli degerler alabilmesine olanak saglanmigtir.
Kullanilan veri kiimelerine ait ©Ozet bilgiler Cizelge 4.4’de sunulmustur. Veri

tabanlarinin detaylh agiklamasi Ek 2-11’da sunulmustur.

Statlog (Australian Credit Approval) veri kiimesi

Veri kiimesi 690 6rnegi icermektedir. Veri kiimesinde (6) niimerik ve (8) kategorik
olmak iizere toplam (15) nitelik bulunmaktadir. Veri kiimesinde (2) degisik karar
sinift bulunmaktadir. Veri kiimesinde 16 6rnek eksik degerlidir. Toplam 37 gozlem
degerinde eksik degerler bulunmaktadir. Eksik veri olmasi nedeniyle bu verilerin
gozlendigi satir degerleri veri kiimesinden cikartilmis ve indirgeme islemi bu veri
kiimesine gore yapilmistir. Statlog veri kiimesi ile 1ilgili bilgiler EK-2’de

sunulmustur.

Cizelge 4.4. Veri tamimlamalari

Niimerik Kategorik

No Veri Ornek  — \jielik  Nitelik Toplam S™f
biiyiikliigii Sayisi
sayisl sayisl

Statlog (Australian

! Credit Approval) 690 6 ? 15 2
Pima Indians

2 Diabetes 768 8 0 8 2

3 Ecoli 336 5 2 7 7

4 Heart Disease 270 7 6 13 2

5  Ionosphere 351 34 0 34 2
Connectionist Bench

6 (Sonar, Mines vs. 208 60 0 60 2
Rocks)

7 Small Soybean 47 35 0 35 4
Breast Cancer

8 Wisconsin 569 30 0 30 2
(Diagnostic)
Breast Cancer

9 Wisconsin 198 33 0 33 2
(Prognostic)

10 Wine Recognition 178 13 0 13 3
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Pima Indians Diabetes veri kiimesi

Veri kiimesi 768 ornegi icermektedir. Veri kiimesindeki 8 nitelikte siirekli degerler
almaktadir. Veri kiimesinde (2) degisik karar sinifi bulunmaktadir. Veri kiimesinde
eksik veri bulunmamaktadir. Pima Indians Diabetes veri kiimesinin 6zellikleri EK-

3’de verilmistir.

Ecoli veri kiimesi

Veri kiimesi 336 6rnegi icermektedir. Veri kiimesinde (5) niimerik ve (2) kategorik
olmak iizere toplam (7) nitelik bulunmaktadir. Veri kiimesinde (7) degisik karar
sinift bulunmaktadir. Veri kiimesinde eksik veri bulunmamaktadir. Ecoli veri

kiimesinin 6zellikleri EK-4’de verilmistir.

Heart Disease veri kiimesi

Veri kiimesi 270 6rnegi icermektedir. Veri kiimesinde (7) niimerik ve (6) kategorik
olmak tizere toplam (13) nitelik bulunmaktadir. Veri kiimesinde (2) degisik karar
sinift bulunmaktadir. Veri kiimesinde eksik veri bulunmamaktadir. Heart Disease

veri kiimesinin ozellikleri EK-5’de verilmistir.

Tonosphere veri kiimesi

Veri kiimesi 351 oOrnegi icermektedir. Veri kiimesinde (34) niimerik nitelik
bulunmaktadir. Veri kiimesinde (2) degisik karar smifi bulunmaktadir. Veri
kiimesinde eksik veri bulunmamaktadir. Ionosphere veri kiimesinin 6zellikleri EK-

6’da verilmistir.

Connectionist Bench (Sonar, Mines vs. Rocks) veri kiimesi

Veri kiimesi 208 o©rnegi icermektedir. Veri kiimesinde (60) niimerik nitelik

bulunmaktadir. Veri kiimesinde (2) degisik karar smifi bulunmaktadir. Veri
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kiimesinde eksik veri bulunmamaktadir. Connectionist Bench (Sonar, Mines vs.

Rocks) veri kiimesinin 6zellikleri EK-7’de verilmistir.

Soybean (Small) veri kiimesi

Veri kiimesi 47 0Ornegi icermektedir. Veri kiimesinde (35) niimerik nitelik
bulunmaktadir. Veri kiimesinde (4) degisik karar smifi bulunmaktadir. Veri
kiimesinde eksik veri bulunmamaktadir. Soybean (Small) veri kiimesinin 6zellikleri

EK-8’de verilmistir.

Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) veri kiimesi

Veri kiimesi 569 0Ornegi icermektedir. Veri kiimesinde (30) niimerik nitelik
bulunmaktadir. Veri kiimesinde (2) degisik karar smifi bulunmaktadir. Veri
kiimesinde eksik veri bulunmamaktadir. Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) veri

kiimesinin 6zellikleri EK-9’da verilmistir.

Breast Cancer Wisconsin (Prognostic) veri kiimesi

Veri kiimesi 198 ornegi icermektedir. Veri kiimesinde (33) niimerik nitelik
bulunmaktadir. Veri kiimesinde (2) degisik karar smifi bulunmaktadir. Veri
kiimesinde (4) adet eksik veri bulunmaktadir. Eksik veri olmasi nedeniyle bu
verilerin gozlendigi satir degerleri veri kiimesinden ¢ikartilmis ve indirgeme islemi
bu veri kiimesine gore yapilmistir. Breast Cancer Wisconsin (Prognostic) veri

kiimesinin 6zellikleri EK-10’da verilmistir.

Wine veri kiimesi

Veri kiimesi 178 0Ornegi icermektedir. Veri kiimesinde (33) niimerik nitelik
bulunmaktadir. Veri kiimesinde (4) adet eksik veri bulunmaktadir. Eksik veri olmasi

nedeniyle bu verilerin gozlendigi satir degerleri veri kiimesinden ¢ikartilmis ve



100

indirgeme islemi bu veri kiimesine gore yapilmistir. Breast Cancer Wisconsin

(Prognostic) veri kiimesinin 6zellikleri EK-11’de verilmistir.

4.4.2. Algoritmalarin karsilastirilmasi

Dogruluk viizdesi ve nitelik kiilmesi genisligi acisindan karsilastirma

Onerilen algoritmada, bulank benzerlik matrislerinin biitiinlestirmesi i¢in minimum
operatoriine yaklastigr icin p=2 indisi ile bulaniklastirma isleminde standart sapma

carpani 0,9 olarak kullanilmistir.
Kaba kiime nitelik indirgemesi icin RSAR [Chouchoulas ve Shen, 2001] algoritmasi
kullanmilmistir. Burada kesikli hale getirme islemi icin ROSETTA (EK-12) paket

programinin i¢cinde bulunan Boole Nedenlemesi algoritmasi uygulanmistir.

Cizelge 4.5’de veri kiimelerinin indirgeme Oncesi ve indirgeme sonrasi nitelik

kiimesi genislikleri verilmistir.

Cizelge 4.5. Secilen nitelik kiimesi genislikleri

e Tiim RSARile FRQRile Onerilen
Veri kiimesi - . 1. . 1. Algoritma
nitelikler indirgeme indirgeme . % .
ile indirgeme
Statlog (Australian Credit I 12 14 g
Approval)
Pima Indians Diabetes 8 7 8 5
Ecoli 7 6 6 5
Heart Disease 13 10 7 10
Ionosphere 34 3 7 8
Connectionist Bench
. 1
(Sonar, Mines vs. Rocks) 60 > 6
Small Soybean 35 2 2 3
Bre;ast Capcer Wisconsin 30 ) 6 g
(Diagnostic)
Breast Capcer Wisconsin 33 | 6 >
(Prognostic)
Wine Recognition 13 2 5 6

Ortalama 24.8 4.6 6,6 6,1
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Secilen niteliklerin siiflandirma performansi; J48, Naive Bayes ile SMO

algoritmalar ile 6l¢iilmiistiir.

J48; karar agaclar tireten C4.5 [Quinlan, 1993] algoritmasinin 8’nci siiriimiidiir. Bu
algoritma c¢ogu pratik makine Ogrenimi uygulamasinda kullanilmaktadir. Naive
Bayes [Langley ve ark., 1992] simiflandirma algoritmasi; hem tahmin edici hem de
tanimlayici bir siniflama teknigidir. Her iliskide kosullu bir olasilik tiiretmek icin
bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi analiz eder. SMO [Platt, 1998] ise
makine oOgreniminde kullanilan destek vektdr makinesi (SVM) algoritmasinin

gelistirilmis halidir. “Sirali Minimal Optimizasyon” anlamina gelmektedir.

Smiflandirma  dogruluklarinin  hesaplanmast  icin  WEKA paket programi
kullanilmistir. WEKA paket programu ile ilgili bilgiler EK-13’de sunulmustur.

Indirgenen niteliklerle yapilan siniflandirma isleminde 10 katli ¢apraz dogrulama
metodu kullanilmigtir.10 kath capraz dogrulama islemine gore, her bir veri kiimesi
10 parcaya boliinmiis, her bir par¢a icin algoritma 10 kez calistirilmistir. Her bir
seferde test kiimesi olarak farkli bir par¢a kullanilmig, kalan 9 parga egitim icin

kullanilmistir. 10 kez ¢alistirma sonucu bulunan ortalama degerler belirlenmistir.

Literatiirde nitelik indirgeme algoritmalar: tek baslarina kullanilamadigindan dolayz,
karsilastirma icin  genellikle simiflandirma  algoritmalar1t  kullanilmaktadir.
Kargilastirmalar ~ yapilirken de indirgeme kiimelerinden bulunan nitelik
altkiimelerinin siniflandirma dogruluklarinin ortalamalar1 esas alinmaktadir [Jensen

ve Shen, 2007], [Hu ve ark.,2007].

Cizelge 4.6°da SMO Algoritmasinin; Cizelge 4.7°de Naive Bayes Algoritmasinin ve
Cizelge 4.8°de J.48 Algoritmasinin  smiflandirma  dogruluk  sonuglari
gosterilmektedir. Koseli parantez igerisinde algoritmaya gore secilen niteliklerin

kiime genislikleri verilmistir.
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Cizelge 4.6 incelendiginde, tiim nitelikler i¢in bulunan ortalama deger %86,8; Kaba
Kiime ile bulunan ortalama deger %79; FRQR ile bulunan ortalama deger %82,9 ve
onerilen algoritma ile bulunan deger %85 oldugu goriilmektedir. Indirgeme oncesi
ortalama deger ylizdesi ile Onerilen algoritmanin ortalama deger yiizdesi bir birine
oldukca yakindir. Bu durumda, nitelik kiimesi genisliklerine bakilmasi, veri
kiimesinin boyutunun yiiksek olmasmin veri madenciligi algoritmalarinin

performansim diisiirdiigii gerceginden hareketle daha dogru bir yaklasim olacaktir.

Cizelge 4.6. Secilen nitelik kiimelerine gére SMO algoritmasi siniflandirma sonuclari

SMO smiflandirma algoritmasi tahmini dogrulugu

Veri kiimesi . . Onerilen
Tiim nitelikler .RS[.&R ile .FR.QR ile Algoritma ile
indirgeme indirgeme .
indirgeme
Statlog
(Australian 84,6377 [15] 85,0725 [12] 84,6377 [14] 84,7826 [8]
Credit Approval)
Pima Indians
Diabetes 77,4740 [8] 77,4740 [7] 77,4740 [8] 77,0833 [5]
Ecoli 84,2262 [7] 83,0357 [6] 84,2262 [6] 83,631 [5]
Heart Disease 84,0741 [13] 83,3333 [10] 81,4815 [7] 82,963 [10]
Ionosphere 88,6040 [34] 64,1026 [3] 83,4758 [71 85,1852 [8]
Connectionist
Bench 759615 [60] 68,7500 [1] 72,5962 [5] 73,0769 [6]
(Sonar, Mines ’ ’ ’ ’
vs. Rocks)
Small Soybean 100 [35] 100 [2] 78,7234  [2] 97,8723 [3]
Breast Cancer
Wisconsin 97,7153  [30] 90,1582 [2] 95,7821 [6] 95,2548 [8]
(Diagnostic)
Breast Cancer
Wisconsin 77,3196  [33] 76,2887 [1] 76,2887  [6] 76,2887 [2]
(Prognostic)
Wine 98,3146 [13] 64,0449 [2] 94,3820 [5] 96,6292 [6]
Recognition ’ ’ ’ ’
ORTALAMA 86,8327 79,22599 82,90676 85,2767

Cizelge 4.6’da indirgeme Oncesi 10 veri kiimesi i¢in ortalama kiime genisligi (24,8)
iken Onerilen algoritmada (6,1) oldugu goriilmektedir. Ayrica, onerilen algoritmanin
dogruluk ortalama degerinin diger iki algoritmadan daha yiiksek oldugu

goriilmektedir. Buna ilave olarak, kaba kiime ile indirgemede ortalama nitelik
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kiimesi genisligi (4,6) iken Onerilen algoritmada (6,1)’dir. Bu durum ise nitelik

say1sin1 azaltmanin her zaman dogruluk yiizdesini arttirmadigini da gostermektedir.

Cizelge 4.6’da 3 algoritmada dogruluk derecesi yiizdeleri 10 veri kiimesi i¢in teker
teker karsilastirildiginda, 4 veri kiimesinde kiigiik; 2 veri kiimesinde esit ve diger 4

veri kiimesinde ise daha iyi oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.7. Secilen nitelik kiimelerine gore Naive Bayes algoritmasi siniflandirma

sonuclari

Naive Bayes siniflandirma algoritmasi tahmini dogrulugu

Veri kiilmesi . Onerilen
Tiim nitelikler RSAR .FR.QR ile Algoritma ile
indirgeme .
indirgeme
Statlog
(Australian 77,5362 [15] 76,087 [12] 77,5362 [14] 84,7826 [8]
Credit Approval)
Pima Indians
Diabetes 76,5625 [8] 76,5625 [7] 76,5625 [8] 77,2135 [5]
Ecoli 84,2262 [7] 84,8214 [6] 85,4167 [6] 86,0119 [5]
Heart Disease 83,7037 [13] 82,9630 [10] 80,0000 [71 83,3333 [10]
Ionosphere 82,6211 [34] 71,7949 [3] 87,7493 [71 90,0285 [8]
Connectionist
Bench 67,7885 [60] 658654 [1] 653846 [S] 67,7885  [6]
(Sonar, Mines vs. ’ ’ ’ ’
Rocks)
Small Soybean 97,8723  [35] 100 [2] 100 [2] 97,8723 [3]
Breast Cancer
Wisconsin 92,9701 [30] 89,2794 [2] 95,7821 [6] 93,1459 [8]
(Diagnostic)
Breast Cancer
Wisconsin 63,4021 [33] 74,7423 [1] 76,2887 [6] 81,4433 2]
(Prognostic)
Wine 96,6292 [13] 70,7865 [2] 96,0674  [5] 95,5056  [6]
Recognition ’ ’ ’ ’
ORTALAMA 82,33119 79,29024 84,07875 85,71254

Cizelge 4.7 incelendiginde, tiim nitelikler i¢in bulunan ortalama deger %82,33; Kaba
Kiime ile bulunan ortalama deger %79,29; FRQR ile bulunan ortalama deger %84,07
ve onerilen algoritma ile bulunan deger %85,71 oldugu goriilmektedir. Onerilen

Algoritmanin dogruluk ortalama degerinin, hem hicbir indirgeme yapilmamis
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durumla elde edilen smiflandirma dogruluklart hem de iki nitelik indirgeme

algoritmasindan daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Cizelge 4.7°de 3 algoritmada dogruluk derecesi yiizdeleri 10 veri kiimesi i¢in teker
teker karsilastirildiginda, 4 veri kiimesinde kiiciik; 1 veri kiimesinde esit ve diger 5

veri kiimesinde ise daha iyi oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.8. Secilen nitelik kiimelerine gore J48 algoritmasi siniflandirma sonuclari

J48 siiflandirma algoritmasi tahmini dogrulugu

Veri kiimesi . . Onerilen
Tim RSAR FRQR ile Algoritma ile
nitelikler indirgeme . 2

indirgeme

Statlog

(Australian — gc 07 [15] 855072 [12] 86,087 [14] 853623 [8]

Credit

Approval)

Pima Indians

Dinbotas 73,9583 [8] 73,9583 [7] 73,9583 [8] 74,0885 [5]

Ecoli 854167 [7] 82,4405 [6] 842262 [6] 83,0357 [5]

Heart Disease 76,6667 [13] 80 [10] 792593 [7] 80 [10]

lonosphere 91,453  [34] 83,7607 [3] 90,8832 [7] 90,8832  [8]

Connectionist

Bench 71,1538 [60] 69,2308 [1] 692308 [5] 74,5192 [6]

(Sonar, Mines ’ ’ ’ ’

vs. Rocks)

Small

Soybean 97,8723 [35] 100 21 100 21 97,8723  [3]

Breast Cancer
Wisconsin 93,1459 [30] 90,6854 [2] 94,7276  [6] 94,3761 [8]
(Diagnostic)
Breast Cancer
Wisconsin 73,7113 [33] 76,2887 [1] 74,2268  [6] 75,2577 2]

(Prognostic)

Wine 72,4719 [13] 93,8202 [2] 95,5056 [S] 92,1348  [6]
Recognition ’ ’ ’ ’
ORTALAMA 82.19369 83.56918 84.81048 84.75298

Cizelge 4.8 incelendiginde, tiim nitelikler icin bulunan ortalama deger %82,2; Kaba
Kiime ile bulunan ortalama deger %83,5; FRQR ile bulunan ortalama deger %84,8
ve Onerilen algoritma ile bulunan deger %84,7 oldugu goriilmektedir. FRQR
algoritmasindan elde edilen indirgenmis niteliklerin J48 algoritmasina gore

siniflandirma dogrulugu ortalama deger yiizdesi ile Onerilen algoritmanin ortalama
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deger ylizdesi bir birine oldukca yakindir. Bu durumda, nitelik kiimesi genisliklerine
bakilmasi, veri kiimesinin boyutunun yiikksek olmasmin veri madenciligi
algoritmalarinin performansini diisiirdiigii gerceginden hareketle daha dogru bir
yaklasim olacaktir. Cizelge 4.8’de de indirgeme oncesi 10 veri kiimesi icin ortalama
kiime genisligi (6,6) iken Onerilen algoritmada (6,1) oldugu goriilmektedir. Bu durum
ise, nitelik indirgeme kavraminda indirgeme olarak sec¢ilmis alt kiime genisligi ile
siniflandirma dogrulugu arasinda bir degis tokusun oldugunu gostermesi acisindan

Onemlidir.

Ozetle; degisik nitelik indirgemelerine gore segilen nitelik alt kiimeleri hem genislik
hemse siniflandirma dogrulugu acilarindan incelenmistir. Karsilastirma islemi i¢in
literatiirde bilinen J48, Naive Bayes ve SMO smiflandirma algoritmalar

kullanilmistir.

Standart sapma carpan degerlerinin karsilastirilmasi

Onerilen algoritmada nitelik degerleri normallestirilmesinden sonra bulaniklastirma
islemi yapilirken nitelik kiimesi i¢indeki standart sapma degeri kullanilmis ve bir
esik deger olarak 0,9 carpani kullamilmistir. Bu deger farkli alindigi durumda
hesaplanan indirgenmis kiime genisliklerinin degisebilece8i diisliniilmiistiir. Bu
kistmda standart sapma carpan degeri 0,6; 0,8; 0,85; 0,9; 0,95 ve 0,99 alinarak
indirgenmis kiime genisliklerine ve smiflandirma algoritmalarina etkileri

incelenmistir.

Cizelge 4.9°da farkli standart sapma carpanlari kullanilarak indirgenmis kiime
genislikleri ve simiflandirma algoritmalarina gore hesaplanan dogruluk yiizde

ortalamalar1 verilmektedir.



Cizelge 4.9 Farkh

standart

sapma carpan degerleri

siniflandirma algoritmalarina etkisi

Veri Standart | Secilen | SMO Naive J48 Ortalama
kiimesi sapma | kiime Bayes
carpan | genisligi
degeri
Statlog 0.6 7 855072 |83.1884 [85.5072 | 84.7343
g:sgauan 0.8 7 853623 |85.5072 |85.2174  |85.3623
Approval) | 083 10 850725 |84.3478 |84.4928  |84.6377
0.9 8 84.7826 |84.7826 |85.3623 | 84.9758
0.95 8 847826 |84.7826 |85.3623 | 84.9758
0.99 9 84.7826 | 84.7826 |84.7826 | 84.7826
Pima 0.6 6 77.0833 |77.2135 |74.0885 |76.1284
Indians 0.8 6 77.0833 |77.2135 |74.0885 |76.1284
Diabetes
0.85 6 77474 |77.0833 |74.7396  |76.4323
0.9 6 77.0833 |77.2135 |74.0885 |76.1284
0.95 6 77.0833 |77.2135 |74.0885  |76.1284
0.99 6 74.0885 |77.0833 |77.2135 |76.1284
Ecoli 0.6 4 83.3333 |85.4167 |81.8452 |83.5317
0.8 5 824405 |[85.119 |84.5238 | 84.0278
0.85 5 83.631 |86.0119 |83.0357 |84.2262
0.9 5 83.631 |86.0119 |83.0357 |84.2262
0.95 5 83.631 |86.0119 |83.0357 |84.2262
0.99 5 83.0357 |83.631 |86.0119 |84.2262
Heart 0.6 9 83.3333 [82.5926 [80.3704 | 82.0988
Disease 0.8 10 814815 |80.7407 |78.1481  |80.1234
0.85 10 82.963  |83.3333 |80 82.0988
0.9 10 82.963  |83.3333 |80 82.0988
0.95 9 76.2963 |76.2963 |73.7037 | 75.4321
0.99 9 785185 |79.6296 |77.4074  |78.5185
Ionosphere |0.6 7 83.1909 190.3134 [90.3134 87.9392
0.8 8 86.3248 |89.4587 |91.1681 | 88.9839
0.85 7 83.7607 |88.8880 |88.8889  |87.1795
0.9 8 85.1852 [90.0285 |90.8832 | 88.6990
0.95 8 823362 |91.4530 |88.6040 | 87.4644
0.99 8 89.1738 |87.1795 |90.5983 | 88.9839

106

ile bulaniklastirmanin
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Cizelge 4.9 (Devam) Farkli standart sapma carpan degerleri ile bulaniklastirmanin

siniflandirma algoritmalarina etkisi

Veri kiimesi | Standart | Secilen |SMO Naive J48 Ortalama
sapma | kiime Bayes
carpan | genisligi
degeri
Connectionist |0.6 6 75.4808 |64.4231 |74.5192 71.4744
Bench (Sonar, g 6 76.4423 |66.8269 |75.4808 |72.9167
Mines vs.
Rocks) 0.85 6 74.0385 |68.2692 |73.5577 71.9551
0.9 6 73.0769 |67.7885 |74.5192 71.7949
0.95 5 73.5577 |74.0385 |72.1154 73.2372
0.99 5 70.6731 |75.9615 |74.0385 73.5577
Breast Cancer [0.6 8 95.9578 194.2004 |95.0791 95.0791
Wl_sconsm 0.8 8 95.7821 191.9156 |92.6186 93.4388
(Diagnostic)
0.85 7 96.1336 194.3761 |97.1880 95.8992
0.9 5 95.2548 193.1459 |94.3761 94.2589
0.95 7 95.9578 194.5518 |95.0791 95.1962
0.99 8 97.1880 195.9578 |93.8489 95.6649
Breast Cancer | 0.6 3 76.2887 |77.8351 |76.2887 76.8042
Wlscons1.n 0.8 3 76.2887 |78.3505 |75.7732 76.8041
Prognostic
0.85 2 76.2887 |76.2887 |76.2887 76.2887
0.9 4 76.2887 |81.4433 |75.2577 77.6632
0.95 2 76.2887 |77.3196 |76.2887 76.6323
0.99 3 75.7732 176.2887 |78.3505 76.8041
Wine 0.6 6 96.6292 197.7528 193.2584 95.8801
Recognition 58 7 95.5056 195.5056 |96.6292 95.8801
0.85 6 96.6292 192.1348 |95.5056 94.7565
0.9 6 96.6292 195.5056 |92.1348 94.7565
0.95 7 94.9438 196.6292 ]93.82 95.1310
0.99 8 92.6966 193.2584 |95.5056 93.8202

Cizelge 4.9 incelendiginde, her bir veri kiimesinin tabloda en son siitunda bulunan
ortalama degerlerindeki en yiiksek iki degere karsilik gelen standart sapma ¢arpan
degerleri incelendiginde, en iyi sonuglarin, standart sapma carpan degerlerinin 0,85
ve 0,99 alindigi durumlarda elde edildigi goriilmektedir. Bu analiz neticesinde
onerilen algoritma icin standart sapma c¢arpan degerinin 0,85 ile 0,99 araliginda daha

iyi sonuclar verecegi degerlendirilmektedir.



108

5. SONUC VE ONERILER

Veritabanlar aslinda kismen istenmeyen, ilgisiz ve kesif amacina yonelik olmayan
veya belirli bir amaca yonelmemis verilerden olusur. Diisiik kalitedeki veri, veri
madenciligi asamasinda kullanilan teknigin basarisinin da diismesine sebep

olmaktadir.

Bu olumsuzlugun giderilmesi i¢in veri kalitesini arttiracak ve sadece ilgili verilerin
bir veri madenciligi algoritmasina girmesini saglayacak degisik metotlar mevcuttur.
Bunlardan biri de nitelik secimidir. Nitelik secimi (indirgeme) belirli bir 6lgiit ile
orijinal veri kiimesini daha az nitelikle ifade etmek amaci ile gelistirilmis metotlar ve

yaklasimlardir.

Klasik bir nitelik secimi problemi nitelik alt kiimesinin olusturulmasi, secilen
niteliginin belirli bir ol¢iite gore degerlendirmesinin yapilmasi, seg¢ilen alt kiimenin
uyumluluk kalitesine gore se¢iminin yapilmasi ve elde edilen sonucun gecerli olup

olmadigina bakilmasi olmak iizere dort asamadan olugmaktadir.

Belirsizligin modellenmesi, son yillarda bilginin temsili alaninda ©Onemli bir
arastirma sahasi olmustur. Zadeh’in bulanik kiime teorisi ve Pawlak’in kaba kiime
teorisi gibi bircok yaklasim belirsizlik problemini isaret etmektedir. Bulanik kiimeler
ve kaba kiimeler belirsizligin modellenmesi icin klasik kiime teorisinin

genellestirilmesidir. Bu iki teori farkl fakat iligkili ve birbirini tamamlar niteliktedir.

Bulanik kaba kiime yaklagimini nitelik indirgemede kullanan diger yaklagimlar
sadece tip-1 bulanik kiimelerle ilgilenmektedir. Sonucta elde edilen indirgenmis
nitelik kiimeleri yine bulanik degerler tasimakta ve mutlaka bu verilerle bir
siniflandirma iglemi yapilmaktadir. Bu anlamda tip-2 bulanik kiimelerin
kullanilmasi, istenilen veri madenciligi gorevi ile ilgili algoritmanin kullanilmasi,
uzman goriisiine dayanarak bazi niteliklere agirlik verilmesi agilarindan 6zellikle

pratik uygulamalar icin uygun bir temel saglamaktadir.
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Tez’de bulanik kaba kiimelerin nitelik indirgeme ic¢in kullanilmas1 anlatilarak bolim
3’de tip-2 bulanik kiimeler tamimlanmig, Ozellikle pratik uygulamalar i¢in her bir
nitelige agirlik fonksiyonu da eklenebilecek sekilde bir nitelik indirgeme algoritmasi

sunulmustur.

Onerilen algoritmanin karsilagtirilmasini yapmak icin UCI makine 6grenimi veri seti
kullanilmistir. Bu sette farkli nitelik sayilarina sahip 10 veri kiimesi bulunmaktadir.
Bu verilere literatiirdeki RSAR, FRQR ve Onerilen algoritma ile nitelik indirgeme
uygulanmis ve elde edilen nitelik alt kiimelerinin etkinligini test etmek icin
siniflandirma islemine tabi tutulmustur. Siniflandirmadaki etkinligi de karsilastirmak
icin J48, Naive Bayes, SMO algoritmalar1 kullamlmistir. Indirgenmis nitelikler bu
algoritmalarda kullanilarak tahmini dogruluk yiizdeleri bulunmustur. Elde edilen
sonuclar karsilastirildiginda onerilen algoritmanin diger algoritmalara gore kullanilan

veri tabanlari icin genelde daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Ayrica, verilerin bulaniklastirilmas1 i¢in  kullanilan standart sapma c¢arpan
degerlerinin analizi yapilarak, bu degerin 0,85 ila 0,99 arasi tanimlanmasinin uygun

olacag1 gosterilmistir.

Gelecek donemde, eksik verilere daha kolay adapte edilebilen bulanik kiimeler ile
tolerans tabanli kaba  kiimelerin melezlenmesi konusunda ¢alisilmasi

planlanmaktadir.
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EK-2 Statlog (Australian Credit Approval) veri kiimesi

Veri kiimesi 6zellikleri : Cok degiskenli

Nitelik 6zellikleri : Kategorik, Tamsayili, Siirekli
Mgili Gorev :  Smiflandirma

Ornek Sayisi : 690

Nitelik Sayis1 : 14
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Konu alani : Mali

Veri kiimesi ile ilgili bilgiler

Bu veri tabani kredi kart1 uygulamalar ile ilgilidir. Biitiin nitelik isimler ve degerleri
verinin elde edildigi sahislarin mahremiyetini korumak i¢in anlamsiz sembollere
doniistiiriilmiistiir.
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Istatistiksel algoritmalarin tarafindan daha iyi anlasilmas1 bakimindan bazi
kategoriler numaralandirilmastir.

Al: 0,1 Kategorik

A2: Siirekli.

A3: Siirekli.

A4: 1,2,3 Kategorik
AS5:1,2,34,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14 Kategorik
A6:1,2.3,4,5,6,7,8,9 kategorik
AT7: Siirekli.

A8: 1, 0 Kategorik

A9: 1, 0 Kategorik

A10: Siirekli.

All: 1, 0 Kategorik

Al2: 1, 2, 3 Kategorik

A13: Siirekli.

A14: Siirekli.

A15: 1,2 Smaf niteligi
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EK-3 Pima Indians Diabetes veri kiimesi

Veri kiimesi 6zellikleri : Cok degiskenli

Nitelik 6zellikleri : Tamsayili, Siirekli
Mgili Gorev :  Smiflandirma
Ornek Sayisi ;768

Nitelik Sayis1 : 8

Eksik Deger : Yok

Konu alani : Yasam

Veri kiimesi ile ilgili bilgiler

Daha biiyiik bir veri tabanindan belirli kisitlar konarak secilmis bir veri kiimesidir.
Burada biitiin hastalar, Pima Kizilderili kabilesinden se¢ilmis 21 yasindan biiytik
kadinlara ait bilgilerdir.

Nitelikler ile ilgili bilgiler

Veri kiimesinde 8 Niimerik deger alan nitelik bulunmaktadir.

Al: Gebe kalma sayisi

A2: 2 saatlik oral glikoz tolerans testindeki seker degeri 6l¢iimii

A3: Kiiciik tansiyon (mm Hg)

A4: Kolun arkasindaki sarkma (mm)

AS: 2 Saatlik Insiilin serumu (Mu U/ml)

A6: Beden kiitle indeksi

A7: Seker secere fonksiyonu

A8: Yas

A9: Sif degiskeni (0,1)



EK-4 Ecoli veri kiimesi

Veri kiimesi 6zellikleri :

Nitelik 6zellikleri

Mgili Gorev

Ornek Sayisi

Nitelik Sayis1

Eksik Deger

Konu alam

Cok degiskenli
Stirekli
Siiflandirma
336

8

Yok

Yasam

Veri kiimesi ile ilgili bilgiler
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Bu veri tabani proteinin toplanmasi ile ilgili yapilan bazi bilimsel ¢alismalardan elde
edilmistir.

Al

A2:

A3:

A4

AS:

A6:

AT7T:

AS8:

A9:

: Stra adi

mcg (Siirekli)
gvh (Siirekli)
lip (0,1)

chg (0,1)

aac (Siirekli)
alm1 (Siirekli)
alm2 (Siirekli)

Sinif degiskeni (1,...,7)
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EK-5 Heart Disease veri kiimesi

Veri kiimesi 6zellikleri : Cok degiskenli

Nitelik 6zellikleri : Kategorik, Tamsayili, Siirekli
Mgili Gorev :  Smiflandirma

Ornek Sayisi ;303

Nitelik Sayis1 : 14

Eksik Deger : Var

Konu alani : Yasam

Veri kiimesi ile ilgili bilgiler

Bu veri taban1 gercekte 76 nitelikten olusmasina ragmen 14 niteligi kullanilmaktadir.
Bu veri tabaninda amag kalp hastasi olan sahislarin tespitidir.

Nitelikler ile ilgili bilgiler

Al: age; Tamsayil
A2:sex; (0,1)

A3: cp; (0,1,2,3)
A4: trestbps; Siirekli
AS: chol; Siirekli
A6: fbs; (0,1)

AT: restecg ; (0,1)
AS8: thalach ; Siirekli
A9: exang ; (0,1)
A10: oldpeak; Siirekli
All: slope ;(0,1,2)
A12: ca ; Siirekli
A13: thal; (0,1,2)
Al4: num ; (0,1)
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EK-6 Ionosphere veri kiimesi

Veri kiimesi 6zellikleri : Cok degiskenli

Nitelik 6zellikleri : Tamsayili, Siirekli
Mgili Gorev :  Smiflandirma
Ornek Sayisi . 351

Nitelik Sayis1 : 34

Eksik Deger : Yok

Konu alani : Fizik

Veri kiimesi ile ilgili bilgiler

Bu radar verisi Labrador, Goose korfezindeki bir sistemden toplanmistir. Bu sistem
6,4 KW’lik gii¢ ile giiclendirilmis 16 yiiksek frekansli antenden olugsmaktadir.

Hedefler iyonosferdeki serbest elektronlardir. Sinif degerindeki “iyi” iyonosferdeki
yapinin tipini ifade eder. “kotii” ise, sinyallerin iyonosferden ¢ikmasini gosterir.

Nitelikler ile ilgili bilgiler
Veri kiimesindeki biitiin degerler siireklidir.

Karar niteligi farkl iki deger almaktadir.
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EK-7 Connectionist Bench (Sonar, Mines vs. Rocks) veri kiimesi

Veri kiimesi 6zellikleri : Cok degiskenli

Nitelik ozellikleri : Stirekli

Mgili Gorev :  Smiflandirma
Ornek Sayisi ;208

Nitelik Sayis1 : 60

Eksik Deger : Yok

Konu alani : Fizik

Veri kiimesi ile ilgili bilgiler

Sonardan elde edilen verilerin madenden yada kayalardan geldigini ayirtetmek igin
olusturulmus veri kiimesidir.

Nitelikler ile ilgili bilgiler

Veri kiimesindeki biitiin nitelikler siirekli olup karar niteligi 2 farkli deger
almaktadir.
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EK-8 Soybean (Small) Data Set veri kiimesi

Veri kiimesi 6zellikleri : Cok degiskenli

Nitelik 6zellikleri : Kategorik
Mgili Gorev :  Smiflandirma
Ornek Sayisi D47

Nitelik Sayis1 : 35

Eksik Deger : Yok

Konu alani : Yasam

Veri kiimesi ile ilgili bilgiler

Soybean hastaligi ile ilgili toplanan verilerden olusturulmustur.
Nitelikler ile ilgili bilgiler

Veri kiimesindeki biitiin nitelikler kategoriktir.

Karar niteligi 4 ayr1 karardan olugsmaktadir.
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EK-9 Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) veri kiimesi

Veri kiimesi 6zellikleri : Cok degiskenli

Nitelik ozellikleri : Stirekli

Mgili Gorev :  Smiflandirma
Ornek Sayisi : 569

Nitelik Sayis1 : 32

Eksik Deger : Yok

Konu alani : Yasam

Veri kiimesi ile ilgili bilgiler

Nitelikler; gogiis kanserindeki kiitle ile ilgili cekilen dijital goriintiiden elde
edilmistir.

Nitelikler ile ilgili bilgiler

1) Sira numarasi
2) Teshis (M = malignant, B = benign)
3-32)

10 siirekli deger her bir kanserli hiicrenin ¢ekirdegi i¢in hesaplanmustir;

a) radius

b) texture

) perimeter

d) area

e) smoothness

f) compactness
g) concavity

h) concave points
1) symmetry

j) fractal dimension
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EK-10 Breast Cancer Wisconsin (Prognostic) veri kiimesi

Veri kiimesi 6zellikleri : Cok degiskenli

Nitelik 6zellikleri : Kategorik, Tamsayili, Siirekli
Mgili Gorev : Siniflandirma, Regresyon
Ornek Sayisi ;198

Nitelik Sayis1 : 34

Eksik Deger : Var

Konu alani : Yasam

Veri kiimesi ile ilgili bilgiler

Her bir kayit gogiis kanseri ile ilgili takip verilerinden olusmaktadir. 1984’den
itibaren Dr. Wolberg tarafindan tutulmustur.

Nitelikler ile ilgili bilgiler

1) Sira numarasi
2) Teshis (R = recur, N = nonrecur)
3) Teshis zamani
4-33)

a) radius

b) texture

) perimeter

d) area

e) smoothness

f) compactness
g) concavity

h) concave points
1) symmetry

j) fractal dimension
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EK-11 Wine veri kiimesi

Veri kiimesi 6zellikleri : Cok degiskenli

Nitelik 6zellikleri : Tamsayili, Siirekli
Mgili Gorev :  Smiflandirma
Ornek Sayisi : 178

Nitelik Sayis1 : 13

Eksik Deger : Yok

Konu alani : Fizik

Veri kiimesi ile ilgili bilgiler

Bu veri tabam Italya’da ayni1 bolgede yapilan 3 degisik sarabin kimyasal analizi
sonuglarin1 vermektedir. Analiz neticesinde 3 cesit sarapta 13 degisik nitelik
bulmuslardir.

Nitelikler ile ilgili bilgiler

Veri kiimesindeki 13 nitelikte siirekli degerler almaktadir.

Karar niteligi 3 farkli deger alabilmektedir.
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EK-12 ROSETTA Programinin Tanitimi1

RSES kaba kiime ile hesaplama icin Polonya, Warsova Universitesindeki Mantik
Grubu tarafindan gelistirilmis, veri yapilar1 ve algoritmalarin toplandigi bir
programdir.

ROSETTA ise RSES altyapisi iizerine kurulmustur. RSES Kkiitiiphanesi {izerine
istenilen sekilde kodlar yazilabilmektedir.

ROSETTA veri madenciligi ve bilgi kesfi islemlerini desteklemek i¢in tasarlanmugtir.
Verilerin goriintiilenmesinden verilerin 6n islemesine, minimal nitelik altkiimesinin
bulunmasindan karar kurallarinin ¢ikarilmasina kadar kaba kiime tabanli bir cok
islemi destekleyen bir yapiya sahiptir.

Bu kistmda ROSETTA hakkinda detayli bilgiler verilmeyecek olup, sadece
kullanimu ile ilgili temel bilgiler verilecektir.

ROSETTA programinda verilerin programa uygun olarak hazirlanmasi programin
caligmasi acisindan 6nem tasimaktadir. Kullanilacak veri taban1 RSES karar tablosu
formatinda Sekil 13-1’de gosterilen sekilde herhangi bir editor’e girilmelidir.

Bl australian.ros - WordPad u E m

Dosya Dizen Gordndm  Ekle  Bigim  Yardim

el SR #

"Rozettal

"R3ESDecisionTable™

630 15

1 2205 1146 2 4 4 1555 0 0 0 1 & 100 1213 O
0 2267 700 2 8 4 165 00002 160 1 0

2853 175 1 4 4 1250 0 0 0 1 2 250 1 0O
2167 1150 1 53 0111112011

2017 817 2 6 4 1960 1 1 14 0 2 60 159 1
1583 58 2 8§ 8 1500 11 2 02 100 1 1

B

174z 650 2 3 4 125 00 0 0 2 60 101 O
S867 446 2 11 56 3040 1 1 6 0 &2 43 561 1
2783 100 1 2 8 3000 0 0O 0O 0 2 176 538 0
5575 708 2 4 8 6750 1 1 3 12 100 510
3350 175 2 14 6 4500 1 1 4 1 & 253 858 1
414z 500 2 11 6 5000 1 1 6 1 & 470 1 1
2087 125 1 8 8 1375 1 1 3 1 2 140 211 O
3492 500 2 14 56 7500 1 1 6 1 &2 O 1001 1
5858 271 2 6 4 2415 00 0 1 2 320 10
4805 604 2 4 4 40 0 0 0O 0O 2 O 2651 1
2955 450 2 9 4 7500 11 2 1 2 330 1 1
185z 900 2 6 4 750 1 g8 592 1
Z000 125 1 4 4 140 5 0O
z

2242 566
2817 585 2 6 4 40 0O O
1817 568 1 6 4 585 1 00 1 2 160 1 O
4117 134 2 2 4 165 00 00 2 165 1 O
3 4158 175 2 4 4 21n 1 nnn 2 1601 0 .

‘ardim icin F1'e basin Si

~“ R, OO0 ORRPRRERRERERERPEOROROROO
[ )

Sekil 12.1 ROSETTA programina veri girisi
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EK-12 (Devam) ROSETTA Programinin Tanitimi

ROSETTA programinda eksik veriler i¢in ¢esitli metotlar bulunmaktadir. Tez’de bu
tir gozlemler diger algoritmalarla karsilastirmada herhangi bir problemle
karsilasmamak icin silinmistir. Kaba kiimelerle nitelik indirgeme yapilmadan Once
bir kesikli hale getirme islemi yapilmalidir. Program, kesikli hale getirme islemi i¢in
kullanilabilecek 9 ayr1 metot sunmaktadir. Tez’de ilgili veri kiimesi icin nitelik
indirgemesi isleminden Once daha iyi sonuclar elde edilebileceginden Boolean
Reasoning algoritmasi kullanilmistir.

Asagida ROSETTA programi icin kesikli hale getirme ve indirgeme metotlar
gosterilmektedir.

\='|Rosetta - australian.ros
File Edit Wiew ‘Window Help

D[ ||| &[5 5|2

m mMLReporker (XL Format), .. .

I HTMLReporter (HTML Format). ..
= [ Completion

I rRemovalCompleter (Remove incompletes)

E MeanCompleter (Mean/mode Fill)

E ConditionedMeanCompleter (Conditioned meanimode Fill)

I combinatorialCompletsr {Combinatarial complation)

E CaonditionediCambinatarial Jampleter {(Conditioned cambinal
B E Discretization

BROrthogonalacaler (Boolean reasoning algorithmy), ..

E Manualacaler (Manoal discretization)...

m EntropyScaler (EntropyMDL algorithm). ..

E EqualFrequencyScaler (Equal frequency binning). ..

FY naivescaler (Maive algorithm), .

I seminaivescaler (Semi-naive algarithm). ..

E CrthogonalFileScaler (From File with cuks), ..

E RSESCrthogonalScaler (Boolean reasoning algorithm (R.SE

I RsEsorthogonalFilescalse (From File with cuts (RSES))...
=-[BY reduction

E savGeneticReducer (Genetic algarithm). ..

E JohnsonReducer {Johnson's algorithm?..

E Holke1RReducer (Holke's 1R

m Manualfeducer {Manual reducer). ..

E RSESDwnamicReducer (Dynamic reducks (RSESN. ..

I rsEsExhaustiveReducer (Exhaustive caloulation (RSES))..

I rRsEsJohnsonfeducer (Johnson's algorithm (RSES))...

E RSESGeneticReducer (Genetic algorithm (RSES). ..
= [EY Filtering

I myReductFiter (Basic filkaring). ..

E ReductCastFilker {Cast Filkering)...

E ReductPerformanceFilter (Performance Filtering). ..

E RaE3RulelessReductFiker (Remoyve reducts with no rules |

E MvReduckshortener (Basic shortening).. .

m MvRuleFilter (Basic Filkering)...

E ZualibvRuleFilker (Cuality Filtering). ..

Iy QualityRuleFilterLoop (Quality filkering loop). .. &5

| >

[

Sekil 12.2 ROSETTA algoritmalar1
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EK-13 WEKA programinin tanitimi

WEKA, cesitli veri madenciligi gorevleri icin makine 6grenimi algoritmalarini i¢inde
barindiran bir programdir. WEKA, 6nisleme, siiflandirma, regresyon, kiimeleme,
birliktelik kurallar1 ve gorsellestirme icin bir ¢.ok algoritma icermektedir. Ayrica
kullanici kendi ihtiyaglar1 dogrultusunda yeni algoritmalar olusturabilmektedir.

Program ayrica, smiflandirma goérevi icin 10 carpraz gecerlik testini kendisi
yapmaktadir.

WEKA programinda ¢alisabilmek icin veriler arff seklindeki formata getirilmelidir.
Bu formatta, ilgi veri tabaninin ismi verildikten sonra, nitelikler ve dzellikleri
tanimlanmaktadir.

@RELATION soybean

@ATTRIBUTE shriveling {absent,present }

@ATTRIBUTE roots {norm,rotted,galls-cysts}
@ATTRIBUTE class {diaporthe-stem-canker, charcoal-rot}

WEKA programinin arayiizii asagidaki ekran c¢iktilarinda sunulmustur.

Weka Explorer

Preprocess iCIassiFy_ Cluster | Assodate | Select attributes | Yisualize |

Remave

Status
0K

Sekil 13.1 WEKA programi arayiizii

[ Open Fie. .. | [ Open URL... ] [ Open ... Unda Edt... ] [ Save... ]
Filker
Current relation Selected attribube
Relation: soybean Mame: date Type: Nominal
Instances: 683 Attributes: 36 Missing: 1 (0% Diskinck: 7 Unique: O {0%:)
Attributes Label Count
april 26 ~
[ All ] [ Mone ] [ may 75
june 93
Io. Tame july 118
augusk 131
7 : plant-stand september 149 3
3 precin ockober 90 b
s _temp |Class: class {Mom) “ |[ Visualize Al
5[ hail = I
& [ Jcrop-hist
7 [Jarea-damaged
5| ]severity
9 Jseed-tmt
10/[Jgermination
11 ][ |plant-growth
12[ Jleaves




EK-13 (Devam) WEKA programinin tanitimi

Weka Explore
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Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualizs |

Classifigr

Tesk options

() Use training set

() Supplied test set Set..,

(%) Cross-validation Fold"
]

[ More options. .. ]

() Percerkage spiit

(Mom) class w ‘

Result list {right-click for options)

Classifier output

HNumber of Leawes : 38

Jize of the tree : 93

Time takenh to build model: 0.06 seconds

=== itratified cross-walidation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 625
Incorrectly Classified Instances 1]

Kappa statistic 0.9068
Mean absolute error 0.0135
Root mean soquared error 0.0&42
Relative absolute error 14.0434 %
Root relative squared error 38.4134 %
Total Mumber of Instances 653

=== Detailed Accuracy Ey Class ===

| >

8.4919 %

Status
QK

Sekil 13.2 WEKA ile yapilan siniflandirma
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