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ABSTRACT

Methods for mining of classification rules employ a
set of classified examples to form a model that can be
used as a classifier against new examples. Classifiers
can be formed by decision trees, decision lists,
evolutionary algorithms, instance based learning,
artificial neural networks, Bayesian networks, logistic
regressions, and most recently ant colony optimization
algorithm (Ant-Miner). In this work, a new ant colony
algorithm different from ‘separate-and-conquer’
approach that is used in Ant-Miner is proposed for
mining comprehensible classification rules. Different
heuristic and fitness function have been used. The
experimental results show that, this method finds more
accurate rules than Ant-Miner due to its more global
control of direction choosing when constructing rules.

1. GIRIS

Veri madenciligi, biiylik miktarda veri yiginlarindan
istatistik, makine Ogrenmesi, yapay zeka ve Oriinti
tanima yontemleriyle anlamli  veri iliskilerinin
siizlilerek ¢ikartilmasi siireci olarak tanimlanmaktadir
[1]. Siniflandirma kurallarinin madenciligi de, en ¢ok
kullanilan ~ veri  madenciligi  tekniklerindedir.
Smiflandirmada amag, yeni bir veri elemanini daha
onceden belirlenmis siniflara atamak igin bir model
olusturmaktir. Veritabaninda yer alan o6rnekler, bir
siiflama fonksiyonu yardimiyla kullanici tarafindan
belirlenmis ya da karar niteliginin bazi degerlerine
gore anlamh ayrik alt smiflara ayrilir. Siniflama
algoritmasi, bir sinifi digerinden ayiran Oriintiileri
kesfeder. Bu baglamda kullanilan belki de en 6nemli
degerlendirme  kriterleri, tahmini dogruluk ve
anlagilabilirliktir. Tahmini dogruluk genelleme olarak
ta bilinir ve olusturulan modelin daha O&nce
goriilmemis Ornekleri smiflandirmada ne kadar
performansli oldugunun bir dl¢iisiidiir. Anlasilabilirlik
ise, olusturulan modelin kullanicilar tarafindan
anlagilabilir olmasini saglar.

Siniflandirma icin ¢esitli yontemler ve algoritmalar
bulunmaktadir. Karar agag¢lari, siniflandirma igin
giiclii bir modeldir. Bunlar, C4.5 [2] ve CART [3] gibi
tekniklerle olusturulur ve ‘bdl-ve-yonet’ stratejisini
uygular. Veri ayr alt kiimelere ayrilir ve algoritma her

kiimeye tekrarli olarak uygulanir. Karar agacglarinin en
onemli avantaj tiiretilen bir model olarak karar verme
islemine acgik bir sekilde hakimdir. Ancak bunlar,
olusturulmalar1 sirasinda egitim verisinde Orneklerin
saf alt kiimelerini belirleme egilimindedir. Bu da
yanlis ya da tutarsiz olan Orneklere asirt uymaya
neden olabilir ve bdylece son-modelin genelleme
giiclinii azaltir. Bu problemin iistesinden gelmek icin
kural budama ve bunun gibi yardimci prosediirler
kullanilmaktadir.

Karar listeleri de egitim verisinden ¢ikarilan bilginin
acik bir temsilini belirli sekilde gostermesiyle karar
agaclarma benzer. Ancak bunlar ‘ayir-ve-yonet’
yaklagimini kullanir ve bir kural, egitim verisinin bir
alt kiimesini kapsamak i¢in olusturulur ve sonra daha
fazla kural, kalan 6rnekleri tekrarli olarak kapsamak
icin retilir. Bu strateji, ilk olarak algoritmanin 4Q
ailesinde [4] uygulanmistir ve daha sonra CN2 [5]
gibi algoritmalara temel teskil etmistir. Ayrica, Ant-
Miner [6] algoritmasinin da temeli bu yonteme
dayanmaktadir. Algoritmanin sonunda sirali EGER-O
ZAMAN kurallarinin listesi elde edilir ve yeni bir
ornegin smiflandirilmasinda sirayla uygulanir. Eger
listedeki ilk kural ornegi kapsamiyorsa, yani hem
kural hem Ornekteki nitelikler igin eslesen degerler
yoksa, o zaman bir sonraki denenir. Ikincisi de
calismazsa listedeki ti¢iincii kural denenir ve bdylece
devam eder. Bir o&rnek bir kural tarafindan
smiflandirilirsa daha fazla kural denenmez. Eger
kurallarin higbiri 6rnegi kapsamiyorsa o zaman karar
listesinin en altindaki varsayilan bir kural isletilir, yani
varsayilan kurala ulagsan tiim smiflandirilmamis
ornekler bu kuralin sinif etiketiyle isaretlenir.

Sirali listelerin bir dezavantaji, bireysel kurallarin
kendilerinin anlasilma bakimindan zor olabilmesinden
kaynaklanir. Bir listedeki bir kural, onceki tiim
kurallarin baglaminda ele alinmalidir. Karar agaclar
gibi, karar listeleri de giiriiltiilii egitim verisine asir1
uyma problemiyle karst karsiyadir ve bu ylizden
genellikle kural budama islemi uygulanir.

Evrimsel hesaplama, ozellikle genetik algoritma ve
genetik programlama, da etkili sekilde siniflandirma



kural madenciliginde kullanilmigtir [7-8]. Bu
yaklagimla arama uzay:1 lizerinde global bir arama
yapilir ve greedy algoritmalara gore nitelik
etkilesimiyle daha iyi bas edilebilir.

Smiflandirmaya ayrica érnek-tabanlt 6grenme, yapay
sinir aglari, lojistik gerileme ve Bayesian aglar
yaklagimlart da vardir. Bu metotlarin ¢ogunun temel
dezavantaji, tahmini dogruluklar1 bazi durumlarda iyi
olmasina ragmen, agiklayici giiclerinin eksikligidir.
Literatiirdeki bu yontemlere bazen bulanik mantik ta
eklenerek bulanik kurallar tiretilmistir.

Kural budama giiriiltiilii egitim verisine agirt uymadan
kaginmak i¢in gerekli bir islemdir. Karar listelerinde
kural budama igin iki temel strateji vardir. Birincisi
komple bir kural kiimesi olusturulur ve sonra
nitelikleri kurallardan elimine edilerek ya da bireysel
kurallar silinerek kural kiimesi basitlestirilir. Bu global
olarak kural kiimesinin 6nceden tanimli bazi budama
kriterlerine bagli olarak optimizesiyle yapilir. Ikinci
strateji ise artimsal budama olarak adlandirilir, ¢iinkii
her kural algoritmayla olusturulduktan hemen sonra
basitlestirilir. Ant-Miner ve bu c¢alismada ikinci
yontem, artimsal yaklasim, uygulanmistir.

Asagidaki boliimlerde, karinca koloni algoritmasi,
Onerilen yontem ve deneysel sonuglar ayrmtili olarak
aciklanmustir.

2. KARINCA KOLONI ALGORITMASI
Karincalar, yuvalari ile yiyecek kaynagi arasindaki en
kisa yolu bulma kabiliyetine sahiptirler ve ayrica
cevredeki degisimlere adapte olabilmektedirler.
Ornegin, yuva ile yiyecek arasindaki en kisa yol belirli
bir zamanda kesfedilir ve bir yiyecege giden yolda
herhangi bir problem meydana gelmesi (bir engelin
ortaya ¢ikmasi gibi) ve yolun kullanilamaz olmasi
durumunda, yeniden en kisa yolu bulurlar.
Karincalarin en kisa yolu bulma kabiliyetleri, birbirleri
arasindaki kimyasal haberlesmenin bir sonucudur.
Karincalar birbirleriyle haberlesmede feromon olarak
adlandirilan  kimyasal bir madde kullanmaktadir.
Karincalar ilerlerken yollar1 iizerine bir miktar
feromon maddesi birakir ve her bir karinca yuva ya da
yiyecek bulmak i¢in bir dogrultuyu seger. Bir yoniin
secilme ihtimali, bu yon iizerindeki feromonun
miktarma baglhdir. Her karmncanin, ortalama ayni
hizda ve ayni miktarda feromon biraktig1 géz Oniine
alinirsa, daha kisa yollarda birim zamanda daha ¢ok
feromon bulunacaktir. Dolayisiyla, karincalarmn biiyiik
cogunlugu hizla en kisa yollar1 sececektir. Bu geri
besleme islemi otokatalitik islem olarak bilinir.
Otokatalitik islem arastirmanin ¢ok hizli bir sekilde
optimal yola yakinsamasina neden olur ve sonugta bir
alt optimal yola takilmadan yuva ve yiyecek
arasindaki en kisa yol bulunur.

Karinca kolonilerinin  yuvalart ile yiyecekleri
arasindaki bu davranislar1 Dorigo tarafindan problem

¢ozme teknigi olarak kullanilmigtir [9]. Daha sonra
birgok arama ve optimizasyon probleminde de
uygulanmistir. Bunun igin gelistirilen algoritmalarin
genel adimlari Sekil 1°de gosterilmistir.

Procedure Ant Colony Algorithm
Begin
i1k feromon miktarinin hesaplanmasi
while (not durdurma_ kriteri)
Aday ¢o6zuUmler olustur
Lokal arama gercgeklestir
Feromonlari giincelle
end while
return bulunan en iyi ¢O6ziim
End

Sekil 1. Karinca Koloni Algoritmasinin Yapisi

Biitiin karincalar baslangi¢ safhasinda bir ilk ¢6ziim
olusturur. Olusan bu ¢6ziimler, feromon miktarlari goz
oniinde bulundurularak gelistirilir. Her iterasyonun
sonunda feromon miktar1 giincellenir. Cilinkii dogal
ortamda karimcalarin yollar1 iizerine biraktiklar
feromon miktar1 zamanla azalmakta ya da artmaktadir.
Iterasyonlar &nceden belirlenen durdurma sarti
saglanana kadar devam edecektir.

3. SINIFLANDIRMA KURALLARININ
MADENCILIGINDE KARINCA
KOLONi ALGORITMASI

Karmmca  algoritmalarinin  siniflandirma  kural
madenciliginde kullanim1 ¢ok yenidir ve yakin
zamanda Parpineli ve arkadaslar1 tarafindan Ant-Miner
[6] Onerilmistir. Daha sonra da Liu ve arkadaslar1 [10]
tarafindan ayni mantikla, ancak farkli sezgisel ve
feromon  giincelleme  stratejisiyle — Ant-Miner
gelistirilmis. Karinca tabanli aramanin geleneksel
metotlardan daha esnek ve saglam oldugunu
savunmuslar ve daha global arama yaptiklarini
belirtmislerdir. Ayrica greedy algoritmalara gore
nitelik etkilesimleriyle genetik algoritmalar gibi iyi
bas edebilir. Bagka bir 6zellik de karinca algoritmasi
uygulamalarinin problem alaniyla minimum bilgi
gerektirmesidir.

Bu algoritmada kurallar EGER <sartlar> O ZAMAN
<swmnif> yapisindadir. <sartlar> ya da ata kismi, bir
nitelik ve bunun alaninda 6zel bir deger mesela
nitelikA=deger, olan terimlerin mantiksal
kombinasyonudur. <sinif> ya da sonug kismi ise, 6zel

terimlerin kismi kombinasyonlarina atanan smif
etiketini igerir.
Ant-Miner algoritmas1 ‘ayir-ve-yonet’ mantigiyla

cahigir. Once tiim egitim verisiyle baslar. Egitim
verisinin bir alt kiimesini kapsayan bir ‘en iyi’ kural
olusturur ve bu en iyi kurali
Kesfedilen kurallar listesi’ mne ekler.
Sonra bu kural tarafindan kapsanan drnekleri egitim
verisinden kaldirip azaltilmig bir egitim kiimesiyle
tekrar baglar. Bu is egitim verisinde sadece birkag
orek kalana (KapsananMaksOrn’ten az) kadar
devam eder. Bu asamada, bu kalan Ornekleri




kapsayacak varsayilan bir kural olusturulur. Sekil 2,
algoritmanin agamalarini gostermektedir.

Kesfedilen kurallar listesi=[]
//Baslangicta bos
Egitim kiimesi=tim efitim &rnekleri
while (E§itim kimesindeki kapsanmayan ornek
sayisi>KapsananMaksOrn) //KarincaKosmasi
i=0
repeat
i=i+1
Karinca (i) artimsal olarak
siniflandirma kuralini olusturur
Kuralin sonucunu ata
Yeni olusturulan kurali buda
Karinca (i) tarafindan takip edilen
yolun feromonunu guncelle
until (i>=KarincaSayisi) or (Karinca (i)
bir Onceki MaksKuralYakinsa-1
karinca ile ayni kuralzi
olusturursa)
Olusturulan tim kurallarin en iyisini sec
Kurali Kesfedilen kurallar listesi’ne ekle
Seg¢ilen kural tarafindan dogru olarak
kapsanan egitim oOrneklerini Egitim
Kimesi’nden kaldir
end while
Varsayilan kurali olustur
Kesfedilen kurallar listesi’ni ver

//iterasyon

Sekil 2. Ant-Miner’1n yapisi

Aslinda 6nerilen bu algoritma, ‘ayir-ve-yonet’ mantigi
ve her iterasyonda tek bir karinca kosturmakla diger
karinca algoritmalarindan biraz farklidir.

Bir KarincaKosmasi boyunca her karinca bos bir
kuralla (yani sartlar kisminda terim olmayan kuralla)
baglar, her seferinde bir terim ekler. Mevcut kismi
kuralin sart kismina eklenecek bir terimin se¢imi, hem
sezgisel degere (entropi tabanli) hem de her terimle
iligkili feromon miktarina baglidir. Se¢im olasiliksal
olarak yapilir ve bagil olarak yiiksek sezgisel ve
feromon degerlerine sahip terimlerin secilmesi daha
olasidir. Bir terim daha Onceden segilmigse tekrar
secilememektedir.

Bir karinca, mevcut niteliklerin her birinden bir terim
se¢migse ya da bir sonra eklenebilecek herhangi bir
terim onceden tanimlt esigin altinda,
KuralBasinaMinOrn, mevcut kuralin ata kismiyla
kapsanan egitim Orneklerinin sayisini azaltacaksa
kuralin ata kismini olusturmay1 durdurur. Bu kriter,
egitim verisine izin verilen asir1 uymanin miktar
lizerinde bir kontrol olarak disiiniilebilir. Bu esik
degeri ne kadar biyiikse, karmncalar tarafindan
olusturulan kuralin ata kisminin o kadar genel olmasi
zorlanir.

Bir karinca, bir kuralin ata kismini olusturmay1
bitirdiginde kuralin bir sonu¢ kismu segilir. Bu, sonug
kisminin olusturulan ata kisim tarafindan kapsanan
ornekler arasinda ¢ogunluk sinifina atanmasiyla
halledilir. Sonra kural kisaltilarak kalite ve
anlagilabilirligin artmasi i¢in budanir. Temel fikir, bir
uygunluk fonksiyonu tarafindan tanimlanan kural
kalitesini gelistirinceye kadar her seferinde bir terimi

iteratif olarak kaldirmaktir. Budama iglemi, herhangi
bir noktada bir terimin kaldirilmasi kural kalitesini
arttirmiyorsa durdurulur ve bu noktada terimlerin
feromon miktar1 giincellenir. Ata kisimda yer alan
terimler feromon miktarlarini arttirirken diger terimler
azaltir.

Bir karincanin bir kural olusturmasi en fazla, 6nceden
belirlenen karmnca sayisi (KarincaSayisi) kadar
tekrarlanir. Ancak, bu islem mevcut karinca bir 6nceki
(MaksKuralYakinsa-1) kural ile tamamen ayni
kurali olusturuyorsa da durabilir.

4. YONTEM

Bu calismada Onerilen yontem ‘ayir-ve-yonet’
stratejini  kullanmaz. Onun yerine, veritabanini
azaltmadan her seferinde farkli kaliteli kurallarin kesfi
i¢in farkli bir yol izler. ilk en iyi kural bulunduktan
sonra, bu kuralin kapsadigi 6rneklerdeki terimlere bir
isaret verilir ve bir nevi egitim orneklerinin dagilimini
degistirir. Bu sekilde Ant-Miner’da ortaya ¢ikabilecek
kurallar arasinda beklenmedik etkilesimler ortadan
kalkacaktir. Bu etkilesimler, eger bir ornek farkli
smiflarin birkag kurali tarafindan kapsandigi zaman
ortaya ¢ikabilir.

Ayrica farkli sezgisel ve uygunluk fonksiyonu
kullanir. Bu sekilde, daha dogru ve anlasilabilir kural
kesfi amaclanmistir. Ayrica Ant-Miner
algoritmasindaki kesif-kullanma dengesi eksikligi de
kullanilan gegis kuraliyla giderilmeye calisilmistir.

Bu caligmadaki bagka bir farklilik da her iterasyonda
tek bir karinca yerine, belli sayidaki populasyonla
aramaya baslanmasidir. Bir iterasyonda her karmca
tek bir kural olusturur. Budamadan sonra her kural
egitim kiimesindeki drnekleri ne kadar iyi kapsadigina
bagli olarak bir kalite degeri alir. Her iterasyonun en
iyi kurali gecici olarak kaydedilir ve bir sonraki
iterasyon baslamadan terimlerin feromon miktarlari
giincellemede kullanilir. Bir KarincaKosmasi ile
calisacak iterasyon saymini kontrol etmek igin iki
parametre kullanilir. MaksKuralYakinsa ve
MaksIterasyonSayisi. Ilkinde, ardisik ¢ ardisik
iterasyon boyunca ayni en iyi ¢ kural elde ediliyorsa,
yani bir gelisme saglanmiyorsa, KarmcaKosmasi
durur ve kaydedilmis her iterasyonun en iyi kuralinin
en iyisi secilir ve son kural kiimesine eklenir. Ikinci
terim MaksIterasyonSayisi ise eger bu
KarincaKosmasi1 boyunca MaksKuralYakinsa
degerine ulagilmamigsa kullanilir. Ayrica, ilk feromon
degeri belirleme de bu galismada farklidir. Her kural
olustuktan sonra, kural tarafindan kapsanan
niteliklerin feromon degeri azaltilarak bir sonraki
kural arama islemine baslanir. Algoritmada kullanilan
diger parametre ve terimler asagida sirayla
agiklanmustir.

4.1. Sezgisel Fonksiyon

terim;’nin 4;=V; seklinde bir kural sart1 oldugunu ve
A4/nin i nitelik, V;’nin de 4;/nin alaninm j. degeri



oldugunu varsayalim. Mevcut kuralin sart kismina
eklenebilecek her terim;’nin m; sezgisel degeri

vardir. Bu deger, olusturan kuralin tahmini
dogrulugunu gelistirme kabiliyetine bagli olarak bu
terimin kalitesinin bir tahmini hesabini verir. Ant-
Miner’da entropi tabanli bir sezgisel fonksiyon
kullanilmist1, ancak bu ¢alismada bu kadar kompleks
bir sezgisel yerine daha basit bir sezgisel
kullanilmistir.  Ciinkii, zaten feromon sezgisel
degerlerdeki kiigiik potansiyel hatalar1 diizeltecektir.
Kullanilan fonksiyon su sekilde secilmistir:

Cogunluk _ SimifiT; — k xisaret

VT

ij
Burada Tj, A; niteliginin Vj; degerine sahip oldugu
bolimdiir. Cogunluk_SimifiT; ise T; bolmesindeki
cogunluk sinifint saglayan oOrnek sayisidir. isaret,
algoritma ilk calistirildiginda sifirdir. En iyi kural
bulunduktan sonra bulunan bu en iyi kural tarafindan
kapsanan oOrnekler isaretlenir ve daha sonra ikinci ve
daha sonraki kurallarin bulunmasinda ayni en iyi
kuralin bulunmamasi i¢in cezalandirici bir faktordiir.
Yani bu terim, daha 6nce bulunan kurallar tarafindan
isaretlenen bir Ornekte bulunuyorsa bunun tekrar
secilme sansi biraz azalacaktir. k£ da bu degerin etkisini
kontrol i¢in kullanilir. Ayrica bu sezgisel, sadece
algoritma basinda hesaplanir, Ant-miner’daki gibi her
iterasyon basinda hesaplanmaz. Zaten kapsanan
ornekler isaretlendiginden sezgisel kolayca

hesaplanabilmektedir.

)

Bu sezgisel deger lokal bir sezgiseldir ¢iinkii bireysel
terimlere uygulanir ve nitelik etkilesimlerine hassastir.
Bir terimin feromon miktari, algoritmada diger bir
sezgiseldir fakat daha global etkisi vardir. Feromon
miktar1 kuralin tamaminin uygunluk fonksiyonuna
bagl olarak degisir ve kuralda yer alan nitelikler arasi
etkilesimi de dikkate alir.

4.2. Uygunluk Fonksiyonu

Bir kuralin kalitesi, Ant-Miner’da kullanilana benzer,

ancak biraz daha gelistirilmis bir sekilde belirlenir:

0 = o, x hassasiyet x belirlilik —® , x uzunluk — o ; x isaret

DP DN

O=0mx X

DP+YN DN +YP
@)

e DP, dogru pozitiflerdir ve kuralla aym smif
etiketine sahip olan, kural tarafindan kapsanan
orneklerin sayisidir.

e YP, yanlis pozitiflerdir ve kuraldan farkli siif
etiketine sahip olan, kural tarafindan kapsanan
orneklerin sayisidir.

e YN, yanlis negatiflerdir ve kural tarafindan
kapsanmayan fakat kuralla ayni smif etiketine
sahip orneklerin sayisidir.

e DN ise dogru negatiflerdir ve kural tarafindan
kapsanmayan ve kuralla da aym etikete sahip
olmayan 6rneklerin sayisidir.

Aslinda  hassasiyet pozitif Ornekler arasindaki,

belirlilik de negatif 6rnekler arasindaki dogruluktur.

-, xuzunluk — 5 x isaret

uzunluk da kuraldaki terim sayisidir ve daha
anlasilabilir, basit kurallarin kesfi i¢in kullanilir. isaret
terimi de sezgisel fonksiyonda agiklanan sekilde
hesaplanir ve uygunluga azaltici yonde etki eder.
o,m,vewnsise kullanict tanimh  agirliklardir  ve

deneysel olarak en etkili deger belirlenebilir.

4.3. Gecis Kurah
Gegis  kurali  Ant-Miner’dakinden biraz  farkhi
secilmistir. Ant-Miner’da kullanilan gegis kurali su

sekildedir:
_ h/HTy(t )]B

Za:bzl(nyty(t)), Viel

i=1 j=1
Burada Py, terim;’nin mevcut kismi kuralin ata
kismina eklenme olasiigidir. n; , terim; ile iliskili

(€)

i

sezgisel deger; 1,(t), ¢ iterasyonda bir terim; ile

iligkili feromon miktari; a, toplam nitelik sayist; b;, i.
niteligin alan degerlerinin sayisi; / karinca tarafindan
heniiz kullanilmamusg niteliklerdir. o ve B ise sirasiyla
sezgisel ve feromon degerlerinin bagil agirliklarini
kontrol eden parametrelerdir ve Ant-Miner’da ikisi de
1 olarak belirlenmigtir. Bu sekilde gecis olasiligt
onceki bilginin kullanimina fayda saglar ancak (3)’e
gore daha once kesfedilen kurallara ait olan terimlerin
secilme olasiligint arttirir. Boylece karmcalart kesfe
dogru bir egilim sergilemesini yavaslatir. Kesfin
roliinii arttirmak igin [10]’da kullanilan gegis kurali
kullanilmustir (Sekil 3). Burada ¢, ve g, rassal sayi1, ¢
[0, 1] araliginda bir parametre, J, i. niteligin
degerlerinin sayis1 P; de denklem (3) ile hesaplanan
olasiliktir. g;> ¢ problem hakkinda mevcut bilginin

kullanimma tekabiil ederken, ¢;< ¢ daha fazla kesfi
tercih eder. ¢ , kesfi kontrol i¢in ayarlanabilir.

if gi<9¢
repeat
P;;"leri topla
until (g, < Zf;j )
jeJ;
terim;;'yi sec
else
Maksimum P;;"1i terim;;’yi sec

Sekil 3. Gegis kurali

4.4. Feromon Giincelleme
Bir karinca bir kurali olusturmayr tamamladiginda,
tim  terimlerin feromon miktar1  giincellenir.
Olusturulan R kuralinda yer alan terimlerin feromonu
kalitesiyle, @, orantili olarak artar. Feromon
giincelleme kurali asagidadir:

‘ci]-(t+1)=1:l-j(t)+‘cy-(t)>< 0, VijeR 4)
Tim terimlerin feromon miktarlar1 normalize edilir ve
bu sekilde R kuralinda yer alan terimler, feromon
miktarlarin1 arttirirken  diger terimler azaltir. Ant-
Miner’dan farkli olarak bir iterasyonda birden fazla
karmca  bulundugundan, feromon  miktarim
giincelleme isini populasyondaki en iyi karinca yapar.




5. DENEYSEL SONUCLAR

Deneylerde UCI veri kiimesi ambarindan iki veri
kiimesi kullanilmigtir:  Tic-Tac-Toe veritaban1i ve
Ljubljana Breast Cancer  veritabani. Bu
veritabanlarinin  temel  Ozellikleri Tablo 1’de
verilmistir. Bu veritabanlarinin ikisinde de niimerik
degerli veriler yoktur. Nimerik degerler igeren

veritabanlart ~ Oncellikle, herhangi bir teknikle
ayriklastiriimalidir.
Tablo 1. Veritabani 6zellikleri
Veritabam | Ornek sayisi1 | Nitelik sayis1 | Simf sayisi
Ljubljana BC 286 9 2
Tic-Tac-Toe 958 9 2
Onerilen  yéntemle  Ant-Miner’m  performans

kargilastirmasi i¢in on kere capraz-gegerlilik testi
uygulanmustir. Her veritabani on pargaya ayrilmis ver
her metot, her seferinde farkli bir boliimii test verisi ve
diger dokuzunu egitim verisi olarak kullanarak on kere
calistirilmistir. Her on on-kez capraz-gegerlilik testi
i¢in algoritmalar ayni verilerle ¢alistirilmistir.

Parametre degerleri olarak populasyon sayisi=40,
iterasyon sayisi=75, gecis kuralindaki ¢ =0.4,
KapsananMaksOrn=10, KuralBasinaMinOr=
10 ve MaksKuralYakinsa=10 olarak
secilmigtir.. Yapilan karsilagtirma sonucu Tablo 2°de
gosterilmistir.

Tablo 2. Tahmini dogruluklarin karsilastirilmasi

Ant-Miner Bu uygulama
.. Ort. Ort.
Veritabani Ta'h mini | Standart tahmini standart
dogruluk | sapma <
dogruluk sapma
Ljubljana BC 75.42 10.99 76.21 6.69
Tic-Tac-Toe 73.04 7.60 76.84 4.81

Calismada kullanilan yontemle, ortalama dogrulugu
daha fazla kurallar bulunmustur. Yani, genelleme
yetenegi fazla kural kiimesi kesfedilmistir. Bu daha
¢ok Onerilen isaretleme metodundan
kaynaklanmaktadir. Ayrica gegis kurali da burada
etkili olmustur. Ciinkii kesif-kullanma  dengesi
saglanmaya calisiimistir.

Kesfedilen kural kiimesindeki kural sayisi ve terim
sayisi ile ilgili kargilagtirmalar da Tablo 3’tedir.

Tablo 3. Kural kiimelerinin karsilagtirilmasi

Ant-Miner Bu uygulama

Veritaban1 | Kural sayisi | Terim sayis1 | Kural sayist | Terim sayist
Ljubljana BC | 7.2 9.8 8.4 10.2
Tic-Tac-Toe 8.5 10.0 9.2 10.1

Bu tablodan, oOnerilen yontemin daha fazla kural
buldugu goriilmektedir. Bu da yine isaretleme
yonteminin  getirdigi bir sonuctur. Kural sayisi
fazladir, ancak tahmini dogruluk artmistir. Kuraldaki
terim sayist ise hemen hemen aynidir. Bu da,
kullanilan uygunluk fonksiyonundan ileri gelmektedir.

6. SONUC

Yeni veri tiplerinin madenciligi, genis hacimli ve ¢ok
boyutlu veri madenciligi i¢in yeni algoritma, teknik ve
sistemler siirekli gelistirilmektedir. Bu ¢alismada;
esnek, saglam ve global aramada etkili olan, ayrica
greedy algoritmalara gore nitelik etkilesimleriyle iyi
bas edebilen karinca koloni  algoritmasiyla
smiflandirma kurallarinin daha etkili kesfi yapilmistir.
Onerilen yontemle, tahmini dogruluklar1 yiiksek
anlagilabilir kurallar kesfedilmistir.

Bu caligmada bir¢ok sistem parametresi vardir ve
bunlarin en etkili sekilde belirlenmesi ve bunlarin
sonucu nasil etkilediginin testi i¢in ayrintili deneyler

yapilmalidir. 1leriki calismalarda, siirekli degerli
veriler Ttizerinden direkt olarak kural kesfinin
yapilmasi hedeflenmektedir. Ayrica algoritmanin

paralel ve dagitik versiyonu hazirlanarak diger veri
madenciligi tekniklerinde, daha etkili ve hizli sekilde
kullanilmasi diistiniilmektedir.
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