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OZELLIK SECiMi, SINIFLAMA VE ONGORU UYGULAMALARINA YONELIK
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Son yillarda, bilgisayar sistemlerinin yaygin olarak kullanilmasiyla beraber tiim veriler
veri tabanlarinda saklanmaya baslanmis ve gilin gectikge veri tabanlari biiylik kapasitelere
ulagsmistir. Bunun sonucu veri tabanlarindan bilgi kesfi 6nemli bir arastirma alant olmustur. Bu
alandaki en Onemli ydntemlerden biri birliktelik kurali ¢ikarimidir. Bu tez c¢alismasinda,
birliktelik  kurali yontemi farkli alanlara uygulanmig ve gosterdigi basarimlar

degerlendirilmistir. Bu dogrultuda ii¢ farkli uygulama yapilmistir:

1. Herhangi bir veri tabanina ait nitelikler arasindaki iliskiler tespit edilerek 6zellik se¢imi
uygulamast yapilmistir. Birliktelik kuralina dayali 6zellik se¢imi yontemi Onerilerek elde

edilen sonuglar diger 6zellik se¢imi yontemleri ile kargilagtirilmigtir,

2. Birliktelik kurali, veri tabanina ait nitelikler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarabilmektedir.
Bu 06zelligi sayesinde, birliktelik kurali yontemi kullanilarak doku siniflama islemi
gergeklestirilmistir. Bu iglemlerden hiz ve basarim artist saglayabilmek igin, kenar

cikarma ve dalgacik doniisiimii yontemleri ile dokudan 6zellik ¢ikarimi yapilmstir.

3. Birliktelik kurali, 6grenci verilerine uygulanarak &grencilerin derslerden aldigi notlar
analiz edilmis ve gelecege yonelik notlar ile ilgili 6ngoriiler yapilmistir. Ayrica bu amaca
uygun bir yazilim gelistirilmistir.

Yapilan bu {i¢ ayr1 uygulama alaninda birliktelik kurali yonteminin énemli basarilar elde
ettigi goriilmiistiir. Elde edilen sonuglarin literatiirde yer alan diger yontemlerle karsilastiriimast
sonucu, birliktelik kurali yonteminin, s6z konusu 6zellik se¢imi, doku siniflama ve not 6ngdriisii

uygulamalarindaki basariminin kayda deger oldugu sonucuna varilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Birliktelik kurali, 6zellik se¢imi, doku smiflama, 6ngérii, kenar

cikarma, dalgacik doniisiimii.
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ASSOCIATION RULE EXTRACTION FOR FEATURE SELECTION,
CLASSIFICATION AND PREDICTION APPLICATIONS AND SOFTWARE
DEVELOPMENT

Murat KARABATAK
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In recent years, together with wide spread use of computer systems, data has been begun
to keep in databases and these databases have reached a huge capacity day by day. Therefore,
the knowledge discovery from databases has been become an important research area. One of
the most important methods in this area is Associated Rules Extraction. In this thesis, the
associated rule method is applied on different areas and its performance is evaluated. As
intended for this, three different implementations were carried out:

1. Determining relationships between any database quantities, the feature selection
application is realized. The obtained results using the feature selection method based on
associated rules are compared with the other feature selection methods.

2. The associated rule method is able to extract the relationships between databases. With
this feature, the texture classification process using the associated rule method is fulfilled.
To increase the success rate and speed, the feature extraction process from textures is
fulfilled by using the methods of edge detection and wavelet transformation.

3. Applying associated rule method on student records, the student scores were analyzed and
the score predictions for the future were carried out in advance. In addition, software to
fulfill this purpose was developed.

Performing these three applications, it can be seen that the associated rule method can
reach an important success rate. After the obtained results were compared with the other
methods in literature, it has been observed that the associated rule method provides an
appreciable success rate on the applications of feature extraction, texture classification and score
foreseeing.

Keywords: Association rule, feature selection, texture classification, prediction, edge

detection, wavelet transform.
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1. GIRIS

1.1. Genel

Bilgisayar sistemlerinin olaganiistii bir hizla yayginlagmasi ve giiniimiizde hemen
hemen tiim alanlarda kullanilmasiyla beraber, veriler de artik dijital ortamlarda depolanmaya
baslanmistir. Zamanla depolanan bu bilgiler, 6ngdrii yapilamayacak kadar artis gostermis ve
biiyiik boyutlara ulagmistir. Bu durum, verilerin saklanmasi igin gerekli disklerin kapasitelerinin
de artmasi gerektigi ihtiyacin1 dogurmus ve bilgisayarlar daha biiyiik verileri daha kisa siirede
isler hale gelmistir.

Elektronik veri toplayicilariin kullanilmasi, ¢evrimigi aligverisin ve elektronik ticaretin
yayginlasmasi ve bu alandaki rakip firmalarin ¢aligmalari, veri miktarindaki artisin en 6nemli
sebeplerinden olmus ve veri madenciligini 6n plana ¢ikarmistir. Oyle ki giiniimiizde yapilan
giinliik aligverigler, bankacilik islemleri, devlet ve isletme yonetimlerinde yapilan islemler, is
yerlerine giris ve ¢ikiglarin kontrolii gibi bir¢cok rutin islemler, biiyiikk veri tabanlarinda
kaydedilmektedir.

Eskiden marketlerde kullanilan kasalar sadece miisterilerin o anda satin aldiklar1
mallarin toplamimi hesaplayan birer toplama makinesinden ibaretti. Oysa giiniimiizde ise kasa
yerine kullanilan terminaller sayesinde yapilan islemlerin biitiin detaylan saklanabilmekte,
gerek satilan iriinlerin olsun, gerekse miisterilerin olsun, zaman igindeki tiim hareketlerine
ulagsmak miimkiin olabilmektedir. Bu da gostermektedir ki, bir marketin bile veri tabani her
gegen giin giderek artmaktadir.

Veri tabani sistemlerinin kullanimindaki bu olaganiistii artis ile elde toplanan veriler,
insanlar1 bu verilerden nasil faydalanabilecegi problemi ile kars1 karsiya birakmustir. Ciinkii veri
kendi basina degersizdir. Veriden ziyade asil lazim olan, bu veriler icerisinde amaca uygun
bilgiye ulagsmaktir. Veriyi bilgiye ¢cevirmeye veri analizi denir. Bilgi ise, veri analizi sonucunda
elde edilen anlamli ve bir soruya cevap olabilecek nitelikteki verilerdir. Geleneksel sorgu ve
raporlama araclari, oldukea biiyiik olan veri yiginlar1 arasinda yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle
Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) ad1 altinda siirekli ve yeni arayislar ortaya ¢ikmaktadir.
VTBK siireci igerisinde modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi asamalarinda meydana gelen
veri madenciligi, en dnemli kismi olusturmaktadir. Bu nedenden dolayi, birgok arastirmaci
tarafindan VTBK ve veri madenciligi terimleri es anlamli olarak kullanilmaktadir [1].

Market 6rneginde veri analizi yaparak her mal i¢in bir sonraki ayin satis dngoriileri

cikarilabilir, miisteriler satin aldiklar1 mallara bagli olarak gruplanabilir, yeni bir iiriin igin



potansiyel miisteriler belirlenebilir, miisterilerin zaman i¢indeki hareketleri incelenerek onlarin
davraniglart ile ilgili Ongoriiler yapilabilir. Binlerce malin ve miisterinin olabilecegi
diistintildiigiinde bu analizin gozle ve elle yapilamayacagi, otomatik olarak yapilmasimin
gerektigi ortaya cikmaktadir. Iste bu asamada veri madenciligi devreye girmektedir.

Kisaca veri madenciligi; biiyiik miktarda veri icinden gelecekle ilgili Ongorii
yapilmasini saglayacak baginti ve kurallarin bilgisayar programlari kullanarak aranmasidir.

Veri madenciligi; makine Ogrenmesi, yapay zeka, istatistik, Oriintii tanima gibi
yontemler kullanilarak anlamli veriler ve kurallar ¢ikarmaktir. Yakin gelecegin de, gegmisten
cok fazla farkli olmayacagini varsayarsak, g¢ikarilmis olan bu kurallar gelecekte de gegerli
olacak ve ilerisi i¢in dogru dngoriiler yapilmasini saglayacaktir.

Veri madenciligi tekniklerinden biri de birliktelik kuralidir. Birliktelik kurali, eldeki
verilerden, istenilen ve kayda deger bilgilere ulasmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Birliktelik
kurali, nesnelerin veya niteliklerin bir arada olma durumlarini belirlemekte ve bir¢ok alanda
kullanilabilmektedir. Birliktelik kurali bulma islemi, yogun nesne kiimesi hesaplamaya dayali
bir igslem olup biiyiik veri tabanlar iizerinde uygulanmasi olduk¢a pahali bir islemdir. Bu
nedenle daha Onceden tespit edilen birliktelik kurallarinin korunmasi da olduk¢a 6nemli bir
konu olmaktadir.

Genellikle biiyiik siipermarketlerde olusan satig verilerine, market sepet verisi adi
verilmektedir. Birgok kurulus market sepet verilerinin 6nemini kullanarak bu verilerden biiyiik
faydalar saglamay1 amaclamaktadir. Market sepet verisi iizerinde birlikteli kurali problemi ilk
olarak 1993 yilinda ele alinmistir [2]. Sepet analizinde amag, nitelikler (iiriin satislari)
arasindaki iliskiyi bulmaktir. Bu iligkilerin bilinmesi sirketin karini arttirmak icin kullanilabilir.
Eger X malin1 alan miisterilerin ¥ malin1 da ¢ok yiiksek bir olasilikla aldiklar biliniyorsa veya
bir miisteri X malini aliyor ama Y malin1 almiyorsa o potansiyel bir Y miisterisidir. Sepet analizi
giinliik islemler sonucu elde edilen verilerden anlamli bagintilar ¢ikarmada kullanilir. “Eger 4
malin1 aliyorlarsa % x ihtimalle B malin1 almaya da meyillidirler” seklinde bir sonug 4 malini
satan bir magaza i¢in ¢ok faydali bir bilgi olabilmektedir.

Birliktelik kurali daha sonra bir¢ok arastirmada ele alinmis ve birliktelik kurali iireten
algoritmalar gelistirilmistir. Kaynak [3]’te Onerilen Apriori algoritmasi bu algoritmalar arasinda
en fazla bilinen ve en yaygin kullanima sahip algoritmalardan biridir. Yine [3]’te Apriori TID
algoritmas1 da oOnerilmektedir. [4]’te Onerilen Apriori Hybrid algoritmasi, Apriori ve
Apriori_TID algoritmalarinin her ikisini beraber kullanan melez bir algoritmadir. Ayrica [5]te
cevrimdis1 aday nesne kiimesi belirleme algoritmasi, [6, 7]’de SETM algoritmasi, [8]’de DHP
algoritmasi, [9]’da Partition algoritmasi, [10]’da MONET algoritmasi, [11]’de Sampling
algoritmasi, [12]’de DIC algoritmasi, [13]’te Eclat, Maxeclat, Clique, Maxclique algoritmalari,



[14]te Max-Miner algoritmasi ve [15]te Carma algoritmasi birliktelik kurali iireten
algoritmalar olarak bilinmektedir.

Birliktelik kurali iireten algoritmalar, sadece iirlin birlikteliklerini dikkate almayip
tiriinlerin miktar, agirlik ve hiyerarsik bilgi diizeni gibi 6zelliklerini de g6z Oniine almaktadir.
Bunun igin [16-20]’de hiyerarsik birliktelik kurali, [21-27] de smirlandirilmis birliktelik kurali,
[28-32]’de nicel birliktelik kurali, [33-36]’da sirali oriintii kesfi, [37]’de agirliklandirilmis
birliktelik kurali ve [38-40]’ta negatif birliktelik kurali iireten algoritmalar gelistirilmistir.

Ozellik segimi, smiflandirma problemlerinde ve birgok Ogrenme algoritmalarinda
onemli bir yer tutmaktadir. Ozellik segiminde amag, ¢ok sayida nitelige sahip olan bir veri
tabaninda konu ile ilgili olan en énemli niteliklerin sec¢ilmesidir. Bu sayede daha az islem yiikii
ile yiiksek basarim elde edilebilmektedir. Ozellik se¢imi yontemleri ile ilgili literatiirde ok
sayida aragtirma bulunmakta ve bir¢ok alanda uygulamalari ile karsilasilmaktadir [41]. Temel
bilesen analizi [42,43] ve dogrusal ayrisim analizi [44], bu alandaki en 6nemli yontemlerdendir.
Bu yontemler 6zellik se¢imi yapmaktansa daha ¢ok boyut indirgeme yaptigi i¢in yeterince cazip
olamamaktadir. Bu nedenle [45-55]’te Onerilen 6zellik se¢imi yontemleri ile literatiirde yaygin
olarak karsilasmak miimkiindiir. Ancak veritabanindaki tiim niteliklerden kag¢ tanesinin
secilmesinin daha uygun olacagi konusunda heniiz tam bir ¢6ziim Onerisi getirilememistir.

Benzer yapisal oOzelliklere sahip bolgeleri bulunan yapilar doku olarak
tamimlanmaktadir. Doku smiflama ise bilinmeyen doku &rneklerinin belirli bir kural veya
kurallar dizisine bagli olarak, daha dnceden bilinen doku siniflarina atanmasi islemi olarak
tanimlanmaktadir [56]. Literatiirde doku smiflama yontemlerine sik¢a rastlanmaktadir. Bu
caligmalar [56-63]’te detayl olarak verilmektedir. Birliktelik kurali kullanarak doku siniflama
yapilan temel ¢aligma ise Rushing ve ark. [64] tarafindan yapilmistir. Daha sonra ise [65]’te bu
yontem bulut kiimelerinin taninmasi uygulamasinda kullanilmustir.

Birliktelik kurali kullanilarak veri tabanlari {izerinden bilgi kesfi yapilabildigine gore,
Ogrenci verileri lizerinde de birliktelik kurali kullanimimin faydali sonuglar vermesi olasi bir
durumdur. Literatiirde bu konuda yapilan galismalara da az da olsa rastlanmaktadir. Bu konuda

yapilan temel caligmalar kaynak [66-69]’da belirtilen ¢aligmalardir.

1.2. Tezin Amaci

Bu tez galismasiin genel amaci veri madenciligi tekniklerinden biri olan birliktelik
kuralimi detayli bir sekilde incelemek ve kullanim alanlarina yeni yaklagimlar olusturmaktir.
Ozellikle market sepet analizi olarak yaygin kullanima sahip olan birliktelik kurali, bu

calismada ozellik secimi, doku smiflama ve O6grenci basarisi analizinden yola ¢ikarak not



Ongoriisii yapma gibi alanlara uygulanmistir. Literatiirde bu alanlarda yapilmig benzer
caligmalar olmasina ragmen bu tez ¢aligmasinda birliktelik kural, farkli teknikler ile bir araya
getirilmis ve bazi kazanimlar elde edilmistir.

Bu tezin amaglarindan biri birliktelik kuralinin, o6zellik se¢imi amagh olarak
kullanilmasidir. Nitelikler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan birliktelik kurali
sayesinde niteliklerin ne derece etkili olup olamayacag1 hakkinda bilgiler de iiretilebilmektedir.
Bu sayede de herhangi bir siniflandirma probleminde veri tabanina ait nitelik sayisinin
birliktelik kurali kullanilarak azaltilmasi amaglanmaktadir. Ayrica literatiirde bulunan diger
6zellik secimi yontemlerine nazaran, segilecek dzellik sayisinin da en uygun olacak sekilde elde
edilmesi beklenmektedir.

Tezin amaglarindan bir digeri, birliktelik kurali ile doku siniflama islemidir. Birliktelik
kural1 kullanarak doku siiflama literatiirde az da olsa bulunmaktadir. Ancak tezde hedef olarak,
birliktelik kurali kullanarak doku siniflanmanin yani sira hiz ve yiiksek siniflama basarimi elde
edilmesi amaglanmaktadir. Bu nedenle, literatiirde bulunan farkli yontemlerin bir araya
getirilmesi ile gerekli hiz ve basarim artis1 kazanimi saglanmasi amaglanmustir.

Son olarak tezde hedeflenen bir diger amag ise birliktelik kuralinin egitim alaninda
kullanilmasini saglamak ve dgrenci basarisi analizini yapabilmektir. Ogrencilerin dzliik bilgileri
ile not bilgileri arasindaki iliskiler tespit edildiginde, 6grenci basarisin arttirabilecek yeni
yaklagimlar gelistirmek miimkiindiir. Bu nedenle 6grenci bilgileri arasindan birliktelik kurallart
iretilerek Ogrenci basari analizi yapilmasi ve 6grencinin gelecege yonelik notlan ile ilgili

ongoril yapilmasimi saglayacak uygun bir yazilim gelistirilmesi amaglanmaktadir.

1.3. Tezin Organizasyonu ve Katkilar

Tezin birinci boliimiinde, teze genel bir bakis agist kazanmaya yonelik olarak temel
bilgiler verilmistir. Diger boliimlerin organizasyonu ve tezdeki orijinal katkilar ise asagida

sunulmustur:

Boliim 2’de, veri madenciligi kavrami tanitilarak, veri madenciliginde uygulanan teknikler ve
karsilagilan problemler agiklanmistir. Ayrica veri tabaninda bilgi kesfi siireci ve veri

madenciligi modelleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Béliim 3’te, veri madenciligi modellerinden biri olan birliktelik kurali detayli olarak
aciklanmistir. Birliktelik kurali algoritmalarindan biri olan, en ¢ok bilinen ve en yaygin

kullanima sahip olan Apriori algoritmasinin galisma prensibi yine bu boliimde detayli olarak



islenmistir. Ayrica Apriori algoritmasi haricindeki diger birliktelik kurali algoritmalar1 ve

birliktelik kurali tiirleri hakkinda genel bilgiler de verilmistir.

Boliim 4°te, birliktelik kuralinin 6zellik se¢imi amagli olarak kullanilmasi gerceklestirilmistir.
Hiz ve basarim artigi istenen bir¢ok alanda, 6zellik se¢imi islemine oldukca fazla ihtiyag
duyulabilmektedir. Bu béliimde de birliktelik kuralina dayali 6zellik se¢imi yapabilmek igin iki
farkli yontem onerilmis ve iki farkli veri tabani iizerinde bu yontemler test edilmistir. Ayrica

elde edilen sonuglar, diger 6zellik se¢imi yontemleri ile de karsilastirilmigtir.

Boliim 5’te, birliktelik kurali kullanarak doku siniflama islemi gergeklestirilmigtir. Literatiirde
birliktelik kurali kullanilarak doku siniflamaya az da olsa rastlanmaktadir. Ancak bu boliimde
hem doku siniflama islemini hizlandirabilmek hem de smiflama basarimini arttirabilmek i¢in
dokudan iki ayr1 yontem ile 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Hiz ve siniflama bagariminin artigini
saglayabilmek i¢in kenar ¢ikarma yontemi ve dalgacik doniisiimii yontemleri ile birliktelik
kurali yontemi beraber kullanilip siniflama iglemi gergeklestirilmis ve diger ydntemlerle

karsilagtirmali sonuglar verilmistir.

Béliim 6°da, birliktelik kuralinin 6grenci verileri iizerinde uygulamasi gergeklestirilmistir.
Ogrenci not bilgileri ve dgrenci basarisina etki edebilecek dzliik bilgileri iizerinden birliktelik
kurallar ¢ikarilmistir. Bylece, 6grenci bilgilerini kullanarak basar1 analizi yapilabilmekte ve
Ogrencilerin gelecekte alabilecekleri notlarla ilgili ongoriiler iiretilebilmektedir. Ayrica bu

islemleri kolaylikla ger¢eklestirebilmek i¢in ise bir yazilim gelistirilmistir.

Boliim 7°de, tezin sonuglar1 irdelenmis ve tez kapsaminda yapilan katkilar vurgulanmustir.



2. VERi MADENCILIiGi

Veri madenciligi, eldeki verilerden iistii kapali, ¢ok net olmayan, dnceden bilinmeyen
ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir. Bu da; kiimeleme, veri 6zetleme,
degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik yaklagimlari igermektedir
[70].

Kisaca veri madenciligi; genis veri tabanlarindaki veriler arasindan bilgi ¢ikarma
islemidir. Kaya ve kum taneleri arasindan altin arama isine altin madenciligi denildigi gibi
verilerden bilgi kesfetme igine de veri madenciligi denilmektedir. Veri tabanlarindan bilgi kesfi,
bilgi ¢cikarma, veri analizi, veri tarama gibi baz1 terimler de veri madenciligi ile benzer anlam

tagtyan diger terimlerdir.
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Sekil 2.1 Veri tabaninda bilginin kesfi



Birgok insan veri madenciligi ile es anlaml olarak veri tabanlarinda bilgi kesfi terimini
kullanmaktadir. VTBK siirecinin nasil gerceklestigi Sekil 2.1°de adim adim gésterilmistir.

- Veri Temizleme: Tutarsiz ve giiriiltiilii verilerin veri tabanindan silinmesidir. Bu
asama, kesfedilecek bilgilerin kalitesini arttiracaktir.

- Veri Birlestirme: Birden fazla veri tabaninin bulundugu durumlarda verilerin
birlestirilmesidir.

- Veri Secimi: Veri tabanindan, konu ile ilgi verilerin bulunup secilmesidir. Bu adim,
birkag veri kiimesini birlestirerek sorguya uygun orneklem kiimesini elde etmeyi
gerektirir.

- Veri Madenciligi: Veriden oriintiiler ¢ikarmak icin kullanilan ¢esitli yontemleri igeren
en Onemli asamadir.

- Oriintii/Model Degerlendirme: Veri tabanindan gergekte ilging ve dogru olan
verilerin tanimlanmasidir.

- Bilgi Sunumu: Kesfedilen ve elde edilen bilgilerin gegerlilik, yenilik, yararlilik ve
basitlik kistaslarina gore degerlendirilmesi ve sunulmasidir.

Cok genis veri tabanlarinda sakli olan bilgileri elde etmek i¢in uzun yillar yapilan
caligmalar sonucunda bir¢ok yontem gelistirilmistir. Veri madenciligi, yillardir 6zellikle bati
iilkelerinin iizerinde calistig1 bir konu olmasina ragmen, gergek hayatta yazilim endiistrisinin
son yillarda tiretmis oldugu ileri teknoloji iiriinii yazilimlar ile kullanilmaya baglanmistir. Ayrica
veri madenciligi, makine 6grenmesi, istatistik, veri tabani yonetim sistemleri, veri ambarlama ve
paralel programlama gibi farkl disiplinlerde kullanilan yaklasimlar1 da birlestirmektedir. Belirli
bir smirda yer almasi gerekliligi, veri madenciligi algoritmalarinda paralel programlama
kullanilmasi ihtiyacini da beraberinde getirmistir [71].

Veri madenciligini etkin bir bi¢imde uygulayabilmek icin dikkat edilmesi gereken
noktalar asagidaki gibi 6zetlenebilir [72]:

Farkl tipteki verileri ele alma: Gergek hayattaki uygulamalar makine Ogreniminde
oldugu gibi yalnizca sembolik veya kategorik veri tiirleri degil, ayn1 zamanda tamsay1, kesirli
sayilar, ¢oklu ortam verisi, cografi bilgi iceren veri gibi farkli tipteki veriler {izerinde islem
yapilmasini da gerektirir. Kullanilan verinin saklandigi ortam, diiz bir kiitiik veya iliskisel veri
tabaninda yer alan tablolar olacagi gibi, nesneye yonelik veri tabanlari, ¢oklu ortam veri
tabanlari, cografi veri tabanlar1 vb. olabilir. Saklandig1 ortama gdre veri, basit tipte olabilecegi
gibi karmasik veri tipleri (¢oklu ortam verisi, zaman igeren veri, yardimli metin, cografi, vb.) de
olabilir. Bununla birlikte veri tipi g¢esitliliginin fazla olmasi bir veri madenciligi algoritmasinin
tiim veri tiplerini ele alabilmesini olanaksizlagtirmaktadir. Bu yiizden veri tipine 6zgii adanmis

veri madenciligi algoritmalari gelistirilmektedir.



Veri madenciligi algoritmasimin etkinligi ve olgeklenebilirligi: Cok biiyiik oylumlu veri
icinden bilgi elde etmek i¢in kullanilan veri madenciligi algoritmasinin etkin ve dlgeklenebilir
olmas1 gerekir. Bu, veri madenciligi algoritmasinin ¢alisma zamaninin 6ngdrii yapilabilir ve
kabul edilebilir bir siire olmasm1 gerektirir. Ussel veya ¢ok terimli bir karmagikligma sahip bir
veri madenciligi algoritmasinin uygulanmasi kullanish degildir.

Sonuglarin  yararlihik, kesinlik ve anlamlilik kistaslarimi saglamasi: Elde edilen
sonuglar, analiz i¢in kullanilan veri tabanini dogru bigimde yansitmalidir. Bunun yani sira
giiriiltiilii ve aykir veriler ele alinmalidir. Bu islem elde edilen kurallarin kalitesini belirlemede
6nemli bir rol oynar.

Kesfedilen kurallarin c¢esitli bicimlerde gosterimi: Bu 06zellik kesfedilen bilginin
gosterim bigiminin segilebilmesini saglayan yiiksek diizeyli bir dil taniminin yapilmasini ve
grafik ara yliziinii gerektirir.

Farkli birkag¢ soyutlama diizeyi ve etkilesimli veri madenciligi: Blylk veri
tabanlarindan elde edilecek bilgi ile ilgili ongdrii yapilmasi zordur. Bu yiizden veri madenciligi
sorgusu, elde edilen bilgilere gore kullaniciya etkilesimli olarak sorgusunu degistirebilmeyi,
farkli acilardan ve farkli soyutlama diizeylerinden kesfedilen bilgiyi inceleyebilme esnekligini
saglamalidir.

Farklhi ortamlarda yer alan veri iizerinde islem yapabilme: Kurumlar yerel aglar
tizerinden pek cok dagitik ve heterojen veri tabami iizerinde islem yapmaktadir. Bu veri
madenciliginin farkli kaynaklarda birikmis formatli ya da formatsiz veriler lizerinde analiz
yapabilmesini gerektirir. Verinin biiyiikliigliniin yan1 sira dagittk olmasi, yeni aragtirma
alanlarinin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bunlar, paralel ve dagitik veri madenciligi
algoritmalaridir.

Gizlilik ve veri giivenliginin saglanmasi: Bir VTBK sisteminde kesfedilen bilgi pek ¢ok
farkl1 agidan ve soyutlama diizeyinden izlenebildigi i¢in, gizlilik ve veri giivenligi, veri
madenciligi sistemini kullanan kullanicinin haklarina ve erisim yetkilerine gore saglanmalidir.

Veri madenciligi astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, tip ve daha bir¢ok alanda
uygulanmaktadir. Son 20 yildir Amerika’da ¢esitli veri madenciligi algoritmalarinin, vergi
kagakeiliklarini ortaya ¢ikartmaya kadar bir¢ok alanda kullanildigi bilinmektedir. [73]

Bununla birlikte giiniimiizde veri madenciligi teknikleri 6zellikle isletmelerde ¢esitli
alanlarda basari ile kullanilmaktadir. Bu uygulamalardan baglicalari ilgi alanlarina gore asagida

Ozetlenmistir [1].



2.1.

icin veri tabanlari ile yakindan iligkilidir. Gerekli verinin hizla ulasilabilecek, amaca uygun bir
sekilde saklanmasi ve gerektiginde hizla ulasilabilmesi gerekmektedir. Giinliimiizde yaygin
olarak kullanilmaya baslanan veri ambarlar1 giinliik kullanilan veri tabanlarmin birlestirilmis ve
islemeye daha uygun bir 6zetini saklamay1 amaglamaktadir. Giinliik veri tabanlarindan istenen
Ozet bilgi secilip, gerekli onisleme yapildiktan sonra veri ambarinda saklanmaktadir. Ardindan

amag dogrultusunda gerekli veri ambardan alinarak veri madenciligi ¢alismasi i¢in standart bir

Pazarlama

Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,

Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmast,
Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi,

Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi,
Pazar sepeti analizi,

Miisteri iligkileri yonetimi,

Miisteri degerlendirme,

Satig 6ngoriisii.

Bankacilik

Farkl1 finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,

Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplariin belirlenmesi,
Kredi taleplerinin degerlendirilmesi.

Sigortacilik

Yeni polige talep edecek miisteriler ile ilgili 6ngdrii yapilmasi,
Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

Riskli miisteri Oriintiilerinin belirlenmesi.

Veri Ambarlari

Veri madenciligi biiyiik miktarlardaki verileri inceleme amaci iizerine kurulmus oldugu

forma g¢evrilmektedir.
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Sekil 2.2 Bir firma i¢in tipik bir veri ambart

Veri ambarinda veri olusturulduktan sonra bu verinin elle veya gozle analizi
yapilabilmektedir. Bunun i¢in Cevrimici Analitik Isleme (CAI) programlari kullanilmaktadir.
Bu programlar, her boyutu veride bir alana karsilik gelen ¢ok boyutlu bir kiip olarak veriye
bakmay1 ve incelemeyi saglamaktadirlar. Boylece boyut bazinda guruplama, boyutlar arasindaki
korelasyonlar1 inceleme ve sonuclar1 grafik veya rapor olarak sunma olanagi saglanmaktadir

[74].

2.1.1. Cevrimici Analitik isleme ve Veri Madenciligi

Cogu kisi tarafindan, c¢evrimi¢i analitik isleme ve veri madenciligi kavramlarini
birbirine karistirtlmaktadir. Her ikisi de veri ambari iizerinde yiiriitiilen iki 6nemli fonksiyondur.
Oz bilginin yonetimi agisindan her iki fonksiyonun da amaci, ham veri iginde gizli duran isle
ilgili, yararli bilgileri ortaya ¢ikarmaktir. Cevrimici analitik igleme ile veri madenciligi birbirini
tamamlayan Ogeler olmasina ragmen, ¢evrimici analitik igleme veri madenciliginden farklidir.

Veri madenciliginde amag, kullanicinin bilgi ¢ikarma siirecinde katkisinin olabildigince
az tutmasi, isin olabildigince otomatik olarak yapilabilmesidir. Clinkii ¢evrimigi analitik isleme
programint kullanirken bulunabilecek sonuglar kullanicinin sormay1 diislindiigii sorgularla
sinirlidir. Ama veri igindeki ¢ocuk bezi ile bira drnegindeki baginti gibi kullanicinin hi¢ aklina
gelmeyecek bilgiler de olabilir. Zaten veri madenciliginde amag bu tip bilgileri bulabilmektir.
Veri madenciliginde, veriye bagli olarak bilgi biiylik veri tabanlarindan gekilip ¢ikarilir. Veri
madenciliginde, veri iginde Ortiilii olarak bulunan belirli bir 6riintli agiga ¢ikarilir. Kullanici,
ortaya cikarilan bu olgulara bakarak, olayin 6nemini anlar. Bu islemde insan etkeni oldukga
onemlidir. Veri madenciligi siireci genelde 6z bilginin olusturulmasi ile son bulur.

Veri madenciliginde; istatistik, matematik, makine Ogrenmesi ve yapay zeka

disiplinlerinden oldukga fazla yararlanilmaktadir. IBM, veri madenciligi siirecini ¢evrimigi
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analitik isleme siirecine Ustiin kilan &zelligini su sekilde agiklamaktadir. Veri madenciligi
teknigi, “ne?”” sorusunun arkasinda yatan “ni¢in?”’ sorusundan baska “baska ne?” ve “neden 0?”
gibi sorular1 yanitlayarak ¢evrimigi analitik isleme teknigini gegmeye ¢alisir [75].

Veriye birden fazla perspektiften bakma imkani sagladigindan c¢evrimici analitik
islemeyi bir kiip seklinde hayal etmek gerekir. Standart sorgulama dilinin (Structured Query
Language-SQL) saatle veya giin ile Olgiilen cevaplama siiresi, ¢evrimigi analitik islemede
dakikalarla o6l¢iilmektedir. Bunun diginda elle analiz edebilme imkani da saglamaktadir.
Cevrimici analitik islemeye verilen diger bir isim ¢ok boyutlu veri tabanidir. lyi tasarlanmis bir
¢evrimici analitik isleme kiipiinde her kayit sadece bir alt kiimeye girmelidir. Bu, ¢ok boyutlu
veri taban1 olmanin en 6nemli kuralhidir [76].

Bunun yaninda ¢ok boyutluluk ¢evrimig¢i analitik islemenin en temel 6zelligidir. Cok
boyutlu goriiniimler, verinin iiretildigi veya yakalandigi bi¢imde goriinmek istenmeyip, bilginin
bir is kullanicis1 goziiyle algilanmak istenmesi ¢abasidir. Ornegin kullanict sadece satis verisini
gormek istemeyecek, ayn1 zamanda belirli bir {iriine veya belirli bir zaman periyoduna yonelik
satig bilgilerini gormek isteyecektir. Uriin, zaman ve periyodun her biri, satis verisinin
boyutlaridir. Kullanici ¢ogunlukla, verinin kendisine, ayn1 anda ¢esitli boyutlarda diizenlenerek
sunulmasini ister. Ornegin bir kullanici, gegen yila iliskin satislari, iiriinlere, miisteriye, satis
temsilcisine, dagitim kanalina ve bdlgeye gore gormek isteyebilir. Cevrimici analitik isleme
sistemleri kullanicilara verinin ¢ok boyutlu goriiniimlerini dogal olarak sunmakta ve onlari
karmagsik sorgu sentaksindan yalitmaktadir [75]. Son olarak, gergek isletme problemlerini
modelleyebilme yetenegini ve kullanicilarin kaynaklar1 daha verimli kullanma imkan1 saglamasi
cevrimici analitik islemeyi giiniimiizde isletmeler icin vazgecilmez kilmaktadir. Pazar
taleplerinin daha hizli cevaplanmasini saglayan ¢evrimigi analitik isleme bu sayede isletmelerin

yatirimlarinin geri doniis siirelerini kisaltmaktadir [77].

2.1.2. Veri Ambariin Yapisi

Birgok kaynakta bulunan veriyi bir araya toplayarak veri madenciligi i¢in katalizor
gorevi gdren veri ambarinda, verinin akist ve son kullaniciya kadar ulagma siireci yakindan
incelenecek olursa, veri ambarinin ¢ok katmanli yapisi ile karsilagilmaktadir. Bu ¢ok katmanli
veri kisaca 6zetlenirse [76];

e Kaynak Sistemler: Verinin ilk elden toplandigi ve soyutlama seviyesinin en diigiik

oldugu kisimdir. Operasyonel anlamda yararlanilan verinin karar destek igin

kullanilmasini s6z konusu degildir.
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e Veri Nakli ve Temizlenmesi: Bu kisimda veriyi kaynak sistemlerden ¢ikararak
veri ambari ve analiz ortamina nakleden yazilimlar kullanilir.

e Merkezi Depo: Veri ambarinin teknik olarak en gelismis kismidir. Veriyi i¢inde
bulunduran ¢ok biiyiik bir veri tabanidir.

e Meta Veri: Meta veri verinin fiziksel alt yapisin1 hazirlamaktadir. Analiz i¢in
gerekli olan kisimlarin 6n plana ¢ikarilmasina ve indeks, tablo, alan sayilarmin
belirlenmesine ¢alisilir. Veriye kendisi hakkinda bilgi saglar. Cogu zaman veri
ambari gercevesinde goz ardi edilen bir konudur.

e Datamartlar: Bir isletmede ayni anda farkli bilgilere ihtiya¢ duyan insanlar
olacaktir. Verinin tiimi veri ambarinda olduguna goére ayni anda bu veri
ambarindan farkli bilgiler saglamak miimkiin mii? Sorusunun cevabi datamart’tadir.
Datamartlar bir departman icin gerekli olan bilgiyi merkezilestirme 6zelligine sahip
bir sistemdir.

e Operasyonel Geri Besleme: Bu noktaya kadar olan veri isleme sonuglariin geri
besleme olarak operasyonel sisteme verilmesi siirecidir. Veri madenciliginin hayati
dongiisiinii tamamlama yetenegine sahip bir siirectir. Bu nedenle olduk¢a 6nemlidir.

e Son Kullanici: Veri ambarinin yapisi i¢indeki en 6nemli kisimdir. Son kullanicidan

amag analizciler, uygulama gelistiriciler ve isletmecilerdir.

2.1.3. Veri Madenciligi ve Veri Ambar1

Son yillarda hemen hemen her alanda veri ambari kullanilmaya baglanmistir.
Giliniimiizde hipermarket satislarindan bankaciliga, astronomiden fizige birgok alanda biiyiik
veri tabanlar1 kullanilmaktadir. Veri madenciliginin kaynak olarak degerlendirildigi alan veri
ambarlaridir. Veri madenciligi bilginin veri ambarlarindan ¢ekilip ¢ikarildig1 araglar kiimesi
saglamaktadir [78].

Verinin bir arada toplu bir sekilde bulundugu veri ambarinda hareket edilebilir bilgi
iiretmek oldukg¢a zordur. Raporlama ve faturalama gibi faaliyetleri kolaylastiran veri ambari,
bilgi ¢ikarimi konusunda ¢ok etkili degildir. Fakat bu konuda, veri madenciligine yardimci
olmaktadir. Verinin bir arada, temizlenmis olarak bulunmasi ve veri madenciliginin hayati
dongiisiinii tamamlayici 6zelligi, veri ambarinin veri madenciligi i¢in ne kadar 6nemli oldugunu
kisaca 6zetlemektedir.

Bilindigi gibi veri madenciligini standart istatistiksel yontemlere {istlin kilan &zelligi,
cok fazla miktarda veriyle calisilabilir olmasidir. Standart istatistikte, ana kiitleden secgilen bir

orneklem {iizerinde caligarak genellestirme yapilmaya caligilir. Fakat bu durumun, gelecekteki
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isletme ihtiyaglar ile ilgili tam olarak Ongdrii yapamama, is g¢evresindeki gelismelere ve
degisimlere cevap verememe gibi olumsuz yonleri vardir.

Bu amagla pahali da olsa veri madenciligi tekniklerini uygulamak daha isabetli karar
verilmesini saglamaktadir. Tiim veriyle c¢alisan veri madenciliginde, biitiin veriyi saglayan
organ veri ambaridir. Bu amagla veri madenciliginin, veri ambarina goriindiigiinden daha fazla
ihtiyaci vardir.

Bunun disinda, veri ambari veri madenciliginde kullanilacak veriyi temizlemektedir.
Veri ambarinin olmamasi durumunda veri madenciligi siireci gereginden fazla uzamaktadir.
Ayrica, veri ambari ¢ok basit ve cevabi kullanigh olacak sorularin cevabimi hizli bir sekilde
alarak veri madenciliginin isini kolaylastirmaktadir. Yapilan bir kampanyanin sonuglarinin
basarisini belirlemek gibi geri beslemesi yiiksek olan noktalar1 belirlemede ise veri ambart

oldukga etkilidir.

2.2. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan esas 6ge veri tabani olduguna goére, veri
tabanindan kaynaklanabilecek birgok problemle karsilagmak miimkiindiir. En azindan veri
taban1, normalizasyon sartlarin1 tasimalidir. Ozellikle kiiciik veri tabanlarinda ¢alisan sistemler
hizli ve dogru bir bigimde c¢alisabilirken, ¢ok biiyiikk veri tabanlarinda tamamen farkli
davranabilir. Veriye giiriiltii de eklendiginde, basarim ¢ok kot bir bicimde etkilenebilir. Veri
madenciligi uygulamalarinda genel olarak asagidaki problemlerle karsilagiimaktadir [74]:

- Veri tabaninin boyutu
- Gilriltili veri

- Bos degerler

- Eksik veri

- Artik veri

- Dinamik veri

2.2.1. Veri Tabaninin Boyutu

Veri tabani boyutlar1 inanilmaz bir hizla artmaktadir. Pek ¢ok makine 6grenmesi
algoritmas1 bir ka¢ yiiz tutanaklik oldukca kiiclik Orneklemleri ele alabilecek bi¢imde
gelistirilmigtir. Ayni algoritmalarin yiiz binlerce kat biiyiik 6rneklemlerde kullanilabilmesi igin
azami dikkat gerekmektedir. Orneklemin biiyiik olmasi, oriintiilerin gercekten var oldugunu
gostermesi agisindan bir avantajdir ancak bdyle bir 6rneklemden elde edilebilecek olas1 Oriintii

sayist ¢ok biylktir. Bu ylizden veri madenciligi sistemlerinde karsilasilan en Onemli
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sorunlardan biri veri tabam1 boyutunun c¢ok biiylik olmasidir. Dolayisiyla veri madenciligi
yontemleri ya sezgisel/bulugsal bir yaklagimla arama uzaymi taramalidir ya da orneklemi
yatay/dikey olarak indirgemelidir.

Yatay indirgeme, nitelik degerlerinin dnceden belirlenmis genelleme siradiizenine gore,
bir iist nitelik degeri ile degistirilme islemi yapildiktan sonra ayni olan ¢oklularin ¢ikarilmasi
islemidir. Dikey indirgeme, artik niteliklerin indirgenmesi islemidir. Ozellik se¢imi yontemleri

ya da nitelik bagimlilik ¢izelgesi uygulanarak yapilir.

2.2.2. Giiriiltiilii Veri

Biiyiik veri tabanlarinda pek ¢ok niteligin degeri yanls olabilir. Bu hata, veri girisi
sirasinda yapilan insan hatalar veya girilen degerin yanlis Ol¢iilmesinden kaynaklanir. Veri
girisi ya da veri toplanmasi sirasinda olusan sistem dig1 hatalara giiriiltii adi verilir. Ancak
giinimiizde kullanilan ticari iligkisel veri tabanlar1 veri girisi sirasinda olusan hatalar1 otomatik
bicimde gidermek konusunda az bir destek saglamaktadir. Hatali veri gercek diinya veri
tabanlarinda ciddi problemler olusturabilmektedir. Bu durum, bir veri madenciligi yonteminin
kullanilan veri kiimesinde bulunan giriltili verilere karsi daha az duyarli olmasini
gerektirmektedir. Glriltiilii verinin yol a¢tigi problemler tiimevarimsal karar agaclarinda
uygulanan yontemler baglaminda kapsamli bir bigimde arastirilmigtir. Eger veri kiimesi
giriiltiilii ise sistem bozuk veriyi tanimali ve ihmal etmelidir. Quinlan [79], giiriiltiiniin
siniflama iizerindeki etkisini arastirmak i¢in bir dizi deney yapmistir. Deneysel sonuglar, etiketli
ogrenmede etiket iizerindeki giiriiltii 6§renme algoritmasinin basarimini dogrudan etkileyerek
diismesine sebep olmustur. Buna karsin egitim kiimesindeki nesnelerin 6zellikleri/nitelikleri
iizerindeki en ¢ok %10’luk giiriiltii miktar1 ayiklanabilmektedir. Chan ve Wong [80], giiriiltiiniin

etkisini analiz etmek icin istatistiksel yontemler kullanmiglardir.

2.2.3. Bos Degerler

Veri tabanlarinda bos deger birincil anahtarda yer almayan herhangi bir niteligin degeri
olabilir. Birgokluda eger bir nitelik degeri bos ise o nitelik bilinmeyen ve uygulanamaz bir
degere sahiptir. Bu durum iligkisel veri tabanlarinda sik¢a karsimiza ¢ikmaktadir. Bir iligkide
yer alan tiim ¢oklular ayni sayida nitelige, niteligin degeri bos olsa bile, sahip olmalidir.
Ormnegin kisisel bilgisayarlarin 6zelliklerini tutan bir iliskide baz1 model bilgisayarlar igin ses
kart1 modeli niteliginin degeri bos olabilir.

Lee [81], bos degeri, bilinmeyen, uygulanamaz ve bilinmeyen veya uygulanamaz

olacak bi¢imde iice aywran bir yaklasimi iligkisel veri tabanlarini genisletmek igin One
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stirmiigtiir. Mevcut bos deger tasiyan veri igin herhangi bir ¢6ziim sunmayan bu yaklagimin
disinda bu konuda sadece bilinmeyen deger lizerinde ¢alismalar yapilmistir [82, 83]. Bos degerli
nitelikler veri kiimesinde bulunuyorsa, ya bu ¢oklular tamamiyla ihmal edilmeli ya da bu

coklularda nitelige olas1 en yakin deger atanmalidir [84].

2.2.4. Eksik Veri

Evrendeki her nesnenin ayrintili bir bigimde tanimlandigini ve bu nesnelerin alabilecegi
degerler kiimesinin belirli oldugu varsayilsin. Verilen bir baglamda her bir nesnenin tanimi
kesin ve yeterli olsa idi, siniflama islemi basit¢ce nesnelerin altkiimelerinden faydalanilarak
yapilirdi. Bununla birlikte veriler kurum ihtiyaglar1 géz oOniinde bulundurularak diizenlenip
toplandigindan, mevcut veri gergek hayati yeterince yansitmayabilir. Ornegin hastaligm tanisini
koymak icin kurallar sadece ¢ok yasli insanlarin belirtilerinin bulundugu bir veri kiimesi
kullanilarak iiretilseydi, bu kurallara dayanarak bir ¢ocuga tan1 koymak pek dogru olmazdi. Bu
gibi kosullarda bilgi kesif modeli, belirli bir giivenlik derecesinde Ongoriisel kararlar

alabilmelidir.

2.2.5. Artik Veri

Verilen veri kiimesi, eldeki probleme uygun olmayan veya artik nitelikler
icerebilmektedir. Bu duruma, pek cok islem sirasinda karsilasmak miimkiindiir. Ornegin eldeki
problem ile ilgili verinin elde edilmesi i¢in iki iligki birlestirildiginde, elde edilen iliskide
kullanicinin farkinda olmadigi artik niteliklerin ortaya ¢ikmasi olast bir durumdur. Artik
nitelikleri elemek i¢in gelistirilmis algoritmalar 6zellik se¢imi olarak adlandirilmaktadir.

Ozellik secimi, tiimevarima dayali dgrenmede budama oncesi yapilan islem, hedef
baglami tanimlamak icin yeterli ve gerekli olan niteliklerin kii¢iik bir alt kiimesinin se¢imi
problemidir. Ozellik se¢imi yalniz arama uzaym kiiciiltmekle kalmayip, smiflama isleminin

kalitesini de arttirmaktadir [85, 86].

2.2.6. Dinamik Veri

Kurumsal ¢evrimigi veri tabanlart dinamiktir, yani icerigi siirekli olarak degismektedir.
Bu durum, bilgi kesfi yontemleri i¢in dnemli sakincalar dogurmaktadir. Ilk olarak sadece okuma
yapan ve uzun siire ¢alisan bilgi kesfi metodu bir veri tabani uygulamasi olarak mevcut veri
taban ile birlikte ¢alistirildiginda mevcut uygulamanin da basarimi ciddi dl¢iide diismektedir.
Diger bir sakinca ise, veri tabaninda bulunan verilerin kalici oldugu varsayilip, ¢evrimdisi veri

tizerinde bilgi kesif metodu calistirildiginda, degisen verinin elde edilen Oriintiilere yansimasi
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gerekmektedir. Bu islem, bilgi kesfi metodunun iirettigi oriintiileri zaman i¢inde degisen veriye
gore sadece ilgili oriintiileri yigmali olarak giinleme yetenegine sahip olmasim gerektirir. Aktif
veri tabanlar tetikleme mekanizmalarina sahiptir ve bu 6zellik bilgi kesif yontemleri ile birlikte

kullanilabilir.

2.3. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir veri madenciligi algoritmasi, {izerinde inceleme
yapilan isin ve verilerin O6zelliklerinin bilinmemesi durumunda fayda saglamasi miimkiin
degildir. Bu nedenle asagida tanimlanan tim asamalardan &nce, is ve veri Ozelliklerinin

Ogrenilmesi / anlasilmasi bagarinin ilk sart1 olacaktir [1].

[ VERIKAYNAKLARI
Eski Saklama .
Fonksiromel | ERP . . D rmrre e
O#W Depatman | Sistem Eﬁ:ﬁ Kmil:h I i Veri Amban
g Verleri | Verileri Veriler [ e
Veriler i
ﬂ Suuflama, Buasit Gegarlilik
Toplama Regresyon Caprz Gegerlilik
Deger B N-Kath Gegerblk
Burlegtuone ve | ek Kiomalerms Bootmaping
o sk Mo
Diane Biskkielk, Ko 0|9
VERILERIN Ardipklk koI 3
HATIRLANMASI ~FIODHIN |  MODELIN
| KURULMAST _DEGERLENDIRILMES] |

D T

MODELIN iZLENMES]

<

Sekil 2.3 Veri tabaninda bilgi kesfi siireci

Sekil 2.3’te ayrintili olarak goriildiigii gibi,
Problemin Tanimlanmasi,

Verilerin Hazirlanmasi,

Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi,
Modelin Kullanilmasi,

Modelin Izlenmesi,

veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde izlenmesi gereken temel asamalardir.
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2.3.1. Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi calismalarinda bagarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi isletme
amac1 i¢in yapilacaginin agik bir sekilde tanimlanmasidir. Ilgili isletme amaci isletme problemi
iizerine odaklanmis ve acik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek sonuclarin basari
diizeylerinin nasil Olciilecegi tanimlanmalidir. Ayrica yanlis Ongoriilerde katlanilacak olan
maliyetlere ve dogru ongoriilerde kazanilacak faydalara iliskin Ongoriilere de bu asamada yer

verilmelidir.

2.3.2. Verilerin Hazirlanmasi

Modelin kurulmasi asamasinda ortaya cikacak sorunlar, bu asamaya sik sik geri
dontilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olacaktir. Bu durum verilerin
hazirlanmasi ve modelin kurulmasi asamalar1 i¢in, bir analistin veri kesfi siirecinin toplami
icerisinde enerji ve zamaninin % 50 - % 85’ini harcamasina neden olmaktadir.

Verilerin hazirlanmasi agamasi kendi igerisinde toplama, deger bigme, birlestirme

temizleme, segme ve doniistiirme adimlarindan meydana gelmektedir.

2.3.2.1. Toplama

Tanimlanan problem igin gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu verilerin toplanacagi
veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda kurulusun kendi veri
kaynaklarinin diginda, niifus sayimi, hava durumu, merkez bankasi kara listesi gibi veri

tabanlarindan veya veri pazarlayan kuruluglarin veri tabanlarindan faydalanilabilir.

2.3.2.2. Deger Bicme

Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi, dogal olarak
veri uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzluklarin baslicalar1 farkli zamanlara ait
olmalari, kodlama farkliliklar1 (6rnegin bir veri tabaninda cinsiyet 6zelliginin e/k, diger bir veri
tabaninda 0/1 olarak kodlanmasi), farkli 6l¢ii birimleridir. Ayrica verilerin nasil, nerede ve
hangi kosullar altinda toplandig1 da 6nem tagimaktadir.

Bu nedenlerle, iyi sonu¢ alinacak modeller ancak iyi verilerin iizerine kurulabilecegi

i¢in, toplanan verilerin ne 6l¢lide uyumlu olduklar1 bu adimda incelenerek degerlendirilmelidir.
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2.3.2.3. Birlestirme ve Temizleme

Bu adimda, farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir 6nceki adimda
belirlenen sorunlar miimkiin oldugu o6l¢iide giderilerek veriler tek bir veri tabaninda toplanir.
Ancak basit yontemlerle ve bastan savma olarak yapilacak sorun giderme islemlerinin, ileriki

asamalarda daha biiyiik sorunlarin kaynagi olacagi unutulmamalidir.

2.3.2.4. Secim

Bu adimda, kurulacak modele bagh olarak veri se¢imi yapilir. Ornegin 6ngérii yapan
bir model i¢in, bu adim bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin egitiminde kullanilacak
veri kiimesinin secilmesi anlamini tagimaktadir.

Sira numarasi, kimlik numarasi gibi anlamli olmayan ve diger degiskenlerin modeldeki
agirliginin azalmasina da neden olabilecek degiskenlerin modele girmemesi gerekmektedir.
Baz1 veri madenciligi algoritmalar1 konu ile ilgisi olmayan bu tip degiskenleri otomatik olarak
elese de, pratikte bu islemin kullanilan yazilima birakilmamasi daha akile1 olacaktir.

Verilerin gorsellestirilmesine olanak saglayan grafik araclar ve bunlarm sundugu
iligkiler, bagimsiz degiskenlerin secilmesinde onemli yararlar saglayabilir. Genellikle yanlis veri
girisinden veya bir kereye 6zgii bir olayin gerceklesmesinden kaynaklanan verilerin, 6nemli bir
uyarict enformasyon igerip icermedigi kontrol edildikten sonra veri kiimesinden atilmasi tercih
edilir.

Modelde kullanilan veri tabaninin ¢ok bilyllk olmasi durumunda tesadiifiligi
bozmayacak sekilde 6rnekleme yapilmasi uygun olabilir. Giiniimiizde hesaplama olanaklar1 ne
kadar gelismis olursa olsun, ¢ok biiyiik veri tabanlar1 {izerinde ¢ok sayida modelin denenmesi
zaman kisitt nedeni ile miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tiim veri tabanimi kullanarak bir
ka¢ model denemek yerine, tesadiifi olarak drneklenmis bir veri tabani pargasi lizerinde bir¢ok
modelin denenmesi ve bunlar arasindan en giivenilir ve gii¢li modelin se¢ilmesi daha uygun

olacaktir.

2.3.2.5. Doniistiirme

Kredi riskinin 0Ongdriisii i¢in gelistirilen bir modelde, borg/gelir gibi Onceden
hesaplanmis bir oran yerine, ayr1 ayr1 bor¢ ve gelir verilerinin kullanilmasi tercih edilebilir.
Ayrica modelde kullanilan algoritma, verilerin gdsteriminde énemli rol oynayacaktir. Ornegin
bir uygulamada bir Yapay Sinir Ag1 (YSA) algoritmasimin kullanilmasi1 durumunda, kategorik

degisken degerlerinin evet/hayir olmasi; bir karar agaci algoritmasinin kullanilmasi durumunda
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ise Ornegin gelir degisken degerlerinin yiiksek/orta/diisiikk olarak gruplanmis olmasi modelin

etkinligini artiracaktir.

2.3.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Tanimlanan problem igin en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma
asamalari, en iyi oldugu diisliniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir siirectir.

Model kurulus siireci, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin kullanildig1 modellere gore
farklilik gostermektedir.

Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenmede, bir denetgi tarafindan
ilgili smiflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sinif i¢in cesitli 6rnekler verilir.
Sistemin amaci verilen 6rneklerden hareket ederek her bir siifa iligkin 6zelliklerin bulunmasi
ve bu dzelliklerin kural climleleri ile ifade edilmesidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni &rneklere
uygulanir ve yeni 6rneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model tarafindan belirlenir.

Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin gézlenmesi
ve bu orneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek simiflarin tanimlanmasi
amaclanmaktadir.

Denetimli 6grenmede segilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan
sonra, ilk agsamada verinin bir kismi1 modelin 6grenimi, diger kism1 ise modelin gegerliliginin
test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin 6grenimi, 0grenim kiimesi kullanilarak gerceklestirildikten
sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenir.

Kurulan modelin degerinin belirlenmesinde kullanilan diger bir 6l¢li, model tarafindan
Onerilen uygulamadan elde edilecek kazancin bu uygulamanin gergeklestirilmesi igin
katlanilacak maliyete boliinmesi ile edilecek olan yatirimin geri doniis oranidir.

Kurulan modelin dogruluk derecesi ne kadar yiiksek olursa olsun, gercek diinyayi tam
anlami ile modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler sonucunda gegerli
bir modelin dogru olmamasindaki baglica nedenler, model kurulusunda kabul edilen
varsaymmlarin ve modelde kullanilan verilerin dogru olmamasidir. Ornegin modelin kurulmasi
sirasinda varsayilan enflasyon oraninin zaman igerisinde degismesi, bireyin satin alma

davranisini belirgin olarak etkileyecektir.
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2.3.4. Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi, bir
baska uygulamanin alt pargasi olarak ta kullanilabilmektedir. Kurulan modeller risk analizi,
kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan
kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilir veya ongori
yapilan envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina distiigiinde, otomatik olarak siparis

verilmesini saglayacak bir uygulamanin i¢ine gdmiilebilir.

2.3.5. Modelin izlenmesi

Zaman igerisinde biitlin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri verilerde
ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden
diizenlenmesini gerektirecektir. Ongoriisii yapilan ve gdzlenen degiskenler arasindaki farklilig

gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesinde kullanilan yararli bir yontemdir.

2.4. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modelleri, temelde iki ana baglikta incelenmektedir. Birincisi, elde
edilen oOriintiilerden sonuglar1 bilinmeyen verilerin 6ngoriisii i¢in kullanilan 6ngérii yapan
model, digeri ise eldeki verinin tanimlanmasini saglayan tanimlayict modeldir [1].

Ongorii yapan modellerde, sonuclar1 bilinen veriler kullanilarak bir model gelistirilir.
Olusturulan bu model kullanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug¢ degerleri ile
ilgili 6ngodrii yapilmasi amaglanmaktadir. Ornegin bir banka, daha o6nceki donemlerde
miisterilerine verdigi tiim kredilerle ilgili bilgilere sahiptir. Bu bilgileri kullanarak daha sonraki
donemlerde miisterilere verecegi kredinin geri doniip donmeyecegini miisteri bilgilerini
kullanarak 6ngorii yapilabilir.

Tanimlayict modeller ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut
verilerdeki Oriintlilerin tanimlanmasini saglamaktadir. Belirli 6zelliklere sahip insanlarin bazi
davranislarinin birbirine benzerlik gdstermesi tanimlayict modele bir 6rnek olabilir.

Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore ise li¢ ana baglik altinda
incelemek miimkiindiir. Bunlar;

- Smiflama ve Regresyon,
- Kimeleme,

- Birliktelik kurallar1 ve ardigik zamanl Griintiilerdir.
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2.4.1. Simiflama ve Regresyon Modelleri

Smiflama ve regresyon, veri madenciligi tekniklerinde en ¢ok kullanilan yontemlerden
biridir. Mevcut verilerden hareket ederek gelecekteki durumlar ile ilgili 6ngorii yapilmasi
durumunda faydalanilir ve yeni bir veri elemanini daha 6nceden belirlenmis siniflara atamayi
amagclar. Siniflama ve regresyon arasindaki temel fark, ongorii yapilan bagimli degiskenin
kategorik veya siireklilik gosteren bir degere sahip olmasidir. Ancak her iki model de birbirine
giderek yaklasmakta ve bunun sonucu olarak ayni tekniklerden yararlanilmasi miimkiin
olmaktadir. Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir;

e Karar Agaclar

e Yapay Sinir Aglar

e Genetik Algoritmalar

e K-En Yakin Komsu

e Bellek Temelli Nedenleme

e Lojistik Regresyon

Karar agaglan teknigi, ¢ok giiclii bir siniflandirma ve Ongorii aracidir. Denetimli
O0grenmenin kullanildig1 veri madenciligi tekniklerinden biridir. Diger veri madenciligi
tekniklerine nazaran ¢ok daha anlasilir bir dile sahiptir. Ornegin; kredi karti basvurusunda
bulunan bir miisteri i¢in bagvurusunun reddedilmesinin sebebinin gelir<I milyar ve kredi karti
sayisi<3 olmasi yeteri kadar agiklayict olacaktir. Ayrica, modelin basarisi kadar, basarili ve
basarisiz bir modelin nasil calistigini arastirmasi da bu teknigi diger tekniklere gore farkli
kilmaktadir.

YSA; taninmasi istenen nesnenin Oznitelik vektoriinii giris olarak alan ve c¢ikis
tinitelerinin birinde bu nesnenin sinifin1 belirleyen bir cevap iireten, pek ¢ok dogrusal olmayan
hesaplama elemanlarinin paralel isleyisinden meydana gelmis tiimlesik bir yapidir. YSA’da her
¢ikis linitesi gdzlenen olayin farkli bir sinifin1 belirler. YSA’nin paralel yapilari, bilgisayarlari
geleneksel yontemlerden ¢ok daha farkli kullanarak ozellikle seri bilgisayarlarda bilinen
yontemlerle yapilmasi miimkiin olmayan ve ¢ok zor olan bir takim islevleri (ses ve oOriinti
tanima gibi) rahatlikla yapmalari, YSA’y1 tistiin kilmistir [87].

Genetik Algoritmalar (GA); en iyinin korunumu ve dogal segilim ilkesinin benzetim
yoluyla bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilebilir bir arama yontemidir. Standart bir GA’da,
aday sonuglar esit boyutlu vektorler olarak ifade edilir. Baslangicta, bu vektorlerden bir grup,
rastlantisal olarak segilerek belirli bir biiyiikliikte bir popiilasyon (toplum) olusturulur.
Kromozom adi verilen bu vektorler, yeni nesiller (nesil) olusturarak degisikliklere ugrar. Bir

kromozomun {izerindeki genler, n boyutlu vektorlerin bir boyutuna karsilik gelmektedir. Her
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yeni nesilde kromozomlarin iyiligi 6lgiiliir, yani her vektdr (kromozom), amag¢ fonksiyonuna
yerlestirilerek vermis oldugu sonu¢ hesaplanir. Bir sonraki nesil olusturulurken, bazi
kromozomlar yeniden {iretilir, gaprazlanir ve mutasyona ugratilir.

En yakin komsu yontemi; nesne tanimanin en klasik yontemlerinden birisi olup,
tanimlanmasi istenen nesnenin vektoriinii, veri tabanindaki en yakin komsusunun smifina dahil
ederek tanimlar. Yontem, drnek vektoriin istatistiksel dagilimmdan bagimsiz olup, yalnizca en
yakin komsunun sinifina gore bir siniflandirma yaparak tanima islemini gergeklestirir.

Bellek tabanli yontemler; denetimli 6grenmenin kullanildigi veri madenciligi
tekniklerindendir. Bu teknigin temel 6zelligi, daha Onceki deneyimlerimizden faydalanarak
elimizdeki problemlere benzer durumlari tanimlayip gegmis benzer problemlere getirdigimiz

uygun ¢oziimleri mevcut problemlerimize uygulamaya galigmaktir.

2.4.2. Kiimeleme

Kiimeleme, veri tabanindaki verileri alt kiimelere ayiran bir yontemdir. Her bir kiimede
yer alan elemanlar birbirlerine ¢ok benzemekte, 6zellikleri farkli olan elemanlar ise farkli
kiimelerde bulunmaktadir. Baglangi¢ asamasinda veri tabanindaki kayitlarin hangi kiimelere
ayrilacagi veya kiimelerin hangi 6zelliklere sahip olacagi bilinmemekte ve konunun uzmani

olan bir kisi tarafindan bu 6zellikler belirlenmektedir.

Baorg

Sekil 2.4 Kiimeleme

Kiimeleme analizinde amag¢ birbirine en c¢ok benzeyen nesneleri ayni grupta
toplamaktir. Benzemekten kasit, geometrik anlamda uzaklik olarak birbirine en yakin nesnelerin
secilmesidir. Bu nedenle nesnelerin sayisal deger olmasi gerekir. Bu noktada degiskenler dérde

ayrilmaktadir. Bunlar; [77]
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e Kategorik Degiskenler: Bu degiskenler arasinda sadece birbirine benzeme soz
konusudur. Siralama mimkiin degildir. (6rnegin siyah>beyaz durumu s6z konusu
degildir.

e Siralama Degiskenleri: X>Y seklinde bir siralama yapmak miimkiindiir. Ama
biiyiikliigiin ne kadar oldugu belli degildir. (X-Y bulunamaz)

e Aralik Olgekli Degiskenler: Iki nokta arasindaki uzaklik hesaplanir. Fakat bu tiir
degiskenlerde gercek “0” degeri yoktur.

e Oran Olgekli Degiskenler: Anlamli “0” noktasimin bulundugu, her tiirlii dort isleme
acik degiskenler toplulugudur. (6rnegin 20 yasindaki bir kisi 10 yasindaki bir
kisiden iki kat1 yastadir denilebilir.)

Kategorik ve siralama degiskenlerinin matematiksel hesaplamalarin yapilabilecegi

sayisal degerlere doniistiiriilmesi sarttir.

2.4.3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birliktelik kurallari, igslemlerden olusan ve her bir islemin de iirlinlerin birlikteliginden
olustugu disiiniilen bir veri tabaninda, biitlin liriin birliktelilerini tarayarak, sik tekrarlanan tiriin
birlikteliklerini veri tabanindan ortaya g¢ikarmaktir [71]. Bir aligveris sirasinda veya birbirini
izleyen aligveriglerde miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun
belirlenmesi, miisteriye daha fazla iirliniin satilmasini1 saglama yollarindan biridir. Satin alma
egilimlerinin tanimlanmasini saglayan birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli oOriintiiler,
pazarlama amagh olarak pazar sepet analizi adi altinda veri madenciliginde yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Birliktelik kurallar1 es zamanli olarak gerceklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir.
Ornegin, bira satin alan miisterilerin %75 ihtimalle patates cipsi de almalar1 veya ekmek ve yag
alanlarin %90’1n1n siit de satin almalar birliktelik kurallar1 kapsaminda tespit edilebilir.

Ardisik zamanlh oriintiiler ise birbiri ile iligkisi olan ancak birbirini izleyen donemlerde
gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. X ameliyati yapildiginda, 15 giin icerisinde
%45 ihtimalle Y enfeksiyonu olusmasi, ¢ekic alan bir miisterinin ilk {i¢ ay icerisinde %15, bu
donemi izleyen siire icerisinde ise %10 ihtimalle ¢ivi almasi ardigik zamanli Oriintiiler olarak

tanimlanmaktadir.
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3. BIRLIKTELIK KURALI VE ALGORITMALARI

3.1. Birliktelik Kuralh Tanim

Giliniimiizde, bir¢ok alandaki veriler bilgisayarlarda ve veritabanlar1 {izerinde
saklanmaktadir. Bu verilerden, istenilen ve kayda deger bilgilere ulagmak i¢in kullanilan
tekniklerden biri de birliktelik kurallaridir. Birliktelik kurali, bircok alanda genis kullanim
alanina sahiptir ve nesnelerin veya niteliklerin bir arada olma durumlarimi belirlemede
kullanilmaktadir. Birliktelik kurali bulma islemi, yogun nesne kiimesi hesaplamaya dayali bir
islem olup biiyiik veritabanlari {izerinde uygulanmasi olduk¢a pahali bir islemdir. Bu nedenle
daha onceden tespit edilen birliktelik kurallarimin korunmasi da olduk¢a 6nemli bir konu
olmaktadir [88].

Son zamanlarda, otomatik tanima ve veri toplama uygulamalarindaki gelismeler
sayesinde firmalarin satig noktalarinda barkot sistemleri kullanimi yayginlasmaya baglamistir.
Bu gelismeler ile beraber bir harekete ait satig verilerinin elektronik ortamlara aktarilmasina
olanak saglanmistir. Genellikle biiyiik siipermarketlerde olusan bu tiir verilere market sepet
verisi ad1 verilmektedir. Birgok kurulus, market sepet verilerini kullanarak bu verilerden biiyiik
faydalar saglamay1 amaglamaktadir.

Market sepet verisi iizerinde birliktelik kurali problemi, ilk olarak 1993 yilinda ele
almmustir [2]. Sepet analizinde amag, nitelikler (iirlin satiglart) arasindaki iliskiyi bulmaktir. Bu
iligkilerin bilinmesi sirketin karini arttirmak i¢in kullanilabilir. Eger X malin1 alan miisterilerin Y
malin da ¢ok yiiksek bir olasilikla aldiklar1 biliniyorsa veya bir miisteri X malim aliyor ama Y
malin1 almiyorsa o potansiyel bir Y miisterisidir. Sepet analizi giinliik iglemler sonucu elde
edilen verilerden anlamli bagmtilar ¢ikarmada kullanilir. “Eger 4 malin1 aliyorlarsa %ox
ihtimalle B malin1 almaya da meyillidirler” seklinde bir sonu¢ 4 malini satan bir magaza igin
cok faydali bir bilgi olabilmektedir. Sepet analizi uygulamalari; ¢apraz satis (cross-selling),
magaza raflarinin diizenlenmesi (layout), katalog tasarimi ve fiyatlandirma (pricing) gibi
alanlarda kullanilmaktadir.

Birliktelik kurali sorgusunun matematiksel modeli Agrawal ve ark. [2] tarafindan
tanimlanmugtir. Bu modelde I = {ij,iy,..,iy} iirlin kodlarini; D, tiim hareketleri; 7, bir hareketteki
iirtin kodlarini; (7 < I), tid her harekete ait birincil anahtar numarayi, k-nesne kiimesi, k& adet
iiriinii iceren kiimeyi temsil etmektedir. X bir iirlin kiimesi olmak iizere 7 hareketi X iiriin
kiimesini ancak ve ancak X < 7T sartin1 sagliyorsa igerir. X ve Y, [ iiriin kiimesinin bir alt kiimesi

ve X NY= @olsun. O zaman, bir birliktelik kuralt X — Y bigimindeki bir bagimlilik ifadesi ile
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gosterilebilir. Bu ifade ile X, Y’yi belirler (X iriiniinii iceren hareketler kiimesi Y’yi igeren
hareketler kiimesi i¢inde kapsanir) veya Y, X’e bagimlidir denir (¥ kiimesinin varligt X
kiimesinin var olmasina baglidir). Hareket numaralar dbeklendirilerek (veya gruplandirilarak)
elde edilen iriinler arasindaki bagimlilik iliskisinin yiizde yiliz dogru olmasi beklenemez. Benzer
sekilde, c¢ikarsama yapilan kuralin eldeki hareketler kiimesinin 6nemli bir kismi tarafindan
desteklenmesi istenir. Bu nedenlerden dolay1i, X — Y eslestirme kurali kullanici tarafindan
minimum degeri belirlenmis gilivenilirlik (c:confidence) ve destek (s:support) esik degerlerini
saglayacak bigimde tretilir. X — Y eslestirme kuralina, ¢ giivenilirlik dlgiitii ve s destek olgiitii
ilistirilir ve bi¢imsel olarak @&(D)=<X — Y,c,s> ile gosterilir. Burada D, drneklemi; X — Y
ifadesi eslestirme kuralini; ¢ esik degeri, ilgili kuralin minimum giivenirligini; s esik degeri ise
ilgili kuralin minimum destek degerini gostermektedir. Sepet analizinde iirlinler arasindaki

baginti, destek ve giiven kriterleri ile hesaplanmaktadir. Destek ve giiven kriterlerinin tanimlari

asagidaki gibidir.

Destek : P(XveY) = X ve Y mallarini satin alan miisterilerin sayisi 3.1)
Toplam miisteri sayist

Giliven : PX/Y) = P(X ve Y) {X ve Y mallarini satin alanlarin sayisi} (3.2)

P(Y) {Y malini satin alanlarin Sayis1}

Destek kriteri, veri igerisinde irilinler arasindaki bagintinin ne kadar sik oldugunu,
giiven kriteri ise Y lirlinlinii almis olan bir kiginin hangi olasilikla X iiriiniinii alacagini gosterir.
Iki {iriiniin satin almmasindaki bagintiin énemli olmasi i¢in hem destek, hem de giiven

kriterinin olabildigince yiiksek olmasi1 gerekmektedir.
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Tablo 3.1 Islemler, satin alinan iiriinler, destek degerleri ve giiven degerleri

Islemler Satin Alian
Uriinler
1 Siit, Ekmek, Yumurta
a) 2 Siit, Yumurta
3 Siit, Seker
4 Ekmek, Yag
Tekrarlanan Destek Degeri
Uriin
Siit % 75
Ekmek % 50
b)
Yumurta % 50
Seker % 25
Yag % 25
Siit, Yumurta % 50
Tekrarlanan Uriin Destek Degeri Giiven Degeri
c) Siit — Yumurta % 50 % 66
Yumurta — Siit % 50 % 100

Tablo 3.1-a’da; bir markette farkli zamanlarda yapilan 4 farkli islem goriilmektedir.
Tablo 3.1-b’e ise her iiriiniin ve baz iirlin birlikteliklerinin tekrar edilme yiizdeleri verilmistir.
Bu tekrar edilme yiizdeleri, bize {irtinlerin destek degerini vermektedir. Seker ve yag iiriinlerinin
destek degerlerinin referans destek degerinden diigiik olmalari, bu iirlinleri igeren {iriin
birlikteliklerinin ihmal edilebilecegi anlamina gelmektedir. Tablo 3.1.c’de ise destek degeri
referans destek degeri olarak kabul edilen %50 olan ve en az iki iiriinden olusan iiriin
birliktelikleri ele alinarak bunlarin giiven degerleri sonucu goriilmektedir. Burada dikkat
edilirse, Siit — Yumurta iligkisi %66 giiven degerine sahip iken Yumurta — Siit iliskisi %100
giiven degerine sahiptir. Ciinkii yumurta satin alinma durumu, siit satin alinma durumlarinin
sadece %66’sinda gergeklesirken siit satin alinmasi ise yumurta alinma durumlarinin tiimiinde
gerceklesmistir.  Bu nedenle Yumurta — Siit birlikteliginde %100 giiven degeri elde
edilmektedir. Bu 6rnekten de anlagildigi gibi veri tabani iizerindeki bir iirlin gurubunun tekrar
edilme miktar1 destek degerini, bir {iriin grubunu olusturan herhangi bir iiriiniin veri tabanindaki
islem sayisi ile destek degerine sahip olan {irlin birlikteligi igerisindeki yer alis sayisina orani da

giiven degerini vermektedir.
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Sepet analizi yapilirken bazi problemlerle karsilagmak miimkiindiir. Bunlardan en
Oonemlisi, bu teknigin analiz sonunda bulunan bagmtinin raslantisal olup olmadigini
anlayamamasidir. Bu duruma bir 6rnek verecek olursak, bir markette tuz alan miisterilerin
%40’ 1m1n seker de almakta oldugunu diisiinelim. Bu bilgi ilk bakista ilging goriinse de ¢ok
anlamli olmayabilir. Ciinkii marketten aligveris yapan insanlarm belki de %40°’1 zaten seker
aliyordur, dolayisti ile tuz ve seker arasindaki baginti sadece raslantisaldir. Aligveris yapanlarin
sadece %151 seker alirken, tuz alanlarin % 40’ seker almasinin bilgisi analizin sonucunu
¢ok daha farkli etkileyecektir. Bu duruma iiriinlerin birbirini ¢gekmesi denilmektedir. Bagka bir
durumda seker alanlar tiim alisveris verisinin %65’ini olustururken tuz alanlarin sadece
%40’ 1min seker almasinin bilgisi bu iirlinlerin birbirini ittigini gosterir. Karsilasilan problemlerin
¢ogu sepet analizi tekniginin bagmtilar arasindaki raslantisalliginin derecesini anlamiyor
olmasindan kaynaklanmaktadir. Ozetle, sepet analizi tekniginin giiclii ve zayif yonlerini
siralamak gerekirse;

Giclii yonleri;

e Denetimsiz veri madenciligi yontemini basari ile uygular

e Anlasilabilir sonuglar verir

Zayi1f yonleri;

e lleri derecede bilgisayar performansina bagimlidir

e Arasinda baginti olusturacak iiriinlerin dogru olarak secilmesi, analiz siireci igin

olduk¢a 6nemlidir.

Birliktelik kurali ¢ikarmada kullanilan bazi algoritmalar mevcuttur. Minimum
giivenirlik ve destek degerlerini saglayan birliktelik kurali ¢ikarim problemi iki adima
ayrilmistir [2, 3].

Birinci adim, kullanici tarafindan belirlenmis minimum destek kistasini saglayan iiriin
kiimelerinin bulunmasidir. Bu kiimelere sik gegen nesne kiimesi veya yogun nesne kiimesi adi
verilmektedir. Verilen 6rneklemde N adet iiriin (nesne) var ise, potansiyel olarak 2" adet yogun
nesne kiimesi olabilir. Bu adimda {istel arama uzayini etkili bicimde tarayarak yogun nesne
kiimelerini bulan etkili yontemler kullanilmalidir.

Ikinci adim ise yogun nesne kiimeleri kullanilarak minimum giivenlik kistasini saglayan
birliktelik kurallarinin bulunmasidir. Bu adimdaki islem oldukga diizdiir ve s6yle yapilmaktadir.
Yogun olan her / nesne kiimesi i¢in, bos olmayan /’nin tiim alt kiimeleri {iretilir. /’in bos
olmayan alt kiimeleri a ile gosterilsin. Her @ kiimesi i¢in ¢ = (/ - a) gerektirmesi, / kiimesinin
destek Olgiitiiniin a kiimesinin destek Olgiitiine orani minimum gilivenirlik esigi Olgiitlinii

sagliyorsa a = (/ - a) birliktelik kurali olarak iiretilir. Boylece minimum destek esigine gore
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iretilen ¢O6ziim uzaymda, minimum giivenirlik esigine gore taranarak bulunan birliktelikler
kullanicinin ilgilendigi ve potansiyel olarak 6nemli bilgi iceren birlikteliklerdir.
Birliktelik sorgusu algoritmalarinin basarimim belirleyen adim birinci adimdir. Yogun

nesne kiimeleri belirlendikten sonra, birliktelik kurallarinin bulunmasi ise diiz bir adimdir [89].

3.2. Apriori Algoritmasi

Yogun nesne kiimelerini bulmak icin bircok kez veri tabanini taramak gerekir. Ilk
taramada bir elemanli minimum destek degerini saglayan yogun nesne kiimeleri bulunur.
Izleyen taramalarda bir 6nceki taramada bulunan yogun nesne kiimeleri, aday kiimeler adi
verilen yeni potansiyel yogun nesne kiimelerini liretmek i¢in kullanilir. Aday kiimelerin destek
degerleri tarama sirasinda hesaplanir ve aday kiimelerinden minimum destek degerini saglayan
kiimeler o gegiste iiretilen yogun nesne kiimeleri olur. Yogun nesne kiimeleri bir sonraki gegis
icin aday kiime olurlar. Bu siire¢ yeni bir yogun nesne kiimesi bulunmayana kadar devam eder.

Bu algoritmada temel yaklasim eger k-nesne kiimesi minimum destek degerini
sagliyorsa bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek degerini saglar seklindedir.

Apriori algoritmasinda once aday nesne kiimeleri olusturulur. Bu kiimeler potansiyel
olarak yogun nesne kiimeleridir. C ile gosterilir ve C1, C2, C3, .....Ck olarak k-nesne kiimesini
olustururlar. Her Ck nesne kiimesi C(k-1) nesne kiimesini igerir ve CI < C2 < C3....< Ck
seklinde siralidir. Yogun olan k-nesne kiimeleri ise L ile gosterilir ve minimum destek
kistaslarini saglarlar.

Tablo 3.2 Bir marketten satin alinan triinler listesi

Islemler Satin Alinan
Uriin Listesi
T1 11,12, 15
T2 12, 14
T3 12,13
T4 11,12, 14
T5 11,13
T6 12,13
T7 11,13
T8 11,12, 13,15
T9 I1,12,13

Ornek : Tablo 3.2°de bir firmada satin alinmus iiriinlerle ilgili bir veri taban1 gériilmektedir. Bu
veri tabanint D olarak adlandirilsin. Veri tabaninda 9 adet islem goriildiigiine gore |[D| =9
olmaktadir. Bu durumda D veri tabanmi {izerinde Apriori algoritmasi kullanilarak yogun

nesnelerin nasil bulunabilecegi Sekil 3.1°de goriilmektedir [90].
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Her bir aday sayist D
veri tabanindan sayilir.

»
»

C2

L1’den Uriinler
C2 aday
kiimeleri {IL,12}
iiretilir {IL,I3}
E— {I1,14}
{I1,15}
{12,13}
{I2,14}
{I12,15}
{I13,14}
{I3,15}
{I14,15}

L1’den C2

aday kiimeleri

iretilir.
—_

C1 L1
Uriinler | Destek Her adayi Destek Uriinler | Destek
Sayis1 degerleri minimum Sayis1
{I1} 6 destek degeri ile {11} 6
{12} 7 karsilagtirilir. {12} 7
{I3} 6 > {13} 6
{14} 2 {14} 2
{I5} 2 {I5} 2
C2 L2
Her bir Uriinler | Destek Her adaym Uriinler | Destek
aday D’den Sayisi destek degeri Sayisi
sayilir. {I1,12} 4 min. destek {IL,12} 4
_— {I1,13} 4 degeri ile {I1,I3} 4
{I1,14} 1 karsilagtirilir. {I1,I5} 2
{I1,15} 2 —» | {I2,I3} 4
{I2,13} 4 {I2,14} 2
(12,14} 2 (12,15} 2
(12,15} 2
{13,14} 0
(13,15} 1
(14,15} 0
C3 C3
Uriinler Her bir aday Uriinler Destek
D’den sayilir. Sayisi
{I1,12,13} - > {I1,12,13} 2
{I1,12,15} {I1,12,15} 2
L3 /
Her adayin destek Uriinler Destek

degeri minimum
destek degeri ile
kargilagtirilir.

Sayisi
{I1,12,13} 2

> | {ILI2J5} |2

Sekil 3.1 Apriori algoritmasi ile aday nesne ve yogun nesne kiimelerini belirlenmesi. (Minimum destek

degeri 2 alinmustir.)

1) Algoritmanin ilk iterasyonunda her nesne, yani bir elemanli nesneler kiimesi C1 olarak

elde edilir. Algoritma, her nesnenin sayisini bulmak ic¢in veri tabanini basitge

taramaktadir.
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2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Bu veri tabam i¢in minimum destek sayis1 2 olarak belirlenmistir. Minimum destek
degeri 2/9 = %22 dir. Buradan bir elemanli nesneler kiimesi olan L1 elde edilebilir. C1
deki tiim nesneler minimum destek degerini saglamakta ve L1 elde edilmektedir.

L2’yi bulamak i¢in 6nce iki elemanli aday nesne kiimesini elde etmek gerekir ve L1xL1
den C2 elde edilir. L1’in ikili kombinasyonlari C2’nin eleman sayisin1 vermektedir.
Daha sonraki islem D’yi taramak ve C2 deki her aday nesnenin minimum destek
degerini bulmaktir. Sekil 3.3’te ortadaki ikinci tablodan bu durum goriilmektedir.

C2’de minimum destek degerine sahip olmayan aday nesnelerin ¢ikarilmasi ile L2
nesne kiimesi elde edilir.

3 elamanli aday nesne kiimesinin elde edilmesi daha sonraki boliimde detayli olarak
anlatilacaktir. Normalde C3=L2xL2 ={{I1,I12,I3}, {I1,I2,I5}, {I1,I3,I5}, {12,13,14},
{12,13,15}, {12,14,I15}}olarak elde edilir. Bunlarin hepsi sik tekrarlaniyor goriilebilir
ancak Apriori algoritmasi 6zelligine gore son dort tanesi sik tekrarlanmiyor olabilir. Bu
nedenle son dordiinii C3’ten ¢ikarabiliriz. Boylece D’yi taramak ve L3’ii belirlemek i¢in
bazi islemler bosu bosuna yapilmamis olacaktir.

C3 iizerinde minimum destek degerine sahip olmayan aday nesnelerin ¢ikarilmasi ile L3
nesne kiimesi elde edilir.

Algoritmada L3xL3’ii kullanilarak 4 elemanli aday nesne kiimesi elde edilir. Bunun
sonucunda {I1,12,13,I5} elde edilmesine ragmen bu kiimenin alt kiimesi olan {I2,13,15}
L3’te bulunmamaktadir. Bu nedenle C4=0’dir ve tiim sik kullanilan birliktelikler elde

edilerek algoritma sona ermektedir.

3.2.1. Apriori ile L2 Kullanilarak C3 Olusturulmasi

Apriori algoritmasinda L(k-1)’ler kullanilarak Ck elde edilmektedir. k>2 i¢in Ck’larin

elde edilmesi, k=3 i¢in asagida detayl olarak anlatilmistir [90].

1)

2)

C3=L2xL2 ={{11,12}, {I11,13}, {I1,I5}, {I12,I3}, {I12,14}, {I2,I5}} X {{I1,I2}, {I1,I3},

{I1,I5}, {12,I3}, {12,14}, {12,I5}} = {{11,12,13}, {I11,12,I5}, {I1,I3,I5}, {12,I3,14},

{I12,13,15}, {12,14,15} }.

Elde edilen aday nesne kiimelerinden bazilari kullanilmayabilir. Ciinkii bunlar

Apriori’ye gore yogun nesneler degildir. Bunu elde etmek igin bir eleme islemi

gerceklestirilir,

o {I1,12,I3} kiimesinin iki elemanli alt kiimeleri {I1,I12}, {I1,I13} ve {12,I3} tiir. Bu iki
elamanli alt kiimelerin tiimii L2’nin bir nesnesi olduguna gore {I1,12,13} C3’{in bir

aday nesnesi olabilir.
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3)

o {I1,12,I5} kiimesinin iki elemanl alt kiimeleri {I1,12}, {I1,I5} ve {I2,I5} tir. Bu iki
elamanli alt kiimelerin tiimii L2’nin bir nesnesi olduguna gore {I1,12,I15} C3’{in bir
aday nesnesi olabilir.

e {I1,I3,I5} kiimesinin iki elemanl alt kiimeleri {I1,I3}, {I1,I5} ve {I3,I5} tir. Bu iki
elamanl alt kiimelerden {I3.,I5}, L2’nin bir nesnesi degildir ve bu nedenle sik
tekrarli degildir. Bundan dolay1 {I1,I3,I5} C3’iin aday nesneliginden ¢ikarilmalidir.

e {I12,13,14} kiimesinin {in iki elemanl alt kiimeleri {I2,13}, {I2,14} ve {I13,14} tiir. Bu
iki elamanl alt kiimelerden {I3,I4}, L2 nin bir nesnesi degildir ve bu nedenle sik
tekrarli degildir. Bundan dolay1 {I1,I3,I5} C3’iin aday nesneliginden ¢ikarilmalidir.

o {I2,I3,I5} kiimesinin iki elemanl alt kiimeleri {I2,I13}, {I2,I5} ve {I3,I5} tir. Bu iki
elamanli alt kiimelerden {I3,I5}, L2’nin bir nesnesi degildir ve bu nedenle sik
tekrarli degildir. Bundan dolay1 {I1,I3,I5} C3’iin aday nesneliginden ¢ikarilmalidir.

e {I2,14,I5} kiimesinin iki elemanl alt kiimeleri {I2,14}, {I2,I5} ve {I4,I5} tir. Bu iki
elamanli alt kiimelerden {I4,I5}, L2’nin bir nesnesi degildir ve bu nedenle sik
tekrarli degildir. Bundan dolay1 {I1,I3,I5} C3’iin aday nesneliginden ¢ikarilmalidir.

Sonug olarak eleme sonucunda C3= {{I1,12,13}, {I1,12,15}} elde edilir.

3.2.2. Algoritma

Giris: Database (D), minimum destek min_sup.

Cikis: L, D de yogun olan nesne kiimeleri

(1 Ll=find frequent l-itemsets (D)

2) for (k=2;L(k-1)#0;k++) {

3) Ck=apriori_gen(L(k-1), min sup)

4 for each transaction teD{ //sayim i¢in D yi tara
(5 Ct=subset (Ck, t);

(6) for each candidate ceCt

7 c.count++;

®) }

9) Lk={ ceCk | c.count 2min sup }

(10) }

(1) return L=Uk Lk;
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procedure apriori_gen (L(k-1);min sup)

(1) for each itemset 1leL (k-1)

2) for each itemset 12el(k-1)

3) if ([1[1]= 2[1]DAUL[2]=2[2]) A...A ([1[k-1]=12[k-1]) then {
@) c=11x 12; //aday nesnelerin iiretilmesi

(5 if has_infrequent_subset(c,L(k-1)) then
(6) delete c; // gereksiz adaylarin silinmesi

(7 else add c to Ck;

(8) }

9 return Ck;

procedure has_infrequent_subset(c,L(k-1));

@) for each (k-1)-subset s of ¢
2) if s¢L(k-1) then

3) return TRUE

4 return FALSE

Yukarida Apriori algoritmasi ve bu algoritmaya ait alt programlar goriilmektedir.
Algoritmanin 1. satirinda 1-elemanli aday nesneler yani L/ bulunmaktadir. 2 ile 10. satirlar
arasinda ise Lk elde etmek amaci ile L(k-1) kullanilarak Ck’lar elde edilmektedir. Bu satirlarda
bulunan apriori_gen alt programi (3. satir) ise aday nesneleri bulmakta ve bazi yogun olmayan
nesne kiimelerini tespit ederek eleme yapmaktadir. 4. satirda ilk Once lretilen adaylar veri
tabanindan taranmakta ve 5. satirda ise aday nesnelerin tiim alt kiimeleri bulunmasi igin subset
fonksiyonu kullanilmaktadir. 6 ve 7. satirlarda da bu adaylarin her birinin sayisi toplanmaktadir.
Sonug olarak, minimum destek degerine sahip tiim yogun nesne kiimeleri (L) elde edilmektedir.

Apriori_gen alt programi 2 g¢esit gorev yerine getirmektedir. Bunlardan birincisi aday
nesne olusturma ve ikincisi ise eleme islemleridir. Aday olusturmada L(k-1) kendisi ile
birlestirilerek aday nesneler olusturulur. Eleme isleminde ise Apriori 6zelligine gére yogun
olmayan aday nesne kiimelerinin elenmesi islemi gerceklestirilmektedir. Yogun olmayan nesne
kiimelerinin  test edilmesi islemi de has_infrequent subset alt programi ile

gerceklestirilmektedir.

3.2.3. Yogun Nesne Kiimelerinden Birliktelik Kurallarinin Cikarilmasi

Veri tabani iizerinden yogun nesne kiimeleri bulunduktan sonra bu nesne kiimeleri

kullanilarak ¢ok gli¢lii kurallar iiretilebilmektedir. Bu kuralar minimum destek ve giiven
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degerlerinin her ikisini de saglamaktadir. Bu kurallar agsagidaki giiven denklemleri kullanilarak

elde edilebilir [90].

Giliven (A=B) : P(B\A) = Destek degeri (A U B) (3.3)
Destek degeri (4)
(A U B) Destek degeri, hem A hem de B’nin birlikte bulundugu nesne sayisidir. (4)

Destek Degeri, sadece A’y1 iceren nesne sayisidir. Bu denklemden, asagidaki gibi birliktelik
kurallar1 elde edilebilir.

e /nesnesini tara ve /’nin bosg olmayan alt kiimelerini bul.

e Her bos olmayan altkiime nesnesi i¢in elde edilen kural;

“s =>(l-s)” if M > min_guv (3.4)

destek(s)

Denklem 3.4’teki min_guv degeri, minimum giiven degeridir. Kurallar, yogun nesne
kiimelerinden {iretildigi i¢in her bir kural otomatik olarak minimum destek degerini
saglamaktadir.

Ornek: Kurallarin ¢ikarilmasini Sekil 3.1°de gosterilen veri tabani (D) iizerinde bir 6rnekle
gostermek miimkiindiir. Bu veri tabanindaki yogun nesne kiimelerinden biri /= {I1,12,15} tir. Bu
{ yogun nesne kiimesi lizerinden hangi kurallarin iiretilebilecegi su sekilde hesaplanir: /’nin tiim
bos olmayan alt kiimeleri {I1,12}, {I1,I5}, {I2,I5}, {I1}, {I2} ve {I5} tir. Buna gore

cikarilabilecek birliktelik kurali sonuclar1 asagidaki listede verilmektedir.

) N AI2=15, giiven=2/4=9% 50
2) I AIS=12, giiven=2/2="% 100
3) R AIS=11, giiven=2/2="% 100
4) N =12A15, giiven=2/6=% 33
®) 12=11A15, given=2/7=% 29
(6) I5=11A12, giiven=2/2=9% 100

Yukaridaki listeye gore eger minimum giiven degeri %70 ise sadece 2. 3. ve 6. kurallar

istenilen sonuglardir.

3.3. Diger Birliktelik Kural Algoritmalarinin Analizi

3.3.1. AIS Algoritmasi

AIS (Agrawal Imielinski Swami) [2] algoritmasi, birliktelik kurali alaninda yapilmis ilk

caligmadir. Tekrarlamali yap1 kullanarak calisir ve algoritmanin A’ninci tekrarinda, k-elemanl
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yogun nesne kiimeleri hesaplanmaktadir. Boylelikle, veri tabani {izerinde maksimum uzunlukta
nesne kiimeleri elde edilebilmektedir. Ayrica her tekrar sirasinda, aday nesne kiimeler de
sayilmakta ve iretilmektedir. Ancak, liretilen bu aday nesne kiimelerinin bir¢ogunun yogun
nesne kiimesi olmamas1 ve iretilen birliktelik kurallarinda esitligin sag tarafinda sadece bir

nesneni bulunmasi bu algoritmanin en biyiik kisitlaridir [3].

3.3.2. Apriori_TID Algoritmasi

Kaynak [3]’te Onerilen bu algoritma Apriori algoritmasina benzer bir yapiya sahiptir.
Apriori_TID, her tekrarda var olan nesne kiimelerinin kodlayarak depolayan bir yap1
kullanmaktadir. Bu nedenle, bir sonraki adimlar i¢in gerekli olan nesne kiimelerine ait destek
degerleri veri taban1 kullanilarak elde edilmek yerine bir onceki aday kiimelerine ait destek
degerlerinden elde dilmektedir. Boylece, ilerleyen adimlarda nesne kiimelerine ait destek degeri
hesaplama islemleri daha verimli hale doniismektedir. Ancak Apriori algoritmasi, genis veri

kiimeleri lizerinde daha verimli ¢alismaktadir [3].

3.3.3. Apriori_Hybrid Algoritmasi

Kaynak [4]’te Onerilen bu algoritma Apriori ve Apriori TID algoritmalarmin ikisini
beraber kullanan melez bir algoritmadir. Algoritma c¢alismasi esnasinda her tekrarda ayni
algoritma kullanilmak yerine Apriori algoritmasmin avantajli oldugu durumlarda Apriori
algoritmasini, Apriori TID algoritmasinin avantajli oldugu durumlarda da ise Apriori TID
algoritma yapisim kullanarak g¢alisan bir yapiya sahiptir. Apriori Hybrid algoritmasi birgok

durumda Apriori algoritmasindan daha iyi sonuglar vermektedir [21].

3.3.4. Cevrimdis1 Aday Nesne Kiimesi Belirleme Algoritmasi

Cevrimdist Aday Nesne Kiimesi Belirleme (CANKB) algoritmast [5], Apriori
algoritmasina oldukc¢a benzerlik gostermektedir. Apriori’ den, sadece aday nesne kiimesi iiretme
bakimindan ayrilmaktadir. Her iki algoritma da L(k-1) nesne kiimesinden yeni adaylar kiimeler
iiretmektedir, ancak CANKB -/ elemana sahip iki biiyilik nesne kiimesinin k-2 nesnesi aynirysa
bu iki &-7 elemanli nesne kiimesini kullanarak yeni bir aday tiretmektedir [91]. Yani, aday nesne
kiimesi iiretimi esnasinda, miimkiin oldugunca onceki veri tabani tarama islemlerinde elde

edilen bilgilerden faydalanmaya ¢aligmaktadir.

34



3.3.5. SETM Algoritmasi

SETM (Set Oriented Mining) [6, 7] algoritmasinda, birliktelik kurallarini aramak i¢in
SQL komutlarimi kullanilmaktadir. Aday nesne kiimesi iiretme isleminde, bilinen SQL
birlestirme islemi kullanmaktadir. Uretilen her aday ve nesne kiimesine 71D tekil anahtar verme
zorunlulugundan dolayr ekstradan bellek alam1 ihtiyaci dogurmasi algoritmanin
dezavantajlarindandir [92]. SETM algoritmasi, Apriori’ ye gore ¢ok daha fazla aday

uretmektedir ve daha az etkilidir.

3.3.6. DHP Algoritmasi

DHP (Dynamic Hashing and Pruning) [8] algoritmasinin amaci, 2 elemanli aday nesne
kiimelerinin sayisini azaltmaya dayalidir. Ciinkii bu asamada yapilacak azaltma, birliktelik
kuralmin ilerleyen tekrarlarinda biiyiik avantajlar saglamaktadir. ilk &nce biiyiik 1-elemanl
yogun nesne kiimeleri bulunur ve daha sonra 2 elemanli aday nesne kiimeleri iiretmek i¢in bir
hash tablosu olusturulmaktadir. Daha sonraki tiim tekrarlarda hash tablosundaki bilgiler
kullanilarak L(k-1) kiimelerinden yeni aday kiimeler iiretilmektedir. Bu mantikla ¢alisan DHP
algoritmasi, oOzellikle ikinci tekrarda olmak iizere tiim tekrarlarda daha iyi performans

vermektedir [91].

3.3.7. Partition Algoritmasi

Partition [9] algoritmasi, bilinen diger algoritmalardan biraz farkli olup veri tabani
tizerindeki en iyi tarama 6zelligine sahip algoritmadir. Veri tabanini {izerinde en fazla iki tarama
islemi gergeklestirerek veri tabanimi n adet pargaya ayirmakta ve her parga igin yogun nesne
kiimelerini hesaplamaktadir. Algoritma, daha sonra tiim parcalarin yogun nesne kiimelerini
birlestirilmekte ve siiper bir yogun nesne kiimesi hesaplamaktadir. Ancak tiim veri tabaninda
yogun olan nesne kiimelerinin, her parc¢a setinde de yogun olmasi gerekmektedir. Partition
algoritmasinin temel avantaji Giris/Cikis maliyetini azaltmak ve yogun kiimeleri sayarken ana

hafizay1 kullanmaktir [91].

3.3.8. MONET Algoritmasi

MONET [10] algoritmasi, sadece genel amagli veritabanlari {izerinde birlestirme ve

kesistirme islemlerini kullanarak birliktelik kurali {iretmektedir. Veri tabani iizerindeki nesneler
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kolonlar halinde veri tabanina yiiklenir ve her birine bir tanimlama numarasi verilerek
numaralandirilir. Aday nesne kiimeleri Apriori algoritmasindaki yapiya benzer bir sekilde elde
edilir. Ancak, nesne kiimelerinin destek degerlerinin bulunmasi i¢in tiim veri tabani taranmaz.
Bunun yerine kiime kesistirme islemleri kullanarak destek degerleri elde edilir. Bu metot aslinda
partition algoritmasinda kullanilan yapiya benzemektedir. Bu algoritmanin performansi

tamamen birlestirme ve kesistirme islemlerinin etkinligine baghdir.

3.3.9. Sampling Algoritmasi

Kaynak [11]’de birliktelik kurali {iretmek icin Sampling algoritmasi Onerilmistir.
Algoritma, biiylik veri tabani {izerinden aralikli rasgele 6rnekler segerek daha diisiik bir destek
degerine gore yogun nesne kiimelerini hesaplamaktadir. Bu agsamada secilen destek degerinin
daha kiiclik olmasinin sebebi, olas1 muhtemel bir yogun nesne kiimesini atlamamaktir. Sonra
elde edilen bu yogun nesne kiimeleri, veri tabani {izerinde test edilir. Elde edilen bu yogun
nesne kiimelerinde herhangi bir olumsuzluk yok ise veri tabaninin toplam bir kez taranmasi ile
yogun nesne kiimeleri elde edilmis olur. Aksi durumda ise ikinci bir veri tabani taramasi
gerekmekte ve aday nesne kiimeleri Apriori de oldugu sekilde taranmakta ve sayilmaktadir.
Algoritmanin en avantajli yonii Giris/Cikis maliyetini azaltmasidir. Kaynak [93]’te birliktelik
kurallarinin bulunmasinda 6rneklerin etkisini analiz edilmekte ve 6rnek Ol¢iisiinii segmek igin

etkili ve yararl stratejiler 6nerilmektedir.

3.3.10. DIC Algoritmasi

DIC (Dynamic Itemset Counting) [12] algoritmasi, veri tabami iizerindeki tarama
sayisini azaltmaya yonelik bir algoritmadir. Herhangi bir k-elemanli nesne kiimesinin yogun
olabilecegini fark edilir edilmez k’ninci tekrar beklenmeden destek degeri hesaplanmaktadir.
Boylelikle veri tabani tarama sayisi, maksimum nesne kiimesi boyutundan genellikle daha

kiiclik olmaktadir.
3.3.11. Eclat, MaxEclat, Clique, MaxClique Algoritmalari

Kaynak [13]’te Onerilen bu dort algoritma veri tabani iizerinde sadece bir kez gecis
yapmaktadir. Potansiyel olarak var olan yogun nesne kiimelerini bulmak i¢in nesne kiimesi

kiimeleme semalarindan birini kullanmaktadir. Her bir kiime bir alt bélme olusturmakta ve bu

alt bolme, gerekirse yukaridan asagiya gerekirse de hem yukaridan asagiya hem de asagidan
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yukariya taranarak sirasiyla dnce aday nesne kiimeleri sonra da yogun nesne kiimeleri elde
edilmektedir. Bu algoritmalarda da yine Partition algoritmasinda oldugu gibi fidlist yapisi
kullanilmakta ve aday nesne kiimelerine ait destek degerleri basit bir kesistirme islemi ile elde

edilmektedir. Ayrica bu algoritmalar ¢ok fazla hafiza ihtiyaci gerektirmemektedirler.

3.3.12. Max-Miner Algoritmasi

Kaynak [14]’te 6nerilen bu algoritma, miimkiin oldugunca hizli bir sekilde yogun nesne
kiimelerini elde etmek ve alt kiimeleri temizlemek iizere gelistirilmistir. Yogun nesne
kiimelerini ve boyutunu dogrusal olarak hesaplamaktadir. Aday nesne kiimelerini iiretme ve
sayma iglemi Apriori’ye benzemekte ve N elemanli yogun nesne kiimesi elde etmek icin en
fazla N defa veri tabani taranmaktadir. Max-Miner 6zellikle yogun nesne kiimesinin boyutunun

arttig1 zamanlarda yliksek performans gostermektedir.

3.3.13. Carma Algoritmasi

Carma [15] algoritmasi, birliktelik kurallarinin ¢evrimigi olarak hesaplanmasi i¢in
oOnerilen bir algoritma olup veri tabani {izerinden tam iki kez tarama gerceklestirmektedir. Veri
tabaninin ilk taranmasi esnasinda potansiyel yogun nesne kiimeleri ile ilgili bir bolim
olusturulur ve istenirse destek degeri bu agamada degistirilebilmektedir. Veri tabaninin ikinci
taranmasinda ise algoritma her bolimdeki nesne kiimesinin destek degerini hesaplamakta ve
yogun olmayan nesne kiimelerini temizlemektedir. Bolimler olusturulurken her nesne kiimesi
ile ilgili alt ve st sinir degerlerine gore yeni adaylar bu bdliimlere eklenir veya ¢ikarilir. Ayrica,

sayma iglemi ikinci taramada yer almaktadir.

37



Tablo 3.3 Birliktelik kurali algoritmalar1 ve 6zellikleri

Veri Tabanim

Algoritma Algoritmammn Ozelligi
Tarama Sayis1

AIS N Adaylar, veri tabani taranarak elde edilir. Kiiciik 0&lgekli
veritabanlarinda uygundur.

Apriori N Adaylar, L(k-1) ile L(k-1)’in birlestirilmesiyle elde edilir ve veri
tabani taranarak sayilir. Orta 6lgekli veritabanlarinda uygundur. AIS
in dezavantajlarindan arindirilmistir.

Apriori_TID N Adaylar, L(k-1) ile L(k-1) in birlestirilmesinden elde edilir. Ck ¢ok
ise yavas aksi halde Apriori’den daha performanslidir.

Apriori_Hybrid N Apriori ve Apriori_TID’e gore daha iyi ¢alisir. Her iki algoritmay1
da kullanan melez bir yapidir.

OCD N Adaylar, veri tabani taranarak elde edilir. Biiyiik veritabanlarinda ve
kiiciik destek degerlerinde uygulanabilir.

SETM N SQL komutlart uyumlulugu mevcuttur.

DHP N Adaylar, L(k-1) ile L(k-1)in birlestirilmesi ile elde edilir ve veri
tabani taranarak sayilir. Hash tablosu kullanir.

Partition 2 Genis veritabanlarinda uygulanabilir. Homojen veriler {izerinde
etkilidir.

MONET N Adaylar, L(k-1) ile L(k-1)’in birlestirilmesiyle elde edilir ve
kolonlarn kesistirilmesi ile sayilir.

Sampling <2 Adaylar, L(k-1) ile L(k-1)’in birlestirilmesi ile elde edilir ve veri
taban1 taranarak sayilir. Genis veritabanlarinda ve kiiciik destek
degerlerinde uygulanabilir.

DIC <N Adaylar, veri tabani taranarak sayilir. Yogun olabilecek tiim nesne

(genelde 2) kiimeleri kontrol edilir.

MaxClique 1 Olas1 yogun nesne kiimeleri incelenir. #idlist liste yapisi kullanir ve
kesistirme iglemi ile adaylar say1lir.

Max-Miner N Adaylar, L(k-1) ile L(k-1)’in birlestirilmesiyle elde edilir ve veri
tabani taranarak sayilir.

Carma 2 Veri tabami verileri ag {izerinden elde edildiginde uygulanabilir.

Destek ve giiven degerleri ¢cevrimici olarak degistirilebilmektedir.
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3.4. Birliktelik Kurah Tiirleri

Bilindigi gibi birliktelik kurallar1 algoritmalari, veri tabanini tarayarak nitelikler arasindaki
iligkileri ortaya ¢ikarmakta ve bir niteligin varligina veya yokluguna bagl olarak iligkiler ve
kurallar iiretmektedir. Diger ozellikler olan miktar, agirlik ve hiyerarsik bilgi diizeni gibi
Ozellikler gbz oOniine alinmamaktadir. Bu boliimde birliktelik kurallarinin nesne kiimesi

iiretimine bagl olarak ¢esitleri hakkinda kisaca bilgi verilecektir.

3.4.1. Hiyerarsik Birliktelik Kurallar:

Bir¢ok durumda veri tabani nitelikleri belirli bir hiyerarsi yapisinda olabilmektedir.
Ornegin bir market veri tabani icin, icecekler— alkolsiiz icecekler— meyve sulari— portakal
suyu gibi bir hiyerarsi s6z konusu olabilir. Bu tiir durumlarda Genellestirilmis (cok seviyeli)
birliktelik kurallar1 [16], ayni seviyede olan nitelikler arasindaki kurallarda oldugu gibi
hiyerarsinin  farkli  seviyelerindeki  birliktelik  kurallarin1  bulmayr amaglamaktadir.
Genellestirilmis bir birliktelik kuralinin 6rnegi “alkolsiiz icecekler — meyve” seklindedir.
Orijinal veri tabaninda olmayan hiyerarsi seviyeleri i¢in yeni bir kolon iiretilmesi bu durumlar
i¢in yetersiz bir ¢oziim olabilmektedir. [16, 17]’de Hiyerarsik bilgiyi algoritmayla birlestiren
yeterli ve etkili algoritmalar onerilmektedir. Nesne merkezli bir metot [18]’de ve [19]’da ¢ok
seviyeli birliktelik kurallarini bulmak i¢in SQL sorgulart kullanilmistir. Son olarak [20]’de
esnek ¢ok seviyeli birliktelik kurallari tartisiimaktadir.

3.4.2. Sinirlandirilmis Birliktelik Kurallar:

Gergek hayatta, kullanicilar genellikle veri tabanindan ¢ikarilmis birliktelik kurallarinin
kiigiik bir kismu ile ilgilenmektedirler. Ornegin bir kullanici sadece bazi nitelikler arasindaki
birlikteliklerin varlig1 veya yoklugu iizerine yogunlagsmis olabilmektedir. Bu konuda bir¢ok
algoritma olmakla beraber [22]’de sinirlandirilmig Dbirliktelik kurali i¢in bir algoritma
onerilmektedir. Algoritmada kullanilan destek ve giliven degerleri de elde edilen birliktelik
kurallarin1 sinirlandirmaktadir. Ayrica, son zamanlarda elde edilen kurallar i¢in ilginglik 6l¢iiti
de kural sinirlandirmada kullanilmaktadir [21, 23-25]. Bir niteligin degeri beklenenden oldukca
yiksek bir degere sahip oldugunda bu nitelik ile elde edilen kurallardan bir¢ogu &nemsiz
olabilmektedir. Bir diger Olgiit [26]’da Onerilen ve ortalama karesel hataya dayali metottur.

[27]de de ki-kare korelasyon testi birliktelik kurallarinda 6lgiit olarak kullanilmistir.
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3.4.3. Nicel Birliktelik Kurallar1

Orijinal birliktelik kurali problemi, niteliklerin var/yok (boolean) degeri ile
ilgilenmektedir. Ancak niteliklerin aldig1 degerler birgok problemde ikiden fazla olabilmektedir.
Bu durumlarda, niteliklerin sayisal veya kategorik degerleri ile kural iiretmek igin [28]’de etkili
bir algoritma onerilmektedir. Ornegin, Yas:30..39 ve Evli: Evet — Arabalarin Sayist: 2 (%40,
90%) seklinde verilen bir kural nicel birliktelik kurali olarak degerlendirilmektedir. Bu kural,
yast 30 ile 39 arasinda olan ve evli olan insanlarin %90 nin iki araba sahibi oldugu anlamina
gelmekte ve veri tabani lizerindeki destek degeri %40’ tir.

Nicel birliktelik kurallarinin  hesaplanmasindaki  6nemli nokta, nicel verilerin
degerlerinin nasil bir sekilde boliimlere ayrilacagidir. Fukuda ve arkadaglari [29] optimize
edilmis birliktelik kurallarin1 gelistirerek destek veya giiven degerini maksimuma g¢ikaracak
sekilde nlimerik verilen degerlerin boliimlerini bulmaya ¢alismiglardir. Niimerik veya kategorik
veriler i¢in ayni kavram [30]’da da arastirilmigtir. Ayrica Wang ve arkadaslar1 [31] bir kuralin
ilgingligini maksimuma ¢ikarmak icin farkli araliklar1 kullanarak ilginglige dayali bir yontem
Onermistir. Bir bagka c¢alismada, niimerik degerler i¢in bulanik birliktelik kurallart
onerilmektedir [32]. Bulanik birliktelik kurallari, X =4 — Y=B formatinda olup buradaki X ve

Y nesne kiimelerini, 4 ve B ise sirasiyla X ve Y’yi tanimlayan bulanik degerleri gostermektedir.

3.4.4. Sirali Oriintiiler

Birliktelik kurallarinin amaci, belli bir zamanda meydana gelen olusumlart kesfetmektir.
Ancak, verilerin uzun bir zaman siireci ile depolanmasi ile beraber sirali Oriintiilerin kesfi
onemli bir konu haline gelmistir. Sirali 6riintiiler i¢in bir miisterinin “Y1ldiz Savaslar1” filmini
kiralamas1, daha sonra “Imparator Geri Doniiyor” filmi ve daha sonra da “Jedi’nin Déniisii” adl
filmleri kiralamasi 6rnek olarak verilebilir [33]. Sirali oriintiilerde nesnelerin sirali olmasi
gerekmez ancak olusumlar sirali olmalidir. Kaynak [33]°de sirali oriintii kesfi icin ii¢ ayri
algoritma Onerilmektedir. Sirali oOriintii kesfi, kaynak [34]’te ise hiyerarsik bilgi ve kayan
pencereler kullanilarak gelistirilmistir. Ayrica kaynak [35, 36]’da ise siwrali oOriintii kesfi i¢in

etkili algoritmalar 6nerilmektedir.
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3.4.5. Periyodik Kurallar

Birliktelik kurallari, sirali yapida olan bir veri iizerindeki periyodik o6zellikleri ortaya
cikarabilmektedir. Elde edilen bazi kurallar, belirli bir zaman periyodu igin yeterli destek
degerine sahip olabilmektedir. Ancak bu kurallar tiim veri tabani ele alindiginda bazen
minimum destek degerini saglamayabilir. Ozden ve arkadaslar tarafindan [94] belirli bir zaman
periyodunda minimum destek ve giiven degerini saglayan kurallar i¢in Periyodik Birliktelik
Kurallar1 kavrami 6ne siiriilmiistiir. Ornegin “insanlar her Pazar siit ile beraber gazete de alirlar”
gibi bir kural her zaman igin gegerli olmayip sadece periyodik olarak tekrar eden bir kuraldir.
Kaynak [94]’te her ¢ zaman siiresince tekrarlayan durumlar i¢in iki algoritma Onerilmektedir.
[95]°te ise takvimsel birliktelik kurallarini tespit edilmeye calisilmistir. Burada kullanicinin
tarafindan belirli bir takvim donem bilgisi izlenmektedir. Bu ¢alismalar 6zellikle tam periyodik
bir yapiya sahiplerdir. Elde edilen kurallar, periyodik bir yapidaki her zaman noktasi igin gecerli
olmak zorundadir. Han ve arkadaglar1 [96] ise bu kisitlamay1 ortadan kaldirmak igin kismen

periyodik oriintiiler iizerine ¢aligmiglardir.

3.4.6. Agirhklandirilmis Birliktelik Kurallar

Birliktelik Kurali algoritmalarinda genellikle veri tabani iizerindeki tiim nitelikler ayni
Oonemi tasimaktadir. Cai ve arkadaslar1 [37], calismalarinda her bir niteli§in kendi 6nemini
yansitmasini amaglamistir. Bu agirliklar, baz iiriinler iizerindeki promosyonlar veya iirtinlerin
fiyatlar1 olabilmektedir. Bu durumda bazi nitelikler i¢in agirliklandirilmig destek degeri
kullanilmas1 gerekir. Daha onceki birliktelik kurali algoritmalarina sadece hesaplama yaparak
agirlikli destek degerinin uygulanabilmesi miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle [37]’de yeni bir

algoritma Onerilmistir.

3.4.7. Negatif Birliktelik Kurallari

Savasere ve arkadaglar1 [38] tarafindan yapilan ¢alismada, nitelikler arasindaki olumlu
birliktelik kurallar1 yerine olumsuz birliktelik kurallart aragtirilmistir. 4 — B seklinde gosterilen
birliktelik kurali 4 — —B seklinde negatif birliktelik kurali olarak gosterilmektedir. Yani 4
{iriiniinii alan miisterilerin B {iriiniinii almamas1 seklindedir. Ornegin, “Asitli icecek alan
insanlarin ¢ogu meyve almaz” seklinde bir kural negatif birlikteli kurali olarak ele alinmaktadir.

Negatif birlikteliklerin bulunmasi i¢in minimum destek ve giiven degerlerinin miimkiin
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oldugunca azaltilmas1 gerekir. Bu durumda 4 — B birliktelik kuralina ait destek ve giliven
degerleri kullanilarak 4 — —B seklindeki negatif birliktelik kuralina ait destek ve giliven
degerini hesaplamak mimkiindiir [39]. Fakat bunun sonucunda ¢ok miktarda ilging olmayan
kurallar da tiretilmektedir. Kaynak [40]’ta bu durum igin etkili ve yeterli bir algoritma

bulunmaktadir.
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4. BIRLIKTELIK KURALI KULLANARAK OZELLIK SECIiMI

4.1. Giris

Ozellik segimi, smiflandirma problemlerinde ve birgok Ogrenme algoritmalarinda
onemli bir yer tutmaktadir. Ozellik se¢iminde amag, konu ile ilgili olan, en faydali ve en énemli
Ozelliklerin secilerek veri tabanima ait 6zellik sayisinin azaltilmasidir. Bu sayede daha az
hesaplama yiikii ile daha yiiksek basarim elde edilebilmektedir. Ozellik se¢imi yontemleri ile
ilgili literatiirde ¢ok sayida aragtirma bulunmakta ve bircok alanda uygulamalar ile
karsilagilmaktadir. Bunlar [41, 97];

1) Cok sayida sensorler tarafindan veri elde edilen uygulamalar,

2) Smiflandirma amaciyla bir araya getirilen c¢oklu modellere ait matematiksel
parametrelerin sayisiin fazla oldugu durumlar,

3) Veri madenciligi uygulamalarinda, ¢ok sayida nitelik arasinda bulunan gizli iliskileri
elde etmek amaciyla,

4) Giris uzay1 boyutunun azaltilmasi istenilen uygulamalardir.

Ozellik se¢imi yontemlerini iki sinifta incelemek miimkiindiir. Bunlardan birincisi
istatistige dayali yontemler ikincisi ise smiflandirmaya dayali yontemlerdir [97]. Istatistige
dayali yontemler siniflandirma probleminden bagimsiz olarak en uygun &zellik alt kiimesini
istatistiksel yontemlerle tespit etmektedir. Smiflandirmaya dayali yontemler ise siniflandirma
problemi i¢in faydasiz olan 6zellik alt kiimelerinin tespit edilip atilmasina veya en Onemli

ozelliklerin bulunmasi 6l¢iitiine dayalidir.

4.2. Ozellik Secimi Yontemleri

Ozellik secimi problemi, bir¢ok arastirmada ele alinmustir. Bu alandaki en 6nemli
yontemlerden biri Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemidir [42, 43]. TBA, bir taraftan 6zgiin
verinin en Onemli karakteristik 6zelliklerini agiga ¢ikartirken bir taraftan da verinin boyutunu
azaltarak ayirt edici 6zellikleri i¢eren bilginin kullanilmasini saglamaktadir. Bu yontem var olan
Ozelliklere bir doniisiim uygulayarak yeni bir forma c¢evirmekte ve Ozellik sayisini
azaltmaktadir. Doniisiimle elde edilen yeni veri kiimesi, daha az nitelik degerinden olustugu i¢in
bundan sonraki iglemlerde hesaplama yiikii azalmis olacaktir. Fakat bu yontem yeterince cazip
olamamaktadir. Cilinkii probleme yeni bir verinin eklenmesi durumunda tiim verilerin tekrar

isleme sokularak yeni doniisiimiin yeniden elde edilmesi gerekmektedir.
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Ozellik secimi yontemlerinden bir digeri ise Dogrusal Ayrisim Analizi (DAA)
yontemidir. Bu yontem, nesne ya da olaylar1 birden fazla smifa en iyi sekilde ayiracak olan
ozelliklerin dogrusal kombinasyonlarim1 bulmay1 amaglamaktadir. DAA sonucunda elde edilen
kombinasyonlar, dogrusal bir smiflandirict olarak ya da bir sonraki siniflandirma islemi igin
boyut azaltmak amaci ile kullanilabilmektedir. DAA’da sinif i¢i farkliliklar en az, simiflar arasi
farkliliklar en ¢ok olmalidir [44].

TBA ve DAA algoritmalar1 genellikle d boyutlu giris uzaymi d’<d olacak sekilde farkli
bir uzaya aktarmaktadir. Ozellik elde edilmesi esnasinda zaman kazanilmasi istenen durumlarda
ise TBA ve DAA gibi boyut indirgemesi yapan algoritmalar yerine 6zellik segme yontemleri
kullanilmaktadir. ileriye dogru 6zellik secimi (I0S) ve geriye dogru ozellik secimi (GOS)
literatiirde yaygin olarak kullanilan 6zellik se¢imi yontemleridir. Bu yontemler, her niteligin
secilecek ozellik alt kiimesine eklenmesi veya cikarilmasi ile gerceklesir. Her bir adimda,
niteligin etkisi bir siniflandirici ile test ederek 6zellik kiimesi se¢imi yapan yontemlerdir. Cok
genis veri kiimeleri i¢in bu yontemlerin uygulanmasi olanaksiz olabilmektedir. Ayrica 10S
yontemi, tek basina degersiz olan ancak diger 6zellikler ile bir araya geldiginde degerli olabilen
ozellikleri kagirabilmektedir [45-49].

I0S ve GOS algoritmalarinin dezavantajlarimi ortadan kaldirmak igin gelistirilen ve her
iki yontemin birlesiminden olusan 6zellik se¢imi yontemi ise | ekle-r ¢ikar (plul | — takaway r)
yontemidir [50]. Bu yontem | defa I0S yontemini r defa ise GOS yontemini kullanarak 6zellik
se¢imi yapmaktadir. Bu yontem d 6zellik sayisint d” 6zellik sayisina ulastirdigi zaman sona
ermektedir.

Pudil ve ark. [51] tarafindan onerilen 6zellik se¢imi yontemi ise | ekle-r ¢ikar yontemi
ile benzer yap1 gostermektedir. Ancak Pudil ve arkadaslari tarafindan onerilen yontemde 10S ve
GOS adimlar1 dinamik olarak kontrol edilmektedir. GOS adimi uygulanirken elde edilen 6zellik
altkiimesinin k&tii basarim gostermesi durumunda GOS adinmui atlanarak tekrar 10S adimi
devreye girmektedir. Bu silire¢ istenilen oOzellik altkiimesi elde edilinceye kadar devam
etmektedir.

Bireysel 6zellik se¢imi (BOS) yontemi ise her bir niteligin kendi basma siniflandirma
basarim etkisini Olgerek Ozelliklerin  birbirilerinden bagimsiz olarak etkisini ortaya
cikarmaktadir. Cok basarili bir bagarim saglamayacagi diisiiniilse de baz1 veritabanlarinda etkili
olabildigi goriilmektedir. Ayrica [52, 53]’te branch and bound &zellik se¢imi yontemi, [54,
55]’te genetik algoritma tabanli bir 6zellik se¢imi yontemi ve bu algoritmalarin degisik tiirevleri

literatiirde karsilagilan diger 6zellik se¢imi algoritmalaridir.
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4.3. Birliktelik Kurah Yéntemi Kullanilarak Ozellik Secimi

Birliktelik kurali, veritabanlarinda bulunan nitelikler arasindaki iliskileri ortaya
cikarmak amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu 6zelligi, birliktelik kuralinin 6zellik se¢imi
yontemi olarak kullanilabilmesini miimkiin kilmaktadir. Eger bir veya birkag nitelik kiimesi
birbiri ile iligkili ise bu niteliklerin bir altkiimesi bir baska nitelik altkiimesini tanimlar
denilebilir. Bu goriis ile 6zellik se¢imi yapabilmek i¢in iki ayr1 yontem Snerilmektedir [98].

Yontem 1: Bu yontem, tamamen f{iretilen birliktelik kurallarina dayali olan Birliktelik
Kurali Tabanli Ozellik Secimi (BKTOS) yontemidir. I = {ij,i,..,in} veri tabanina ait nitelikler
olsun. X < I, Y <l ve XY = olacak sekilde elde edilen bir X =Y birliktelik kurali i¢in eger
bu kural yeterli destek ve gliven degerine sahipse “Y nitelik altkiimesi, X nitelik alt kiimesi ile
bagintilidir” veya “X nitelik alt kiimesi, Y nitelik altkiimesini tanimlayabilir” denilebilir. Bu
sayede Y nitelik altkiimesi, | nitelikler kiimesinden ¢ikarilarak o&zellik ¢ikarma islemi
gerceklestirilebilir.

Yontem 2: Bu yontem, oOzellikle siniflandirma problemlerinde kullanilabilecek bir
yontemdir. Bu yontemde birliktelik kurali iiretmek yerine, yeterli destek degerine sahip yogun
nesne kiimeleri kullanilir. Yani Yogun Nesne Kiimesi Tabanli Ozellik Se¢imi (YNKTOS)
yontemi olarak adlandirilabilir. Ayrica veri tabani olarak tiim kayitlar degil, her sinifa ait
kayitlar ayr1 ayn ele alinmaktadir. Her bir sinifa ait yogun nesne kiimeleri ayr1 ayr1 bulunmakta
ve sadece buradan elde edilen nitelikler siniflandirmada isleminde kullanilmaktadir. Bu sayede
nitelik sayis1 azaltilmig olacaktir.

Bu yontemde, sadece her sinifa ait yogun nesne kiimelerini bulmak 6zellik se¢imi igin
yeterli olmayabilir. Eger herhangi bir yogun nesne kiimesi tiim veri tabani i¢in yogun olma
0zelligini tagtyorsa bu nesne kiimesinin her sinif i¢in de yogun olmasi zaten olasi bir durumdur.
Bu nedenle veri tabaninin tamami ele alinarak elde edilen ve yeterli destek degerine sahip
yogun nesne kiimesi igerisindeki niteliklerin belirlenmesi gerekir. Ciinkii bu nitelikler
smiflandirma problemlerinde en etkisiz nitelikler olup o6zellik se¢imi problemlerinde de
kullanilmayacak nitelikler arasinda olmasi gereken niteliklerdir.

| = {i},is,..,in} veri tabanina ait nitelikler, X = {x,X5,..,X,} n smifli bir siniflandirma
probleminde her sinifa ait yogun nesne kiimeleri ve Y ise veri tabaninin tamamina ait yogun
nesne kiimeleri olsun. Bu durumda 6zellik se¢imi i¢in kullanilacak nitelikler I olursa, 15’1

I, =(x, Ux,U..uX,)-Y

olarak tanimlamak mumkiindiir.
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4.4. Birliktelik Kurah Tabanh Ozellik Secimi Uygulamalari

Birliktelik kurali ve yogun nesne kiimelerinin 6zellik se¢imi amagl olarak kullanim1 ve
etkinliginin tespiti i¢in iki ayr1 veri tabam ilizerinde uygulama yapilmistir. Uygulamalarda,
gdgiis kanseri verileri ve dermatoloji alaninda cilt hastaliklan ile ilgili veriler kullanilmis olup
siniflandirma  islemi gerceklestirilmistir. Oncelikle, birliktelik kurali kullanilarak eldeki
verilerden Ozellik se¢imi islemi yapilmis daha sonrada yapay sinir aglar1 kullanilarak
smiflandirma iglemi gercgeklestirilmistir. Yapilan uygulamanin genel olarak blok diyagrami
Sekil 4.1°de verilmektedir.

Ozellik Se¢imi Akilli
Blogu Sistem Istenen

Cikis

_\ Biiktelik  SegilenY €Ok
Girisler } * o a1 Girigler/ Katmanh
Algilayict

Parametre Giincelleme

Sekil 4.1 Uygulamanin blok diyagrami

Sekil 4.1°de goriildiigii gibi, eldeki veri tabanina ait girislere oncelikle birliktelik kurali
uygulanarak elde edilen veriler 15181nda 6zellik secimi yapilmistir. Boylece giris sayisi azaldigi
icin yapay sinir ag1 siniflandiricinin islem yiikii azaltilmis olacaktir. Ayrica, birliktelik kurali
kullanarak tespit edilen ve kullanilmamasi gereken girisler, siniflandirma basarimimi diisiirecegi
disiiniilen girisler oldugu i¢in smiflandirma basariminda da artis beklenmesi olagan bir

durumdur.
4.4.1. Yapay Sinir Ag1 Simiflandiricilar:
Yapay sinir aglar1 biyolojik néron hiicresinin yapisi ve 0grenme karakteristiklerinden

esinlenerek gelistirilmis bir hesaplama sistemi olup, Oriintii tanimada ¢ok kuvvetli

smiflandiricilardir.  Yapay sinir aglari, ozellikle bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile
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miihendislik sahasinda ¢ok genis bir uygulama alani bulmustur [99-101]. Yapay sinir aglar

asagidaki karakteristiklere sahip paralel bilgi isleme yapilaridir:

Biyolojik bir ndrondan esinlenerek matematiksel modeli ortaya konmustur.

Birbirine baglanan ¢ok fazla sayidaki islem elemanlarindan olusur.

Baglant1 agirliklar ile bilgiyi tutar.

Bir islem elemani girig uyarilarina dinamik olarak tepki verebilir ve tepki tamamen yerel
bilgilere baghdir (ilgili islem elemanim etkileyen baglantilar ve baglanti agirliklari
yoluyla gelen giris sinyali).

Egitim verisi ile ayarlanan baglant1 agirliklar1 sayesinde 6grenme, hatirlama ve genelleme

yeteneklerine sahiptir.
Bu iistiin 6zellikleri, yapay sinir aglarinin karmagik problemleri ¢6zebilme yetenegini
gosterir. Sekil 4.2°de biyolojik nérondan esinlenerek ortaya konmus iglem elemaninin basit bir
matematiksel modeli gosterilmistir [102]. Bu modelde, i. islem elemaninin ¢ikist Denklem

4.1’de verilmistir.

Girisler Agirliklar

Cikislar

1

Sekil 4.2 Bir néron hiicresinin matematiksel modeli.

y(t+1)=a{§:wu XJ(t)—elJ (41)

J=1

Burada a(.) etkinlestirme fonksiyonu, & ise i. islem elemaninin esik degeridir. Islem
elemanlarinin bilgi islemeleri iki kisimdan olusur: Giris ve ¢ikis. Bir islem elemani disardan
almis oldugu x; giris bilgilerini bagli bulunduklar1 wj; agirliklari tizerinden birlestirerek bir net

degeri iretir. i. islem elemaninin net degeri Denklem 4.2. ile hesaplanir.
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f; Anet; = iwij X —6; 4.2)
j=1

Her bir islem elemaninin ikinci siireci, net degerini bir a(.) etkinlestirme fonksiyonundan
gecirerek c¢ikis degerini bulmaktir. Etkinlestirme fonksiyonlar1 islem elemanlarinin ¢ok genis
araliktaki ¢ikisin1 belli araliklara ¢ekmektedir. Bdylece her bir islem elemaninin tepkisi
yumusak olmaktadir ve baglanti agirliklarinin degisimlerinin de daha kiigiik degerlerde olmasi
saglanir. Dolayistyla yapay sinir aginin egitiminde, hata degisiminin iraksamasi engellenerek
kararliliga ulagmasima yardimci olunur. Cok yaygin olarak kullanilan bazi etkinlestirme

fonksiyonlari: Birim basamak, signum, rampa, tek ve ¢ift yonlii sigmoid gibi [102].
4.5. Gogiis Kanseri Veri Tabam Uzerinde Uygulama

Gogis kanseri, 0zellikle kadinlarda goriilen ve ¢ok yaygin olarak karsilasilan kanser
tirlerinden biridir. Bu kanser tiirii, her sekiz kadindan birinde yasamlar1 boyunca etkili olmakta,
erkeklerde ise nadiren goriilmektedir. Gogiis kanseri koti huylu bir tiimordiir ve gogiis
hiicrelerinden gelisir. Bilim adamlari, gégiis kanserinin gelismesine yardimci olan yaslanma,
genetik risk faktorli, aile gegmisi, ¢ocuk sahibi olamama, oburluk v.b. gibi bir¢ok etkeni
bilmelerine ragmen heniiz bu etkenlerin etkilerini tamamen ortadan kaldirabilecek ¢oziimlere
ulasamamuislardir [103, 104].

Bu boliimde, gogiis kanseri teshisi icin birliktelik kuralt ve yapay sinir ag1 tabanlt bir
siniflandirma yapisi gergeklestirilmektedir. Siniflandirma isleminde, Wisconsin’e ait gogiis
kanseri verileri kullanilmigtir. Veri tabanina, once birliktelik kurali yontemi uygulanarak elde
edilen verilerden Ozellik secimi yapilmis daha sonra ise segilen Ozellikler kullanilarak

siiflandirma iglemi gerceklestirilmistir.
4.5.1. Wisconsin Gogiis Kanseri Veri Tabam

Bu ¢alismada, Wisconsin gogiis kanseri veri tabani kullanilmistir. Bu veri tabani Dr.
William H. Wolberg tarafindan Wisconsin-Madison Hastanelerinde toplanmistir. Bu veri

tabaninda toplam 699 kayit vardir. Ancak bu kayitlardan 18’inde veri eksikligi bulunmaktadir.
Veri tabanindaki her bir kayit 9 adet nitelige sahiptir. Tablo 4.1°de bu 6zellikler verilmistir.
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Tablo 4.1 Wisconsin gogiis kanseri veri tabaninin 6zellikleri.

No Ozellik Tiirii Ozelliklerin Ortalama Standart
Degerleri Sapma
1 Hiicre kalinligi 1-10 4,42 2,82
2 Hiicre boyutlarinin benzerligi 1-10 3,13 3,05
3 Hiicre sekillerinin benzerligi 1-10 3,20 2,97
4 Sinirsal uygunluk 1-10 2,80 2,86
5 Tekli epitel hiicre boyutu 1-10 3,21 2,21
6 Tek ¢ekirdekli 1-10 3,46 3,64
7 Esnek kromatin 1-10 3,43 2,44
8 Cok ¢ekirdekli 1-10 2,87 3,05
9 Mitoz boliinme 1-10 1,59 1,71

Bu tabloda verilen 6zellik degerleri 1-10 degerleri arasina skalalanmistir. Buna gore
ozellik degeri 1 ise Ozelliklerin normal oldugu ancak 1’den 10’a dogru gittikce Ozellik
degerlerinin anormallestigi ve gogiis kanser ihtimalinin arttigi géz oniinde bulundurulmalidir.
Bu veri tabanindaki 699 verinin, 241’1 yani % 34,51 gégiis kanseri i¢in iyi huylu, 458’1 yani %
65,51 ise kotii huylu tiimor oldugunu gostermektedir.

4.5.2. Uygulama Sonuclar:

Winsconsin gogiis kanseri veri tabani iizerinde birliktelik kurali tabanli 6zellik se¢imi
icin oOncelikle yukarida oOnerilen yontemlerin uygulanmasi gerekmektedir. Bu yontemler
sonucunda elde dilen bulgular asagida ¢ikarilmstir.

Birliktelik kurali tabanli 6zellik se¢imi yonteminin veri tabanina uygulanmasi sonucu 9
giristen sadece 1 tanesinin elenmesinin uygun oldugu tespit edilmistir. Ciinkii elde edilen

birliktelik kurali formu

Glrls : 1-3-8-9=2

Deger :1-1-1-1=1 giiven degeri= 100%.

seklindedir. Yani bu kural yorumlandiginda, veri tabanina ait 1., 3., 8. ve 9. niteligin degerinin 1
oldugu durumlarda kesinlikle 2. niteligin de degerinin 1 oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu kural
dogrultusunda ve dnerilen yonteme gore 2. niteligin degerinin zaten 1., 3., 8. ve 9. nitelige bagl

oldugu ve smiflandirma yapilirken kullanilmasina gerek olmadigi ortaya ¢ikmaktadir.
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Yogun nesne kiimesi tabanl 6zellik se¢cimi yontemi, her sinif igin ayr1 ayri yogun nesne
kiimelerinin bulunmasina dayahidir. GoOglis kanseri veri tabani, iki smiftan meydana
gelmektedir. Bunlardan birincisi iyi huylu timdr smifi ve ikincisi ise kotii huylu tiimor
smiflaridir. Birinci sinif olarak ele alinan sinifa birliktelik kurali uygulandiginda;

Giris  :2-8-9

Deger :1-1-1 (iyi huylu tiimor sinifi i¢i yogun nesne kiimesi)
elde edilmistir. Yani 2., 8., ve 9. niteliklerin degerlerinin 1 degerini almasi, veri tabaninin bu
smifinda sik tekrarlanan bir 6zelliktir. Yine ayni sekilde ikinci siif olarak ele alinan sinifa
birliktelik kurali uygulandiginda;

Giris : 6

Deger :10 (kotl huylu tiimoér sinifi i¢i yogun nesne kiimesi)
elde edilmistir. Yani kotii huylu tiimdr sinifinda 6. niteligin degerinin 10 olmasi siklikla goriilen
bir durumdur.

Bu sonuglara gore iyi huylu timoér smifim 2, 8 ve 9. niteliklerin, kétii huylu tiimér
siifini ise 6. niteligin iyi bir sekilde temsil edilebilecegi kanisindan yola ¢ikarak siniflandirict
olarak kullanilan yapay sinir ag1 siniflandiricisina sadece 2., 8., 6. ve 9. nitelikler giris olarak
uygulanmis ve bu sekilde siniflandirma yapilmustir.

Bu asamadan sonra yapay sinir ag1 simflandiricis1 devreye girmektedir. Ozellik segimi
amagl olarak Onerilen ve her iki yontemde de elde edilen sonuglar kullanilarak siniflandirma
gerceklestirilmistir. Ayrica diger 6zellik secimi yontemleri ile de siniflandirma yapilip elde
edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Smiflandirict egitim ve test asamalarinda 3 kath gapraz
gecerlilik yontemi kullanilmigtir. Kullanilan yapay sinir ag1 siniflandiriciya ait 6zellikler Tablo

4.2°de egitim basarimi ise Sekil 4.3’te verilmektedir.

Tablo 4.2 Cok katmanli algilayici yapist ve egitim parametreleri

YSA Yapist

Katman Sayis1 3

Yapay Sinir Ag1 Katmanlarindaki Giris Sayist :4,8,9

noron sayisi Gizli Katman :11
Cikis: 1

Baslangi¢ Agirliklari ve bias Rasgele

Aktivasyon Fonksiyonu Tanjant-sigmoid
Dogrusal

Egitim Parametreleri

Ogrenme Kuralt Levenberg—Marquardt
Geriye yayilim
Hata Kareleri toplami1 0.01
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10! Bagsarim = 0.00995185, Hedef=0.01

10° |
Hedef Egitim
10t

0 5 10 15 20 25 30
33 iterasyon

Sekil 4.3 Yapay sinir ag1 egitim basarimi

Wisconsin gdgiis kanseri veri tabanina ait siniflandirma sonuglari karsilagtirmali olarak
Tablo 4.3’te gosterilmistir. Tabloda, 3 kath ¢apraz gegerlilik yontemi kullanilarak elde edilen
sonuglarin ortalama degerleri verilmektedir. Tablodan goriildiigii gibi, 9 girisle ve yapay sinir
ag1 smiflandiricistyla elde edilen smiflandirma basarimi %92,2°dir. Oysa birliktelik kurali
kullanilarak ve BKTOS yéntemi ile onerildigi sekilde 6zellik segimi yapildiginda kullanilan
Ozellik sayis1 1 azalarak 8 olmus ve smiflandirma basarimi %93,2 olarak hesaplanmuistir.
YNKTOS yéntemi ile 6nerilen sekilde dzellik secimi yapildiginda ise giris sayisi 4’e inmis ve
%93,3 dogru smiflandirma basarimi elde edilmistir. Sonug olarak en iyi dogru siniflandirma
basarrm1 YNKOS yéntemi kullanilarak elde edilmis olup ayrica BKTOS yontemi ile de diger
ozellik se¢cimi yontemlerinden daha basarili sonucglar elde edilmistir. Yani her iki yontemin

basarimi da tatmin edici sonuglar vermistir.
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Tablo 4.3 Ozellik segimi yontemleri ve YSA kullanilarak elde edilen siniflandirma basarimlari

Ozellik Se¢imi yontemi ve YSA Kullanilan Nitelikler Smiflandirma
yapisi Basarim (%)
I0S + YSA
1-2-4-6 92,7
4,6,1)
GOS + YSA
1-4-6-8 93,0
4,6,1)
I-Ekle, r-Cikar + YSA
1-2-4-6 92,7
4,6,1)
BOS + YSA
1-2-3-8 90,8
4,6,1)
Pudil +YSA
1-2-4-6 92,9
4,6,1)
Rasgele” + YSA
3-4-5-7 90,3
4,6,1)
YNKTOS + YSA
2-6-8-9 93,3
4,6,1)
i0S + YSA
1-2-3-4-5-6-8-9 92,8
(8,10, 1)
GOS + YSA
1-2-3-4-5-6-8-9 92,8
(8,10, 1)
I-Ekle, r-Cikar + YSA
1-2-3-4-5-6-8-9 92,8
(8,10, 1)
BOS + YSA
1-2-3-4-6-7-8-9 93,1
(8,10, 1)
Pudil +YSA
1-2-3-4-5-6-8-9 92,8
(8,10, 1)
BKTOS + YSA
1-3-4-5-6-7-8-9 93,2
8,10, 1)
Tum Nitelikler + YSA
1-2-3-4-5-6-7-8-9 92,2
O, 1, 1

“literatiirde var olan bir yontem olmayip sadece 6zelliklerin rasgele olarak segildigini gostermektedir.
4.6. Dermatoloji Veri Tabam Uzerinde Uygulama
Kizartili-Pullu  hastaliklar, dermatoloji alaninda goriilen ve teshisi zor olan

hastaliklardandir. Kizartili hastaliklar ile pullu hastaliklar birbirine olduk¢a benzemekle beraber

cok kiiciik farkliliklarla birbirinden ayrilabilirler. Kizartili-Pullu hastaliklar 6 siniftan meydana
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gelmektedir. Bunlar; Sedef hastaligi, yagh egzama, liken planus, giil hastaligi, kronik egzama ve
pitriasis rubra plaris olarak adlandirilan hastaliklardir. Bu hastalik siniflar1 dermatolojide
siklikla karsilagilan hastaliklardir.

Bu béliimde, Kizartili-Pullu hastaliklar i¢in birliktelik kurali ve yapay sinir ag1 tabanl
bir smiflandirma yapist gergeklestirilmistir. Siniflandirma igleminde, UCI (University of
California-Irvine) makine 6grenmesi havuzu olarak adlandirilan veri tabani arsivinden alinan
veriler kullanilmigtir. Veri tabanina, once birliktelik kurali uygulanarak elde edilen verilerden
Ozellik se¢imi yapilmis ve segilen Ozellikler kullanilarak — siniflandirma  islemi

gergeklestirilmistir.

4.6.1. Kizartih-Pullu Hastahklar Veri Tabam

Kullanilan veri tabani 34 nitelikten ve toplam 366 kayittan olusmaktadir. Bu 34
nitelikten 12°si klinik olarak elde edilen veriler, kalan 22’si ise dokusal patolojik niteliklerdir.
Bu nitelikler Tablo 4.4’te, kizartili pullu hastaliklara ait siniflar ise Tablo 4.5’te goriilmektedir.
Uygulama sirasinda klinik olarak elde edilen 6zelliklerden olan “yas” 6zelliginde eksik veriler

oldugundan bu 6zellik siniflandirma yapilirken kullanilmamastir.

Tablo 4.4 Kizartili-pullu hastaliklar veri tabaninin 6zellikleri

Klinik Nitelikler
Ozellik | Ozelligin Tanitim Ozelliklerin
No degerleri
1 Kizart1 0-3
2 Pul d6kme 0-3
3 Belirlenmig Sinirlar 0-3
4 Kasinti 0-3
5 Travma yerinde benzer lezyon ¢ikmasi 0-3
6 Poligonal kabartilar 0-3
7 Kil kdkiinde ¢ikan kabartilar 0-3
8 Ag1z i¢inin tutulumu 0-3
9 Diz ve dirseklerin tutulumu 0-3
10 Sachi deri tutulumu 0-3
11 Aile oykiisii 0-1
34 Yas Dogrusal
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Dokusal

patolojik nitelikler

Ozellik | Ozelligin Tanitim Ozelliklerin
No degerleri
12 Belirli bolgede melanin hiicre sayisinin artmasi 0-3
13 Eozinofilin deride goriilmesi 0-3
14 PNL (16kosit) birikmesi 0-3
15 Papiller dermis tabakasinin kalinlagmast 0-3
16 Hiicre digina ¢ikma 0-3
17 Derinin spinal tabakasinin kalinlagmasi 0-3
18 Derinin epidermis tabakasinin kalinlagmasi 0-3
19 Derinin stratum korneum tabakasinda ¢ekirdekli 0-3

hiicrelerin goriilmesi
20 Retelerin clubbing 0-3
21 Retelerin uzamasi 0-3
22 Suprapapiller epidermisin kalinlagmasi 0-3
23 [ltihaph kabariklik 0-3
24 Munro mikroabseleri 0-3
25 Belirli bir alanda graniiler tabakanin kalinlagmasi 0-3
26 Graniiler katmanin kaybolmasi 0-3
27 Bazal tabakanin su toplamasi ve hasari 0-3
28 Hiicreler arasindaki sivi miktarinin artmast 0-3
29 Retelerin kaybolmasi 0-3
30 Folikiiler tikag 0-3
31 Kil kokleri etrafinda stratum korneum tabakasinda 0-3
¢ekirdekli hiicrelerin bulunmasi
32 Mononiikleer inflamatuar hiicrelerin toplanmast 0-3
33 Bant tarzinda birikim 0-3
Tablo 4.5 Kizartili-pullu hastaliklara ait siniflar.
Simif kodu | Hastahk Simifi Ornek Sayisi
1 Sedef 112
2 Yagli Egzama 61
3 Liken Planus 72
4 Giil hastalig 49
5 Kronik Egzama 52
6 Pitriasis Rubra Plaris 20
Toplam Kayit Satist (N) 366

4.6.2. Uygulama Sonuclari

Kizartili-Pullu hastaliklar veri tabani {izerinde 6zellik se¢imi uygulamasi igin sadece

onerilen YNKTOS yéntemi kullamlnustir. Ciinkii BKTOS yoéntemi  veri

uygulandiginda,

iiretilememistir. Yani Kizartili-Pullu hastaliklar veri tabami, onerilen BKTOS yontemini

yeterli destek ve giiven degerine sahip X =Y formunda bir kural

uygulamak i¢in elverigli verilere sahip degildir.
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Ozellik segimi igin &nerilen YNKTOS yéntemi uyarinca veri tabanindaki her sinifin
ayri ayrt yogun nesne kiimelerini bulmak gerekmektedir. Kizartili-Pullu hastaliklar, 6 ayr1

smiftan olusmaktadir. Bu 6 simifa ait yogun nesne kiimeleri asagida ¢ikarilmistir.

Sedef hastalig1 sinifi i¢in yogun nesne kiimesi :

6-7-8-12-13-15-25-27-28-29-30-31-33

Yagli egzaman hastal1 sinifi igin yogun nesne kiimesi :

5-6-7-8-9-11-12-15-20-22-24-25-26-27-29-30-31-33

Lichen planus hastaligi sinifi i¢in yogun nesne kiimesi :

7-9-10-11-14-15-20-21-22-23-24-30-31

Giil hastalig1 siifi i¢in yogun nesne kiimesi :

6-7-8-9-10-11-12-13-15-20-21-22-23-24-25-27-29-30-31-33

Kronik egzama hastalig1 sinifi i¢cin yogun nesne kiimesi :

5-6-8-9-10-11-12-13-14-20-22-23-24-25-26-27-29-30-31-33

Pityriasis Rubra Pilaris sinifi i¢in yogun nesne kiimesi :

5-6-8-12-13-15-20-21-22-23-24-25-26-27-29-33

Bu sonuglara gore her sinifi en iyi sekilde temsil edecek nitelikler tespit edilmistir. Yani
33 nitelige sahip olan Kizartili-Pullu hastaliklar veri tabaninda 1, 2, 3, 4, 16, 17, 18, 19 ve
32 numarali niteliklerin ¢ok fazla gerekli olmadig1 anlasilmaktadir. Bu asamadan sonra
yapay sinir ag1 siiflandiricisi devreye girmektedir. Ozellik se¢imi amagh olarak 6nerilen ve
YNKTOS yontemi ile elde edilen sonuglar kullanilarak smiflandirma gerceklestirilmistir.
Ayrica Ozellik secimi yapilmadan da smiflandirma yapilip sonuglar karsilastirilmistir.
Smiflandirict egitim ve test asamalarinda 3 kath capraz gegerlilik yontemi kullanilmisgtir.
Kullanilan yapay sinir ag1 siniflandiricisina ait 6zellikler Tablo 4.6°da, egitim basarimi ise Sekil

4.4’te verilmektedir.
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Tablo 4.6 Cok katmanli algilayici yapist ve egitim parametreleri

YSA Yapisi

Katman Sayist 3

Yapay Sinir Ag1 Katmanlarindaki Giris Sayis1 : 24

noron sayist Gizli Katman :26
Cikig: 1

Baslangi¢ Agirliklari ve bias Rasgele

Aktivasyon Fonksiyonu Tanjant-sigmoid
Dogrusal

Egitim Parametreleri

Ogrenme Kuralt Levenberg—Marquardt
Geriye yayilim
Hata Kareleri toplami1 0.05
101 Bagarim= 0.049985, Hedef= 0.05

-2
100 100 200 300 400 500 600 700 800
836 Iterasyon

Sekil 4.4 Yapay sinir ag1 egitim basarimi

Kizartili-Pullu hastaliklar veri tabanina ait siniflandirma sonuglar1 karsilastirmali olarak
Tablo 4.7’de gosterilmistir. Tabloda, 3 katli capraz gecerlilik yontemi kullanilarak elde edilen
sonuglarin ortalama degerleri verilmektedir. Tablodan goriildiigii gibi, 33 girisle ve yapay sinir
ag1 smiflandiricist kullanilarak elde dilen dogru simiflandirma basarimi %97,6’dir. Oysa
YNKTOS y6ntemi kullanilarak dzellik segimi yapildiginda kullanilan 6zellik say1s1 9 azaltilarak

24’¢ indirilmis ve dogru simiflandirma basarimi %97,9 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4.7 Ozellik segimi yontemleri ve YSA kullanilarak elde edilen siniflandirma basarimlari

Ozellik Secimi yontemi Simiflandirma
ve YSA yapist Kullanilan Nitelikler Basarmmi (%)
I0S +YSA 2-5-6-7-8-9-10-11-13-14-15-20-21-22-23-24-25- 97,7
(24,26, 1) 26-27-28-29-30-31-33
GOS + YSA 2-3-4-5-7-8-9-13-14-16-17-19-21-22-24-25-26-
(24,26, 1) 27-28-29-30-31-32-33 o7
I-Ekle, r-Cikar + YSA | 2-5-6-7-8-9-10-11-12-14-15-20-21-22-23-24-25-
(24,26, 1) 26-27-28-29-30-31-33 70
BOS+ YSA 2-3-4-5-6-7-8-9-10-11-12-14-15-16-18-20-21-
(24,26, 1) 25-27-28-29-30-31-33 70.6
Pudil +YSA 2-4-5-7-8-9-10-11-12-15-16-17-18-19-21-22-24- 96.6
(24,26, 1) 25-26-28-29-30-32-33
Rasgele” + YSA 2-3-5-7-9-11-12-13-14-16-17-19-20-21-22-23- 96,1
(24,26, 1) 24-25-26-28-29-30-31-32
YNKTOS + YSA 5-6-7-8-9-10-11-12-13-14-15-20-21-22-23-24-
(24,26, 1) 25-26-27-28-29-30-31-33 o7
Tiim Nitelikler + YSA | 1-2-3-4-5-6-7-8-9-10-11-12-13-14-15-16-17-18-
(33,35, 1) 19-20-21-22-23-24-25-26-27-28-29-30-31-32-33 70

literatiirde var olan bir yontem olmayip sadece niteliklerin rasgele olarak secildigini gostermektedir.

Tablo 4.7°den goriildii iizere YNKTOS yontemi, dermatoloji alanindaki veri tabam
iizerinde en iyi Ozellik secimi yontemi olarak goriilmektedir. Ayrica tablodaki sonuglar

incelendiginde 6zellik se¢imi yontemlerinin her zaman bagarimi arttirmadigi da goriilmektedir.

4.7. Sonuclar

Bu boliimde, veri madenciligi tekniklerinden biri olan birliktelik kural, 6zellik se¢imi
yontemi olarak kullanilmustir. Ozellik se¢imi, smiflandirma problemlerinde ve bircok dgrenme
algoritmasinda 6nemli bir yere sahiptir. Bu nedenle, iyi bir 6zellik se¢cimi yontemi ile hizli ve
etkili bir siniflandirma iglemi gergeklestirmek miimkiin olabilmektedir. Bu boliimde birliktelik
kurali kullanarak iki farkli veri tabani iizerinde 6zellik se¢imi yapilmig ve siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Birliktelik kurali kullanarak 6zellik segimi yapilirken ise iki farli yontem
Onerilmis ve siniflandirma bagarimlari diger 6zellik se¢imi algoritmalari ile karsilagtirilmisgtir.

Elde edilen sonuglara bakildiginda, her iki veri tabani tizerinde de birliktelik kuralinin

Ozellik se¢imi yontemi olarak kullanilmasi, basarili sonuglar vermistir. Birliktelik kurali
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uiretilirken elde edilen yogun nesne kiimeleri, herhangi bir siniflandirma probleminde her sinifa
ait onemli ve kayda deger nitelikleri ortaya c¢ikardigindan basarili bir performans
gostermektedir. Veri tabami {izerinde birliktelik kurali {iretildiginde de elde edilen kurallardan
herhangi bir niteligin bir bagka nitelik ile iligkili oldugu tespit edilmesi sonucu 6zellik se¢imi
yapilmasi miimkiin olmaktadir. Onerilen YNKTOS ve BKTOS yontemlerinden her ikisi de
gbgis kanseri veri tabani lizerinde sonug iiretebilmis ve nitelik sayis1 9’dan 4’e indirildiginde en
iyi sonu¢ %93,3 smiflandirma basarimi ile YNKTOS yonteminden elde edilmistir. Gogiis
kanseri veri tabaninda, BKTOS yénteminden elde edilen sonuc¢ ise diger ozellik segimi
yonteminden daha basarili olmustur.

Dermatoloji veri tabani {izerinde yapilan testlerde, veri tabani lizerinde yiiksek destek ve
giiven degerine sahip birliktelik kurali iiretilemediginden sadece YNKTOS yéntemi
kullanilmistir. Yine bu veri tabanindan da elde edilen sonuclara bakildiginda en iyi 6zellik
secimi yontemi olarak %97,9 smiflandirma basarimi ile YNKTOS yoéntemi karsimiza
cikmaktadir. Ayrica bazi Ozellik secimi yoOntemlerinin basarimi diisiirdiigii de gbéz Oniine
alindiginda YNKTOS yonteminin ¢ok basaril bir 6zellik secimi yontemi oldugu goriilmektedir.

Ayrica, birliktelik kurali {iretimi esnasinda kullanilan ve ¢ok onemli iki deger olan
destek ve giiven degerlerinin degistirilmesi ile 6zellik seciminde elde edilen alt 6zellik kiimesi
boyutun degistirilmesi de miimkiindiir. Boylece 6zellik se¢cimi esnasinda 6zellik sayisi, istenilen

boyuta indirgenebilmektedir.
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5. BIRLIKTELIiK KURALI KULLANARAK DOKU SINIFLAMA

5.1. Giris

Doku, manzara resimleri, uydu fotograflari ve biyomedikal goriintiileri de kapsayan,
genis bir yelpazede goriintii analizi i¢in kullanilan 6nemli bir karakteristiktir. Diger bir tanimla,
bir goriintiideki herhangi bir bolgenin istatistiksel Ozellikleri yavas yavas degisiyorsa veya
yaklasik olarak periyodikse, goriintiniin o bolgesi doku oOzelligi gosteriyor denilir [105].
Dokularin insan gorii sistemi tarafindan algilanist siniflandirma ve sunum agisindan da oldukga
onemlidir [106, 107].

Doku siniflama, bilinmeyen doku 6rneklerinin belirli bir kural veya kurallar dizisine
bagli olarak, daha Onceden bilinen doku siniflarina atanmasi islemi olarak tanimlanir [56].
Literatiirde, doku smiflama problemine yonelik ¢oziimlere sik¢a rastlaniimaktadir. Weszka ve
dig [57], Fourier gili¢ spektrumu oOznitelikleri ile birinci ve ikinci dereceden gri seviyesi
istatistiksel ~ Ozellikleri kullanarak doku simiflama igin karsilastirmali bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Muneeswaran ve dig. [58], doku goriintilleri i¢in dondiirmeden ve
olceklendirmeden bagimsiz yeni Oznitelikler onermislerdir. Onerilen yontemde defismez
Oznitelik ¢ikarimi i¢cin Meksika sapkasi, Gauss ve ortogonal dalgacik aileleri kullanilmistir. Li
ve dig. [59], doku smiflama i¢in diyadik dalgacik, dalgacik ¢ergeve ve Gabor Gzniteliklerini
hem bireysel hem de kombine olarak kullanmiglardir. Siniflandirici olarak ise Destek Vektor
Makinelerini (DVM) kullanilmigtir. Yine doku smiflama i¢in DVM ve ayrik dalgacik cergeve
doniisiimii kullanilarak, dondiirmeden bagimsiz 6znitelik ¢ikarimi Kwok ve dig [60] tarafindan
Onerilmistir. Arivazhagan ve dig. [56], dalgacik doniistimii istatistiksel 6znitelikleri, dalgacik es
olusum matrisi Oznitelikleri ve bunlarin birlesimini kullanarak farkli 6znitelik vektorleri ile
doku smiflandirmislardir. Onerilen yontemde basit bir mesafe smiflandiricis1 kullanilmistir.
Dokularin karakterize edilmesinde kullanilan ayrigim filtresinin ne kadar énemli oldugunu ve
dokular1 karakterize edecek baskin 6znitelik vektoriiniin tayin edilmesini, Mojsilovic ve dig.
[61], arastirma makalelerinde gostermislerdir. Mojsilovic ve dig., 23 adet Brodatz doku 6rnegi
ile uygulamalar gerceklestirmisler ve elde ettikleri sonuglar ile kullanilan ayrisim filtresinin
dokularin 6zelliklerinin ¢ikarilmasindaki etkisi ortaya ¢ikarilmistir. Calismada en uygun 19 adet
ayrisim filtresi tespit edilmistir. Chen ve dig.[62], doku siniflama i¢in Onerilen filtreleme
yontemlerinin basarimlarini degerlendiren, karsilastirmali bir ¢alisma gerceklestirmislerdir.
Calismada incelenen filtreleme yontemleri, Fourier doniisiimii, uzamsal filtre, Gabor filtresi ve

dalgacik doniisiimiidiir. Caligmanin deneysel sonuglart ile dalgacik doniigiimiiniin istiinligi
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gosterilmistir. Wang ve Liu [63], dokular1 tanimlamak i¢in ¢oklu ¢oziiniirliikk bir MRA modeli
onermislerdir. Bu model hem MRA’ nin avantajin1 hem de ¢oklu ¢6ziiniirliiglin avantajini tek
bir modelde birlestirerek, doku siniflama igin dayanikli bir yap1 olusturmustur. Bu model de
ayrica hem yiiksek geciren hem de algak gegiren bilesenler kullanilmisgtir.

Birliktelik kurallari, bir iligkide bir niteligin aldig1 degerler arasindaki bagimliliklari,
anahtarda yer almayan diger niteliklere gore gruplama yapilmis verileri kullanarak bulur.
Kesfedilen oriintiller 6rneklemde siklikla birlikte gecen nitelik degerleri arasindaki iliskiyi
gosterir. Bu baglamda doku goriintiilerindeki benzerliklerinin ve piksel birlikteliklerinin
kesfinde bu yontemin kullanimi iyi sonuglar verecektir. Birliktelik kurallarinin doku siiflama
acisindan incelendigi temel calisma Rushing ve ark. [64] tarafindan ger¢eklestirilmistir. Bu
caligmalarda dokular1 karakterize eden piksellerin, dokudaki konumlarim1 wve parlaklik
degerlerini gbz Oniine alarak kurallar iireten yeni bir yaklagim sunulmustur. Bu yontem daha

sonra bulut kiimelerinin taninmasi uygulamasinda da kullanilmistir [65].

5.2. Resimdeki Birlikteliklerin Bulunmasi

Birliktelik kurallari, genel olarak market sepet analizi gibi alanlarda kullanilan ve biiyiik
veritabanlarinda bulunan nitelikler arasindaki birliktelikleri ortaya ¢ikarmaya yarayan bir
tekniktir. Benzer yapisal ozelliklere sahip bolgeleri bulunan yapilar doku olarak tanimlandigi
icin birliktelik kurallar1 dokular iizerindeki sik tekrarlanan yapilari tespit etmekte rahatlikla
kullanilabilir. Sekil 5.1°de Gri-seviyeli bir doku ornegi verilmektedir. Dokular iizerinde
birliktelik kurallarini uygulayabilmek i¢in bazi terimlerin bilinmesi gerekmektedir. Bu terimler

asagida verilmektedir.

Sekil 5.1 Doku 6rnegi (Cim)

Merkez Piksel: Sekil 5.2°de goriildiigii gibi resmin nxn boyutundaki bir ¢ercevesinin tam
ortasindaki pikseldir. Bu yiizden NxN ebatindaki bir resimde (N-n+1)° adet merkez piksel

bulunmaktadir.

60



Merkez Piksel

4/5>§6
&

7 8 9

Sekil 5.2 3x3’liik ¢ergevede merkez piksel

Nesne: Her bir merkez piksel ve bu pikselin komsu pikselleri nesneleri olusturmaktadir. Her
nesne bir adres numarasi ve bir yogunluk degeri olmak {izere 2 bilesenden (X, Y) olugsmaktadir.
X degeri pikselin hangi piksel oldugunu Y degeri ise bu pikselin nicemlenmis (kuantalanmis)
piksel degerini gostermektedir. Ornegin Sekil 5.2°de, 5 numarali piksel merkez piksel oldugunu,
6 numarali piksel, merkez pikselin sagindaki piksel oldugunu vb. gostermektedir. Nicemlenmis
piksel degerini gosteren Y degeri ise ileriki boliimde anlatilacaktir.

Nesne Kiimesi: Nesnelerin bir araya gelmesi ile nesne kiimelerini olusmaktadir. Amag
resimlerde gecen yogun nesne kiimelerinin bulunmasidir.

Islem: Merkez piksel ve bu merkez piksele ait tiim komsu piksellerden meydana gelen nesne
kiimesi algoritmadaki her bir islemi olusturmaktadir.

Veri Tabam (D): Elde edilen tiim iglemler bir satir olmak iizere bir araya geldiklerinde veri
tabanini olusturmaktadir. Doku tanimada kullanilacak tiim yogun nesne kiimeleri ve birliktelik
kurallar1 bu veri tabani lizerinden elde edilmektedir.

Birliktelik Kurah: Her bir nesne iki degere(piksel yeri ve piksel degeri) sahip olduguna gore,
bir goriintiideki birliktelik kurali yapis1 asagida belirtildigi formda gosterilir;

XL, YDA ... A Xy Yi) = K, Yir)) Ao oot A Kmtns Yintn)
Yukaridaki formda elde edilen, minimum destek ve giliven degerini saglayan tiim
kurallar, doku goriintiisiinii tanimada kullanilacaktir. Sekil 5.3’te 5x5 boyutunda 6rnek bir doku

goriintiisii gosterilmistir. Gri seviyeli olan bu doku goriintiisii iizerindeki yeni degerlerin nasil

hesaplandigi ileriki boliimde anlatilacaktir.
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5,2) A (9,2) — (6,0)
Destek: 3/9 =% 33,33
Giiven: 3/5=% 60
Sekil 5.3 Ornek bir doku gériintiisii ve birliktelik kurali gosterimi

Sekil 5.3’te goruldiigii gibi 5x5 lik bir doku goriintiisii iizerinde, 3x3 boyutunda
cerceveler ele alindiginda (5-3+1)* = 9 adet merkez piksel bulunmaktadir. Gri seviyeli (0-255)
olan bu piksellere, boliim 5.2°de anlatilan algoritma uygulandiktan sonra 0, 1 ve 2 degerlerini
almistir. Bu sekilde elde edilen drnek kurala bakacak olursak merkez pikselin 2 (5,2) degerini
aldigi, merkezin sag alt caprazindaki pikselin 2 (9,2) degerini aldig1 ve merkezin sagindaki
pikselin 0 (6,0) degerini aldig1 durum sayis1 3’tiir. Bu durumda destek= 3/9 = 0.333 olmaktadir.
Giliven degeri ise Tablo 5.1°den de hesaplanabilecegi lizere 3/5= 0.6 yani %60 tir.

Tablo 5.1 5,6 ve 9 nolu pikseller i¢in nesne kiimeleri ve destek degerleri

Nesne Kiimesi Destek Yogun mu?
(5,0 3 Evet
(5,1 1 Hayir
(5,2 5 Evet
(6,0) 3 Evet
(6,1) 2 Hayir
(6,2 4 Evet
(9,0 2 Hayir
9,1 2 Hayir
9,2 5 Evet
(5,0) A (6,0) 0 Hayir
(5,0) A (6,2) 3 Evet
(5,00 A (9,2) 0 Hayir
(5,2) A (6,0) 3 Evet
(5,2) A (6,2) 0 Hayir
(5,2) A (9,2) 5 Evet
(6,0) A (9,2) 3 Evet
(6,2) A (9,2) 0 Hayir
(5,2) A (6,00 A (9,2) 3 Evet

Minimum Destek =%30
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Ornek olarak verilen bu iig (5, 6 ve 9 numarali pikseller) piksele ait tiim destek degerleri
Tablo 5.1°de goriilmektedir. Bir elemanli (5,0) ve (6,2) nesne kiimeleri tablodan goriildiigii gibi
yogun nesne kiimeleridir. Bu nesnelere ait iki farkli birliktelik kurali elde edilebilir. Bunlar
(5,0)—(6,2) ve (6,2)—(5,0) kurallaridir. Eger minimum giiven degeri 0,8 (%80) olarak alinirsa
bu kurallardan sadece (5,0)—(6,2) kurali gecerli kural olabilmektedir. Ciinkii bu kurallarin
giiven degerleri sirastyla 1,0 ve 0,75’dir. Bu tablodan minimum destek ve giiven degerlerini
saglayan tiim kurallar ¢ikarilmak istenirse Tablo 5.2°deki degerler elde edilir. Bu kurallar doku

tanimada kullanilabilecektir.

Tablo 5.2 Sekilde gosterilen resim igin tiretilen birliktelik kurallari

Nesne Kiimesi Destek Giiven
(5,0) — (6,2) 0.33 1.0
(6,0) — (5,2) 0.33 1.0
(5,2) > (9,2) 0.55 1.0
(9,2) > (5,2) 0.55 1.0
(6,0) — (9,2) 0.33 1.0
(5,2) A (6,0) — (9,2) 0.33 1.0
(6,0) A (9,2) > (5,2) 0.33 1.0

5.3. Gri Seviyeli Doku Gériintiileri Uzerinde Birliktelik Kurah

Gri seviyeli doku goriintiileri [0-255] aras1 degerler alabilen piksellerden olusmaktadir.
Doku goriintiilerine birliktelik kuralin1 uygulayabilmek ve etkili sonuglar alabilmek i¢in dokular
iizerinde bir doniisiim uygulamak gerekir. 8 bitlik doku goriintiileri, birliktelik kurali iiretmek
icin elverisli degildir. Asagida gosterilen algoritma kullanilarak doku tizerindeki tiim piksel

degerleri 0, 1 ve 2 olmak iizere ii¢ seviyeye indirgenir.

Algoritma: Doku resmi {izerinde, herhangi nxn boyutundaki ¢erceveye ait merkez piksel degeri
su sekilde hesaplanmaktadir [64]. Kullanilan ¢ercevedeki tiim piksellerin ortalama degeri pL ve

standart sapmasi ¢ olsun. Buna gére merkez pikselin yeni degeri

0 merkez < u—c*o
yeni deger =11 U—c*o<merkez< yu+c*o (5.1)
2 merkez > yt+c*o

olarak hesaplanir. Denklemdeki ¢ katsayis1 [0.1-0.5] aralifinda pozitif bir tam sayidir. Bu

denklemden elde edilen yeni merkez piksel degerleri, o pikselin komsu piksellere gore renk
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tonu yogunlugu hakkinda bilgi vermektedir. Denklemdeki ¢ katsayisi degistirilerek renk tonu

yogunluguna ait hassasiyet degeri degistirilebilir.

5.4. Birliktelik Kurah Kullanilarak Doku Siniflama

Doku simiflama igleminin, bilinmeyen doku 6rneklerinin belirli bir kural veya kurallar
dizisine bagli olarak, daha 6nceden bilinen doku siniflarina atanmasi olarak tanimlandigindan
daha oOnceden bahsedilmisti. Bu nedenle ilk o©nce, birliktelik kurali kullanilarak doku
smiflamada kullanilacak kural veya kurallar dizisinin elde etmek gerekir. Birliktelik kurallari,
bir doku iizerindeki yapisal 6zellikleri ¢ikarabilecegi i¢in bu yontemle doku siniflamada yiiksek
basarim elde edilecegi beklenmektedir. Dokular {izerinde, belirli destek ve giiven degerine gore
elde edilecek kurallar, dokudan dokuya farkliliklar gosterecektir. Bu sayede basarili bir
siniflama gerceklestirmek miimkiindiir.

Doku siniflama islemindeki en 6nemli kisim, her bir dokuyu bir digerinden ayirt edecek
niteliklerin ve ozelliklerin bulunmasidir. Birliktelik kurali tabanli bir siniflamanin etkinligini
degerlendirebilmek i¢in diger doku siniflama yontemleriyle karsilagtirilmasi gerekmektedir. Bu
nedenle, birliktelik kurali tabanli siniflamanin etkinligi, genis kullanima sahip ve kabul gormiis
siniflama yontemleri ile karsilastirilmistir. Bu ydntemler, gri seviyesi es olusum matrisi
(GSEM) [108], Gri seviyesi tekrarlama uzunlugu (GSTU) [109], fraktal boyut [110], Markov
rasgele alanlar [111], Gabor doniisiimii [112] yontemleridir.

Yapilan uygulamada daha giivenilir sonuglar elde edebilmek i¢in, kullanilan doku
resimleri li¢ gruba ayrilmigtir. Bunlardan birinci grupta 10 adet insanlar tarafindan {iretilen
uriinlere ait doku resimleri, ikinci grupta 10 adet dogal nesnelere ait doku resimleri
bulunmaktadir. Ugiincii grup ise birinci ve ikinci grupta bulunan toplam 20 adet doku resminden

olugmaktadir. Bu goriintiilerin tamami Sekil 5.4’te goriillmektedir.
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Sekil 5.4 Smiflamada kullanilan 6rnek doku resimleri

Siniflama islemlerinde ¢ok sinifli siniflama yapisi kullanilmistir. Bu nedenle sinif sayisi
arttikga siniflama basarimi da azalmaktadir. M-sinifli bir siniflama yapisi, kullanilan resimler

icerisinden M tanesinin secilmesi ile gerceklestirilmektedir. Bundan sonraki uygulama, iki
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asamadan olusmaktadir. Birinci asamada her doku resminden 32x32’lik 32 adet resim pargasi

segilerek smiflandirict tasarlanmakta ve egitim gergeklestirilmektedir. Ikinci asamada ise yine

her bir resimden elde edilen 32x32 lik 32 adet farkli pargalarin kullanilmakta ve simiflandirict

test edilmektedir. Smiflama basarimi sonuglari, dogru simiflandirilan Srneklerin toplam 6rnek

sayisina oraninin yiizdesi olarak hesaplanmigtir. Sonuglarin daha geceri ve tutarli olmasi igin,

smiflama islemi on kez tekrarlanmis ve elde edilen sonuglarin ortalama degerleri verilmistir.

Yapilan tiim uygulamalarda siniflandirict olarak en yakin uzaklik ve maksimum olabilirlik

metodu kullanilmaktadir. Siniflama isleminde kullanilan yontemler ve bu yontemlere ait 6zellik

ve parametreler Tablo 5.3°te verilmektedir.

Tablo 5.3 Simiflama islemlerinde kullanilan yontemler ve parametreleri

Yontem Ozellik ve Parametreler

Birliktelik Kurali | Birliktelik kurali yaklagiminda minimum destek degeri 0.05 ve minimum giiven
degeri 0.60 olarak alinmistir. Doku resimleri 3, 4, 8, 16 ve 32 seviyeye indirgenmis
ancak en iyi basarim 3 seviyede elde edilmis ve kurallar bu sekilde iiretilmistir.

GSEM GSEM o6znitelikleri (0, 1), (1, 0) ve (1, 1) konumsal operatdrlerine bagimlidir.

(Gri-seviyesi es -

olusum matrisi)

Kullanilan 6znitelikler, Entropi, tek bi¢imlilik, varyans, maksimum olabilirlik,
elementsel fark momenti ve ters elementsel fark momentidir (toplam 24 6znitelik).
3,4, 8, 16 ve 32 seviye ile kuantalanan goriintiiler i¢in gergeklestirilen deneylerden

en iyi sonucun 3 seviyeli kuantalama ile elde edildigi goriilmiistiir.

GSTU
(Gri-seviyesi
tekrarlama

uzunlugu)

Gri-seviyesi tekrarlama uzunluklari, 0, 45, 90 ve 135 derecelik ag1 yonelimlerine
bagli olarak hesaplanmaktadir. Kullanilan 6znitelikler, SRE, LRE, GLN, RLN, RP,
LGRE ve HGRE dir (toplam 28 6znitelik). 3, 4, 8, 16 ve 32 seviye ile kuantalanan
goriintiiler i¢in gergeklestirilen deneylerden yapay doku goriintiileri i¢in en iyi
sonucun 3 seviyeli kuantalama ile elde edildigi, 4 seviyeli kuantalama ile ise dogal

doku goriintiileri i¢in en iyi sonucun elde edildigi goriilmiistir.

Fraktal

Fraktal boyut (FB) o0zniteliklerini, orijinal goriintiiniin fraktal boyutu, disik
seviyeli gri ton gorlintiiniin fraktal boyutu, yiiksek seviyeli gri ton goriintiiniin
fraktal boyutu, yumusatilmis yatay goriintiiniin fraktal boyutu, yumusatilmis dikey
goriintiiniin  fraktal boyutu ve 2. dereceden iissel g¢oklu fraktal Oznitelikleri

olusturur.

MRA

(Markov Rasgele
Alanlar)

MRA Oznitelikleri kaynak [113]’te anlatilan model parametreleri v* ve 0%’a
baghdir. Kullanilan 8, 12, 16 ve 20 komsuluk degerlerinden 16 yapay dokular i¢in

12 ise dogal dokular i¢in en iyi sonucu liretmistir.
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Gabor Gabor 6znitelikleri verilen filtre parametrelerine baglhdir. (0, 90), o(2), 6(0, 22.5,
45, 67.5,90, 112.5, 135, 157.5) ve w(0.5, 0.8, 1.2, 1.6) olmak iizere toplam 64 adet
filtre kullanilmaktadir. Uygulama ve 6znitelik degerleri [111]’den alinmistir. Filtre
boyutu 3, 5, 7 ve 9 degerlendirilmis ve yapay dokular i¢in 5, dogal dokular i¢in ise

3 en iyi sonucu vermistir.

Tablo 5.4’te grup-1 resimler, grup-2 resimler ve grup-3 resimler ic¢in elde edilen
smiflama sonuglart verilmektedir. Goriildiigii gibi ¢ok sinifli siniflama islemlerinde sinif sayisi
arttikca smiflama basarimi azalmaktadir. Tim siniflama algoritmalarinda ayni 6zellik
gecerliligini korumustur. Ayrica yine tablodan da goriilebilecegi gibi insan yapimi dokulara ait
siniflama basarimi dogal dokularin siniflama basarimindan daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica,
kullanilan yontemler incelendiginde, birliktelik kurali ve gabor yontemlerinin diger

yontemlerden daima daha basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.4 Kullanilan yontemlerin doku gruplari {izerinde dogru siniflama basarimlari

Doku Gurubu Yontem Sinif Sayis1
2 3 4 5 6 7 8 9 10
Grup-1 Birliktelik Kurali 99.1 | 98.5 1 98.5 | 984 |969 |96.0 |952 |94.1 | 944
fnsan  Yapimi | GLCM 96.2 | 929 | 88.7 | 86.3 | 83.8 | 81.7 | 79.3 | 76.8 | 744
Dokular GLRL 99.1 | 98.2 1 96.6 | 956 | 93.5 | 92.1 | 90.5 | 89.2 | 88.1
Fraktal 873 | 81.3 | 77.8 | 74.6 | 72.1 | 70.2 | 68.7 | 67.3 | 65.6
Markov 903 | 859 | 81.2 | 781 | 77.5 | 759 | 745 [ 734 | 712
Gabor 99.8 199.1 1979 [ 972 | 96.1 | 954 | 94.8 | 944 | 94.0
Grup-2 Birliktelik Kurali 92.6 | 852 | 80.6 | 784 | 769 | 755 | 73.7 | 719 | 70.6
Dogal Dokular | GLCM 92.6 | 858 | 79.5 | 733 | 68.1 | 63.5 | 59.5 | 563 | 53.7
GLRL 923 | 853 | 78.8 | 724 | 673 | 629 | 59.0 | 55.8 | 53.1
Fraktal 82.6 | 755 | 673 | 61.7 | 57.2 | 53.8 | 50.5 | 47.8 | 45.6
Markov 912 | 84.5 | 769 | 71.0 | 67.8 | 65.5 | 63.0 | 60.3 | 58.1
Gabor 90.6 | 90.3 | 85.7 | 814 | 765 | 744 | 71.6 | 70.5 | 69.1
Grup-3 Birliktelik Kurali 99.5 198.0 1972 | 956 | 953 933 | 919 | 91.0 | 89.8
Karisik Doku GLCM 973 [ 93.2 | 883 | 84.0 | 81.1 | 78.7 | 75.5 | 71.6 | 68.1
GLRL 973 943 | 89.6 | 84.4 | 804 | 772 | 74.7 | 72.5 | 70.6
Fraktal 923 | 84.0 | 78.6 | 744 | 704 | 674 | 65.2 | 62.8 | 60.2
Markov 95.1 | 88.9 | 859 [ 823 |79.8 | 763 | 72.8 | 70.6 | 68.0
Gabor 953 193.6 1933 | 913 1 90.8 | 89.8 | 87.9 | 86.3 | 85.9

5.5. Kenar Cikarma ve Birliktelik Kurah Kullanarak Doku Siniflama

Kenar ¢ikarma, goriintii isleme, bilgisayar goriisii ve orlintii tanima alanlarinda énemli
bir yer tutmaktadir [105]. Bunun nedenleri, kenarlarin bulunmasinin az zaman almasi ve
cisimlerin tanimlanmasiyla ilgili 6nemli ipuclar1 tasimasidir [114]. Bu 6zellik birgok alanda

oldugu gibi doku siniflama alaninda da birliktelik kurali ile beraber kullanilabilecek bir
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ozelliktir. Boylece ¢ok fazla olan hesaplama yiikii hem azaltilmis hem de daha az zamanda
istenilen siniflama gergeklestirilmis olacaktir. Bu boliimde, [115]ten elde edilen bes adet
Brodatz’a ait 100x100 boyutunda doku goriintiisii kullanilmigtir. Bu dokulara, bu dokularin
giiriiltii eklenmis durumlarina ve bu dokularin 6l¢eklendirilmis durumlarina kenar ¢ikarma
algoritmalarindan Canny kenar ¢ikarma algoritmasi uygulanarak deneysel ¢alismalar

gergeklestirilmistir.

5.5.1. Kullanilan Yontemler

Bu boliimiinde doku gériintiilerine birliktelik kurali uygulamak i¢in gerekli yontem ve
asamalar agiklanacaktir. Bu asamalardan birincisi, eldeki doku goriintiilerinin kenarlarinin
cikarilmasidir. Kenar ¢ikarmadaki amag, goriintiinlin igerdigi bilgiyi degerlendirip, nesnenin
gereksiz ve tanima islemlerinde zaman kaybettiren bilgisini eleyerek yeterli diizeye
indirgemektir. Kenarlar, goriintii analizinde ve nesnelerin smiflandirilmasinda c¢ok degerli
bilgiler tagidigindan, ilgi ¢eken bir arastirma alanidir. Kenar ¢ikarmada 6nemli olan, nesnenin
kenar ¢izgisinin tek piksel kalinliginda elde edilebilmesidir. Boylece nesneyi islemek i¢in daha
az bilgi kullanildigindan, nesne tanimada olduk¢a 6nemli olan hiz problemine zamandan
tasarruf saglanarak ¢oziim getirilebilir. Ayn1 zamanda nesne tanimak icin olusturulacak veri
tabanlar1 daha kolay olusturulabilir. Bu c¢alismada, kenar ¢ikarma algoritmalarindan biri olan
Canny kenar ¢ikarma yontemi kullanilmistir. Bu yontem [114]’te detayli olarak anlatilmisgtir.

Kenar ¢ikarimi uygulanan doku resimlerine iki farkli yontem kullanilarak veri tabam
(D) elde edilmis ve bu D’ler iizerinden Birliktelik kurali ¢ikarimi yapilmigtir. Bu yontemler

asagida anlatilmaktadir.

5.5.1.1. Yontem-1

Sekil 5.7 ¢ ve d’ de kenar ¢ikarimi uygulanmis resimler goriilmektedir. Bu resimlere
birliktelik kurali uygulamak icin kullanilan yontemlerden birincisi, tiim resmi referans
almaktadir. Kenar ¢ikarimi gergeklestirdikten sonra resmi olusturan pikseller 1 ve 0 degerinden
olusmaktadir. Merkez kabul edilen her piksel ve o merkez piksele ait 8 adet komsu piksel birer
nesne olarak kabul edilecek ve bunlar bir hareketi olusturacak sekilde NxN boyutundaki
resimden (N-2)x(N-2) hareket elde edilecektir. Birliktelik kurali algoritmasi, bu hareketler

iizerinde ¢alisacak ve negatif birliktelikler de bulunacaktir.
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/’4"@ 6 = T,={123456789}

71819 Bir hareket (iglem)

Merkez piksel

Sekil 5.5 Merkez pikselden bir hareketin (T) olusturulmasi

5.5.1.2. Yontem-2

Bu yontemde de yine Sekil 5.7 ¢ ve d’de goriilen kenar ¢ikarimi uygulanmis goriintiiler
kullanilacaktir. Ancak birinci yontemden farkli olarak merkez kabul edilen tiim pikseller degil,
sadece kenar olarak ¢ikarilmis pikseller referans alinacaktir. Bu da |D| nin boyutunda biiyiik
Olglide azalma saglamaktadir. Ayrica, secilen merkez piksellerin tiimii kenar olarak
nitelendirildigi i¢in ve 1 degerini aldig1 i¢in bu pikselin kullanilmasina da gerek kalmamaktadir.
Kenar {izerinde olan her piksel i¢in yine Sekil 5.6’da goriilen hareketler olusturulacak ve ayni
birliktelik kurali ¢ikarim algoritmasi bu hareketler iizerine uygulanacaktir. Sekil 5.6’dan da
goriildigli gibi tim hareketlerdeki nitelik sayisi 9’dan 8’¢ inmis yani 1 azalmigtir. Bu da

birliktelik kural1 iiretimi asamasinda hiz kazanci saglamis olacaktir.

11213
Merkezpiksel/"”@ 6 =  T,={12346789}
71819 Bir hareket (islem)

Sekil 5.6 Merkez piksel kullanilmadan bir hareketin ( T ) olusturulmasi

5.5.2. Deneysel Calisma

Yapilan calismada [115]’den elde edilen Brodatz’a ait bes adet doku goriintiisii
kullanilmistir. Bu resimlerin boyutu 100x100 olarak alinmis ve goriintiilerin orijinali, giiriiltii
eklenmis hali, orijinalinin kenar1 ¢ikarilmis hali ve giiriiltiilii gériintiiniin kenar1 ¢ikarilmis hali
Sekil 5.7°de goriilmektedir. Ayrica Sekil 5.8’de, test amagli kullanmak amaciyla resimlerin 2

kat biiytiltiilerek 6lgeklenmis hali de goriilmektedir.
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Resim-1

(100x100)

Resim-2
(100x100)

Resim-3
(100x100)

Resim-4
(100x100)

Resim-5
(100x100)
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. Orijinal © Guriltiili . rijinalin Kenart
Cikarilmis

I |!

Orij inal

===.
I |II
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I OI'IJ mahnKenarl
Cikarilmig

Giriiltiilii Or1J1nahn Kenarl
Cikarilmis

- Gurultulu o Or1J1nahn Kenarl
Cikarilmig
(b) (©)

Sekil 5.7 Kenar ¢ikarilmis doku resimleri
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'I-——-'-".'L Jr——— I’.“
Resim-3 (200x200)

Resim-4 (200x200) Resim-5 (200x200)

Sekil 5.8 Olgeklenmis doku resimleri

Tablo1’de birinci yontemden elde edilen sonuglar Tablo 2°de ise ikinci yontemden elde
edilen sonuglar verilmistir. Tablolardaki her satirda, doku goriintiilerinden elde edilen Yogun
Nesne Kiimelerinin (YNK) diger goriintiilerle yiizde olarak taninma orani verilmektedir. Her

resim i¢in YNK’lar Lz, bu YNK’larin destek degerleri ise Sn olsun. Bu YNK’larin, test i¢in

t
verilen goriintiideki destek degerleri ise ~n olsun. Buna gore;

S, —S.

n n

% uygunluk = 100 - ( Z /n) *100 / ortalama (S) 3.2)
formiilii ile hesaplanmigtir [116].

Ornegin Tablo 5.5°te resim-1’in YNK’s1 resim-2 ile yiizde 9,2 uymakta, resim-4 ile
yilizde 79,6 uymaktadir. Tablo 5.6’da ise resim-1’in YNK’s1 resim-2 ile yiizde 70,6 oraninda
uyarken resim-4 ile hi¢ uyum gostermemektedir. Bu da iki yontemin gdriintiilerden goriintiilere
cok farkliliklar gosterdigini ortaya ¢ikarmaktadir. Ancak hangi doku goriintiisii olursa olsun

YNK’ya en yakin sonug¢ kendi resmine ait resimlerdir. Bu durum Tablo 5.7°de goriilmektedir.
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Tablo 5.5 Yontem-1’den elde edilen sonuglar

Resim-1 Resim-2 Resim-3 Resim-4 Resim-5
Resim-1 100 9,2 46,5 79,6 53
100x100 | Resim-2 43,2 100 56,4 0,0 1,7
YNK Resim-3 1,8 31,1 100 21,9 10,3
Resim-4 38,8 10,3 33,7 100 46,2
Resim-5 6,7 2,6 13,8 76,7 100

Tablo 5.6 Yontem-2’den elde edilen sonuglar
Resim-1 Resim-2 Resim-3 Resim-4 Resim-5
Resim-1 100 70,6 75,7 0,0 0,0
100x100 | Resim-2 65,8 100 87,1 0,0 1,6
YNK Resim-3 72,2 60,5 100 0,0 0,0
Resim-4 13,1 1,8 16,5 100 67,9
Resim-5 14,9 2.1 18,8 76,1 100

Tablo 5.7°de gorintiilerin farkli islemlerden gecirilmis hallerinin, resimlerin
YNK’larina ne kadar uyum gosterdigi goriilmektedir. Bunun igin resimlere 3 farkli islem
gergeklestirilmistir. Bunlardan birincisi resimlerin sadece 50x50°lik bir pargasi, ikincisi
resimlerin iki kat bliytiltiilmiis hali, iiclinciisii ise resimlere giiriiltii eklenmis halidir. Ayrica bu

tabloda hem yontem-1’den hem de yontem-2’den elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak

verilmistir.
Tablo 5.7 Farkli durumular igin test ve yontemlerin karsilastirilmasi
Resmin Resmin Biiyiik Biiyiik Giiriiltiilii | Giiriiltiilii
parcasi parcasi Resim Resim Resim Resim
Yontem-1 | Yontem-2 | Yontem-1 | Yontem-2 | Yontem-1 | Yontem-2
Resim-1 99,8 87,8 93,7 66,0 96,8 91,1
Resim-2 97,9 95,5 459 66,5 97,5 97,8
Resim-3 87,6 92,9 18,8 67,4 81,8 93,8
Resim-4 88,2 95,2 79,5 97,9 90,5 89,6
Resim-5 90,1 93,4 80,5 92,7 0,0 47,6

Tablo 5.7’den goriildigii {izere goriintiilerden elde edilen YNK ’lar, resimlerin 50x50’lik
boliimleri ile biiyiik oranda uyum gostermektedir. Buradaki sonuglardan, yontem-2’nin daha

basaril1 oldugu sdylenebilir.

72



Dokularin iki kat biiyiiltiilmesi sonucu elde edilen goriintiilerde de yine yontem-2’nin
yontem-1’e gore daha basarili oldugu goriilmektedir. Sadece resim-2 ve resim-3’{in bilylimeye
kars1 bozulmasi sonucu yontem-1 tarafindan ¢ok fazla basari elde edilmedigi goriilmiistiir.

Goriintiilere giiriiltii eklenmesi sonucu elde edilen degerlerde ise yine sadece resim-5
hari¢ digerlerinin biiyiik oranda tanindig1 goriilmiistiir. Sekil 5.6’dan goriildiigii gibi resim-5 in
giiriiltii sonucunda asir1 bozulmasi yontem-1 tarafindan taninmamasina yontem-2 tarafindan ise
yiizde 47,6 oraninda taninmasina neden olmustur. Yine giiriiltiilii resimlerde de yontem-2’in

yontem-1’e gore daha basarili oldugu goriillmektedir.

5.5.3. Degerlendirme

Bu calismadan goriildigi iizere, doku goriintilerinin siniflandirilmasi ig¢in kenar
cikarma ve birliktelik kurallarin kullanildigi yeni bir algoritma rahatlikla kullanilabilmektedir.
Doku, benzer yapisal 6zelliklere sahip az ya da ¢ok degisim gosteren, tekrarlanan bir takim
oriintiilerdir. Geleneksel smiflandiricilar doku goriintiilerini dogrudan kullandiklar1 igin
tekrarlamali bolgelerin tekrar tekrar isleme dahil edilmesi gereksiz hesaplama yiikii ve zaman
kaybina neden olmaktadir. Bunun yerine kenarlari ¢ikarilmis doku goriintiilerinin kullanilmasi
hem siniflama basarimini artirmakta hem de gerekli islem yiikiinii azaltmaktadir. Onerilen
yontemin test sonuglarindan da goriildiigi gibi, bes adet doku goriintiisii, her bir dokuya giiriiltii
eklenerek elde edilen goriintiiler ve dlgceklendirme yapilarak elde edilen goriintiilerde yontem
basarili sonuglar iiretmistir. Ilgili sonuglar bir dnceki boliimde gdsterilmistir. Bu sonuglardan

oOnerilen yontemin dayanikliligi ve giivenirliligi goriilmektedir.

5.6. Dalgacik Doniisiimii ve Birliktelik Kurah Kullanarak Doku Siniflama

Dalgacik doniisiimil, ¢oklu ¢oziiniirliikk 6zelligine sahip yaklasimlardan biridir ve son
zamanlarda doku analizinde kullanilan 6nemli bir ara¢ olarak karsimiza g¢ikmaktadir [105].
Getirmis oldugu coklu ¢oziiniirliikk 6zelligi ile farkli 6l¢iitlerdeki dokularin dayanikli taninma
basarimlarini artirmaktadir. Bundaki en biiylik etkenlerden biri olarak da dalgacik doniisiimiinde
kullanilan diigiik ve yiiksek bant siizgeglerinin, bir resmin farkli ardisik 6lgeklerdeki pargalar
icin ayni kalabilmesidir. Bu 6zellikleri sayesinde dalgacik doniisiimiiniin birliktelik kurali ile
beraber etkili bir sekilde doku smiflamada kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Bu boliimde,
dalgacik bolgesi birliktelik kurallarina dayali doku smiflama gerceklestirilmistir. Onerilen
yontem birliktelik kurallarini, doku goriintiilerinin dalgacik doniisiimiinden elde edilen detay

goriintiilerden iiretmektedir. Yapilan ¢aligmada [115,117]’den elde edilen on adet Brodatz’a ait
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doku goriintiisii kullanmilmistir. Deneysel ¢aligmalarda hem gri seviyesi birliktelik kurallar1 hem

de dalgacik bolgesi birliktelik kurallart elde edilerek karsilastirilmali bir analiz yapilmigtir.

5.6.1. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik Doniisiimii (DD) isaretin 6l¢eklenebilir bir Zaman Frekans Gosterimi (ZFG) ile
analizini saglar ve geleneksel isaret isleme teknikleri olan Hizli Fourier Donilisiimi (HFD) ve
Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD) tarafindan goriilmeyen detaylari meydana ¢ikarir.
KZFD' nin smirlamalarindan biri olan, kullanilan pencerenin sabit olmas1 DD’de Slgeklenebilir
bir pencere ile giderilmistir. Boylece isaret i¢indeki diisiik frekans egilimlerini agmak i¢in genis
bir pencere, yiiksek frekans detaylarini analiz etmek igin sikistirilmig bir pencere kullanilir.
Bunun i¢in, DD O&lgeklenebilir temel bir dalgacik fonksiyonu kullanip sabit ¢oziiniirliik
problemine ¢ozliim getirerek, isaretin farkli ¢oziiniirliiklerde daha esnek bir zaman bolgesi
analizini yapar [112]. Dalgacik doniistimii zaman — 6lgek metoduna dayali oldugu i¢in, odaga
tam olarak ayarlanarak isaretin farkli kisimlarini gozetleyebilen bir matematik mikroskobu gibi
davranir[118]. Dalgacik analiz yontemlerinin geleneksel yontemlere gore stiinliikleri

siralanirsa [112]:

- Frekans spektrumundaki farkli bolgeler icin daha kolay farkli frekans ¢oziiniirliikleri
secebilir.
- Eger analizde spektrumdaki birka¢ frekans bandi kullanilacaksa, tiim spektrumu
hesaplamaya gerek yoktur.
- Spektrumun diisiik frekans kisimlarinda dalgacik doniisiimii oldukg¢a hizlidir.
Bu o6zelliklerinden dolay1, dalgacik doniisiimii duragan olmayan isaretlerin daha esnek
ZFG 'lerinin elde edilmesinde etkili bir ara¢ oldugu literatiirde belirtilmistir [119].

Dalgaciklar, veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve sonra kendi oOlgekleriyle
eslestirilmis bir ¢oziiniirliige sahip bilesenler {izerinde c¢alisgan matematiksel fonksiyonlardir.
Isaretin siireksizliklere ve keskin, sivri uclara sahip oldugu fiziksel durumlari incelemede,
Fourier yontemlerine gore daha avantajlidir. Dalgaciklar matematik, kuantum fizigi, elektrik
mithendisligi ve sismik jeoloji alanlarindan bagimsiz olarak gelistirilmislerdir. Son on yil
igerisinde bu alanlar arasindaki yer degistirmeler resim sikistirma, haberlesme, insanin gérme
giicii ve radar gibi bir¢cok yeni dalgacik uygulamalarina yol agmustir. Dalgacik doniistimii,
fonksiyonlari, operatorleri veya veriyi farkli frekanstaki bilesenlerine ayiran ve ayri ayri her

bilesen lizerinde ¢alismamiza izin veren bir aragtir [112].
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w(x) ile gosterilen ana dalgacigin Otelenip genlesmesiyle elde edilen ve asagida

tanimlanan y,  (x) fonksiyonlar: bir birim kiime olustururlar s6yle ki;

Yo (X)=27"2 (27" x =) (5.3)

Burada m ve n tam sayilardir. Herhangi bir f(x) sinyalinin y  (x) fonksiyonlar: ile
¢oziimlenmesi DD olarak tamimlanir.  (x) fonksiyonlart birim dik bir kiime

olusturduklarindan f(x) sinyali i¢in, sirastyla, asagidaki analiz ve sentez formiilleri yazilabilir;

e = [ fW,, (x)x (5.4)
f)=2 ¢, W0, () (5.5)

Ana dalgacik iki agamada tanimlanabilir. Birinci asama asagidaki fark denklemini saglayan bir

olgekleme fonksiyonu ¢(x) ’in, tanimlanmasidir. ikinci asamada ise ana dalgacik olgekleme

fonksiyonu ile iligkilendirilir. Bu ifadeler sirasiyla asagida verilmistir;

#(x) =2 > h(k) p(2x k) (5.6)
v(x) =2 g(k)p(2x— k) (57)

Burada g(k)=(-1)"h(1-k). Coziimleme asamasinda &lgekleme ve ana dalgacik

fonksiyonlarinin hesaplanmas1 gerekmemektedir; h(k) ve g(k) fonksiyonlarini kullanilarak
donisiim katsayilart yinelemeli olarak bulunabilir. J- seviyesinde bir ¢oziimleme su sekilde

ifade edilebilir;

f(x) = z Co,k¢o,k (x)

= Z (Crap®yas () + Z d; iV (X)) (5.8)
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Burada cgx katsayilar1 bilinmektedir ve j+1 seviyesindeki ¢; +1, ve d; «1,, katsayilari, j

seviyesindeki c;, katsayilari ile su sekilde iliskilidirler (0 < j <J);

€ = ch,kh(k —2n) (5.9a)
k

d,,=>.d; glk—2n) (5.9b)
k

Bu ifadelerin sinyal isleme yoniinden yorumu ise sdyledir: j+1 ¢oziiniirligiindeki ¢js1n ve djiin
katsayilarinin elde edilmesi igin, j ¢oziiniirliigiindeki c;, ve dj, katsayilarinin 5 (n) ve g (n)
fonksiyonlar1 ile evristirilip 6rnek sayisinin iki kere seyreltilmesi gerekmektedir. Burada
h(n)yve g(n) fonksiyonlari, sirasiyla L algak gecirgen dordiin ikiz ve H yiiksek gegiren

dordiin ikiz siizgecleridir ve asagidaki sekilde tanimlanmislardir;
h (n) = h(-n) (5.10a)

g(n) =g(-n) (5.10b)

Bu islemin sonucunda her j-seviyesindeki ¢Oziiniirlik i¢in algak c¢oziiniirliige sahip ¢,
katsayilar1 ve detaylar1 gosteren d;, katsayilari elde edilir. Sekil 5.9°da tek boyutlu dalgacik
filtrelerin iki boyutlu goriintiiye nasil uyarlandigi gosterilmistir. Goriintliniin satirlar1 ve
stitunlar1 ayr1 ayn algak ve yiiksek geciren filtrelerden gecirilip, 6rnek sayist yariya diisiiriiliir.

Boylece goriintiiniin yaklasigi ile detaylari elde edilir.

Kolonlar

Satirlar H 4@ D

e
oL

GOriintii

H 4@ Vv

e
el

Sekil 5.9 Tek seviyeli dalgacik analiz filtre bankasi
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Sinyaller sadece algak gecirgen bantlarin kullanilmasi ile piramit yapida dalgacik
doniisiimii ile alt bantlara ayristirilabilecegi gibi tiim alt bantlarn kullanan dalgacik paket
doniisiimii ile de alt bantlara aynistirilabilir. 2-boyutlu uzaydaki 2-diizeyli bir dalgacik paket
agac yapist Sekil 5.10°da gosterilmistir. A harfi yaklasigi, H harfi yatay, V harfi dikey, D harfi

ise kosegensel detay1 temsil etmektedir.

AA AH

AV AD

(2) (b)

Sekil 5.10 DD ayrisimi (a) Tek seviyeli ayrisim (b) Iki seviyeli ayrigim.

5.6.2. Yontem

Dalgacik doniisiimii kullanilarak doku siniflama yontemin blok diyagrami Sekil 5.11°de
verilmistir. Sekil 5.11°den de goriilebilecegi gibi yontemin ilk adimini dalgacik doniisiimii
olusturmaktadir. Burada 9/7 biortagonal (bior 4.4) dalgacik ayrisim filtresi, hesaplama etkinligi
ve ayrilabilir 6zelliklerine binaen tercih edilmistir [120]. Daha sonra, tek seviyeli ayrigim

uygulanmig ve sadece detay katsayilar ileriki adimlar i¢in kaydedilmistir.
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Doku

gorintisu
J
A H
Vv D
| }
H D V

—

Kural Uretme
Algoritmasi

Kural Uretme
Algoritmasi

|

Kural Uretme
Algoritmasi

Her bir doku goérintusu igin tretilen
kurallarin ve destek degerlerinin
kaydedilmesi

]!

Karar igin kullanilacak ¢ikis

Sekil 5.11 Onerilen sistemin blok diyagrami

Onerilen metodun ikinci asamasi, birliktelik kuralinin elde edilen driintiilere uygulamasi
asamasidir. Algoritmay1 uygulayabilmek i¢in oriintiilerin islemlere ve nesnelere doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu agsama, doku resimlerimden 6zellikler ¢ikarabilmek ve bu 6zellikleri etkili bir

bicimde kullanabilmek i¢in ¢ok onemlidir. Dalgacik doniisiimii uygulanmis doku resimlerine

birliktelik kuralimin uygulanmast asamas1 Onceki bdl

gerceklestirilmistir. Oncelikle DD’den elde edilen resimlere Béliim 5.2°de anlatilan ydntem

uygulanarak resimler 3 seviyeye indirgenmis daha sonra da bu goriintiiler {izerinde birlikteli

kurali uygulanarak simiflama yapilmistir [121].
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5.6.3. Deneysel Calisma

DD ve birliktelik kurali kullanarak yapilan doku siniflama calismasi, kaynak
[115,117]den elde edilen 512x512 boyutlu 10 adet Brodatz’a ait doku goriintiisi ile
gerceklestirilmistir. Kullanilan doku gériintiileri Sekil 5.12°de goriilmektedir. Onerilen
yontemin egitim agamasi i¢in goriintiiniin rasgele 128x128’lik bir pargasi kullanilirken, test
asamast i¢in ise orijinal goriintiilerden rasgele Ortiigen 128x128’lik yeni goriintiiler
olusturulmustur. Her bir doku goriintiisii i¢in 50 adet test goriintiisii secilerek toplam 500 adet

128x128 boyutunda test doku goriintiisii kaydedilmistir.

Dalgali Yiizey Balonlar Piitiirlii Duvar Agag Deseni

oy

Kiigiik Daireler Rafya

Sekil 5.12 Kullanilan doku goriintiileri

Doku goriintiileri iizerine DD uygulandiginda her bir doku goriintiisli i¢in 3 ayr1 DD
detay goriintiisii elde edilmektedir. Ornegin, Sekil 5.12°de gorillen ¢im dokusuna, DD
uygulandiktan sonra Sekil 5.13’te goriilen detay goriintiiler elde edilmektedir. Bu goriintiiler
normalize edildiginde iki seviyeye indiginden ve boyutlar1 gercek boyutlarindan daha kiigiik
oldugundan dokular1 temsil etme asamasinda degerli bilgiler tagimasinin yani sira hiz kaybi da

yasanmamaktadir.
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Sekil 5.13 Cim dokusuna ait DD’den elde edilen detay goriintiiler

Yontemin egitim asamasinda bilinen doku orneklerinden olusturulan kurallar ve destek
degerleri daha sonra test asamasinda kullanilmak iizere kaydedilmekte ve test i¢in olusturulan
giris doku goriintiileri de yine Onerilen yontemle islenmekte ve elde edilen kurallar ve destek
degerleri minimum mesafe siniflandiricist ile 6nceden bilinen doku siniflarina atanmaktadir.

Tablo 5.8’de elde edilen sonuglar goriillmektedir.

Tablo 5.8 Dalgacik bolgesi birliktelik kurallar1 i¢in basarim degerleri

Doku Ad1 Dogru Yanhs Toplam
Tugla Duvar 46 4 50
Cim 46 4 50
Cakil 50 0 50
Aga¢ Kabugu 49 1 50
Dalgal1 Yiizey 49 1 50
Balonlar 50 0 50
Piitiirli Duvar 50 0 50
Kiigiik Daireler 47 3 50
Rafya 50 0 50
Agag Deseni 50 0 50
Toplam 487 13 500

Bu yontemle elde edilen ortalama basarim %97,4 olarak hesaplanmistir. 5 adet doku
goriintiisii %100 oraninda dogru olarak siniflandirilabilmistir. Diger taraftan 6nerilen yontemin
basarimimi gostermek i¢in ayni deneysel c¢aligmalar doku goriintiilerinin gri seviyesi
bolgelerinde de gergeklestirilmis ve ilgili sonuglar Tablo 5.9°da verilmistir. Sadece gri seviyesi
bolgelerinde elde edilen toplam basarim %90,8 olup sadece 2 doku goriintiisii %100 oraninda

dogru smiflandirilabilmistir.
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Tablo 5.9 Gri seviyesi birliktelik kurallar1 i¢in basarim degerleri

Doku Ad1 Dogru Yanhs Toplam
Tugla Duvar 42 8 50
Cim 43 7 50
Cakil 42 8 50
Agag¢ Kabugu 50 0 50
Dalgal1 Yiizey 49 1 50
Balonlar 50 0 50
Piitiirli Duvar 48 2 50
Kii¢iik Daireler 41 9 50
Rafya 44 6 50
Agac Deseni 45 5 50
Toplam 454 46 500

5.6.4. Degerlendirme

Deneysel caligsmalar sonucunda elde edilen istatistiksel gostergeler Onerilen dalgacik
bolgesi birliktelik kurallarinin dokular1 karakterize etmekteki iistiinliigiinii agikca ortaya
koymustur. Karsilastirma amagh iki farkli deneysel c¢alisma gergeklestirilmistir. Yapilan
deneysel calismalarin ilki doku goriintiilerinin gri seviyesi degerlerine baglh olarak birliktelik
kurallarinin iiretilmesini amaclarken, ikinci deneysel ¢aligma ile doku goriintiilerinin dalgacik
donisii ile elde edilen detay goriintiilerden birliktelik kurali {iretme temel amaci teskil
etmektedir. Deneysel ¢aligmalar ile 6nerilen yontem ile gri seviyesi bolgesi i¢in sirasi ile %97,4
ve %90,8’lik basarim degerleri elde edilmistir. Onerilen yontemin tek dezavantaji, gri bolgesi
birliktelik kurallarina oranla ii¢ farkli detay goriintiisii i¢in ii¢ defa birliktelik kurali

iretilmesidir. Ancak bu durum asir1 bir zaman kaybina neden olmamaktadir.

5.7. Yontemlerin Karsilastirmasi ve Sonuclar

Dokular, benzer yapisal 6zelliklere sahip bolgelerden olustugu igin birliktelik kurali
tabanli doku siniflama problemleri yiiksek basarim degerlerine sahip olabilmektedir. Eger bir
doku pargasi, o dokuyu yeterince tanimlayabilecek boyutlarda ise bu doku pargalarinin
birliktelik kurali ile siniflandirilmalarinda %100 basarim elde edilmesi miimkiindiir. Bu nedenle

birliktelik kurali tabanli doku siniflama islemlerinde hiz, islem yiikii ve kullanilan dokularin
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boyutlart daha fazla 6n plana ¢ikmaktadir. Bu nedenle, yontemler karsilagtirilirken hiz ve islem
yiikii agisindan degerlendirilmistir.

Yontemlerin karsilagtirilirken 10-smifli bir siniflama yapist kullanilmistir. Sekil 5.4’te
goriilen dokulardan rasgele 10 tanesi secilmis ve her resimden 100x100 boyutunda bir parga
alinarak {i¢ ayr1 yontemle yogun nesne kiimeleri ve birliktelik kurallar iiretilmistir. Daha sonra,
bilinmeyen bir doku goriintiisii sisteme giris olarak verilerek bu dokunun siniflandirilmasi
saglanmigtir. Tablo 5.10°da, yontemlerden elde edilen siniflama sonuglarinin ortalama degerleri

kargilagtirmali olarak verilmektedir.

Tablo 5.10 Yontemlerden elde edilen sonuglar (Veri tabani boyutu, nitelik sayisi, zaman ve basarim

kargilagtirmast)
Yontem Islem Sayis1 | Nitelik Zaman | Basarim
|D| Sayisi (sn) (%)
Gri Seviyesi+Birliktelik Kurali 9.604 27 51 93,4
Kenar Cikarma+Birliktelik Kuralt 2.528 16 18 92,8
Dalgacik Doniisiimii+Birliktelik Kuralt 1.570 16 36 94,2

Kenar c¢ikarma ve dalgacik doniigiimii tabanli birliktelik kurali yontemleri, doku
goriintiilerini iki seviyeye indirmektedir. Bu sayede, Tablo 5.10’dan goriildiigii gibi hem islem
sayisinda hem de nitelik sayisinda kayda deger bir sekilde azaltma meydana gelmektedir.
Bdylece bu yontemler oldukga hizli bir sekilde sonug iiretmektedir. Dalgacik doniisiimii, doku
goriintiilerini ii¢ detay goriintiiye ayirdigi i¢in biraz daha yavas ¢aligmakta ancak dokular igin
daha 6nemli bilgiler icerdiginden daha yiiksek basarim iiretilmesini saglamaktadir.

Sonu¢ olarak bu boliimde, birliktelik  kurali  kullanarak doku simiflama
gerceklestirilmistir. Literatlirde var olan gri seviyesi birliktelik kurali yerine kenar ¢ikarma ve
dalgacik doniisiimii yontemleri kullanilarak hem hiz kazanci hem de siniflama bagarim kazanci
saglanmigtir. Kenar ¢ikarma, hem goriintiilerle ilgili cok énemli bilgiler icermesi agisindan hem
de gorintiileri iki seviyeye indirgemesi agisindan smiflama esnasinda basarim kaybi
yasatmadan biiyiik bir hiz kazanci saglamaktadir. Bagarim diisiikliigii yasandigi durumlarda ise
smiflandirilmasi istenen doku goriintiisiiniin boyutunun biraz daha biiyiik tutulmasi ile bu
problem giderilebilmektedir. Doku boyutunun biiyiimesi, ¢ok hizli olan kenar ¢gikarma tabanli
birliktelik kurali siniflamada, hizi ¢cok fazla etkilememektedir.

Dalgacik doniisiimii ise doku goriintiilerini detay goriintiilere ayirdigindan, dokular i¢in
daha anlaml bilgiler i¢erebilmektedir. Doku goriintiilerinin daha iyi siniflandirilabilmesi, elde
edilen birliktelik kurallarmin daha etkili ve belirleyici olmasi ile dogru orantili oldugundan

dalgacik doniisiimii bu asamada daha etkili olabilmektedir. Bu islem, ii¢ farkli detay goriintiisii
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kullandig1 i¢in ekstra bir yiik getiriyor gibi goriinmesine ragmen detaylarm goriintiilerin
boyutlarinin daha kiigiik olmas1 ve goriintiilerin iki seviyeli olmasi olasi bir dezavantaji ortadan
kaldirmaktadir. Bunun yam sira dalgacik doniisiimii kullanarak daha yiiksek basarim elde
edilmektedir.

Hem kenar ¢ikarma hem de dalgacik doniisiimii tabanh birliktelik kurali doku siniflama
yontemleri dokular iizerinde etkili ve siniflama yapilabilmesine olanak saglamaktadir. Ayrica
yapilan doku siniflama iglemlerinde birliktelik kurali yontemi kullanilmasina ragmen kurallar
iretmek yerine sadece yogun nesne kiimeleri kullanilmistir. Bu sayede hem islem yiki
azalmakta hem hiz artig1 saglanmakta hem de en Onemlisi destek ve giiven degerlerinin

etkisinden bagimsiz olarak siniflama yapilabilmektedir.
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6. BIRLIKTELIK KURALI KULLANARAK OGRENCI NOT TAHMIiNi

6.1. Giris

Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler her gecen giin bilyiik bir hizla artmakta ve insan
hayatinin  birgok alaninda &nemli bir yer tutmaktadir. Bilgisayar sistemlerinin
gelistirilmesindeki en 6nemli amag, insan yiikiiniin hafifletilmesi ve daha hizli islem yapabilme
yetenegine sahip olabilmektir. Giinlimiizde, kisiyi anlamaya ve davraniglarini tespit etmeye
yonelik yapilan testler ve yorumlarla birlikte, veri miktar1 her gegen giin artmakta ve biiyiik veri
yiginlart olusmaktadir. Bu veri yigmnlari arasindan amaca uygun, gizli kalmig Oriintiilerin
kesfedilmesi ve bu iglemlerin bilgisayar sistemleriyle yapilmasi giiniimiizde 6n plana ¢ikmis
alanlardandir. Bdylece, oOzellikle egitim alaninda gelistirilen bu sistemlerle ve Kkisilerin
belirlenen Olgiitleri ile basar1 ve basarisizlik sebeplerinin belirlenmesi, gelecege yonelik
ongoriilerle sartlarin diizenlenmesi ve yonetilmesi saglanabilir.

Veri madenciligi teknikleri, eldeki verileri kullanarak herhangi bir kisiyi tanimaya
yonelik gizli kalmis 6nemli bilgileri ortaya ¢ikarmada oldukca etkili yontemler icermektedir.
Veri madenciligi teknikleri kullanilarak bu tiir arastirmalar i¢in degerli ve gergekgi bilgiler
saglanabilir. Kaynak [66]’da veri madenciligi tekniklerinden birliktelik kurali ydntemi
kullanilarak 6grenci basarisi analizi yapilmistir. Firat Universitesi, Teknik Egitim Fakiiltesi,
Elektronik ve Bilgisayar Egitimi Boliimii dgrencileri {izerinde yapilan ¢aligma ile 6grencilerin
genel kiltiir derslerinden aldiklar1 notlar arasindaki iligkiler ¢ikarilmistir. Kaynak [67]'de de
yine benzer bir c¢alisma yapilarak veri madenciligi ile bir 6grenci notlar1 analiz aract
gelistirilmigtir.  Gelistirilen bir web ara ylizii yardimiyla veri tabani iizerinde iglem
yapilabilmekte ve 6grencilerin dersleri ve o derslerden aldiklar1 notlart arasindaki birliktelikler
kesfedilmektedir. Kaynak [68]’de veri madenciligi ile, 0grenci ders basarisi Ongorii araci
olusturulmustur. Ogrenciler iizerinde uygulanan anket sonucu elde edilen verilerden karar agaci
olusturulmus ve simiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Kaynak [69]’da ise wveri
madenciliginin 6grenci 6grenmesi alaninda uygulamalarii i¢cermektedir. Yapilan ¢aligmada
sadece dgrenci notlar1 kullanilmayip 6grencilere ait bazi 6zliik verileri de kullanilmis ve bu
veriler arasindaki iliskiler elde dilmistir.

Tezin bu boliimiinde, birliktelik kurali tabanli bir 6grenci not dngorii ve basar1 analiz
modeli gelistirilmis olup ayrica bu amaca uygun bir yazilim hazirlanmistir. Onerilen model,

Ogrenci not ve Ozlik verileri icerisinde gizli ve kayda deger iliskiler bulmay1 amaclayarak
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Ogrencinin gelecekte derslerden alacagi notlarla ilgili dngdriilerde bulunmakta ve igerisinde

bulundugu sartlara gore ders basarisini etkileyen durumlar ile ilgili bilgiler {iretmektedir.

6.2. Ogrenci Veri Tabam

Ogrenciler hakkinda bilgi iiretmek ve not dngériisiinde bulunmak igin kullanilan en
o6nemli araglardan biri veri tabamidir. Giiniimiizde biitiin dijital veriler veritabanlarinda
tutulmakta ve bunun icin veri tabani ydnetim sistemleri kullanilmaktadir. Bu g¢aligmada
kullanilan veri tabani, Firat Universitesi Ogrenci Isleri Daire Baskanligma ait oldugu igin
yapilan islemler bu veri tabani formatina uygun olarak gerceklestirilmektedir. Veri tabani

yoOnetim sistemi programi olarak yapisal sorgu dili sunucusu (SQL Sunucusu) kullaniimaktadir.

6.2.1. Veri Tabanimin Genel Yapisi

Tablolar, veritabanlarinin en 6nemli bilesenleridir. Her veri tabaninda en az bir tane
tablo mutlaka bulunmalidir. Ciinkii tiim veriler tablolarda saklanmaktadir ve her bir tablo belirli
bir konuya ve amaca uygun verileri tutmaktadir. Ogrenci veri taban1 birgok tablodan meydana
gelmekte ve 6grencilerle ilgili en 6nemli verilerin bulundugu tablolar olan 6grenci, dersler ve
notlar tablolarina ait SQL sunucusu diyagram goriintiisii Sekil 6.1°de goriilmektedir. Bu tablolar
haricinde kullanilan diger tablolar genellikle veri tabaninda normalizasyon saglamak amac ile

kullanilan tablolardir.
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Sekil 6.1 SQL sunucu diyagrami

85



Birliktelik kurali kullanarak veri tabanindan bilgi kesfi yapabilmek ve ayrica elde edilen
bilgilerin veri tabaninda tutulmasini saglamak amaciyla da, veri tabaninda bu konuyla ilgili ek
tablolara ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 6.2’de birliktelik kurali kullanarak kural iiretebilmek ve
saklamak icin hazirlanmis tablolara ait diyagram yapis1 goriilmektedir. Bu tablolarin bir kismu,
kural iiretimine dahil edilecek 6grenci ile ilgili kriterleri belirleme amagli, bir kismi ise {iretilen
kurallar1 kaydetme amagli olarak kullanilan tablolardir. Bu tablolarin islevleri ileriki boliimlerde

detayl olarak anlatilacaktir.
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Sekil 6.2 Birliktelik kurali {iretmeyi saglayan tablolarin SQL sunucu diyagrami

Ogrenci veri tabanina ait en 6nemli tablolar, dgrenci 6zliik verilerinin, not verilerinin ve
derslere ait verilerin oldugu tablolardir. Bu tablolarin tasarim sekli ve yapist birliktelik kurali
iiretimi esnasinda 6nemli rol oynamaktadir. Hatal1 veya eksik tasarlanmis tablolardan, istenilen
bilgilerin elde edilebilmesi olduk¢a zordur ve ¢ok karmasik islemler gerektirebilir. Bu nedenle
Ogrenci, not ve ders bilgileri ayr1 ayn tablolar halinde olusturulmaktadir. Veri tabaninda kayith

Ogrenci, ders ve notlara iligkin tablolarin kayit yapisindan bir kesit Sekil 6.3’te goriilmektedir.
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Sekil 6.3 Ogrenci 6zliik, not ve ders bilgilerinin bulundugu tablolarm igerigi

6.3. Verilerin Hazirlanmasi

Herhangi bir modelin kurulmasi asamasinda ortaya c¢ikacak sorunlar, verilerin
hazirlanmasi agsamasina sik sik geri doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden
olmaktadir. Bu durum, verilerin hazirlanmasi ve modelin kurulmasi asamalar1 i¢in %50 ile %85
oraninda enerji ve zaman kaybi1 yasanmasini saglamaktadir. Bu nedenle bu agama dikkatli ve
titiz bir sekilde yapilmalidir.

Veri hazirlama isleminin ilk agamasi verilerin toplanmasi asamasidir. Burada verilerin
hangi kaynaklardan alinacagi tespit edilir. Birliktelik kurali tabanli 6grenci not 6ngorii ve basari
analiz modelinde Firat Universitesi Ogrenci Isleri Daire Baskanhigi veri tabam verileri
kullanilmistir. Ayrica veri toplama asamasinda gerekiyorsa kurulusun kendi veri kaynaklarinin
disinda farkli veritabanlarindan da faydalanilabilir.

Veri hazirlama isleminde ikinci asama deger bigcme asamasidir. Veri madenciliginde
kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi, dogal olarak veri uyumsuzluklarina neden
olmaktadir. Bu uyumsuzluklardan en sik karsilasilanlari, verilerin farkli zamanlara ait olmalari,
kodlama farkliliklar1 (6rnegin bir veri tabaninda cinsiyet 6zelliginin e/k, diger bir veri tabaninda
0/1 olarak kodlanmasi), farkli 6l¢ii birimleridir. Bu nedenlerle, hem 6grenci islerinden alinan
veriler hem dis kaynaklardan alinan veriler hem de birliktelik kurali tiretimi i¢in kullanilacak
veriler ile veri tabani tablolarinin birbiri ile uyumlu hale getirilmesi ve buna gore tasarlanmasi
gerekmektedir.

Veri tabani hazirlamanin {igiincii asamasi ise birlestirme ve temizleme islemlerini
kapsamaktadir. Bu adimda farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir 6nceki adimda
belirlenen sorunlar miimkiin oldugu ol¢iide giderilmekte ve verilerin tek bir veri tabaninda
olmasi saglanmaktadir. Bu nedenle, tasarimi yapilan modelin tiim tablolar1 6grenci veri tabani

igerisine dahil edilmistir.
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Dordiincii asama olan se¢im asamasinda, kurulacak modele bagli olarak veri se¢imi
yapilmaktadir. Tahmin edici bir model i¢in, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin
egitiminde kullanilacak veri kiimesinin segilmesi gerekmektedir. Bu nedenle birlikteli kurali
iretebilmek i¢in ilk once kural iiretilecek dersler ve 6grenci 6zliik bilgileri secilmektedir. Sekil
6.4’te segme islemi uygulanmig verilerden 6rnek bir kesit goriilmektedir. Veri taban tablolart
tizerinde yapilacak sorgulamalar sayesinde Sekil 6.4’te goriilen formata uygun veri se¢imi

yapmak miimkiindiir.

No Matematik-I ~ Matematik-1I Kimya-I Cinsiyet
99530001 60 93 70 1
99530002 75 52 35 0

Sekil 6.4 Se¢me islemi uygulanmis verilerin yapisi

Ogrenci kimlik numarasi, telefon numarasi, dersin kredisi gibi anlamli olmayan ve diger
degiskenlerin modeldeki agirliginin azalmasina da neden olabilecek degiskenlerin, modele
girilmemesi gerektigi icin temizlenmistir. Ayrica 6grenci veri tabaninda tiim boliimlere ait
veriler bulunmaktadir. Farkli boliimlerdeki 6grenci verilerinden elde edilen birliktelik kurallar
da herhangi bir anlam ifade etmeyeceginden, se¢im isleminde ayni boliime ait 6grencilerin
secilmesi gerekmektedir.

Son asama olan doniistirme agamasinda, eldeki verilerin algoritma uygulanabilecek
diizenli bir yapiya doniistiiriilmesi gerekmektedir. Ciinkii modelde kullanilan algoritma,
verilerin gdsteriminde dnemli rol oynamaktadir. Ornegin 6grencinin her bir dersteki not degeri
yerine degerlerinin yiiksek/orta/diisiik olarak gruplanmis olmasi veya A/B/C/F gibi not
araliklara karsilik gelen degerlerin kullanilmasi modelin etkinligini artiracaktir. Notlarin
karsilik gelen harf degerlerine gore diizenlenmis yapisi Sekil 6.5’te goriilmektedir. Herhangi bir
dersten alinan not 50°den kiiciik ise F (Kald1), 50-64 araliginda ise C, 65-84 araliginda ise B ve

85-100 araliginda ise A olarak tanimlanmaktadir.

No Matematik-I ~ Matematik-II Kimya-I Cinsiyet
99530001 C A B 1
99530002 B C F 0

Sekil 6.5 Doniistiirme igleminin birinci asamasinda elde edilen verilerin yapist
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Sekil 6.5°te elde edilen yap1, heniiz birliktelik kurali iiretme algoritmalarini uygulamaya
elverisli bir yapr degildir. Ciinkii farkli alanlarda farkli veri tipinde degerler mevcut
olabilmektedir. Son bir doniistiirme islemi gerceklestirilerek verilerin algoritma uygulanabilecek
yapiya donistiiriilmesi gerekmektedir. Birliktelik kurali algoritmalarindan en ¢ok bilineni ve
yaygin olarak kullanilan1 Apriori algoritmasidir. Bu modelde de birliktelik kurali {iretmek i¢in
Apriori algoritmasindan faydalanilmigtir. Apriori algoritmasi ¢alisma prensibi  6nceki
boliimlerde detayli olarak anlatilmistir. Eldeki veriler, Apriori algoritmasi uygulanabilecek
yapiya doniisebilmesi igin once Sekil 6.5°te gosterilen yapiya, daha sonrada Sekil 6.6’da

gosterilen yapiya doniistiiriilmesi gerekmektedir.

No Matl-F  Matl-C Matl-B  Matl-A Matll-F  Matll-C Matll-B  Matll-A
1 0 1 0 0 0 0 0 1
2 0 0 1 0 0 1 0 0

Sekil 6.6 Doniistiirme isleminin ikinci asamasinda elde edilen verilerin yapisi

Nitelikler
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 1.0 0 0O O O O 1 1 O 0 0
2 1.0 0 0 O 1 0 0 O 1 0 0
(3 o 1.0 0 1 0 0 0O O 0 1 o0
€14 o 1 0 0 0 0 1 0 O O 1 0
!5 0 0 0 1 O 1 O O O 1 0 0
6 0 0 0O 1 1 0 0 0 0 0 0 1

Sekil 6.7 Doniistiirme iglemleri sonunda elde edilen verilerin yapisi

Sekil 6.7°de goriilen yapidaki her bir satir Apriori algoritmasi uygulanacak veri tabani
yapisindaki iglemleri her bir siitun ise veri tabaninin niteliklerini gostermektedir. Nitelik
degerleri 0/1 degerlerinden olustugu i¢in Apriori algoritmasi uygulamaya oldukc¢a miisaittir.
Herhangi bir derse ait dort nitelik degerinden sadece bir tanesi 1 degerini aldig i¢in nitelik
sayisinin artmis olmasi algoritmada herhangi bir yavaglamaya sebebiyet vermemektedir.
Verilerin Sekil 6.7°de gosterilen yapiya doniistliriilmesi esnasinda niteliklerin anlamlarinin
kaybedilmemesi gerekmektedir. Bu nedenle ek tablolar kullanilarak bu degerlere
ulasilabilmektedir. Sekil 6.8’de her bir niteligin acgiklamasi SQL Sunucusu ortaminda tablo

olarak verilmektedir. Bu sayede elde edilen kurallar anlamli hale getirilebilmektedir.
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Sekil 6.8 SQL sunucusu ortaminda niteliklerin gosterimi

6.4. Modelin Kullanilmasi

Secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan sonra, ilk agamada verinin
bir kism1 modelden birliktelik kurali iiretimi i¢in, diger kismi ise modelin gegerliliginin test
edilmesi i¢in ayrilmaktadir. Verilerin bir kismi kullanilarak birliktelik kurali iiretimi
gergeklestirildikten sonra, geriye kalan test kiimesi verileri ile modelin dogruluk derecesi
belirlenebilir. Kurulan modelin dogruluk derecesi ne kadar yliksek olursa olsun, gergek diinyay1
tam anlami ile modellediginin garanti edilmesi miimkiin degildir. Yapilan testler sonucunda
gecerli bir modelin dogru olmamasindaki baglica nedenler, zaman igerisinde ortam
parametrelerinin degismesi, kabul edilen varsayimlarin ve modelde kullanilan verilerin dogru
olmamasidir. Ornegin modelin kurulmasi sirasinda derslere giren &gretim elemanlarimin

degismesi ve sinav sistemlerinde veya gegme notlarinda olabilecek degisiklikler elde edilen

kurallar belirgin olarak etkileyebilecektir.

6.5. Uygulama Sonuglari

Birliktelik kurali tabanli 6grenci not 6ngdrii ve basar1 analizi modeli kullanilarak Firat
Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi Elektronik ve Bilgisayar Egitimi Boliimii dgrencileri
iizerinde iki ayr1 uygulama yapilmistir. {lk olarak 6grencilerin birinci ve ikinci sinifta aldiklari
genel kiiltiir dersleri tizerinde bir ¢aligma yapilmistir. Bu ¢alismada amag, 6grencilerin genel
kiiltiir derslerinden aldiklar1 notlar arasindaki iligkileri tespit etmek ve yine bu derslerden
gelecekte alabilecekleri notlar hakkinda 6ngorii tiretmektir.

Veri tabaninda kayitlh 250 o6grencinin genel kiltiir dersleri kullanilarak yapilan
birliktelik kurali tabanli 6grenci not 6ngorii ve basari analizi modeli uygulamasinda %25 destek
ve %100 giiven degeri i¢in iiretilen kurallarin bir kism1 Sekil 6.8’de, %50 destek ve %80 giiven

degeri i¢in iiretilen kurallarin bir kismi da Sekil 6.9°da goriilmektedir.
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1: turl B-atal B---->mat3 C- destek= % 100
2: kim2 C-atal C---->mat4 C- destek= % 100
3: matl C-fiz2 C---->mat2 C-mat3 C-destek= % 100
4: mat2 C-fiz2 C---->mat4 C- destek= % 100
Sekil 6.9 %25 destek ve %100 giiven degeri icin elde edilen kurallarin bir kismi
5: matl C-mat2 C---->mat3 C- matd4d C- destek= % 82
6: turl C-mat2 C---->mat4 C- destek= % 83
7: matl B-fiz2 C---->mat2 B- mat3 C- destek= % 83
8: mat2 C-fiz2 C---->mat3 C- mat4 C- destek= % 83

Sekil 6.10 %50 destek ve %80 giiven degeri i¢in elde edilen kurallarin bir kismi

Sekil 6.9 ve Sekil 6.10°da verilen kurallar, 6grenci not ve dersleri arasindaki iliskileri
gostermektedir. Ornegin Tiirkge-1 dersini B ve Atatiirk Ilkeleri ve inkilap-1 dersini B notu ile
gecen dgrencilerin tamaminin Matematik-I1I dersini C notu ile gectigi goriilmektedir. Eger elde
edilen kurallarin sag tarafinda bulunan dersler sol tarafta bulunan derslerden daha sonraki
donemlere ait dersler ise bu kural kullanilarak 6grencilerin gelecekte alacagi notlar ile ilgili
ongoriide bulunulabilir. Bu sekilde 5. kural ele alinirsa Matematik-I1 ve Matematik-11 dersinden
C notu alan 6grencilerin %82.1 ihtimalle Matematik-1I ve Matematik-IV dersinden de C notu ile
gececegi Oongoriisii yapilabilmektedir.

Birliktelik kurali iiretimi esnasinda sadece notlar degil, 6grencilere ait ozellikler de
kullanilabilmektedir. Sekil 6.11°de 6grencilerin derslerden aldiklar1 not ve bazi 6zliik bilgileri
kullanilarak elde edilen kurallardan bir kismi goriilmektedir. Bu kurallar yorumlanarak
Ogrencilerin hem gelecek donemde alabilecekleri notlarla ilgili 6ngoriiler yapilabilmekte hem de
ders basarilarim etkileyebilecek kriterler belirlenebilmektedir. Ornegin Sekil 6.11°de gosterilen
16. kural incelendiginde II. Ogretim &grencilerinden ELT101 kodlu dersi C notu alarak
gecenlerin %86 ihtimalle ELT102 kodlu dersten de C notu alarak gececegi goriilmektedir.

9: ERKEK --> KUT. UYE DEGIL destek = % 85
10: FIZ108 C -MAT168 B --> KUT. UYE DEGIL destek = % 86
11: TDE102 C -FIZ108 C -MAT168 C -ERKEK -->KUT. UYE DEG. destek = % 98
12: BIL262 F -BIL364 F--> BIL381 F destek = % 94
13: BIL364 B -BIL382 C -ELT327 C--> BIL444 B - BIL364 C destek = %100
14: BIL444 B -BIL493 C -BIL363 C--> ELT327 C destek = % 94
15: II. OGRETIM -->ELT102 C destek = % 75
16: ELT101 C -II. OGRETIM --> ELT102 C destek = % 86

Sekil 6.11 %25 destek ve %75 giiven degeri igin elde edilen kurallarin bir kismi
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Birliktelik kurali tabanli 6grenci not 6ngdrii ve basar1 analizi modelinden elde edilen
sonuglar kadar bu sonuglarin gegerliligi de olduk¢a 6nemlidir. Elde dilen kurallarin ve kurallara
gore yapilan ongoriilerin ne derece dogru oldugunun tespit edilmesi amaciyla bu sonuglarin
Ogrenciler ilizerinde test edilmesi gerekmektedir. Yukaridaki sekillerde gosterilen 16 farkli kural
icin toplam 100 6grenci iizerinde test yapilmis ve elde edilen basarim yiizdesi hesaplanmustir.
Her bir kuralin giiven degeri, test sonucu elde edilen yiizdesi ve basarim degeri Tablo 6.1°de

verilmektedir.

Tablo 6.1 Birliktelik kurali tabanli 6grenci not tahmin ve basar1 analiz modelinden elde edilen

kurallarin test sonuglar1 ve basarim degerleri

Kural No Giiven Degeri Test Sonucu Basarim

(“o) (“o) (“o)

1 100 96 96.0
2 100 95 95.0
3 100 92 92.0
4 100 96 96.0
5 82 80 97.6
6 83 85 97.6
7 83 77 92.8
8 83 82 98.8
9 85 88 96.5
10 86 80 93.0
11 98 96 98.0
12 94 92 97.9
13 100 94 94.0
14 94 88 93.6
15 75 72 96.0
16 86 80 93.0
Ortalama Basarim (%) 95.5

Tablo 6.1°de goriildigi gibi elde edilen tiim kurallarin 6grenciler iizerinde test edilmesi
sonucunda oldukga basarili oldugu goriilmektedir. Elde edilen 16 kural ele alindiginda ortalama
olarak %95,5 basarim elde edilmistir. Bu da kurallarin olduk¢a gegerli ve basarili oldugunu

gostermektedir.
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6.6. Uygulama Yazilimi

6.6.1. Uygulama Yazilim i¢in Kullanilan Araclar

Birliktelik kurali tabanli 6grenci not tahmin ve basar1 analizi modelini kullanabilmek ve
sonuglar tiretebilmek i¢in Borland C++ Builder 6.0 ara yiizii kullanan bir yazilim hazirlanmistir.
Borland C++ Builder programi, grafiksel ara yiizii araciligiyla programciya hizli bir sekilde
program tasarimi ve yazimi sunmaktadir. Borland C++ Builder gibi gorsel programlama
dillerinde programin ekran yapisi komutlarla degil, hazir formlarla tasarlanmaktadir. Bu ekran
tasarimi sayesinde programin kullanimi esnasinda kullaniciya biiyiik kolayliklar saglanmaktadir.
C++ dili, komut yapis1 bakimindan birgok kiitiiphaneyi programcinin hizmetine sunmaktadir.
Bu dilin en biiyiik avantajlarindan birisi, veri tabani uygulamalariyla yiiksek performans ve
ylksek seviyede iletisim saglanmasidir. Mevcut bir veri tabanindan bilgi okumak, bilgi eklemek
ve degistirmek Borland C++ Builder’in biinyesinde bulunan veri tabani bilesenleri sayesinde
oldukga kolaydir.

Yazilim sisteminin veri tabaninin olusturulmasi asamasinda MS-SQL Veri tabani
yonetim sistemi yazilimi kullanilmistir. Zaten uygulama icin kullanilan veri tabani olan Firat
Universitesine ait 6grenci verileri de MS-SQL ortaminda bulunmaktadir. MS-SQL sorgu dili
sayesinde veri tabaninda yapilmak istenen biitiin islemler kolaylikla yapilabilmektedir. Yiiksek
kapasiteli veri tabanlarinin saklanmasi ve veri tabanlar lizerinde normalizasyon islemine imkan
vermesinden dolay1 bu dil yardimiyla veri tabani tablolarini tasarlamak oldukg¢a kolaydir.
Ayrica gorsel programlama dilleriyle kolay iletisimi de programciya sundugu en biiyiik

avantajlardan birisidir.
6.6.2. Uygulama Yazilimi Ortam Yapisi

Olusturulan yazilim sisteminin ortam yapist Sekil 6.12°de goriilmektedir. Sekilden
goriildiigii gibi tiim kullanicilar tek bir veri tabani sunucusu iizerinden iletisim kurmaktadir. Bu

sayede klasik dosya sistemlerinin dezavantajlarindan olan ¢oklu giincelleme, veri tekrar1 ve

bellek hacmi israfi gibi bir¢ok dezavantajlar engellenmistir.
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Sekil 6.12 Yazilim ortami yapist

Yazilimda kullanilan veri tabam, Firat Universitesi Ogrenci Isleri Otomasyonunda
kullanilan veri tabani ile ayni yapiya sahiptir. Bu nedenle, hazirlanan yazilim Firat
Universitesi’'nin herhangi bir biriminde kullanilmaya oldukga elveriglidir. Yazilimi kullanan
kullanicilar, gelistirilen yazilim araciligi ile gerekli verilere yetkileri dahilinde ulagabilmekte ve
gerekli islemleri yapabilmektedir. Ayrica, yazilimin en 6nemli boliimiinii olusturan birliktelik

kural1 tiretim modiiliinii kullanip buradan kural taramasi yapabilmektedirler.

6.6.3. Uygulama Yazilim Ara Yiizii

Birliktelik kurali tabanli 6grenci not tahmin ve basari analizi amagli hazirlanan yazilim,
normal bir 6grenci otomasyon sisteminin gereksinimlerini karsilamakla birlikte, icerdigi ek bir
modiil sayesinde d6grencilerin 6zliik bilgileri, not bilgileri gibi verileri siizerek d6grenci basarisina
etki eden ve etki edebilecek bir¢cok gizli kurallarin ¢ikarimimi yapmaktadir. Bu kurallar
sayesinde Ogrencinin hangi dersten hangi notu alabileceginin tahmini de yapilabilmektedir.
Sekil 6.13’te yazilimin galigtirilmasi ile karsimiza ¢ikacak ana ekran goriintiisii goriilmektedir.
Yazilimda, 6grenci islemleri, not islemleri, ders islemleri ve boliim ile ilgili islemler yer

almaktadir.
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Sekil 6.13 Yazilimin ana penceresi

6.6.3.1. Ogrenci islemleri

Ogrenci islemleri meniisiinde yeni bir dgrencinin kaydini yapabilmek igin Yeni Kayit
Ekle, veri tabanindaki tiim kayitlar1 gorebilmek igin Ogrenci Kayitlar: ve herhangi bir 6grenciye
ait tiim bilgileri ekrana getirebilmek i¢in Ogrenci Arama kisimlar1 bulunmaktadir. Ogrenci

islemleri meniisiinde yapilabilecek islemler ve ara yiiz penceresi Sekil 6.14’te goriilmektedir.

JGHEN TER

@ Yeni Kayit Ekle
@ Ogrenci Kayitlan

. ¢ Oirenci Arama
S
N

Sekil 6.14 Yazilimin 6grenci islemleri penceresi

Ogrenci kay1t meniisii, yeni bir 6grenci kaydi yapmak i¢in kullanilan béliimdiir. Ogrenci
tablosunda, 6grenciler ile ilgili birgok verinin bulunmasi ve bunlarin tek tek girilmesi gerektigi

disiiniildiigiinde yeni bir 6grenci kaydinin yapilmasi esnasinda bir¢ok gorsel karmagiklik

95




olacag1 bilinmektedir. Bu yiizden yeni kayit ekleme kisimda, verilerin diizenli ve rahat bir
sekilde girilmesi i¢in okul bilgileri, kimlik bilgileri, adres bilgileri ve diger bilgiler seklinde
boliimler olusturulmus ve kayit girisi karmasikligr giderilmistir.

Ogrenci kayitlart boliimiinde, kayith o6grenci bilgilerinin goriintiilenmesi miimkiin
olabilmektedir. Bu kisimda yeni kayit yapilamayip sadece var olan kayitlar goriintiilenebilmekte
ve var olan kayitlar iizerinde giincellemeler yapilabilmektedir.

Veri tabaninda kayith herhangi bir 6grencinin bilgilerinin sorgulanmasi igin kullanilan
boliim ise Ogrenci Arama boliimiidiir. Bu kisimda istenilen kaydin kolayca bulunabilmesi igin
belirli kriterler eklenerek 6grenci bulma iglemi kolaylastirilmistir. Sadece dgrencinin numarasi
girilerek sorgulama yapilabildigi gibi 6grencinin adina, soyadina veya boliimiine gore de arama

yapilabilmektedir.

6.6.3.2. Not islemleri

Not islemleri boliimii, herhangi bir ders icin Ogrencilerin notlarin1 veri tabanina
girebilmek ve 6grencilere ait not bilgilerini goriintiilemek i¢in kullanilan meniidiir. Hazirlanan
yazilim, {liniversiteye yonelik oldugundan bu asamada 6grencilerin vize, final ve biitiinleme
notlar1 veri tabanina islenmektedir. Not islemleri meniisiinde yapilabilecek iglemler ve ara yiiz

penceresi Sekil 6.15’te goriilmektedir.

..% Not Girigi
Ogrenciye Not Ver

Tiim Motlara Bak

Sekil 6.15 Not islemleri penceresi

Not Girisi kisimda ders ad1 ve boliim secildikten sonra segilen ders i¢in notlart girilmesi
gereken Ogrenciler ekrana gelmekte ve 0gretim elemani bu dersin notlarini programdan toplu
olarak isleyebilmektedir. Ogrenciye Not Ver boliimiinde ise not girisi boliimiinden farkli olarak
secilen herhangi bir 6grenciye belirtilen dersten not girisi yapilabilmesi saglanmaktadir. Vize,
final, biitiinleme alanlarma gerekli notlar girildikten sonra Notlar: Isle butonu aktif hale
gelecektir ve girilen bu notlar veri tabanina islenecektir. Ayrica, istenildigi takdirde herhangi bir

Ogrenciye ait tiim not bilgilerine Tiim Notlara Bak bolimiinden ulagilabilmektedir.
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6.6.3.3. Ders Islemleri

Ders islemleri meniisii, tniversitenin boliimlerinde verilmekte olan derslerin
diizenlenmesi, kayitli olan derslerin sorgulanmasi, her dénem baslangicinda 6grencilerin ders
kayitlarinin veri tabanma islenmesi ve damigman Ogretmenleri tarafindan onaylanmasini
saglayan kistmdir. Bu kisim Yeni Ders Ekleme, Ders Bul, Ders Kayd Islemleri ve, Ders Kayd:

Giincelle boliimlerinden olugsmaktadir. Bu boliime ait ana menii Sekil 6.16’da goriilmektedir

UERS 15LEMLE

Yeni Ders Ekle

Ders Bul

Ders Kayit islemleri

Ders Kaydi Giincelle

CRCRLEC

Sekil 6.16 Ders islemleri ana meniisii

Yeni ders ekleme boliimii, veri tabaninda bulunan dersler tablosuna yeni bir ders girisi
yapilmasimi saglayan boliimdiir. Bu kisimda, boliim kodu alani yeni dersin hangi bdliime ait
oldugunu, optik kodu alani dersin veri tabanindaki ayirt edici kimlik bilgisini temsil etmektedir.
Veri tabanindaki kayitli dersler igerisinden, istenilen kriterlere uygun olan herhangi bir dersin
veya birkag¢ dersin aranmasini saglayan boliim ise Ders Bul boliimidiir.

Ders kayit islemleri 6grencilerin her dénem igerisinde aldigi derslerin segilmesi igin
kullanilan bir boliimdiir. Ogrenci numaras1 ve donem bilgisi girildiginde dgrencinin almasi
gereken dersler ve alabilecegi dersler otomatik olarak ekranda goriintiilenmektedir. Istenilen
dersler secilerek kaydedildiginde ogrenciler belirtilen donem igin secilen dersleri almis

olacaklardir.
6.6.3.4. Boliim Islemleri

Boliim islemleri kismi, boliim bazinda yapilan islemleri kapsamakla birlikte birliktelik
kurali tabanli 6grenci not tahmin ve basar1 analizi modelini de iceren meniidiir. Bu kisimdan,

Ogrenci not ve 0Ozliik bilgileri arasindan birliktelik kurallar1 olusturulabilmektedir. Ayrica bu

kisimda, boliimdeki genel islemler de gerceklestirilebilmektedir. Ogrencilere danigman dgretim
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eleman:1 atama, Ogrenci sifreleri diizenleme ve ders aktif ve pasif islemlerine de bu kisimdan

ulagilmaktadir. Bu boliime ait ana menii Sekil 6.17°de goriilmektedir

Ogrenci Kural Uretim Modiilii

Ogrenci Sifreleri

Damigman Atamasi

Ders Aktif/Pasif islemleri

CIRCIRCRE

Sekil 6.17 Ogrenci ders kayzt islemleri penceresi

Ogrenci kural iiretim modiilii, yazilimin en 6nemli 6zelligini iceren boliimdiir. Bu
boliim, gesitli kriterleri kullanarak mevcut veri tabanindan 6grenciler ile ilgili sakli iligkilerin
ortaya c¢ikarilmasini, saklanmasin1i ve bu iliskilerin kullanilmasin1 saglamaktadir. Eldeki
verilerden elde edilen kurallar sayesinde yazilimin, 68rencilerin gelecekte alacagi notlar1 tahmin
edebilmesi saglanmaktadir. Bu kisimda, birliktelik kurali algoritmalarindan biri olan ve en
yaygin kullanima sahip olan Apriori algoritmasi kullanilmis ve segilen veriler arasindaki
birliktelikler elde edilmistir.

Rehberlik hizmetlerinin 6n plana ¢iktig1 egitim kurumlarinda 6grenciler ile ilgili veriler
rehber 6gretmenler tarafindan incelenerek cesitli kanilara varilmaktadir. Ayni sekilde rehberlik
hizmetleri ¢er¢evesinde yapilan anketler uzmanlara Ogrenciler hakkinda cesitli bilgiler
vermektedir. Fakat binlerce kaydin bulundugu veri tabanlarinda 6grencilerin basarisina etki
eden etmenlerin iligkilerini bulmak olduk¢a zor bir istir. Ancak, hazirlanan bilgisayar
programlar1 yardimiyla bu islemler olduk¢a kolay ve hizli bir sekilde gergeklestirilebilmektedir.
Bu islemleri yazilimin Ogrenci Kural Uretim Modiilii gergeklestirmektedir.

Veri tabanindaki sakli iligkilerin bulunmasi i¢in yapilacak ilk iglem, aralarindaki
iligkilerin bulunacagi kriterlerin belirlenmesidir. Bu asamada 6nemli olan hangi kriterlerin
kullanilacagmin tespitidir. Sekil 6.18’de programda birliktelik kurali uygulanacak kriterlerin
belirlendigi pencere goriilmektedir. Sekil 6.18’den de gorildigi gibi ilk 6nce bolim segimi
yapilmaktadir. Ciinkii iiretilecek kurallar her boliim i¢in ayr1 olmalidir. Boliim se¢ildigi anda o
boliime ait ders listesi otomatik olarak listelenmektedir. Bu listeden aralarinda iliski

olusturabilecegi diisiiniilen istenilen dersler secilebilmektedir.
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Yine bu boliimde sadece notlar arasindaki iligkiler degil 6grencilerin baz1 6zliik bilgileri
de kullanilmaktadir. Bunun i¢in veri tabaninda 6grencilere ait 6zliik bilgilerinden secilen bes
kriter programda kullanilmistir. Bunlar; 6grenci cinsiyeti, 6grencinin memleketi, 6grencinin
Ogrenim sekli, aile bilgisine bagli olarak 6grencinin saglik giivenlik kurulusu (SGK) ve
kiitiiphane tyeliginin olup olmadigi verileridir. Bu veriler arasindan istenilenler kolaylikla

secilebilmektedir.

rc o Ogrenci Kural Uretim Modiilii Q0 Qﬁ

Liitfen kural firetimi igin uygulanacak kriterleri belirleyiniz !

— — — Kural uretiminde kullamilacak derslen seginiz |
BOLUMU SECIMIZ BILGIZAY AR -
Bialiim Derslen Segilen Dersler

v| CINSIVET 254 INGILIZCE ~ 105 TEMEL BILGISAYAR BILIM.
255 BILGISATAR AGLARI 106 KIMYAIl
v| SEHIR 259 DEVRE ANALIZI j 111 TEKNIK RESIM
262 MATEMATIE|I 264 ELEKTRONIE-

Si VE HERENME
3 SAL ELEKTRONIK
266 PROGRAMLAMAYA, GIRIS
SoK F17 GINIF YOMETIMI

218 OZEL OGRETIM YONTEMI j
319 MIKROISLEMCILER I
320 BILGISAYAR FROGRAM.
321 CAGDAS EGIT YEN.TEK. ﬁ
322 BILGISAYAR LUYGLLAMAS
323 KONTROL SISTEMLERI-]
361 0GR, TEKYE MAT GELISIN
362 BILGISATAR PROGRAMA
363 MIKROISLEMOLERY ¥

Dersler Onayla

EERENIM TiRI 3 GELI

KUTUPHAME UYELIK

ALGORITMAY] UvGLULA

Sekil 6.18 Ogrenci kural iiretim modiilii penceresi

Algoritmanin uygulanacagi ozliikk bilgisi kriterleri ve dersler segildikten sonra
Algoritmayr Uygula diigmesi tiklanarak secim iglemleri tamamlanmig olmaktadir. Bu asamadan
sonra programda kullanilan Apriori algoritmasina ait Destek ve Giiven degerlerinin belirlenmesi

asamasi gelmektedir. Bu pencere Sekil 6.19°da goriilmektedir.
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Destek Dederi (%) %25

(iiven Dederi (%) 79

Kaytt Yapilacak Dosya Ad Belirleyiniz

CALISTIR

Sekil 6.19 Destek ve giiven degerlerinin belirlendigi pencere

Sekil 6.19°da goriildiigii gibi karsimiza ¢ikan pencerede Destek Degeri ve Giiven
Degeri olmak lizere iki adet parametre giris degerinin ayarlanabilecegi goriilmektedir. Bu
parametreler birliktelik kurali {iretiminde kullanilan ¢ok Onemli parametreler olup kural
iretilmesinde birinci dereceden rol oynamaktadir. Destek degeri, iiretilen kurallarin ne kadar
siklikla gerceklestigini belirtmektedir. Bu deger ne kadar yiiksek olursa, iiretilen kurallar da o
kadar gegerli olacagi denilebilir. Ancak destek degerinin olmasi gerekenden oldukga yiiksek bir
degere sahip olmasi durumunda ise kural {iretimi gergeklesmeyebilir. Bu nedenle destek
degerinin ¢ok iyi bir sekilde tercih edilmesi gerekmektedir. Bu se¢im agamasinda uzman kisini
Onemi oldukca artmaktadir.

Yazilimdan elde edilen kurallar bir metin dosyasina da kaydedilebilmektedir. Destek
degeri ve giiven degerini ayarladiktan sonra kayit yapilacak dosya adi da secgilerek Calistir
diigmesi ile uygulama bagslatilabilir. Program ¢aligmaya baslamadan once Sekil 6.20°deki gibi
bir uyar1 verecektir. Program bu kisimda daha 6nceden olusturulmus kurallarin sistemde tutulup
tutulmayacagi ile ilgili onay istemektedir. Hayir diigmesi sec¢ildiginde, her defasinda elde edilen
yeni kurallar veri tabaninda daha 6nceden elde edilmis olan kurallara eklenerek ¢ok genis bir

kural kiimesi elde edilebilmektedir.

Confirm E|

P Vet kabaninizda Bulunan Eski Kurallar Silinsin mi #

Sekil 6.20 Eski kayitlarin silinmesi ile ilgi uyari penceresi
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Elde dilen kurallar, veri tabaninda APKURAL isimli bir tabloda tutulmaktadir. Her
defasinda farkli ders ve kriterlerle bulunan kurallarin saklanmasi ile birlikte kurallar kiimesi
genisleyeceginden hemen hemen her &grenciye uyacak ve 6grenci hakkinda tahmini bilgiler
verecek sonuglara ulagsmak miimkiin olabilecektir. Gelen uyar1 penceresinde Eski kurallar
silinsin mi? sorusuna Evet cevabi verildiginde ise veri tabaninda daha 6nce kaydedilen biitiin
kurallar silinerek ve sadece yeni elde edilen kurallar veri tabanina kaydedilecektir. Algoritmanin
caligmas: tamamlandiktan sonra ekrana bir ileti gelerek kurallarin iiretildigi ve bir metin
dosyasina kaydedildigi belirtilmektedir. Sekil 6.21°de elde edilen kurallarin kullanici tarafindan

belirlenen bir metin dosyasina kaydedilmis hali ve igerigi goriilmektedir.

I kurallar, - Not Defteri E@E

Dosya DOzen Bigim  Gorinom  Yardim
1: BILGISAYAR DESTEKLI TAS C YAPAY ZEKA C - confidence= ylzde 76.00
2: BILGISAYAR PROGRAM-I [ YAPAY ZEKA C - confidence= ylzde 77.00
3! KONTROL SISTEMLERI-II YAPAY ZEKA C - confidence= ylzde 79.00
4: BILGISAYAR UYGULAMASI - C - YAPAY ZEKA C - confidence= yizde 79.00
5: BILGISAYAR PROGRAM. ~— C - > YAPAY ZEKA C - confidence= yilzde 79.00
6: DEVRE ELEMANLARI VE OLC C - BILGISAYAR UYGULAMASI-I vARAY ZEKA CC - confidences= yizde 79.00
7i DEVRE ELEMAMLARI WE {LC C — KONTROL SISTEMLERI-II vapsY ZEKA C - confidence= ylzde §0.00
8: DEWRE ELEMAMNLARI VE OLC C - BILGISAYAR UYGULAMASI - vARPAY FEKA C - confidences= yizde 50.00
G:  BILGISAYAR UYGULAMASI-I C - BILGISAYAR UYGULAMASI - YAPAY ZEKA C - confidence= yizde 85.00
10: KOMTROL SISTEMLERI-II  C - BILGISAYAR UrGULAMAST — vAPAY ZEKA C - confidence= yizde §6.00
Toplam 10 adet kural bulunmugtur.
£ >

Sekil 6.21 Elde edilen kurallarin yazildigi metin dosyasi

Sekil 6.21°den de goriildiigii gibi metin dosyasi, secilen derslerden 6grencilerin aldigi
notlar arasindaki iligkileri gostermektedir. Bu kurallar 6grencilerin hangi derslerden hangi notu
alacagimi yiizde olarak tahmin edebilmektedir. Ornegin birinci kural incelenecek olursa,
Bilgisayar destekli tasarim dersinden C notu alan 6grencilerin yiizde 76 ihtimalle Yapay Zeka
dersinden de C notu alacagi sonucu ortaya c¢ikmaktadir. Ayrica Bu kurallarin veri tabaninda

APKURAL tablosuna kaydedilmis hali de Sekil 6.22°de goriilmektedir.
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‘i Data in Table "APKURAL’

TUR. DEGER. CONF DOMEM GELECEK ~

KID RID YER. OPT [
IDE] 1 1 460 3 ZNULL > 76 7 <NULL>
[ s 1 2 459 C <hULL > 76 7 <UL
[ Is 2 1 362 C <UL > 77 5 <UL
[ Is 2 2 459 C <UL > 77 7 <UL
[ s 3 1 323 c <NULL > 79 6 <NULL>
[ s 3 z 459 c ZNULL > 79 7 <MULL>
[ s 4 1 322 C <hULL > 79 6 <UL
| Is 4 2 459 C <hULL > 79 7 <UL
[ Is 5 1 320 C <UL > 79 6 <UL
[ s 5 z 459 c <NULL > 79 7 <NULL>
[ s 3 1 112 c ZNULL > 79 z <MULL>
[ s 6 1 367 C <hULL > 79 5 <UL
| Is 6 2 459 C <hULL > 79 7 <UL
[ Is 7 1 112 C <UL > 80 2 <UL
[ s 7 1 323 c <NULL > 80 6 <NULL>
[ s 7 2 459 c ZNLILL > a0 7 <MLL
[ Is 8 1 112 C <UL > 80 2 <UL
[ s 8 1 322 C <UL > 80 6 <UL
[ s 8 2 459 c <UL 80 7 <UL
L s 9 1 367 c <MULL> a5 5 <MULL>
[ s 9 1 322 c ZNLILL > as fi <MLL
[ Is 9 2 459 C <UL > 85 7 <UL
[ s 10 1 323 C <UL > 86 6 1
[ s 10 1 322 c <UL 86 6 1
5 10 z 459 c <MULL> a6 7 1
T W
£ >

Sekil 6.22 Elde edilen kurallarin yazildigt APKURAL tablosu

Hazirlanan yazilim, sadece dersler ve belirlenen bazi 6zlilk kriterleri arasindaki sakli
iligkileri bulmayip bu kurallar1 6grenciler {izerinde uygulayip 6grencilerin gelecekte alacagi
notlar ile ilgili tahminler de yapmaktadir. Yani bir 6grenci i¢in hangi kurallarin uygun oldugu
program tarafindan otomatik olarak bulunmakta ve sonuglar goriintiilenebilmektedir. Bu
sonuclara ogrenci islemleri meniisii altindaki Ogrenci Kayitlari veya Ogrenci Arama
seceneklerinden ulasilabilmektedir. Ogrenci bilgileri penceresindeki Diger Bilgiler boliimii bu
amag i¢in hazirlanmistir. Sekil 6.23’te veri tabanindaki kurallarin herhangi bir 6grenci tizerinde

caligtirilmasi sonucu karsilasilan sonuglarin bulundugu pencere goriilmektedir.

00 6GRENCI BILGILERi 000
=y V| & | < Y| R = | U

Tam Ekran Ders Kaydh Hot Girigi Tiim Hotlar Bilgileri Giincelle| Giincelleme iptal Yazdir Kapat

KIMLIK BILGILERI OKUL BILGILERI | ADRES BILGILERI  DIGEH BILGILER |

Ogrenci igin bulunan kurallar :

KONTROL SISTEMLERI-Il Dersinin C Olmasi =%

6
YAPAY ZEKA Dersinin C Olmasi="%7

~ &

Sekil 6.23 Ogrencilere ait not tahmin penceresi
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6.7. Sonug¢

Bu boliimde, birliktelik kurali tabanli 6grenci not tahmin ve basar1 analiz modeli ile bu
modeli kullanan bir yazilim gelistirilmistir. Bu model sayesinde hem derslerden alinan notlar
arasinda hem de dersler ile Ogrenci oOzlik bilgileri arasinda bulunan iliskiler ortaya
¢ikarilabilmekte ve bu iligkiler sayesinde gelecege yonelik tahminler yapilabilmektedir.
Gelistirilen yazilim sayesinde ise hem &grenci kayitlari, ders kayitlari, 6grenci not girisleri gibi
genel iglemler hem de istenen 6zliik bilgileri ve not bilgileri kullanilarak 6grencilerle ilgili not
tahminleri kolaylikla ve gorsel bir sekilde yapilabilmektedir.

Oncelikle, birliktelik kurali tabanli not tahmin ve basar1 analiz modelinin genel yapisi
incelenmis ve veri tabani iizerinde nasil uygulanacagi bu boliimde detayli olarak anlatilmistir.
Modelden elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ve tutarliginin test edilmesi amaci ile de
Firat Universitesi Elektronik ve Bilgisayar dgrencileri verileri iizerinde uygulama yapilmistir.
Elde edilen sonuglar, modelin basarili oldugunu ve kullanilabilecegini acgik bir sekilde
gostermektedir.

Modelin kullanilabilirligi tespit edildikten sonra kullanim kolayligi saglamak ve
islemleri gorsellestirmek amaci ile C++ Builder programlama dili kullanilarak bir yazilim
gerceklestirilmistir. Yazilimda veri tabani olarak SQL Sunucusu veri tabani yonetim sistemi
kullanilmigtir. C++ Builder programina eklenen bilesenler sayesinde yazilim oldukga gorsel bir
hale getirilmistir. Yazilimda kullanilan veri tabani, Firat Universitesi dgrencilerine ait oldugu
i¢in Firat Universitesi dgrenci islerinde kullanilan veri tabani ydnetim sistemi ve veri tabani
tablolar1 temel alinarak yazilim gelistirilmistir.

Hazirlanan yazilimin bir boliimii olan 6grenci kural iiretim modiilii, yazilimim en 6énemli
bilesenini teskil etmektedir. Ciinkii yazilim hazirlanirken hedeflenen temel amag, 6grencilerin
gelecekte alacaklart notlarla ilgili tahminler iretebilmektir. Bu amaca ulasmak i¢in hazirlanan
Ogrenci kural iiretim modiilii sayesinde hem Ogrencilerin gelecekte alacagi notlarla ilgili
tahminler iiretilebilmekte hem de Ogrencilere ait bazi 6zlilk bilgileri de kullanilarak ilging
olabilecek giiclii kurallar iiretilebilmektedir. Ogrenci kural iiretim modiiliiniin temeli, birliktelik
kurali iiretimine dayanmaktadir. Birliktelik kurali iiretim algoritmalarindan biri olan Apriori
algoritmasi, 6grenci veri tabani iizerinde calisabilecek duruma getirilerek kurallarin iiretimi
gergeklestirilmistir. Kaynak [66-69]’da yapilan ¢aligmalar, 6grenci kural iiretim modiilii ile elde
edilecek kurallarin ve sonuglarin, 6grenci basarisini tespit etmede ve 6grenciye yonelik etkili bir
rehberlik hizmeti sunmada avantajlar saglayabilecegini ve 6grencinin gelecekte alacagi notlarla

ilgili dngoriilerde bulunulabilecegini agik bir sekilde gostermektedir.
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Hazirlanan yazilim sadece 6grenci iglemleri i¢in hazirlanmasina ragmen benzer yapida
hazirlanacak yazimlar sayesinde farkli alanlarda da uygulanabilecegi diisiiniilmektedir. Bu
boliimde birliktelik kuralinin hem notlara hem de 6grenci 6zliik bilgilerine uygulanmasi, farkli
bilgi alanlar1 {izerine de uygulanabilecegini gostermektedir. Bu sayede, hazirlanacak
yazilimlarin yapisma birliktelik kurali {iretim algoritmalar1 eklenerek bir¢ok alanda

kullanilabilmesi mimkiindiir.
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7. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu tez calismasinda, oncelikle veri madenciligi kavramina deginilmis ve veri madenciligi
tekniklerinden biri olan birliktelik kural teknigi detayli olarak irdelenmistir. Birliktelik kurali,
oldukca yaygin kullanima sahip olmakla beraber birliktelik kurali {ireten bir¢ok algoritma da
literatiirde gelistirilmistir. Bu tezde de birliktelik kuralinin farkli alanlarda kullanimina
deginilmis ve ii¢ farkli alanda ¢aligma yapilmistir. Bu {i¢ alanda da yapilan ¢alismalar birliktelik
kuralinin etkili ve kullanilabilir oldugunu gostermistir. Boliim 4’te birliktelik kurali, 6zellik
secimi yapmak i¢in kullanilmig ve farkli iki veritabani lizerinde yapilan test sonuglar1 basarilt
sonuglar vermistir. Bolim 5’te birliktelik kurali kullanarak yapilan doku siniflandirma
islemlerine, hiz ve basarim kazandirmak agisindan literatiirde bulunan diger algoritmalar
eklenmistir. Birliktelik kurali Giretimi esnasinda, doku iizerinden elde edilen nitelik sayisini ve
veritabani boyutunu azaltmak i¢in kenar ¢ikarma algoritmasi, doku goriintiisiiniin detaylarina
inip daha yiiksek basarim elde edebilmek i¢in de dalgacik doniisiimii teknigi kullanilmistir.
Buradan elde edilen sonuglardan da yiiksek basarimlar elde edilmigtir. Son olarak tezde,
birliktelik kurali 6grenci verileri iizerinde uygulanmistir. Birliktelik kuralinin 6zelliklerinden
faydalanarak, 6grenciler hakkinda degerli bilgiler edilebilecegi ve hatta gelecege yonelik not
tahminleri yapilabilecegi elde edilen sonuglardan goriilmektedir. Bunun sonucu olarak ta
birliktelik kurali tabanl bir yazilim gelistirilmistir. Yazilim, Firat Universitesi 6grenci isleri
otomasyonuna ait veritabanini kullanmakta ve istenilen boliime ait 6grenciler ile ilgili kurallar

iiretebilmekte ve gelecekle ilgili not tahminleri yapabilmektedir.

7.1. Sonuglarin Degerlendirilmesi

1. Literatiirde, 6zellik se¢imi yapabilmek icin bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Ancak
onerilen birliktelik kurali tabanli 6zellik se¢imi yontemi de basarili sonuglar vermistir.
Farkl1 iki veritabani iizerinde yapilan testler sonucunda, 6nerilen yontemlerin kaynak
[45-51]’de belirtilen yontemlerden daha iyi siniflama bagarim sonuglari verdigi
gOriilmiigtir.

2. Birliktelik kurali kullanarak o6zellik secimi yaparken iki farkli yontem Onerilmistir.
Bunlardan biri iiretilen birliktelik kurallarindan elde edilen sonuglara, bir digeri ise
birliktelik kurali iiretilmeden sadece yogun nesne kiimelerinden elde edilen sonuglara
dayali oOzellik se¢cimi yoOntemleridir. Her iki yontemden de basarili sonuclar elde

edilmektedir. Ancak veritabaninin yapisina gore bu yontemlerden herhangi biri sonug
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iiretemeyebilmektedir. Yinede birliktelik kurali algoritmasindaki destek ve giliven
degerlerinin uygun seg¢ilmesi ile tatmin edici sonuglar elde etmek miimkiindiir.
Literatiirde bulunan birliktelik kurali tabanli doku smiflama ydntemi ile basarili bir
siniflama yapmak miimkiindiir. Ancak doku goriintiilerinin ¢esitlerine ve kullanim
yerlerine gére bazen hiz veya basarim artigi istenebilir. Bu durumda birliktelik kurali
uretirken bazi ihtiyaglar ortaya ¢ikmaktadir. Birliktelik kurali {iretimine hiz
kazandirabilmek igin birkag alternatif s6z konusudur. Nitelik sayisini azaltmak,
veritabani boyutunu azaltmak ve destek degerini yiiksek tutmak bu alternatiflerin
basinda gelmektedir. Doku goriintiileri {izerinde birliktelik kurali uygulamadan 6nce
kullanilan kenar ¢ikarma algoritmasi ile bu {i¢ alternatiften de faydalanilmis
olundugundan, basarim azalmadan hizli ve etkili bir sekilde doku siniflandirma
gergeklestirilmistir.

Doku goériintiilerinin daha iyi smiflandirilabilmesi icin, elde edilen birliktelik
kurallarinin etkili ve belirleyici olmasi gerekmektedir. Bu nedenle de iiretilen kurallarin
yiiksek giiven degerine sahip olmalar1 gerekmektedir. Bu durumu saglayabilmek igin ise
doku goriintiilerine 6nce dalgacik doniisiimil kullanarak detay goriintiileri elde edilip
daha sonra birliktelik kurali iiretimi gergeklestirilmistir. Bu islemde, ii¢ farkli detay
goriintlisii elde edilmesinden dolay1 ekstra bir yiik getirecegi diisiiniilse bile detay
goriintiilerin boyutlarinin daha kiigiik olmasi ve nitelik sayisinin az olmasi, ¢ok fazla hiz
kayb1 yasanmadan daha yiiksek basarim elde edilmesini saglamaktadir.

Onerilen iki farkli doku siniflama y&nteminin, kaynak [64,65]’te dnerilen ydntemlerle
karsilagtirilmasi sonucu kenar ¢ikarma yonteminin birliktelik kurali ile kullanilmasiyla
biiyiik dl¢lide hiz artis1 saglandigi, dalgacik doniisiimii yonteminin ise birliktelik kurali
ile beraber kullanimiyla daha iyi siniflama basarimi sagladigi goriilmiistiir.

Doku smiflama igin Onerilen yontemlerde, birliktelik kurali yontemi ile kurallar
iiretmek yerine dogrudan yogun nesne kiimeleri kullanilmistir. Bu da hem islem yiikiinii
azaltmis hem de hiz kazanci saglamistir. Ayrica birliktelik kuralinda ¢ok onemli iki
kriter olan destek ve giiven degerleri de bu yontemlerde etkisiz birakilmistir. Bu
yontemlerde giiven degeri kullanilmazken destek degeri ise istenildigi gibi
secilebilmektedir.

Birliktelik kurali iireterek 6grenci 6zliikk ve not bilgileri arasindan bir¢ok ilging kural
bulunmas1 miimkiindiir. Elde edilen kurallar 6grenci basarisina etki edebilecek birgok
faktorii ortaya cikarabilmektedir. Bu kurallardan yola ¢ikarak 6grencilere yol gosterici

bir rehberlik yapilmasi miimkiindiir.
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8. Birliktelik kurali sayesinde elde edilen kurallarin yakin gelecekte de ¢ok fazla
degismeyecegi varsayildiginda, bircok durum igin gelecege yonelik tahminlerin de
yapilmast miimkiindiir. Yapilan uygulama sonuglarinda, 6grencilerin gelecege ait not
tahminlerinde yiiksek bagarim degerleri elde edilmistir.

9. Gelistirilen birliktelik kurali tabanli yazilim otomasyonu, 6grenci bilgilerinden kural
iretmekte ve gelecege yonelik tahminler yapabilmektedir. Gelistirilen yazilim, Firat
Universitesi Ogrenci islerine ait veritabanma gore ve C++ Builder ortaminda
hazirlanmistir. Sadece Firat Universitesi 6grencileri iizerinde kullanilabilmesine ragmen
benzer yapida hazirlanabilecek yazilimlar sayesinde birliktelik kuralinin istenilen birgok

alanda rahatlikla iyi sonuglar verebilecegi diistiniilmektedir.
7.2. Yaymlar
Bu tez caligmasi, 1 adet uluslararasi dergi yaymi [98], 2 adet uluslararast konferans

yayini [69, 122] ve 4 adet ulusal konferans yayini [43, 66, 116, 121] ile sonug¢lanmistir. Ayrica 2

adet uluslararasi dergi yaymi [123, 124] ise hakem degerlendirmesinde bulunmaktadir.
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