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Abstract. The biggest problem for an expert system is knowledge acquisition and its evaluation.
Acquiring knowledge from an expert is a time-consuming work requiring many meetings, attention
to details and methodical studies. Although experts use their expert knowledge easily in daily
work, they can not perform the same success in summarizing their knowledge and making them
available for an expert system. The analysis of this knowledge and the creation of knowledge
base from this knowledge for an expert system require another expertise. In this work, we have
developed a system which can produce the rules according to the algorithms of REX (REX-1,
REX-2, REX-3) family and generate a result based on the values produced by using these rules.
With the help of this system, users can create their own database, enter their knowledge and
produce rules from this knowledge without requiring another expert.
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Özet. Bir uzman sistem için en büyük problem bilgilerin elde edilmesi ve de¼gerlendirilme-
sidir. Bir uzmandan bilgi elde etme, karş¬l¬kl¬ görüşmeler gerektiren, uzun zaman alan, dikkat
isteyen ve sistematik çal¬̧smalar gerektiren bir i̧slemdir. Uzmanlar, uzmanl¬k bilgilerini günlük
çal¬̧smalar¬nda rahatl¬kla kullanabilmelerine ra¼gmen, bunlar¬ özetleme ve bir uzman sistemde
kullan¬labilir hale getirmede ayn¬başar¬y¬gösteremeyebilirler. Bu bilgilerin de¼gerlendirilmesi ve
bir uzman sistem için bilgi taban¬haline getirilmesi ayr¬bir uzmanl¬k ister. Bu çal¬̧smada, REX
(REX-1, REX-2, REX-3) ailesi algoritmalar¬na göre kural üreten ve bu kurallar¬kullanarak ver-
ilen de¼gerlere göre sonuç üretebilen bir sistem geli̧stirilmi̧stir. Bu sistem yard¬m¬yla herhangi bir
uzmana ihtiyaç duyulmadan kullan¬c¬n¬n kendi veritaban¬n¬oluşturmas¬, bilgilerini girmesi ve bu
bilgilerden kurallar üretmesi sa¼glanm¬̧st¬r.

Anahtar kelimeler: Veri madencili¼gi, uzman sistem, bilgi kazan¬m¬, kural üretme



Veri Madencili¼ginde Uzman S¬n¬�and¬rma Sisteminin Geli̧stirilmesi 39

1 Giri̧s

Bilgi tabanl¬sistemleri haz¬rlama çok pahal¬olmas¬n¬n yan¬nda, uzmanlardan bilgiyi elde etme ve
sonucunu yararl¬bir şekilde göstermenin süreci ise yavaşt¬r. Ayr¬ca bu çal¬̧smalar, hem konuyla
ilgili uzmanlar¬n hem de yapay zeka uzmanlar¬n¬n hizmetlerini gerektirir. Bilgi transfer sürecini
bir makine taraf¬ndan do¼grudan elde etme ve kendi iç gösterimini yapma, yeni uzman sistemlerin
maliyetini düşürmeyi ve kendi kendini sürekli olarak geli̧stiren sistemler için h¬zl¬ve verimli araçlar
sa¼glamay¬hede�er.

·Insanlar ve bilgisayarlar aras¬ndaki büyük farklardan biri, insanlar bir faaliyete giri̧sirken
genellikle eş zamanl¬ geli̧stirme yoluyla kendi deneyimlerini kullanarak bunu gerçekleştirirler.
Buna karş¬n, bilgisayarlar kendileri için sa¼glanan prosedürleri tam olarak yerine getirirler. Bil-
gisayarlar, programlar¬çok verimli olarak icra edebilirler, ama bilgisayarlar¬n performans¬kendi
deneyimleri ile geli̧stirilmemi̧stir (Michalski ve Kodrato¤, 1990).
Sistemlerin performanslar¬n¬art¬rmak veya bilgi esaslar¬n¬geni̧sletmek amac¬yla sistem davra-

n¬̧slar¬nda meydana gelen kal¬c¬ de¼gi̧siklikler �ö¼grenme� olarak adland¬r¬l¬r. Ö¼grenme yetene¼gi,
insanlar ve di¼ger canl¬organizmalarda mevcut olup bilgisayar sistemlerinde de büyük bir de¼gere
sahiptir. Ö¼grenen bir sistem, bir veya daha fazla görevi gerçekleştirirken kendi bilgi veya yetene¼gini
de geli̧stirir. Geli̧sme, bilgi i̧sleme aktivitelerinin bir sonucu olarak meydana gelir ve birçok şekilde
ele al¬nmal¬d¬r (Wang, 1997).
� Mevcut bilginin art¬r¬lmas¬sürecinde bilgi taban¬n¬n boyutunun art¬r¬lmas¬,
� Buluşsal yöntemle veya arama alternati�erini kullanarak kazan¬m süresi boyunca prob-

lemin h¬zl¬çözülmesi,
� Gereksiz verilerin elenmesi sürecinde problemi çözmek için ihtiyaç duyulan sürenin

azalt¬lmas¬,
� Çözüm bulma kalitesinin yükseltilmesi,
� Çözebildi¼gi problemin s¬n¬f veya örnek kümesindeki art¬̧slardan etkilenmemesi.
Veri madencili¼gi ve bilgisayarla ö¼grenmede sonuç ç¬karma için farkl¬yollar benimsenmi̧stir.

Tümdengelim, tümevar¬m ve benzerlik oluşturma gibi ana ç¬kar¬m tipleri kullan¬l¬r. Gözlem ve
deneylerden ö¼grenme, insan ö¼grenme sürecinin en önemli özelli¼gidir. Ayn¬zamanda, ö¼grenme bilgi
kazan¬m¬n¬n en iyi yoludur (Forsyth, 1989; Arciszewski, 1996).

2 Veri Madencili¼gi

Veri madencili¼gi, verilerin içerisindeki desenlerin, ili̧skilerin, de¼gi̧simlerin, düzensizliklerin, ku-
rallar¬n ve istatistiksel olarak önemli olan yap¬lar¬n otomatik veya yar¬otomatik olarak ortaya
ç¬kar¬lmas¬d¬r. Başka bir ifade ile veri madencili¼gi, büyük miktarda veri içerisinden gelecekle ilgili
tahmin yapmam¬z¬sa¼glayacak ba¼g¬nt¬ve kurallar¬n bilgisayar programlar¬kullan¬larak aranmas¬,
bulunmas¬ve kurallara dönüştürülmesidir (Alpayd¬n, 2000; SAS Institute Inc., 1999). Bu sayede
y¬¼g¬n şeklindeki bir veri taban¬ndan anlaml¬ve tüm örnek kümesini ifade eden daha basit bil-
gilerin elde edilmesi sa¼glan¬r. Veri madencili¼gi; istatistik, veri tabanlar¬, programlama teknikleri
ve yüksek performansl¬ i̧slem gibi temelleri içermenin yan¬nda, eldeki verilerden anlaml¬ve kul-
lan¬̧sl¬bilgiyi ç¬karmaya yarayacak tümevar¬m i̧slemlerini formüle etmeye ve uygulamaya yönelik
çal¬̧smalar¬n bütününü de içerir.
Veri madencili¼gi ve bilgi keş� (data mining & knowledge discovery), özellikle mühendislik,

ticaret, t¬p ve e¼gitim alanlar¬ndaki uygulamalarda yeni ve temel bir araşt¬rma sahas¬olarak ortaya
ç¬kmaya başlam¬̧st¬r. Veri madencili¼gi teknikleri, geni̧s veri kümelerinden anlaml¬bilgileri, düzen-
sizlikleri ve veriler aras¬ndaki ili̧skileri ortaya ç¬karmakta kullan¬l¬r. Bu sayede, web üzerinde �l-
trelemeler, DNA s¬ralar¬içerisinde genlerin tespiti, ekonomideki e¼gilim ve düzensizliklerin tespiti,
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Internet üzerinden al¬̧sveri̧s yapan müşterilerin al¬̧skanl¬klar¬gibi karar verme mekanizmalar¬için
önemli bulgular elde edilebilir (SAS Institute Inc., 1999; Vahaplar ve ·Inceo¼glu, 2001).
Veri madencili¼ginde kullan¬lacak olan veritabanlar¬geni̧s, yüksek hacimli ve/veya da¼g¬t¬k şek-

ilde bulunabilir. Kullan¬lacak olan tekniklerin bu yap¬lara uygun olarak tasarlanmas¬çok önem-
lidir. Bu tekniklerin bilgisayar belle¼gine s¬¼gmayacak kadar büyük veya farkl¬co¼gra�konumlardaki
bilgiyi i̧sleme yetene¼gine de sahip olmas¬gerekir (Vahaplar ve ·Inceo¼glu, 2001).

2.1 Veri Madencili¼ginde Kullan¬lan Teknikler

2.1.1 ·Istatistiksel yöntemler. Veri madencili¼gi çal¬̧smas¬ temel olarak bir istatistik uygulamas¬
olarak görülür. ·Istatistik, eldeki veriden anlaml¬bilgiler elde etmek için farkl¬teknikler kullan¬r:
S¬n¬�and¬rma, regresyon öbekleme, hipotez testi, varyans analizi, ba¼g¬nt¬kurma, boyut azaltma
(Alpayd¬n, 2000).

2.1.2 Yapay sinir a¼glar¬(YSA). Son zamanlarda yayg¬nlaşan yapay sinir a¼glar¬nda amaç fonksiy-
onu birbirine ba¼gl¬ basit i̧slemci ünitelerinden oluşan bir a¼g üzerine da¼g¬t¬lm¬̧st¬r. Yapay sinir
a¼glar¬nda kullan¬lan ö¼grenme algoritmalar¬, veriden üniteler aras¬ndaki ba¼glant¬a¼g¬rl¬klar¬n¬he-
saplar. YSA istatistiksel yöntemler gibi veri hakk¬nda parametrik bir model varsaymad¬¼g¬ndan
uygulama alan¬daha geni̧stir ve bellek tabanl¬yöntemler kadar yüksek i̧slem ve bellek gerektirmez
(Alpayd¬n, 2000).

2.1.3 Kümeleme modelleri. Kümeleme modellerinde amaç, üyelerin birbirlerine çok benzedi¼gi,
ancak özellikleri birbirlerinden çok farkl¬olan kümelerin bulunmas¬ve veritaban¬ndaki kay¬tlar¬n
bu farkl¬kümelere bölünmesidir. Kümeleme analizinde; veritaban¬ndaki kay¬tlar¬n hangi kümelere
ayr¬laca¼g¬veya kümelemenin hangi de¼gi̧sken özelliklerine göre yap¬laca¼g¬konunun uzman¬olan
bir ki̧si taraf¬ndan belirtilebilece¼gi gibi bilgisayar programlar¬taraf¬ndan da yap¬labilmektedir.

2.1.4 Karar a¼gaçlar¬ve kural kümeleri. ·Istatistiksel yöntemlerde veya yapay sinir a¼glar¬nda veri-
den bir fonksiyon ö¼grenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar taraf¬ndan anlaş¬labilecek bir kural
olarak yorumlanmas¬zordur. Oysa, karar a¼gaçlar¬oluşturulduktan sonra kökten yapra¼ga do¼gru
inilerek her dal bir kural oluşturacak şekilde kurallar yaz¬labilir. Bu şekilde kural ç¬karma veri
madencili¼gi çal¬̧smas¬n¬n sonucunun do¼grulanmas¬n¬sa¼glar (Alpayd¬n, 2000).
Karar a¼gac¬ tabanl¬ algoritmalar genellikle karar a¼gac¬n¬ oluşturmak için en büyük bilgi

kazanc¬n¬veren özelliklerden arama yapmak için bilginin entropi ölçüsünü kullan¬rlar (Michalski
ve Kodrato¤, 1990; Wang, 1997). Entropisi en düşük olan karakteristik, en iyi olarak kabul edilir
ve bu karakteristik karar a¼gac¬n¬n kökünü oluşturur. Örnek kümesi bu karakteristi¼ge göre küçük
alt kümelere bölünür ve a¼gac¬n her dal¬ bir s¬n¬f de¼gerine karş¬l¬k gelecek şekilde dalland¬r¬l¬r.
Karar a¼gac¬geli̧stirme prosedürü, e¼gitme örnekleri kullan¬c¬n¬n belirledi¼gi sonland¬rma ölçütüne
göre do¼gru s¬n¬�and¬r¬l¬ncaya kadar devam eder.
Karar a¼gac¬ tabanl¬ algoritmalar Böl-ve-Fethet metoduna göre i̧slem yaparak örnekleri alt

kümelere ay¬r¬rlar. Böl-ve-Fethet ö¼grenme metodu, bir örnek kümesini, her bir alt kümede sadece
tek bir s¬n¬f kal¬ncaya kadar alt kümelere ay¬r¬r. Do¼grudan kural üreten algoritmalar ise kapsama
metoduna göre i̧slem yaparlar. Bu metot ile verilen örnek kümesinde daha genel kurallar elde
etmek için örnek kümesi s¬n¬f de¼gerlerine göre alt kümelere ayr¬l¬r ve verilen alt kümede arama
yöntemleri kullan¬larak kural üretilmeye çal¬̧s¬l¬r (Akgöbek, 2003).
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2.2 Veri Madencili¼ginde Karş¬laş¬lan Problemler

Küçük veri kümeleriyle h¬zl¬ ve do¼gru bir biçimde çal¬̧sabilen bir veri madencili¼gi sistemi, çok
büyük veritabanlar¬na uyguland¬¼g¬nda tamamen farkl¬davranabilir. Ayr¬ca, tutarl¬veri üzerinde
mükemmel çal¬̧s¬rken, ayn¬ veriye gürültü eklendi¼ginde önemli bir biçimde kötüleşebilir. Veri
madencili¼ginde karş¬laş¬lan problemler aşa¼g¬da s¬ralanm¬̧st¬r (Sever ve O¼guz, 2002; Chen v.d.,
2005).

2.2.1 Veritaban¬boyutu. Bir veritaban¬na kay¬t girilmesi durumunda buna paralel olarak boyutu
da artacakt¬r. Ancak pek çok algoritma oldukça küçük örneklemleri ele alabilecek biçimde geli̧stir-
ilmi̧stir. Ayn¬ algoritmalar¬n yüzbinlerce kat büyük örneklemlerde kullan¬labilmesi için azami
dikkat ve ileri programc¬l¬k tekniklerinin kullan¬lmas¬gerekmektedir. Örneklemin büyük olmas¬,
durumun gerçekten var oldu¼gunu göstermesi aç¬s¬ndan bir avantajd¬r. Ancak böyle bir örneklem-
den elde edilebilecek olas¬durum say¬s¬çok büyüktür. Bu yüzden veri madencili¼gi sistemlerinin
karş¬karş¬ya oldu¼gu en önemli sorunlardan biri, veritaban¬boyutunun çok büyük olabilece¼gidir.
Dolay¬s¬yla veri madencili¼gi yöntemleri ya sezgisel/buluşsal bir yaklaş¬mla arama uzay¬n¬tara-
mal¬d¬r ya da ileri programlama teknikleri yard¬m¬yla uygun sorgulama yöntemlerini kullanarak
indirgemelidir (Sever ve O¼guz, 2002; Wu v.d., 2005; Lavington v.d., 2005).

2.2.2 Gürültülü veri. Büyük veritabanlar¬nda karakteristiklere ait de¼gerler yanl¬̧s veya eksik ola-
bilir. Bu durum; veri giri̧si s¬ras¬nda yap¬lan insan hatalar¬, de¼gerin yanl¬̧s girilmesi, ölçülmesi
veya gözlemlerin yanl¬̧s yap¬lmas¬ndan kaynaklan¬r. Veri giri̧si ya da veri toplanmas¬ s¬ras¬nda
oluşan sistem d¬̧s¬hatalara gürültü ad¬verilir. Hatal¬veri, gerçek veritabanlar¬nda ciddi prob-
lemler oluşturabilir. Bu durum, bir veri madencili¼gi yönteminin kullan¬lan veri kümesinde bu-
lunan gürültülü verilere karş¬ daha az duyarl¬ olmas¬n¬ gerektirir. Gürültülü verinin yol açt¬¼g¬
problemler tümevar¬msal karar a¼gaçlar¬nda uygulanan metotlar yard¬m¬yla kapsaml¬bir biçimde
araşt¬r¬l¬r. E¼ger veri kümesi gürültülü ise sistem bozuk veriyi tan¬mal¬ve ihmal etmelidir. Deney-
sel sonuçlar, gürültünün ö¼grenme algoritmas¬n¬do¼grudan etkileyerek performans¬n¬n düşmesine
sebep oldu¼gunu göstermi̧stir (Sever ve O¼guz, 2002).

2.2.3 Boş de¼gerler. Bir veritaban¬nda boş de¼ger, veritaban¬n¬oluşturan karakteristiklerden her-
hangi birine ait de¼gerin boş olmas¬d¬r. Boş de¼ger, tan¬m¬gere¼gi kendisi de dahil olmak üzere hiç
bir de¼gere eşit olmayan de¼gerdir. E¼ger bir örne¼gin bir karakteristi¼gine ait de¼geri boş ise o de¼ger
bilinmeyen ve uygulanamaz bir de¼ger anlam¬na gelir. Örne¼gin, bir hasta veritaban¬nda bir hastaya
ait baz¬karakteristiklerin boş olmas¬kaç¬n¬lmazd¬r. Boş de¼gerler veri kümesinde bulunuyorsa, ya
bu de¼gerler tamam¬yla ihmal edilmeli ya da bu de¼gere en yak¬n de¼ger atanmal¬d¬r (Sever ve O¼guz,
2002).

2.2.4 Eksik veri. Evrendeki her nesnenin ayr¬nt¬l¬ bir biçimde tan¬mland¬¼g¬ ve bu nesnelerin
alabilece¼gi de¼gerler kümesinin belirli oldu¼gu varsay¬ls¬n. Verilen bir ba¼glamda her bir nesnenin
tan¬m¬kesin ve yeterli olsa idi, s¬n¬�ama i̧slemi basitçe nesnelerin alt kümelerinden faydalan¬larak
yap¬l¬rd¬. Bununla birlikte, veriler kurum ihtiyaçlar¬göz önünde bulundurularak düzenlenip top-
land¬¼g¬ndan, mevcut veri gerçek hayat¬ yeterince yans¬tmayabilir. Örne¼gin, hastal¬¼g¬n tan¬s¬n¬
koymak için kurallar sadece çok yaşl¬ insanlar¬n belirtilerinin bulundu¼gu bir veri kümesi kul-
lan¬larak üretilseydi, bu kurallara dayanarak bir çocu¼ga tan¬koymak pek do¼gru olmazd¬. Bu gibi
koşullarda bilgi keş� modeli belirli bir güvenlik (ya da do¼gruluk) derecesinde tahmini kararlar
alabilmelidir (Tolun v.d., 2005).
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2.2.5 Art¬k veri. Verilen veri kümesi, eldeki probleme uygun olmayan veya art¬k nitelikler içere-
bilir. Bu durum pek çok i̧slem s¬ras¬nda karş¬m¬za ç¬kabilir. Örne¼gin, eldeki problem ile ilgili
veriyi elde etmek için iki ili̧skiyi ortak nitelikler üzerinden birleştirirsek sonuç ili̧skide kullan¬c¬n¬n
fark¬nda olmad¬¼g¬ art¬k nitelikler bulunur. Art¬k nitelikleri elemek için geli̧stirilmi̧s teknikler
�karakteristik seçimi�olarak adland¬r¬l¬r. Karakteristik seçimi yaln¬zca arama uzay¬n¬küçültmekle
kalmay¬p, s¬n¬�ama i̧sleminin kalitesini de artt¬r¬r (Sever ve O¼guz, 2002).

2.2.6 Dinamik veri. Kurumsal çevrimiçi veritabanlar¬dinamiktir, sürekli olarak bilgi giri̧si ve
güncelleme yap¬ld¬¼g¬ndan içeri¼gi de sürekli olarak de¼gi̧sir. Bu durum, bilgi keş� metotlar¬ için
önemli sak¬ncalar do¼gurmaktad¬r. ·Ilk olarak sadece okuma yapan ve uzun süre çal¬̧san bilgi keş�
metodu bir veritaban¬uygulamas¬olarak mevcut veritaban¬ile birlikte çal¬̧st¬r¬ld¬¼g¬nda mevcut
uygulaman¬n da performans¬ciddi ölçüde düşer. Di¼ger bir sak¬nca ise, veritaban¬nda bulunan ver-
ilerin kal¬c¬oldu¼gu varsay¬l¬p, çevrimd¬̧s¬veri üzerinde bilgi keşif metodu çal¬̧st¬r¬ld¬¼g¬nda, de¼gi̧sen
verinin elde edilen örüntülere yans¬mas¬gerekmektedir. Bu i̧slem, bilgi keş� metodunun üretti¼gi
örüntülerin, zaman içinde de¼gi̧sen veriye göre sadece ilgili örüntüleri güncelleme yetene¼gine sahip
olmas¬n¬gerektirir (Sever ve O¼guz, 2002).

2.2.7 Farkl¬tipteki veriler. Gerçek hayattaki uygulamalar makine ö¼greniminde oldu¼gu gibi yal-
n¬zca sembolik veya kategorik veri türleri de¼gil, fakat ayn¬zamanda tamsay¬, kesirli say¬lar ve çoklu
ortam verisi gibi farkl¬ tipteki veriler üzerinde i̧slem yap¬lmas¬n¬ gerektirir. Kullan¬lan verinin
sakland¬¼g¬ortam, düz bir veri kütü¼gü veya ili̧skisel veritaban¬nda yer alan tablolar olaca¼g¬gibi,
nesneye yönelik veritabanlar¬, çoklu ortam veritabanlar¬, co¼gra� veritabanlar¬vb. olabilir. Sak-
land¬¼g¬ ortama göre veri, basit tipte olabilece¼gi gibi karmaş¬k veri tipleri (çoklu ortam verisi,
zaman içeren veri, yard¬ml¬metin, co¼gra� vb.) de olabilir. Bununla birlikte veri tipi çeşitlili¼ginin
fazla olmas¬bir veri madencili¼gi algoritmas¬n¬n tüm veri tiplerini ele alabilmesini olanaks¬z hale
getirebilir. Bu yüzden veri tipine özgü algoritmalar geli̧stirilmektedir (Sever ve O¼guz, 2002).

3 Rex Ailesi Algoritmalar¬

REX ailesi (Akgöbek, 2003) algoritmalar¬, Rules ailesi algoritmalar¬gibi örnekte yer alan de¼ger-
lerin kombinasyonlar¬na göre kural üretir. Rules ailesi algoritmalar¬ndan farkl¬ olarak REX-1
algoritmas¬, kural üretme aşamas¬nda sadece arama yaparak kural üretmez ayn¬zamanda karak-
teristik ve de¼gerlerin entropilerini de hesaplar ve düzensizli¼gi en az olan karakteristi¼ge öncelik
verir. REX-2 algoritmas¬, karakteristik ve de¼gerlerin entropilerini kullanarak bilgi kazançlar¬n¬
hesaplar ve bu de¼gere göre bilgi kazanc¬yüksek olan karakteristiklere öncelik verir. REX-3 algo-
ritmas¬ise bilgi kazanc¬na göre karakteristikleri s¬ralad¬ktan sonra, örnek kümesi üzerinde arama
yaparak mevcut kombinasyonlara göre üretilebilecek tüm kurallar¬ üretir ve ard¬ndan en çok
örne¼gi s¬n¬�and¬rabilen en genel kurallar¬seçer.
REX ailesi algoritmalar¬n¬n kural üretme yöntemleri karar a¼gac¬üreten algoritmalar¬n kural

üretme yöntemlerinden farkl¬d¬r. Karar a¼gac¬ üreten algoritmalar öncelikle bilgi de¼gerine göre
seçilen bir karakteristi¼gi a¼gac¬n kökü, di¼ger karakteristikleri a¼gac¬n dallar¬ olarak kabul eder.
Karar a¼gac¬n¬n oluşturulmas¬ndan sonra a¼gac¬n herbir dal¬bir kural oluşturacak şekilde kurallara
dönüştürülür. REX ailesi algoritmalar¬ndan REX-2�nin kural üretme metodu Şekil-1�de göster-
ilmi̧stir.
REX-2 algoritmas¬örnek kümesini yeniden düzenlemek için her karakteristi¼gin Bilgi Kazanc¬n¬

hesaplar. Hesaplanan bilgi kazanc¬, karakteristiklerin K¬smi Entropisine bölünerek Bilgi Kazanç
Oranlar¬bulunur. Bu oranlar büyükten küçü¼ge do¼gru s¬ralanarak, örnek kümesi bu s¬ralamaya
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göre yeniden düzenlenir. Bu şekilde bilgi kazanç oran¬en yüksek olan karakteristiklere öncelik ver-
ilmesi sa¼glan¬r. Her aşama sonunda tüm örneklerin s¬n¬�and¬r¬l¬p s¬n¬�and¬r¬lmad¬¼g¬na bak¬larak
i̧sleme devam edilip edilmeyece¼gi belirlenir.
Örnek kümesinin bilgi de¼geri 1 no�lu denklem yard¬m¬yla hesaplan¬r.

Bilgi(S) = �
mX
i=1

Si
jSj � log2

�
Si
jSj

�
(1)

Buradaki, m örnek kümesindeki s¬n¬f say¬s¬n¬, örnek kümesindeki örnek say¬s¬n¬, Si ise i. s¬n¬fa
ait örnek say¬s¬n¬göstermektedir.
Bir karakteristi¼gi oluşturan de¼gerlerin entropisi 2 no�lu denklem yard¬m¬yla hesaplan¬r (Klinken-

berg, 1996). Denklemde kullan¬lan, T karakteristikte yer alan bir de¼geri, freq(Ci; T ) T de¼gerinin
geçti¼gi Ci s¬n¬f¬na ait örneklerin say¬s¬n¬, T de¼gerinin geçti¼gi toplam örnek say¬s¬n¬, k bu örnek-
lerdeki s¬n¬f say¬s¬n¬göstermektedir.

E(T ) = �
kX
i=1

freq(Ci; T )

jT j � log2
freq(Ci; T )

jT j (2)

(N: karakteristik say¬s¬, KombSay : Kombinasyon say¬s¬).
Ad¬m-1. Say¬sal karakteristikler için aral¬k tan¬mlamalar¬yap¬l¬r;
Ad¬m-2. Verilen örnek kümesindeki her de¼gerin ve her karakteristi¼gin entropisi ile her karakteristi¼gin

bilgi kazanc¬, k¬smi bilgi ve bilgi kazanç oranlar¬hesaplan¬r;
Ad¬m-3. Karakteristikler bilgi kazanç oranlar¬na göre büyükten küçü¼ge do¼gru s¬ralan¬r ve örnek

kümesi bu s¬ralamaya göre yeniden düzenlenir;
Ad¬m-4. n = 1;
Ad¬m-5. DO

ÇIKIŞ=FALSE;
FOR I = 1 TO ÖrnekSay¬s¬

IF I. örnek s¬n¬�and¬r¬lmam¬̧s THEN
Örnekteki her karakteristik de¼gerinden birer tane almak şart¬yla
n�li kombinasyonlar oluşturulur;

K = 0;
DO

K = K + 1;
Kural_Uretildi = FALSE;
K: kombinasyon örnek kümesindeki tüm örneklere uygulan¬r;
IF n adet de¼gerden oluşan K. Kombinasyon tüm örneklerde tek
bir s¬n¬fa karş¬l¬k geliyor THEN

K: Kombinasyon kural haline getirilir;
S¬n¬�and¬r¬lan örnekler i̧saretlenir;
Kural_Uretildi =TRUE;

WHILE (K �KombSay) OR (NOT Kural_Uretildi);
END; // FOR
n = n+ 1;
IF tüm örnekler s¬n¬�and¬r¬lm¬̧s THEN ÇIKIŞ = TRUE;

WHILE (n � N) OR (NOT ÇIKIŞ)
Ad¬m-6. Ayn¬örnekleri temsil eden birden fazla kural varsa en genel kurallar seçilir;

Şekil 1. REX-2 algoritmas¬n¬n kural üretme metodu
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Bir karakteristi¼ge ait entropi 3 no�lu denklem yard¬m¬yla hesaplan¬r. Bir karakteristi¼gin en-
tropisi; karakteristikteki de¼gerlerin entropilerinin ilgili de¼gerlerin olas¬l¬klar¬ ile çarp¬mlar¬n¬n
toplam¬na eşittir (Klinkenberg, 1996).

E(A) =
nX
i=1

Ti
jT j � E(Ti) (3)

Denklemde; A bir karakteristi¼gi, n karakteristikteki de¼ger say¬s¬n¬ ve E(Ti) ise i: de¼gerin
entropisini göstermektedir.
Bir karakteristi¼ge ait bilgi kazanc¬, örnek kümesinin bilgi de¼geri ile karakteristi¼ge ait entropi

de¼gerleri aras¬ndaki farka eşittir. S örnek kümesindeki A karakteristi¼gine ait bilgi kazanc¬4 no�lu
denklem yard¬m¬yla hesaplan¬r.

Kazanc(S;A) = Bilgi(S)� E(A) (4)

S örnek kümesindeki A karakteristi¼gine ait k¬smi bilgi 5 no�lu denklem yard¬m¬yla hesaplan¬r.

K{smiBilgi(S;A) = �
AnX
i=1

Si
S
log2

Si
S

(5)

Bu denklemde kullan¬lan; An A karakteristi¼ginin de¼ger say¬s¬n¬, Si A karakteristi¼gindeki i:
de¼gerin geçti¼gi örnek say¬s¬n¬ve S örnek kümesindeki toplam örnek say¬s¬n¬göstermektedir.
Her karakteristik için bilgi kazanç oranlar¬ise 6 no�lu denklem yard¬m¬yla hesaplan¬r.

KazancOran{(S;A) =
Kazanc(S;A)

K{smiBilgi(S;A)
(6)

Bilgi kazanç oranlar¬n¬n büyükten küçü¼ge do¼gru s¬ralanmas¬ndan sonra örnek kümesi bu s¬rala-
maya göre yeniden düzenlenir ve kural üretme i̧slemi başlat¬l¬r.
Kural üretme i̧slemi s¬ras¬nda örnekler s¬ras¬yla ele al¬n¬r. Her örnekteki karakteristik de¼ger-

lerinin oluşturdu¼gu tekli kombinasyonlar¬n sadece bir s¬n¬fta geçip geçmedi¼gi kontrol edilir. Kom-
binasyon tüm örneklerde sadece bir s¬n¬fa ait ise bu kombinasyon kurala dönüştürülür. Aksi halde
kombinasyondaki de¼ger say¬s¬bir art¬r¬larak, kombinasyonun sadece bir s¬n¬fta geçip geçmedi¼gi
kontrol edilir. Bu i̧slem ilgili örnek için kural üretilinceye kadar devam eder. Son kombinasyon
tüm de¼gerlerden oluşaca¼g¬ndan ilgili örne¼gi mutlaka s¬n¬�and¬racakt¬r.

3.1 Algoritmalar¬n Performanslar¬n¬n Karş¬laşt¬rmas¬

Bilgi keş� için kullan¬lan algoritmalar¬n performans¬ürettikleri kural say¬s¬ve do¼gruluk oranlar¬na
göre test edilir. Algoritmalardan istenen, örnek kümesinden az say¬da kural üretmesi ve test
veri kümesindeki örneklerin hangi s¬n¬fa ait oldu¼gunu yüksek do¼gruluk oran¬nda sa¼glamas¬d¬r.
Bu bölümde, bu iki ölçü kullan¬larak REX ailesi algoritmalar¬ ile di¼ger algoritmalar aras¬nda
performans karş¬laşt¬rmas¬yap¬lacakt¬r.
REX ailesi algoritmalar¬, RULES-3 algoritmas¬üzerine inşa edilmi̧slerdir. Bundan dolay¬önce-

likli olarak RULES ailesinin di¼ger algoritmalar¬ile hem kural say¬lar¬hem de do¼gruluk oranlar¬na
göre IRIS veri kümesini kullanarak karş¬laşt¬rma yap¬lm¬̧st¬r. REX ailesi ve Rules-3 Plus algorit-
malar¬n¬n IRIS veri kümesine uygulanmas¬sonucunda elde edilen kurallar Tablo 1a, 1b ve 1c�de
gösterilmi̧stir. Bu sonuçlara göre REX-1 algoritmas¬ taraf¬ndan üretilen kural say¬s¬ 8 ve şart
say¬s¬11 iken, REX-2 ve REX-3 algoritmalar¬taraf¬ndan üretilen kural say¬s¬7 ve şart say¬s¬ise
10�dur. Buna karş¬n, Rules-3 Plus taraf¬ndan üretilen kural say¬s¬10 ve şart say¬s¬14�tür (Pham
ve Dimov, 1997a).
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Tablo 1a. REX-1 taraf¬ndan elde edilen kurallar
Kural Kural Tan¬m¬
1 E¼GER 1.3�PW<1.7 VE 3.95�PL<4.93 ·ISE IRIS=Iris-versicolor
2 E¼GER 0�PW<0.5 ·ISE IRIS =Iris-setosa
3 E¼GER 1.7�PW<2.1 ·ISE IRIS =Iris-virginica
4 E¼GER 0.9�PW<1.3 ·ISE IRIS =Iris-versicolor
5 E¼GER 2.1�PW<2.5 ·ISE IRIS =Iris-virginica
6 E¼GER 4.93�PL<5.91 VE 2.8�SW<3.2 ·ISE IRIS =Iris-virginica
7 E¼GER 2.1�PW<2.5 ·ISE IRIS =Iris-virginica
8 E¼GER 1.3�PW<1.7 VE 2.4�SW<2.8 ·ISE IRIS =Iris-versicolor

Tablo 1b. REX-2 ve REX-3 taraf¬ndan elde edilen kurallar
Kural Kural Tan¬m¬
1 E¼GER 1�PL<1.98 ·ISE KARAR=Iris-setosa
2 E¼GER 1.7�PW<2.1 ·ISE KARAR=Iris-virginica
3 E¼GER 0.9�PW<1.3 ·ISE KARAR=Iris-versicolor
4 E¼GER 2.1�PW<2.5 ·ISE KARAR=Iris-virginica
5 E¼GER 3.95�PL<4.93 VE 1.3�PW<1.7 ·ISE KARAR=Iris-versicolor
6 E¼GER 4.93�PL<5.91 VE 2.8�SW<3.2 ·ISE KARAR=Iris-virginica
7 E¼GER 1.3�PW<1.7 VE 2.4�SW<2.8 ·ISE KARAR=Iris-versicolor

Tablo 1c. Rules-3 Plus taraf¬ndan elde edilen kurallar [15]
Kural Kural Tan¬m¬
1 E¼GER 1�PL<1.98 ·ISE IRIS=Iris-setosa
2 E¼GER 3.95�PL<4.93 VE 1.3�PW<1.7 ·ISE IRIS =Iris-versicolor
3 E¼GER 5.91�PL<6.9 ·ISE IRIS =Iris-virginica
4 E¼GER 4.93�PL<5.91 ·ISE IRIS =Iris-virginica
5 E¼GER 2.4�SW<2.8 VE 1.7�PW<2.1 ·ISE IRIS =Iris-virginica
6 E¼GER 2.96�PL<3.95 ·ISE IRIS =Iris-versicolor
7 E¼GER 0.9�PW<1.3 ·ISE IRIS =Iris-versiolor
8 E¼GER 2.1�PW<1.5 ·ISE IRIS =Iris-virginica
9 E¼GER 3.2�SW<3.6 VE 3.95�PL<4.93 ·ISE IRIS =Iris-versicolor
10 E¼GER 2.8�SW<3.2 VE 1.7�PW<2.1 ·ISE IRIS =Iris-virginica

Tablo 2. IRIS test veri kümesi kullan¬larak elde edilen kural say¬lar¬ve do¼gruluk oranlar¬
Algoritma Kural Say¬s¬ Do¼gruluk Oran¬
RULES-3 11 %91.50
ID3 8 %92.50
RULES-3 PLUS 10 %97.50
RULES-4 9 %93.60
REX-1 8 %93.75
REX-2 7 %100.00
REX-3 7 %100.00

REX ailesi ile RULES ailesi algoritmalar¬aras¬nda, ürettikleri kural say¬lar¬ve do¼gruluk oran-
lar¬na göre yap¬lan karş¬laşt¬rmalar Tablo 2�da verilmi̧stir. RULES ailesi algoritmalar¬ndan en iyi
sonucu veren Rules-4 algoritmas¬taraf¬ndan üretilen kural say¬s¬9 ve şart say¬s¬12�dir (Pham
ve Dimov, 1997a; Pham ve Dimov, 1997b). REX algoritmalar¬n¬n üretti¼gi kural say¬lar¬ve ku-
rallardaki şart say¬lar¬di¼ger RULES ailesi algoritmalar¬ndan daha azd¬r. Ayr¬ca, Rules-4 algo-
ritmas¬%93:60, REX-1 algoritmas¬%93:75 ve REX-2 algoritmas¬ ise %100 do¼gruluk oran¬nda
s¬n¬�and¬rma yapm¬̧st¬r (Pham ve Dimov, 1997a; Pham ve Dimov, 1997b; Pham v.d., 2000). Bu
bilgilere göre REX ailesi algoritmalar¬di¼ger RULES ailesi algoritmalar¬na göre hem az say¬da
kural üretmekte hem de yüksek do¼gruluk oran¬nda s¬n¬�and¬rma yapabilmektedir.
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Do¼gruluk oranlar¬na göre performans karş¬laşt¬rmalar¬için en yayg¬n kullan¬lan 7 algoritma
ve toplam 10 adet veri kümesi seçilmi̧stir (Tolun v.d., 2005; Wu, 1998; Tolun ve Abu-Soud, 1998;
An, 2003; Thrun v.d., 1991; Bramer, 2000). Bu veri kümeleri günlük hayattan al¬nan gerçek veri
kümeleridir. Bunlar¬n kural üretmek için bir e¼gitim kümesi ve bu kural kümesinin do¼grulu¼gunu
test etmek için bir test kümesi bulunmaktad¬r (Blake ve Merz, 1994).

Tablo 3�deki örnek kümelerinin ortalama do¼gruluk oranlar¬na göre en yüksek do¼gruluk oran¬
%86:92 ile REX-1, ikinci en yüksek do¼gruluk oran¬%85:42 ile REX-3 ve üçüncü en yüksek do¼gru-
luk oran¬ise %84:07 ile CN2 algoritmas¬na aittir. Tablodaki REX algoritmalar¬için verilen de¼ger-
lerin tamam¬geli̧stirilen bu sistem taraf¬ndan elde edilmi̧stir.

Tablo 3. Algoritmalar taraf¬ndan elde edilen do¼gruluk oranlar¬
Örnek C4.5 C4.5 ID3 ILA ILA-2 OC1 CN2 REX-1 REX-2 REX-3

Rules Prune
Vote 95.6 97.0 94.1 94.8 97.0 96.3 95.6 97.0 89.6 89.6
Parity5+5 50 50.0 50.8 51.2 50.0 52.4 53.0 64.7 63.8 64.7
Monk1 93.5 75.7 81.0 100 100 91.2 98.6 97.2 97.2 96.8
Monk2 66.2 65.0 69.9 78.5 59.7 96.3 75.4 76.4 72.2 76.9
Monk3 96.3 97.2 91.7 88.2 100 94.2 90.7 93.5 89.4 91.0
Zoo 85.3 85.3 97.1 91.2 88.2 73.5 82.4 97.1 85.3 88.2
Lenses 62.5 62.5 62.5 50.0 62.5 37.5 62.5 62.5 62.5 62.5
Tic-Tac-Toe 98.1 82.2 80.9 98.1 84.1 85.6 98.0 97.1 97.1 98.0
Splice 92.7 90.4 89.0 67.9 73.4 91.2 84.5 83.7 83.2 89.0
Promoter 97.5 95.0 100 100 97.5 87.5 100 100 100 97.5
Ortalama 83.77 80.03 81.7 81.99 81.24 80.57 84.07 86.92 84.03 85.42

4 Geli̧stirilen Uzman S¬n¬�and¬rma Sistemi

Veri madencili¼ginin yukar¬da say¬lan problemlerini ortadan kald¬rmak için do¼grudan kural üreten
REX ailesi algoritmalar¬kullan¬larak örnek kümesinden kural üreten bir sistem geli̧stirilmi̧stir.
Sistem, veri madencili¼gi problemlerini gidermek için örnek kümesindeki eksik ve boş veriyle,
say¬sal ve alfabetik de¼gerli karakteristiklerle, çok büyük veri kümeleriyle ve dilsel de¼gi̧skenlerle
i̧slem yapabilmektedir. Ayr¬ca, say¬sal de¼ger içeren karakteristikler için aral¬k tan¬mlamalar¬n¬n
yap¬lmas¬na izin vermektedir.

Geli̧stirilen uzman sistemde karar verme mekanizmas¬olarak geriye do¼gru zincirleme tekni¼gi
kullan¬lmaktad¬r. Bir uzman sistemde yeni bir durumla karş¬laş¬ld¬¼g¬nda sonucun ne olaca¼g¬, mev-
cut kural kümesinden buna cevap verecek kurallar¬n bulunmas¬na ba¼gl¬d¬r. Kural kümesinde
arama yap¬l¬rken kurallar s¬ras¬yla araşt¬r¬l¬r. Verilen karakteristik de¼gerlerinin tamam¬n¬do¼gru-
layan kural seçilir. Uyan bir kural¬n bulunmamas¬durumunda en yak¬n do¼grulu¼gu sa¼glayan kural
seçilir. Bunun için, karakteristik de¼gerlerinden ilk önce bir tanesi elenir, sonuç bulunmamas¬du-
rumunda sonuç bulununcaya kadar di¼ger karakteristikler birer birer elenir. Buna ra¼gmen sonuç
bulunamamas¬durumunda verilen örnek için herhangi bir s¬n¬�and¬rma yap¬lmaz.

Uzman s¬n¬�and¬rma sisteminde, REX ailesi algoritmalar¬n¬n her üçü ile ayr¬ayr¬kural üret-
mek mümkündür.
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Şekil 2. Örnek kümesi bilgilerinin giri̧si için kullan¬lan arayüzü

4.1 Uzman S¬n¬�and¬rma Sisteminin Kullan¬c¬Arayüzü

Kullan¬c¬n¬n, geli̧stirilen uzman sistemi kolay bir şekilde kullanmas¬n¬sa¼glamak için uygun pro-
gramlama teknikleri kullan¬lm¬̧st¬r. Bu şekilde kullan¬c¬n¬n kolayl¬kla kendi veritaban¬n¬oluştur-
mas¬ve bilgi giri̧slerini daha rahat bir şekilde yapmas¬sa¼glanm¬̧st¬r.

4.2 Yeni Veritaban¬n¬n Oluşturulmas¬

Bu bölümde örnek kümesinin k¬sa bir tan¬m¬yap¬l¬r. Örnek kümesi için bir veritaban¬ ismi ve
bir aç¬klama bilgisi ile birlikte örnek kümesinde yer alacak olan karakteristik tan¬mlamalar¬n¬n
yap¬lmas¬sa¼glan¬r. Örnek kümesinde yer alacak olan karakteristiklerin metin mi, yoksa say¬sal
m¬oldu¼gu ve say¬sal alanlar¬n kaç s¬n¬ftan oluşaca¼g¬da bu bölümde belirlenir. Veritaban¬na yeni
karakteristikler ekleme ve mevcut karakteristikleri silme gibi i̧slemler yap¬labilir.

4.2.1 Örnek kümesine bilgi girişi. Örnek kümesinin tan¬m¬yap¬ld¬ktan sonra bir veritaban¬boş
olarak oluşturulur ve bilgi giri̧sine haz¬r hale getirilir. Girilen her kay¬t bir örnek olarak ad-
land¬r¬l¬r. Tüm örnekler örnek kümesini oluşturur. Örnek giri̧sleri, farkl¬zamanlarda veritaban¬na
kay¬t ilavesi şeklinde yap¬labilir. Bilgilerin son şekli kal¬c¬olarak saklan¬r. Bilgi giri̧s ekran¬Şekil-
2�de gösterilmi̧stir.
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4.2.2 Kural üretme ve do¼gruluk oran¬n¬n hesaplanmas¬. Sistemde, kural üretme i̧slemi REX-1,
REX-2 veya REX-3 algoritmalar¬ndan birine göre yap¬labilir. Her algoritman¬n üretti¼gi kurallar,
bir kural kümesi olarak, test veri kümesi ile do¼gruluk testi yapmak veya verilen de¼gerlerin hangi
s¬n¬fa ait oldu¼gunu bulmak üzere bir yaz¬(text) dosyas¬nda saklan¬r. Test i̧slemi yard¬m¬yla do¼gru
olarak s¬n¬�and¬r¬labilen örnek say¬s¬, s¬n¬�and¬r¬lamayan örnek say¬s¬ve do¼gruluk oran¬de¼gerleri
kullan¬c¬ya yans¬t¬l¬r.
Kural üretme i̧sleminin kullan¬c¬arayüzü Şekil-3�te gösterilmi̧stir. Kullan¬c¬aktif örnek küme-

sine hangi algoritman¬n uygulanaca¼g¬na ilgili pencereden karar verir. Bu pencerede, üretilen ku-
rallar ve örnek kümesindeki karakteristik ve de¼gerlere ait bilgi ölçüm de¼gerleri görüntülenir. Kul-
lan¬c¬, Test dü¼gmesi yard¬m¬yla test veri kümesini kullanarak örnek kümesinin do¼grulu¼gunu test
edebilir. Test i̧slemi ile test örnek kümesindeki örneklerden s¬n¬�and¬r¬labilen ve s¬n¬�and¬r¬la-
mayanlar¬n say¬s¬ ve örnek kümesinin do¼gruluk oran¬ hesaplan¬r. Kaydet dü¼gmesi yard¬m¬yla
kural kümesini kaydedebilir ve e¼ger aral¬k tan¬mlamalar¬yap¬lm¬̧s ise Say¬sal dü¼gmesi yard¬m¬yla
bu de¼gerlerin dilsel karş¬l¬klar¬n¬görebilir. Şekil 3�te, seçilen algoritma yard¬m¬yla örnek kümesin-
den kurallar üretildikten sonra test dü¼gmesi yard¬m¬yla do¼gruluk oran¬ hesaplanmakta ve bu
bilgiler görüntülenmektedir.

5 Sonuçlar

Geli̧stirilen uzman s¬n¬�and¬rma sistemi yard¬m¬yla herhangi bir uzmana gerek kalmadan ilgili
meslek sahibi kendi veritaban¬n¬ kolayl¬kla oluşturabilmekte, bilgi giri̧slerini yapabilmekte ve
bilgilerden kural üretebilmektedir. Üretilen kurallar¬n do¼grulu¼gunu test ederek, bilinmeyen bir
durum ile karş¬laş¬lmas¬ halinde hangi sonucun hangi do¼gruluk oran¬nda elde edilece¼gini göre-
bilmektedir. Sistemin avantajlar¬şunlard¬r:
� Eksik ve boş veri ile çal¬̧sabilmekte: Girilen bilgilerde baz¬karakteristiklere ait de¼gerlerin

bulunmamas¬sistemin çal¬̧smas¬n¬engellememekte ve bu de¼gerler yok kabul edilmektedir.
� Gürültülü verileri ay¬rt edebilmekte: Kullan¬lan bilgi ölçüleri (entropi, bilgi kazanc¬)

sayesinde gürültülü veriler elenmekte ve bu veriler kural üretme aşamas¬nda dikkate al¬nmamak-
tad¬r.
� Dilsel de¼gi̧skenler kullan¬labilmekte: Say¬sal de¼ger içeren bir tan¬mlama yerine dilsel

de¼gi̧skenlerin kullan¬lmas¬, bilginin daha kolay anlaş¬lmas¬n¬n yan¬nda büyük ölçüde bilgi indirgen-
mesi sa¼glamaktad¬r.
� Sorgulama teknikleri yard¬m¬yla h¬zl¬sonuç üretebilmekte: Kombinasyonlar¬n örnek kümesi

üzerinde tek bir s¬n¬fa ait olup olmad¬klar¬n¬n test edilmesi aşamas¬nda, sorgulama i̧slemleri SQL
komutlar¬yard¬m¬yla yap¬larak i̧slemlerin daha h¬zl¬yap¬lmas¬sa¼glanmaktad¬r.
� Sistem bütün veri tipleri ile çal¬̧sabilmektedir: Karakteristiklere ait de¼gerlerin say¬sal

veya metin format¬nda olmas¬kaç¬n¬lmazd¬r. Say¬sal de¼gerler de kendi içerisinde tamsay¬veya
ondal¬kl¬ say¬ olabilmektedir. Karakteristik tan¬mlamalar¬ s¬ras¬nda karakteristi¼gin metin veya
say¬sal veri tipinde oldu¼gu belirtilir.
� Gerekti¼ginde say¬sal de¼gerler için aral¬k tan¬mlamalar¬yapabilmekte: Say¬sal de¼gerlerin

do¼grudan ele al¬nmas¬yerine verilen aral¬klara göre dilsel de¼gi̧skenlerin kullan¬lmas¬daha yarar-
l¬d¬r. Bu sayede daha genel kurallar üretilebilir. Örne¼gin, bir örnek kümesinde s¬cakl¬k karak-
teristi¼gi için 18 ve 19 de¼gerlerinin bir fark¬ yoksa, bu de¼gerlerin ayr¬ ayr¬ ele al¬nmas¬ yerine,
15 <S¬cakl¬k< 28 (s¬cakl¬k 15 ile 28 de¼gerleri aras¬nda) gibi bir de¼ger aral¬¼g¬n¬n kullan¬lmas¬
daha do¼gru olacakt¬r. Aksi halde say¬sal de¼ger içeren her örnek için bir özel kural¬n üretilmesi
kaç¬n¬lmazd¬r.
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Şekil 3. Kural üretme i̧sleminin kullan¬c¬arayüzü

� Büyük hacimli veri kümeleri üzerinde i̧slem yapabilmekte: Veritaban¬ndaki kay¬tlar¬n
çok say¬da olmas¬ herhangi bir probleme sebep olmamaktad¬r. Sistem her veri kümesi için en
fazla 255 karakteristikten oluşan 2 milyara kadar örnek giri̧sine izin vermektedir.
Sistemin en büyük dezavantaj¬ise dinamik veri giri̧sinden sonra her defas¬nda sistemin yeniden

çal¬̧st¬r¬lmas¬n¬n gereklili¼gidir. Veritaban¬na her bilgi giri̧sinden sonra girilen bilginin kural kümesi-
ni etkileyip etkilemedi¼ginin bilinmesi ve buna göre kural kümesinin yeniden düzenlenmesi pratiklik
ve zaman tasarrufu yan¬nda kural kümesinin sürekli olarak güncellenmesini sa¼glayacakt¬r.
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