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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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Ozet.  Bir uzman sistem icin en biiyiik problem bilgilerin elde edilmesi ve degerlendirilme-
sidir. Bir uzmandan bilgi elde etme, kargilikli gériigmeler gerektiren, uzun zaman alan, dikkat
isteyen ve sistematik galismalar gerektiren bir islemdir. Uzmanlar, uzmanlik bilgilerini giinliik
caligmalarinda rahatlikla kullanabilmelerine ragmen, bunlar1 6zetleme ve bir uzman sistemde
kullanilabilir hale getirmede ayni basariy1 gosteremeyebilirler. Bu bilgilerin degerlendirilmesi ve
bir uzman sistem icin bilgi tabani haline getirilmesi ayr1 bir uzmanlik ister. Bu ¢alismada, REX
(REX-1, REX-2, REX-3) ailesi algoritmalarina gore kural {ireten ve bu kurallar1 kullanarak ver-
ilen degerlere gore sonug iiretebilen bir sistem gelistirilmigtir. Bu sistem yardimiyla herhangi bir
uzmana ihtiya¢ duyulmadan kullanicinin kendi veritabanini olusturmasi, bilgilerini girmesi ve bu
bilgilerden kurallar iiretmesi saglanmigtir.

Anahtar kelimeler:  Veri madenciligi, uzman sistem, bilgi kazanimi, kural iiretme
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1 Giris

Bilgi tabanl sistemleri hazirlama ¢ok pahali olmasinin yaninda, uzmanlardan bilgiyi elde etme ve
sonucunu yararl bir gekilde géstermenin siireci ise yavagtir. Ayrica bu ¢aligmalar, hem konuyla
ilgili uzmanlarin hem de yapay zeka uzmanlarinin hizmetlerini gerektirir. Bilgi transfer siirecini
bir makine tarafindan dogrudan elde etme ve kendi i¢ gosterimini yapma, yeni uzman sistemlerin
maliyetini diisiirmeyi ve kendi kendini siirekli olarak geligtiren sistemler i¢in hizli ve verimli araglar
saglamay1 hedefler.

Insanlar ve bilgisayarlar arasindaki biiyiik farklardan biri, insanlar bir faaliyete girisirken
genellikle es zamanh geligtirme yoluyla kendi deneyimlerini kullanarak bunu gergeklegtirirler.
Buna kargin, bilgisayarlar kendileri i¢in saglanan prosediirleri tam olarak yerine getirirler. Bil-
gisayarlar, programlar1 ¢ok verimli olarak icra edebilirler, ama bilgisayarlarin performansi kendi
deneyimleri ile geligtirilmemigtir (Michalski ve Kodratoff, 1990).

Sistemlerin performanslarini artirmak veya bilgi esaslarin genigletmek amaciyla sistem davra-
niglarinda meydana gelen kalic1 degisiklikler ‘cgrenme’ olarak adlandirilir. Ogrenme yetenegi,
insanlar ve diger canli organizmalarda mevcut olup bilgisayar sistemlerinde de biiyiik bir degere
sahiptir. Ogrenen bir sistem, bir veya daha fazla gorevi gerceklestirirken kendi bilgi veya yetenegini
de geligtirir. Geligsme, bilgi igleme aktivitelerinin bir sonucu olarak meydana gelir ve birgok gekilde
ele almmahidir (Wang, 1997).

° Mevcut bilginin artirilmas: siirecinde bilgi tabaninin boyutunun artirilmasi,

. Bulugsal yontemle veya arama alternatiflerini kullanarak kazanim siiresi boyunca prob-
lemin hizli ¢oziilmesi,

° Gereksiz verilerin elenmesi siirecinde problemi ¢ozmek icin ihtiyag duyulan siirenin
azaltilmas,

° Coziim bulma kalitesinin yiikseltilmesi,

° Cozebildigi problemin sinif veya ornek kiimesindeki artiglardan etkilenmemesi.

Veri madenciligi ve bilgisayarla ¢grenmede sonug¢ ¢ikarma igin farkli yollar benimsenmistir.
Tiimdengelim, tiimevarim ve benzerlik olusturma gibi ana gikarim tipleri kullanilir. Goézlem ve
deneylerden 6grenme, insan 6grenme siirecinin en 6nemli 6zelligidir. Aynm zamanda, 6grenme bilgi
kazaniminimn en iyi yoludur (Forsyth, 1989; Arciszewski, 1996).

2 Veri Madenciligi

Veri madenciligi, verilerin igerisindeki desenlerin, iligkilerin, degigimlerin, diizensizliklerin, ku-
rallarin ve istatistiksel olarak onemli olan yapilarin otomatik veya yar1 otomatik olarak ortaya
¢ikarilmasidir. Bagka bir ifade ile veri madenciligi, biiyiik miktarda veri igerisinden gelecekle ilgili
tahmin yapmamizi saglayacak bagint1 ve kurallarin bilgisayar programlar: kullanilarak aranmasi,
bulunmas: ve kurallara doniigtiiriilmesidir (Alpaydin, 2000; SAS Institute Inc., 1999). Bu sayede
yigin geklindeki bir veri tabanindan anlamli ve tiim ¢rnek kiimesini ifade eden daha basit bil-
gilerin elde edilmesi saglanir. Veri madenciligi; istatistik, veri tabanlari, programlama teknikleri
ve yiiksek performansh iglem gibi temelleri icermenin yaninda, eldeki verilerden anlamli ve kul-
lanigh bilgiyi ¢ikarmaya yarayacak tiimevarim iglemlerini formiile etmeye ve uygulamaya yonelik
caligmalarin biitiiniinii de igerir.

Veri madenciligi ve bilgi kesfi (data mining & knowledge discovery), 6zellikle miihendislik,
ticaret, tip ve egitim alanlarindaki uygulamalarda yeni ve temel bir aragtirma sahasi olarak ortaya
¢gikmaya baglamigtir. Veri madenciligi teknikleri, genis veri kiimelerinden anlaml bilgileri, diizen-
sizlikleri ve veriler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmakta kullanilir. Bu sayede, web iizerinde fil-
trelemeler, DNA siralar igerisinde genlerin tespiti, ekonomideki egilim ve diizensizliklerin tespiti,
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Internet tizerinden aligverig yapan miigterilerin aligkanliklar: gibi karar verme mekanizmalar: i¢in
onemli bulgular elde edilebilir (SAS Institute Inc., 1999; Vahaplar ve Inceoglu, 2001).

Veri madenciliginde kullamlacak olan veritabanlar genis, yiiksek hacimli ve/veya dagitik sek-
ilde bulunabilir. Kullanilacak olan tekniklerin bu yapilara uygun olarak tasarlanmasi ¢ok énem-
lidir. Bu tekniklerin bilgisayar bellegine sigmayacak kadar biiyiik veya farkl cografi konumlardaki
bilgiyi igleme yetenegine de sahip olmasi gerekir (Vahaplar ve Inceoglu, 2001).

2.1 Veri Madenciliginde Kullanilan Teknikler

2.1.1 Istatistiksel yontemler. Veri madenciligi calismasi temel olarak bir istatistik uygulamas:
olarak goriiliir. Istatistik, eldeki veriden anlaml bilgiler elde etmek icin farkl teknikler kullanir:
Smiflandirma, regresyon 6bekleme, hipotez testi, varyans analizi, baginti kurma, boyut azaltma
(Alpaydin, 2000).

2.1.2 Yapay sinir aglary (YSA). Son zamanlarda yayginlagsan yapay sinir aglarinda amag fonksiy-
onu birbirine bagh basit iglemci iinitelerinden olusan bir ag iizerine dagitilmigtir. Yapay sinir
aglarinda kullanilan 6grenme algoritmalari, veriden iiniteler arasindaki baglant1 agirhiklarini he-
saplar. YSA istatistiksel yontemler gibi veri hakkinda parametrik bir model varsaymadigindan
uygulama alani daha genistir ve bellek tabanli yontemler kadar yiiksek islem ve bellek gerektirmez
(Alpaydin, 2000).

2.1.3 Kiimeleme modelleri. Kiimeleme modellerinde amag, iiyelerin birbirlerine ¢ok benzedigi,
ancak ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkl olan kiimelerin bulunmas: ve veritabanindaki kayitlarin
bu farkl kiimelere boliinmesidir. Kiimeleme analizinde; veritabanindaki kayitlarin hangi kiimelere
ayrilacagl veya kiimelemenin hangi degisken o6zelliklerine gore yapilacagi konunun uzmani olan
bir kigi tarafindan belirtilebilecegi gibi bilgisayar programlari tarafindan da yapilabilmektedir.

2.1.4 Karar agaglar ve kural kiimeleri. Istatistiksel yontemlerde veya yapay sinir aglarinda veri-
den bir fonksiyon 6grenildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlagilabilecek bir kural
olarak yorumlanmasi1 zordur. Oysa, karar agaglar1 olugturulduktan sonra kokten yapraga dogru
inilerek her dal bir kural olugturacak gekilde kurallar yazilabilir. Bu sekilde kural ¢ikarma veri
madenciligi ¢caligmasinin sonucunun dogrulanmasini saglar (Alpaydin, 2000).

Karar agaci tabanli algoritmalar genellikle karar agacini olugturmak icin en biiyiik bilgi
kazancini veren 6zelliklerden arama yapmak igin bilginin entropi élgiisiinii kullanirlar (Michalski
ve Kodratoff, 1990; Wang, 1997). Entropisi en diigiik olan karakteristik, en iyi olarak kabul edilir
ve bu karakteristik karar agacinim kokiinii olusturur. Ornek kiimesi bu karakteristige gore kiiciik
alt kiimelere boliiniir ve agacin her dal bir simif degerine karsilik gelecek sekilde dallandirilir.
Karar agaci geligtirme prosediirii, egitme 6rnekleri kullanicinin belirledigi sonlandirma 6l¢iitiine
gore dogru simiflandirilincaya kadar devam eder.

Karar agaci tabanh algoritmalar Bol-ve-Fethet metoduna gore iglem yaparak ornekleri alt
kiimelere ayirirlar. Bol-ve-Fethet 6grenme metodu, bir érnek kiimesini, her bir alt kiimede sadece
tek bir sinif kalincaya kadar alt kiimelere ayirir. Dogrudan kural iireten algoritmalar ise kapsama
metoduna goére islem yaparlar. Bu metot ile verilen 6rnek kiimesinde daha genel kurallar elde
etmek i¢in ornek kiimesi sinif degerlerine gore alt kiimelere ayrilir ve verilen alt kiimede arama
yontemleri kullanilarak kural iiretilmeye galigihr (Akgobek, 2003).
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2.2 Veri Madenciliginde Karsilagilan Problemler

Kiigiik veri kiimeleriyle hizli ve dogru bir bi¢imde galigabilen bir veri madenciligi sistemi, gok
biiyiik veritabanlarina uygulandiginda tamamen farklh davranabilir. Ayrica, tutarh veri iizerinde
miikemmel caligirken, ayni veriye giiriiltii eklendiginde ¢nemli bir bigimde kotiilegebilir. Veri
madenciliginde kargilagilan problemler agagida siralanmigtir (Sever ve Oguz, 2002; Chen v.d.,
2005).

2.2.1 Veritabani boyutu. Bir veritabanina kayit girilmesi durumunda buna paralel olarak boyutu
da artacaktir. Ancak pek ¢ok algoritma oldukca kiigiik érneklemleri ele alabilecek bicimde geligtir-
ilmigtir. Ayn1 algoritmalarin yiizbinlerce kat biiyiik ¢rneklemlerde kullanilabilmesi i¢in azami
dikkat ve ileri programcilik tekniklerinin kullanilmas1 gerekmektedir. Orneklemin biiyiik olmas,
durumun gercekten var oldugunu gostermesi agisindan bir avantajdir. Ancak boyle bir érneklem-
den elde edilebilecek olasi durum sayisi ¢ok biiyiiktiir. Bu yiizden veri madenciligi sistemlerinin
kars1 karsiya oldugu en 6nemli sorunlardan biri, veritabani boyutunun ¢ok biiyiik olabilecegidir.
Dolayisiyla veri madenciligi yontemleri ya sezgisel/bulugsal bir yaklagimla arama uzayimm tara-
malidir ya da ileri programlama teknikleri yardimiyla uygun sorgulama yontemlerini kullanarak
indirgemelidir (Sever ve Oguz, 2002; Wu v.d., 2005; Lavington v.d., 2005).

2.2.2 Girultili veri.  Biiyiik veritabanlarinda karakteristiklere ait degerler yanlhs veya eksik ola-
bilir. Bu durum; veri girisi sirasinda yapilan insan hatalari, degerin yanhsg girilmesi, ¢lgiilmesi
veya gozlemlerin yanlig yapilmasindan kaynaklanir. Veri girigi ya da veri toplanmasi sirasinda
olusan sistem dis1 hatalara giirtiltii ad1 verilir. Hatali veri, gercek veritabanlarinda ciddi prob-
lemler olugturabilir. Bu durum, bir veri madenciligi yonteminin kullanilan veri kiimesinde bu-
lunan giiriiltiilii verilere kargt daha az duyarli olmasini gerektirir. Giiriltiilii verinin yol agtig
problemler tiimevarimsal karar agaclarinda uygulanan metotlar yardimiyla kapsamli bir bigimde
aragtirilir. Eger veri kiimesi giiriiltiilii ise sistem bozuk veriyi tanimali ve ihmal etmelidir. Deney-
sel sonuglar, giiriiltiiniin 6grenme algoritmasini dogrudan etkileyerek performansinin diigmesine
sebep oldugunu gostermigtir (Sever ve Oguz, 2002).

2.2.3 Bos degerler. Bir veritabaninda bog deger, veritabanini olusturan karakteristiklerden her-
hangi birine ait degerin bog olmasidir. Bos deger, tanimi geregi kendisi de dahil olmak {iizere hic
bir degere egit olmayan degerdir. Eger bir 6rnegin bir karakteristigine ait degeri bog ise o deger
bilinmeyen ve uygulanamaz bir deger anlamina gelir. Ornegin, bir hasta veritabaninda bir hastaya
ait bazi karakteristiklerin bog olmasi kaginilmazdir. Bog degerler veri kiimesinde bulunuyorsa, ya
bu degerler tamamiyla ihmal edilmeli ya da bu degere en yakin deger atanmalidir (Sever ve Oguz,
2002).

2.2.4 Fksik veri. Evrendeki her nesnenin ayrintili bir bi¢imde tanimlandigl ve bu nesnelerin
alabilecegi degerler kiimesinin belirli oldugu varsayilsin. Verilen bir baglamda her bir nesnenin
tanimi kesin ve yeterli olsa idi, simiflama iglemi basit¢e nesnelerin alt kiimelerinden faydalanilarak
yapilirdi. Bununla birlikte, veriler kurum ihtiyaglar1 géz oniinde bulundurularak diizenlenip top-
landigindan, mevcut veri gercek hayati yeterince yansitmayabilir. Ornegin, hastaligin tanismi
koymak icin kurallar sadece ¢ok yash insanlarin belirtilerinin bulundugu bir veri kiimesi kul-
lamilarak iiretilseydi, bu kurallara dayanarak bir gocuga tani koymak pek dogru olmazdi. Bu gibi
kogullarda bilgi kegfi modeli belirli bir giivenlik (ya da dogruluk) derecesinde tahmini kararlar
alabilmelidir (Tolun v.d., 2005).
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2.2.5 Artik veri. Verilen veri kiimesi, eldeki probleme uygun olmayan veya artik nitelikler icere-
bilir. Bu durum pek cok islem sirasinda karsimiza cikabilir. Ornegin, eldeki problem ile ilgili
veriyi elde etmek igin iki iligkiyi ortak nitelikler tizerinden birlestirirsek sonug iligkide kullanicinin
farkinda olmadig1 artik nitelikler bulunur. Artik nitelikleri elemek igin geligtirilmig teknikler
‘karakteristik se¢imi’ olarak adlandirilir. Karakteristik se¢imi yalnizca arama uzayim kiiciiltmekle
kalmayip, siniflama igleminin kalitesini de arttirir (Sever ve Oguz, 2002).

2.2.6 Dinamik veri. Kurumsal ¢evrimigi veritabanlari dinamiktir, siirekli olarak bilgi girisi ve
giincelleme yapildigindan igerigi de siirekli olarak degisir. Bu durum, bilgi kesfi metotlar: icin
onemli sakincalar dogurmaktadir. Ik olarak sadece okuma yapan ve uzun siire calisan bilgi kesfi
metodu bir veritaban1 uygulamasi olarak mevcut veritabani ile birlikte caligtirildiginda mevcut
uygulamanin da performansi ciddi 6lgiide diiger. Diger bir sakinca ise, veritabaninda bulunan ver-
ilerin kalici oldugu varsayilip, gevrimdis: veri iizerinde bilgi kesif metodu galistirildiginda, degisen
verinin elde edilen o¢riintiilere yansimasi gerekmektedir. Bu islem, bilgi kesfi metodunun tirettigi
oriintiilerin, zaman iginde degisen veriye gore sadece ilgili oriintiileri giincelleme yetenegine sahip
olmasini gerektirir (Sever ve Oguz, 2002).

2.2.7 Farkl tipteki veriler. Gercek hayattaki uygulamalar makine 6greniminde oldugu gibi yal-
nizca sembolik veya kategorik veri tiirleri degil, fakat ayni zamanda tamsayi, kesirli sayilar ve ¢coklu
ortam verisi gibi farkl tipteki veriler iizerinde iglem yapilmasini gerektirir. Kullanilan verinin
saklandig1 ortam, diiz bir veri kiitiigii veya iligkisel veritabaninda yer alan tablolar olacag: gibi,
nesneye yonelik veritabanlari, ¢coklu ortam veritabanlari, cografi veritabanlari vb. olabilir. Sak-
landig1 ortama gore veri, basit tipte olabilecegi gibi karmagik veri tipleri (goklu ortam verisi,
zaman igeren veri, yardimh metin, cografi vb.) de olabilir. Bununla birlikte veri tipi gesitliliginin
fazla olmasi bir veri madenciligi algoritmasinin tiim veri tiplerini ele alabilmesini olanaksiz hale
getirebilir. Bu yiizden veri tipine 6zgii algoritmalar geligtirilmektedir (Sever ve Oguz, 2002).

3 Rex Ailesi Algoritmalar:

REX ailesi (Akgobek, 2003) algoritmalari, Rules ailesi algoritmalar: gibi érnekte yer alan deger-
lerin kombinasyonlarina gore kural iiretir. Rules ailesi algoritmalarindan farkli olarak REX-1
algoritmasi, kural {iretme agamasinda sadece arama yaparak kural iiretmez ayni zamanda karak-
teristik ve degerlerin entropilerini de hesaplar ve diizensizligi en az olan karakteristige oncelik
verir. REX-2 algoritmasi, karakteristik ve degerlerin entropilerini kullanarak bilgi kazanclarin
hesaplar ve bu degere gore bilgi kazanci yiiksek olan karakteristiklere oéncelik verir. REX-3 algo-
ritmasi ise bilgi kazancina gore karakteristikleri siraladiktan sonra, 6rnek kiimesi iizerinde arama
yaparak mevcut kombinasyonlara gore iiretilebilecek tiim kurallar: iiretir ve ardindan en ¢ok
ornegi siniflandirabilen en genel kurallar: seger.

REX ailesi algoritmalarinin kural iiretme yontemleri karar agac: iireten algoritmalarin kural
iiretme yontemlerinden farkhidir. Karar agaci iireten algoritmalar oncelikle bilgi degerine gore
secilen bir karakteristigi agacin kokii, diger karakteristikleri agacin dallari olarak kabul eder.
Karar agacinin olugturulmasindan sonra agacin herbir dali bir kural olugturacak sekilde kurallara
doniigtiiriiliir. REX ailesi algoritmalarindan REX-2’nin kural iiretme metodu Sekil-1’de goster-
ilmigtir.

REX-2 algoritmas1 6rnek kiimesini yeniden diizenlemek i¢in her karakteristigin Bilgi Kazancin
hesaplar. Hesaplanan bilgi kazanci, karakteristiklerin Kismi Entropisine boliinerek Bilgi Kazang
Oranlar1 bulunur. Bu oranlar biiyiikten kii¢iige dogru siralanarak, ornek kiimesi bu siralamaya
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gore yeniden diizenlenir. Bu gekilde bilgi kazang orani en yiiksek olan karakteristiklere éncelik ver-
ilmesi saglanir. Her agama sonunda tiim 6rneklerin simflandirilip simflandirilmadigina bakilarak
isleme devam edilip edilmeyecegi belirlenir.

Ornek kiimesinin bilgi degeri 1 no’lu denklem yardimiyla hesaplanir.

Bilgi(S) = — Z |SSl| - log, (éf) (1)

Buradaki, m ¢rnek kiimesindeki sinif sayisini, 6rnek kiimesindeki ornek sayisini, S; ise 4. sinifa
ait ornek sayisini gostermektedir.

Bir karakteristigi olugturan degerlerin entropisi 2 no’lu denklem yardimiyla hesaplamr (Klinken-
berg, 1996). Denklemde kullanilan, T karakteristikte yer alan bir degeri, freq(Ci,T) T degerinin
gegtigi C; siifina ait 6rneklerin sayisini, T' degerinin gegtigi toplam 6rnek sayisini, k£ bu 6rnek-
lerdeki siif sayisini gostermektedir.

k
freq(C;,T) freq(C;,T)
E(T)=- -1 2
(N: karakteristik sayisi, KombSay : Kombinasyon sayisi).
Adim-1. Sayisal karakteristikler i¢in aralik tanimlamalar: yapilir;
Adim-2. Verilen 6rnek kiimesindeki her degerin ve her karakteristigin entropisi ile her karakteristigin
bilgi kazanci, kismi bilgi ve bilgi kazang oranlar1 hesaplanir;
Adim-3. Karakteristikler bilgi kazang oranlarina gore biiyiikten kiigiige dogru siralanir ve dérnek
kiimesi bu siralamaya gore yeniden diizenlenir;
Adim-4. n =1,
Adim-5. DO
CIKIS=FALSE;
FOR I =1 TO OrnekSayisi
IF I. 6rnek simflandirilmamis THEN
Ornekteki her karakteristik degerinden birer tane almak sartiyla
n’li kombinasyonlar olusturulur;
K =0;
DO
K=K+1;
Kural Uretildi = FALSE;
K. kombinasyon ornek kiimesindeki tiim orneklere uygulanir;
IF n adet degerden olusan K. Kombinasyon tiim 6rneklerde tek
bir sinifa kargilik geliyor THEN
K. Kombinasyon kural haline getirilir;
Simiflandirilan 6rnekler igaretlenir;
Kural Uretildi =TRUE;
WHILE (K <KombSay) OR (NOT Kural Uretildi);
END; // FOR
n=n+1;
IF tiim 6rnekler siniflandirilmig THEN CIKIS = TRUE;
WHILE (n < N) OR (NOT CIKIS)
Adim-6. Aymni 6rnekleri temsil eden birden fazla kural varsa en genel kurallar segilir;

Sekil 1. REX-2 algoritmasinin kural iiretme metodu
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Bir karakteristige ait entropi 3 no’lu denklem yardimiyla hesaplanir. Bir karakteristigin en-
tropisi; karakteristikteki degerlerin entropilerinin ilgili degerlerin olasiliklar: ile garpimlarinin
toplamina egittir (Klinkenberg, 1996).

BA) = Y o BT 3)
i=1
Denklemde; A bir karakteristigi, n karakteristikteki deger sayisim ve E(T;) ise i. degerin
entropisini gostermektedir.
Bir karakteristige ait bilgi kazanci, 6rnek kiimesinin bilgi degeri ile karakteristige ait entropi
degerleri arasindaki farka egittir. S 6rnek kiimesindeki A karakteristigine ait bilgi kazanci 4 no’lu
denklem yardimiyla hesaplanir.

Kazanc(S, A) = Bilgi(S) — E(A) (4)

S ornek kiimesindeki A karakteristigine ait kismi bilgi 5 no’lu denklem yardimiyla hesaplanir.

o S Si
KismiBilgi(S, A) = — Z 5 log, 5 (5)
i=1

Bu denklemde kullanilan; An A karakteristiginin deger sayisini, S; A karakteristigindeki .
degerin gectigi 6rnek sayisini ve S ornek kiimesindeki toplam 6rnek sayisini gostermektedir.
Her karakteristik i¢in bilgi kazang oranlar: ise 6 no’lu denklem yardimiyla hesaplanir.

Kazanc(S, A)
KazancOrany(S, A) = KusmiBilgi(S. A) (6)

Bilgi kazang oranlarinin biiyiikten kiigiige dogru siralanmasindan sonra érnek kiimesi bu sirala-
maya gore yeniden diizenlenir ve kural iiretme iglemi baglatilir.

Kural iiretme iglemi sirasinda 6rnekler sirasiyla ele alimir. Her érnekteki karakteristik deger-
lerinin olusturdugu tekli kombinasyonlarin sadece bir sinifta gecip gegmedigi kontrol edilir. Kom-
binasyon tiim orneklerde sadece bir sinifa ait ise bu kombinasyon kurala déniigtiiriiliir. Aksi halde
kombinasyondaki deger sayis1 bir artirilarak, kombinasyonun sadece bir simifta gecip ge¢medigi
kontrol edilir. Bu islem ilgili 6érnek igin kural iiretilinceye kadar devam eder. Son kombinasyon
tiim degerlerden olusacagindan ilgili érnegi mutlaka simiflandiracaktir.

3.1 Algoritmalarin Performanslarimin Kargilagtirmas:

Bilgi kesfi i¢in kullanilan algoritmalarin performans: iirettikleri kural sayis1 ve dogruluk oranlarina
gore test edilir. Algoritmalardan istenen, 6rnek kiimesinden az sayida kural iiretmesi ve test
veri kiimesindeki ¢rneklerin hangi simifa ait oldugunu yiiksek dogruluk oraninda saglamasidir.
Bu bolimde, bu iki olgii kullanilarak REX ailesi algoritmalar: ile diger algoritmalar arasinda
performans kargilagtirmas: yapilacaktir.

REX ailesi algoritmalari, RULES-3 algoritmasi iizerine inga edilmislerdir. Bundan dolay: énce-
likli olarak RULES ailesinin diger algoritmalari ile hem kural sayilar:i hem de dogruluk oranlarina
gore IRIS veri kiimesini kullanarak kargilagtirma yapilmigtir. REX ailesi ve Rules-3 Plus algorit-
malarimin IRIS veri kiimesine uygulanmasi sonucunda elde edilen kurallar Tablo 1a, 1b ve 1c’de
gosterilmigtir. Bu sonuglara gére REX-1 algoritmas: tarafindan iiretilen kural sayisi 8 ve sgart
sayist 11 iken, REX-2 ve REX-3 algoritmalar1 tarafindan iiretilen kural sayis1 7 ve sart sayisi ise
10’dur. Buna kargin, Rules-3 Plus tarafindan tiretilen kural sayis1 10 ve sart sayist 14’tiir (Pham
ve Dimov, 1997a).
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Tablo 1a. REX-1 tarafindan elde edilen kurallar
Kural Tanimi
EGER 1.3<PW<1.7 VE 3.95<PL<4.93 ISE IRIS=Iris-versicolor
EGER 0<PW<0.5 ISE IRIS =Iris-setosa
EGER 1.7<PW<2.1 ISE IRIS =Iris-virginica
EGER 0.9<PW<1.3 ISE IRIS =Iris-versicolor
EGER 2.1<PW<2.5 ISE IRIS =Iris-virginica
ECGER 4.93<PL<5.91 VE 2.8<SW<3.2 ISE IRIS =Iris-virginica
EGER 2.1<PW<2.5 ISE IRIS =Iris-virginica
EGER 1.3<PW<1.7 VE 2.4<SW<2.8 ISE IRIS =Iris-versicolor

Tablo 1b. REX-2 ve REX-3 tarafindan elde edilen kurallar
Kural Kural Tanimi
EGER 1<PL<1.98 ISE KARAR=Iris-setosa
EGER 1.7<PW<2.1 ISE KARAR=Iris-virginica
EGER 0.9<PW<1.3 ISE KARAR=Iris-versicolor
EGER 2.1<PW<2.5 ISE KARAR=Iris-virginica
EGER 3.95<PL<4.93 VE 1.3<PW<1.7 ISE KARAR=Iris-versicolor
EGER 4.93<PL<5.91 VE 2.8<SW<3.2 ISE KARAR=Iris-virginica
EGER 1.3<PW<1.7 VE 2.4<SW<2.8 ISE KARAR=Iris-versicolor

Tablo lc. Rules-3 Plus tarafindan elde edilen kurallar [15]
Kural Kural Tanim

~
=1
=
=

0 O Ui W N

N O U W N

1 EGER 1<PL<1.98 ISE IRIS=Iris-setosa
2 EGER 3.95<PL<4.93 VE 1.3<PW<1.7 ISE IRIS =Iris-versicolor
3 EGER 5.91<PL<6.9 ISE IRIS =Iris-virginica
4 EGER 4.93<PL<5.91 ISE IRIS =Iris-virginica
5 EGER 2.4<SW<2.8 VE 1.7<PW<2.1 ISE IRIS =Iris-virginica
6 EGER 2.96<PL<3.95 ISE IRIS =Iris-versicolor
7 EGER 0.9<PW<1.3 ISE IRIS =Iris-versiolor
8 EGER 2.1<PW<1.5 ISE IRIS =Iris-virginica
9 EGER 3.2<SW<3.6 VE 3.95<PL<4.93 ISE IRIS =Iris-versicolor
10 EGER 2.8<SW<3.2 VE 1.7<PW<2.1 ISE IRIS =Iris-virginica
Tablo 2. IRIS test veri kiimesi kullanilarak elde edilen kural sayilari ve dogruluk oranlar:
Algoritma Kural Sayis1 Dogruluk Orani
RULES-3 11 %91.50
1D3 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 algoritmalar1 arasinda, iirettikleri kural sayilari ve dogruluk oran-
larma gore yapilan kargilagtirmalar Tablo 2’da verilmigtir. RULES ailesi algoritmalarindan en iyi
sonucu veren Rules-4 algoritmasi tarafindan iiretilen kural sayis1 9 ve gart sayis1 12’dir (Pham
ve Dimov, 1997a; Pham ve Dimov, 1997b). REX algoritmalarinin iirettigi kural sayilar ve ku-
rallardaki sart sayilar1 diger RULES ailesi algoritmalarindan daha azdir. Ayrica, Rules-4 algo-
ritmas1 %93.60, REX-1 algoritmas1 %93.75 ve REX-2 algoritmas: ise %100 dogruluk oraninda
smiflandirma yapmigtir (Pham ve Dimov, 1997a; Pham ve Dimov, 1997b; Pham v.d., 2000). Bu
bilgilere gore REX ailesi algoritmalar1 diger RULES ailesi algoritmalarina gore hem az sayida
kural iiretmekte hem de yiiksek dogruluk oraninda siniflandirma yapabilmektedir.



46 Omer Akgobek

Dogruluk oranlarina gore performans kargilagtirmalar: i¢in en yaygin kullamilan 7 algoritma
ve toplam 10 adet veri kiimesi se¢ilmigtir (Tolun v.d., 2005; Wu, 1998; Tolun ve Abu-Soud, 1998;
An, 2003; Thrun v.d., 1991; Bramer, 2000). Bu veri kiimeleri giinliik hayattan alinan gergek veri
kiimeleridir. Bunlarin kural iiretmek icin bir egitim kiimesi ve bu kural kiimesinin dogrulugunu
test etmek icin bir test kiimesi bulunmaktadir (Blake ve Merz, 1994).

Tablo 3’deki 6rnek kiimelerinin ortalama dogruluk oranlarina gore en yiiksek dogruluk orani
%86.92 ile REX-1, ikinci en yiiksek dogruluk oram %85.42 ile REX-3 ve ii¢iincii en yiiksek dogru-
luk orani ise %84.07 ile CN2 algoritmasina aittir. Tablodaki REX algoritmalar: i¢in verilen deger-
lerin tamamu gelistirilen bu sistem tarafindan elde edilmistir.

Tablo 3. Algoritmalar tarafindan elde edilen dogruluk oranlar

Ornek 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
Monk?2 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
7,00 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 Gelistirilen Uzman Simiflandirma Sistemi

Veri madenciliginin yukarida sayilan problemlerini ortadan kaldirmak i¢in dogrudan kural iireten
REX ailesi algoritmalar: kullanilarak ornek kiimesinden kural iireten bir sistem gelistirilmistir.
Sistem, veri madenciligi problemlerini gidermek i¢in 6rnek kiimesindeki eksik ve bog veriyle,
sayisal ve alfabetik degerli karakteristiklerle, ¢ok biiyiik veri kiimeleriyle ve dilsel degiskenlerle
islem yapabilmektedir. Ayrica, sayisal deger igeren karakteristikler i¢in aralik tanimlamalarinin
yapilmasina izin vermektedir.

Geligtirilen uzman sistemde karar verme mekanizmasi olarak geriye dogru zincirleme teknigi
kullanilmaktadir. Bir uzman sistemde yeni bir durumla kargilagildiginda sonucun ne olacagi, mev-
cut kural kiimesinden buna cevap verecek kurallarin bulunmasina baghdir. Kural kiimesinde
arama yapilirken kurallar sirasiyla aragtirilir. Verilen karakteristik degerlerinin tamamini dogru-
layan kural segilir. Uyan bir kuralin bulunmamasi durumunda en yakin dogrulugu saglayan kural
secilir. Bunun igin, karakteristik degerlerinden ilk 6nce bir tanesi elenir, sonu¢ bulunmamasi du-
rumunda sonu¢ bulununcaya kadar diger karakteristikler birer birer elenir. Buna ragmen sonug
bulunamamasi durumunda verilen 6rnek icin herhangi bir simiflandirma yapilmaz.

Uzman simiflandirma sisteminde, REX ailesi algoritmalarinin her iigii ile ayr1 ayr1 kural iiret-
mek miimkiindiir.
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+ [MONK-3 PROBLEMi ORNEK KUMESI] =13
S1 52 53 |54 35 S6 |Karar | =
round octagon | yes flag green yes no
' |round octagon no sword red yes no
' |round octagon no sword red no no
' |round octagon no sword yellow yes no
' |round octagon no sword blue no no
' |round octagon no balloon green no no
' |round octagon no balloon blue no no o
' |round octagon no flag blue yes no
_squme round yes sword red yes yes
_squme round yes sword red no yes
_squme round yes sword blue yes no
_squme round yes sword blue no no
_squme round yes balloon red yes yes
Esquare round yes balloon red no yes

w

< £

sl alelelel=lala]ls]e]
Text Olarak Kaydet ‘ x Kapat

Sekil 2. Ornek kiimesi bilgilerinin girisi icin kullamlan arayiizii

4.1 Uzman Swiflandirma Sisteminin Kullanict Arayiizi

Kullanicinin, gelistirilen uzman sistemi kolay bir sekilde kullanmasini saglamak i¢in uygun pro-
gramlama teknikleri kullanilmigtir. Bu sekilde kullanicinin kolaylikla kendi veritabanini olugtur-
masl ve bilgi giriglerini daha rahat bir sekilde yapmasi saglanmigtur.

4.2 Yeni Veritabaninan Olusturulmas:

Bu boliimde 6rnek kiimesinin kisa bir tanimi yapilir. Ornek kiimesi igin bir veritabani ismi ve
bir agiklama bilgisi ile birlikte 6rnek kiimesinde yer alacak olan karakteristik tanimlamalarinin
yapilmasi saglanir. Ornek kiimesinde yer alacak olan karakteristiklerin metin mi, yoksa sayisal
mi1 oldugu ve sayisal alanlarin ka¢ simiftan olugacag1 da bu boliimde belirlenir. Veritabanina yeni
karakteristikler ekleme ve mevcut karakteristikleri silme gibi islemler yapilabilir.

4.2.1 Ornek kiimesine bilgi girisi. Ornek kiimesinin tanimi yapildiktan sonra bir veritabani bog
olarak olugturulur ve bilgi girisine hazir hale getirilir. Girilen her kayit bir 6rnek olarak ad-
landirilir. Tiim érnekler érnek kiimesini olusturur. Ornek girigleri, farkli zamanlarda veritabanina
kayit ilavesi seklinde yapilabilir. Bilgilerin son gekli kalic1 olarak saklanir. Bilgi giris ekran Sekil-
2’de gosterilmigtir.
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4.2.2 Kural diretme ve dogruluk oraminin hesaplanmasi. Sistemde, kural iiretme iglemi REX-1,
REX-2 veya REX-3 algoritmalarindan birine gore yapilabilir. Her algoritmanin iirettigi kurallar,
bir kural kiimesi olarak, test veri kiimesi ile dogruluk testi yapmak veya verilen degerlerin hangi
sinifa ait oldugunu bulmak {izere bir yazi (text) dosyasinda saklanir. Test iglemi yardimiyla dogru
olarak simiflandirilabilen 6rnek sayisi, simiflandirilamayan ornek sayisi ve dogruluk oram degerleri
kullaniciya yansitilir.

Kural tiretme igleminin kullanici arayiizii Sekil-3’te gosterilmistir. Kullanicr aktif 6rnek kiime-
sine hangi algoritmanin uygulanacagina ilgili pencereden karar verir. Bu pencerede, iiretilen ku-
rallar ve 6rnek kiimesindeki karakteristik ve degerlere ait bilgi 6l¢iim degerleri goriintiilenir. Kul-
lanici, Test diigmesi yardimiyla test veri kiimesini kullanarak érnek kiimesinin dogrulugunu test
edebilir. Test iglemi ile test ornek kiimesindeki érneklerden simiflandirilabilen ve simiflandirila-
mayanlarin sayisi ve ornek kiimesinin dogruluk orani hesaplanir. Kaydet diigmesi yardimiyla
kural kiimesini kaydedebilir ve eger aralik tanimlamalar1 yapilmig ise Sayisal diigmesi yardimiyla
bu degerlerin dilsel kargiliklarini gérebilir. Sekil 3’te, segilen algoritma yardimiyla érnek kiimesin-
den kurallar iiretildikten sonra test diigmesi yardimiyla dogruluk orani hesaplanmakta ve bu
bilgiler goriintiilenmektedir.

5 Sonuglar

Geligtirilen uzman simiflandirma sistemi yardimiyla herhangi bir uzmana gerek kalmadan ilgili
meslek sahibi kendi veritabanini kolaylikla olusturabilmekte, bilgi giriglerini yapabilmekte ve
bilgilerden kural iiretebilmektedir. Uretilen kurallarin dogrulugunu test ederek, bilinmeyen bir
durum ile kargilagilmasi halinde hangi sonucun hangi dogruluk oraninda elde edilecegini gore-
bilmektedir. Sistemin avantajlari sunlardir:

. Eksik ve bog veri ile galigabilmekte: Girilen bilgilerde baz1 karakteristiklere ait degerlerin
bulunmamasi sistemin ¢aligmasini engellememekte ve bu degerler yok kabul edilmektedir.

° Giiriiltiilii verileri ayirt edebilmekte: Kullamlan bilgi 6lgiileri (entropi, bilgi kazanci)
sayesinde giiriiltiilii veriler elenmekte ve bu veriler kural iiretme agamasinda dikkate alinmamak-
tadir.

° Dilsel degiskenler kullanilabilmekte: Sayisal deger iceren bir tanimlama yerine dilsel
degiskenlerin kullanilmasi, bilginin daha kolay anlagilmasinin yaninda biiyiik 6l¢iide bilgi indirgen-
mesi saglamaktadir.

° Sorgulama teknikleri yardimiyla hizl sonug iiretebilmekte: Kombinasyonlarin érnek kiimesi
iizerinde tek bir sinifa ait olup olmadiklarinin test edilmesi agamasinda, sorgulama iglemleri SQL
komutlar1 yardimiyla yapilarak iglemlerin daha hizli yapilmasi saglanmaktadir.

° Sistem biitiin veri tipleri ile ¢aligabilmektedir: Karakteristiklere ait degerlerin sayisal
veya metin formatinda olmasi kaginmilmazdir. Sayisal degerler de kendi igerisinde tamsay1 veya
ondalikli say1 olabilmektedir. Karakteristik tanimlamalari sirasinda karakteristigin metin veya
sayisal veri tipinde oldugu belirtilir.

. Gerektiginde sayisal degerler igin aralik tanimlamalar: yapabilmekte: Sayisal degerlerin
dogrudan ele alinmasi yerine verilen araliklara gore dilsel degiskenlerin kullanilmasi daha yarar-
lidir. Bu sayede daha genel kurallar iiretilebilir. Ornegin, bir érnek kiimesinde sicaklik karak-
teristigi icin 18 ve 19 degerlerinin bir farki yoksa, bu degerlerin ayr1 ayr1 ele alinmasi yerine,
15 <Sicaklik< 28 (sicaklik 15 ile 28 degerleri arasinda) gibi bir deger araligimin kullanilmasi
daha dogru olacaktir. Aksi halde sayisal deger iceren her 6rnek igin bir 6zel kuralin iiretilmesi
kaginilmazdir.
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+F REX123/[MONK-3 PROBLEMI ORNEK KIIMESI]

51 [s2 [52 [54 [s5 [s8 Karar | algoitma

l square octagon no sword blue Yes no , ,

| [square octagan  |no halloon green yes no % REX-1 Algoritmasi
souare octagon no balloon blue no no

: square octagon no flag red yes no
sguare octagon no flag wellow Yes no @ REX-2Z Algoritmasi

N souare octagon no flag blue no no

: octagon round wes sword red yes Wes :

| |octagaon raund Wes sword wellow Yes WS % REX-3 Algoritmasi
octagon round yes Swortd graen yes ves

: octagon round wes halloon blue no no 2

< |i>

— — ‘§I Sayisal

Uretilen Kurallar _

Kural 19: EGER 52-octagon VE 55 glean YE S4=sword ISE Karar=yes [2] ~
VE S54=h ISE K [13]

Kural 20: EGER 52=oct,
Kural 21: EGER 52=octagon VE 54=| flag ISE Karar=no [14]
Kural 22: EGER 53=no VE $2=octagon ISE Karar=no [22]

Kural 23: EGER S2-round VE S5-green VE S1-octagon ISE Karar=pes [2]

Kural 24: EGER 52=square VE Sﬁ—yellow ¥YE S1=octagon ISE Kalal—yes 121

Kural 25: EGER 52=sq areen VE 51 iISE K 31

Kural 26: EGER 2= oclagonVE S5=blue VE 51 gon VE 54 diSE Karar=yes [1]

Toplam Kural 5apmsi :26
Toplam Sart Saps1 :73
Kural Bagina Sart Ortalamasi :2.81 x
Kapat

[i%

Simiflandinlamavan Omek 5awsc0

Dogruluk Orani

Test Kimesindeki Ornek Sayisi 1432 Karakteritik Defer Etropi D.Entropi fad
Simiflandirilan firnek Sayisi 1404 —t
Simiflandirilamayan Ornek Sayisi :28 56 no 0.9935
Dogruluk Orani (#) :93.52 56 ¥es 0.990
56 For o 0.993 1.985
53 ves 1.000 o
Sekil 3. Kural iiretme igleminin kullanici arayiizii
° Biiyiik hacimli veri kiimeleri iizerinde iglem yapabilmekte: Veritabanindaki kayitlarin

cok sayida olmasi herhangi bir probleme sebep olmamaktadir. Sistem her veri kiimesi i¢in en
fazla 255 karakteristikten olugan 2 milyara kadar 6rnek girigine izin vermektedir.

Sistemin en biiyiik dezavantaji ise dinamik veri girigsinden sonra her defasinda sistemin yeniden
caligtirilmasinin gerekliligidir. Veritabanina her bilgi girigsinden sonra girilen bilginin kural kiimesi-
ni etkileyip etkilemediginin bilinmesi ve buna gore kural kiimesinin yeniden diizenlenmesi pratiklik
ve zaman tasarrufu yaninda kural kiimesinin siirekli olarak giincellenmesini saglayacaktir.
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