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Ozet

Bu makalede, {alindi, alinmadi}ya da {var, yok} sekilde ikili degerler disinda kategorik ve nicel
degerler de igeren veri tabanlarinda birliktelik kurallarmin kesfi i¢in yapay zeka ve zeki hesaplama
tekniklerinden genetik algoritma bulanik mantik tabanli etkili, yeni bir yontem gelistirilmistir. Genetik
algoritmalarda baslangi¢ populasyonunu gelisigiizel iiretmek yerine, bunu ¢6ziim uzayina diizgiin dagitan
diizenli populasyon yontemi kullanilmistir. Genelde kullanilan ydntemlerin aksine yiiksek destek ve
giiven degerlerine sahip birliktelik kurallart yogun nesne kiimeleri iiretilmeden direkt olarak ve her veri
tabani icin belirlenmesi gii¢ olan minimum giiven ve minimum destek esiklerine ihtiya¢ duyulmadan
kesfedilmistir. Tlging birliktelik kurallarim1 bulmak igin uyarlamali mutasyon ve elitizm stratejisi
uygulanmustir. Bu sekilde genetik algoritmanin son populasyonu ilging birliktelik kurallarim temsil
etmistir. Onerilen yontem hem yapay bir veri tabaninda hem de Firat Universitesi Elektrik-Elektronik
Miihendisligi lisans &grencilerinin ders not kayitlarinda denenmis, kullanisli ve ilging kurallar etkili
sekilde bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Birliktelik Kurallari, Genetik Algoritma, Bulanik Kiimeler

A New Approach Based on Genetic Algorithm and Fuzzy Set for
Mining of Association Rules

Abstract

In this article, a new, efficient method based on genetic algorithm and fuzzy logic, techniques of
artificial intelligence and soft computing, has been developed for mining association rules within
databases that may contain categorical or quantitative values except for binary values. The initial
population of genetic algorithm has not been randomly generated, uniform population method that
distributes the initial population in the feasible region uniformly has been used instead. Contrary to the
methods used as usual, association rules that have high support and confidence have directly been mined
without generating frequent itemsets and without needing minimum support and minimum confidence
thresholds that are hard to determine for each database. Adaptive mutation and elitism strategy have been
performed for finding interesting association rules. Thus, the last population of genetic algorithm
represents the association rules. The proposed method has been tested in both artificial and real world
database (records of the students of Firat University Electrical and Electronics Engineering) and useful
and interesting rules have effectively been mined.

Keywords: Data Mining, Association Rules, Genetic Algorithm, Fuzzy Sets

1. Giris

Veri madenciligi (VM), eldeki biiyiik miktardaki veriden iistii kapali, cok net olmayan,
onceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigh bilginin istatistik, makine 6grenmesi,
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yapay zeka ve Orlinti tamima yontemleri kullanilarak c¢ikartilmasi siireci olarak
tanimlanmaktadir. Birliktelik kurallarinin kesfi de VM’de en c¢ok kullanilan tekniklerden
birisidir.

Ik onerilen birliktelik kural madenciligi algoritmalar1 sadece iki deger alabilen yani
alindr/alinmadi seklinde tutulan market sepeti verisi lizerinden ¢aligmaktadir [1]. Genel olarak
kurallarin bulunmasi iki asamadan olusur. Ilk asamada kayit verilerinin taranmasiyla nesne
kiimeleri sayilir ve aday kiimeler iiretilir. Kayitlardaki nesne kiimelerinin sayisi énceden tanimli
esik degerden (minimum destek) biiyiikse bu nesne kiimesi, yogun nesne kiimesi olarak
gosterilir. Once 1-nesne kiimesi igeren nesne kiimeleri isleme tabi tutulur. Sadece 2-nesne
kiimesi igeren yogun nesne kiimeleri, 1-nesne kiimesi igeren aday nesne kiimelerinden
olusturulur. Bu islemler biitiin yogun nesne kiimeleri bulunana kadar devam ettirilir. ikinci
asamada ise ilk agamada bulunan yogun nesne kiimelerinden birliktelik kurallari olusturulur.
Biitlin olas1 birliktelik kurallart her yogun nesne kiimesinin kombinasyonlar1 seklindedir ve
hesaplanan giliven degeri 6nceden tanimli esik degerden (minimum giiven) biiyiik olmalidir. Bu
islemin sonucunda birliktelik kurallar elde edilir.

Ancak gilinliik hayatta veriler bu sekilde ikili olabilecegi gibi kategorik (posta kodu,
araba modeli) ya da siirekli degerli (yas, gelir) de olabilir. Bunun i¢in 6nerilen metodun siirekli
degerli verileri de igerecek sekilde genisletilmesi yapilmistir. Nicel birliktelik kurallar ilk
olarak Srikant tarafindan ele almmustir [2]. Srikant sundugu algoritmada, nicel 0Ozellik
problemini, 6zellikleri boliimlere ayirip, bir sonraki boliimle birlestirdikten sonra ikilik degere
cevirerek ¢ozer. Burada onerilen diger bir aralik bolme yontemi ise araliklar {ist {iste binen
bolgeler seklinde segmektir. Burada bir bolme, diger bolmelerle {ist iiste binmistir. Sonug olarak
elemanlar, bolimleme sinirinda yerlestiginden bir bolmeden daha fazla bolmeye katkida
bulunur.

Bununla beraber gecerli nicel birliktelik kurali madenciligi algoritmalar1 bazi
problemler igerir. Ilk problem boliimler arasinda keskin smirlarm bulunmasidir. Algoritmalar
boliimler arasindaki smir elemanlarin etkisini ya zayiflatir ya da asir1 degerli hale getirir.
Olusturulan boliimlerin siirlarindaki elemanlar insanlarin degisik cevaplar verecegi degerlerde
olabilir. Baska bir problemde bu sekilde ikilik degerlere ¢evirmenin nitelik sayisini oldukga
arttirmasidir. Bunu onlemek i¢in farkli yaklagimlar onerilmistir. Bunlar, yapay zeka ve zeki
hesaplama tekniklerinden genetik algoritma (GA) yaklagimi [3], ve bulanik mantik yaklagimidir

[4].

Bulanik birliktelik kurallart madenciligi, bulanik kiime kavramlart kullanilarak
birliktelik kurallarmin kesfidir. Bulanik kiimeler, bir kiimenin araliga {iye olan kisimlart ve
araliga liye olmayan kisimlar1 arasinda yumusak bir gecis saglar. Ayrica, bulanik birliktelik
kurali dilsel terimler igerdiginden daha anlasilirdir. Bu ¢aligmada da bulanik kiimeler ve etkili
bir arama yontemi olan GA’larin beraber kullanilmasi ve o6zellikle GA’larda ¢esitli etkili
yontemlerle birliktelik kurallarinin kesfi yapilmistir.

Bu caligmanin organizasyonu su sekildedir: Ikinci boliimde, birliktelik kurallarini

bulmak igin onerilen yéntem anlatilmistir. Ugilincii boliimde, kullanilan yapay ve gercek
veritabanlar1 hakkinda bilgi verilmistir. Dérdiincii boliimde, simiilasyon sonuglari sunulmustur.
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Son olarak besinci bdliimde, makale sonuglandirilmig ve kisaca gelecekte ¢aligilmasi diisiliniilen
konulardan bahsedilmistir.

2. Yontem

Bu yontemde, daha 6nce 6nerilen yontemlerin aksine birliktelik kurallar1 yogun nesne
kiimeleri {iretilmeden direkt olarak kesfedilmistir. Bunun i¢in GA kullanilmig ve GA’lardaki
kromozomlar da birliktelik kurallarini temsil etmistir. Ilging tiim kurallar1 hizlica bulmak icin
GA’larda diizenli populasyon [5-6] ve uyarlamali mutasyon kullanilmistir. En son
populasyondaki bireyler, yiiksek destek ve giiven degerlerine sahiptir.

Kullanilan yontemde bulaniklagtirma islemi kullanici tarafindan yapilmis ve daha sonra
bu bulaniklastirilmis degerler lizerinden GA caligtirilmistir. Yani bulaniklagtirma asamasinda,
GA yerine kullanici tamimli, hazir iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmistir. Algoritmanin temel
adimlan Sekil 1’de gosterilmistir. Yontemin ayrintilar alt boliimlerde agiklanmustir.

t=0;
P(t) := DuzenliPopulasyonuBaslat(nesne_sayisi);
while(t < maksimum _nesil_sayisi) do
Degerlendir(P(t), veri_kumesi);
t 1= t+1;
P(t) := Secim(P(t-1));
Caprazlama(P(t));
Mutasyon(P(t));

end while;

Sekil 1. Algoritmanin temel adimlar1

2.1. Kodlama

Kromozomlar kurallar1 temsil etmektedir ve kromozomdaki her bir gen de, bir nitelik-
deger ciftinden ve bir konum degerinden olusmaktadir. Kodlamadaki konum degeri Kj, ilgili
niteligin kuralda yer alip almadigini, eger kuralda yer almissa kuralin saginda mi1 solunda mi1
oldugunu belirtmektedir. Kj ti¢ farkli deger almaktadir: “0”, “1” ve “*”. “0” degeri ilgili niteligin
kuralin solunda bulunacagini, “1” degeri ise saginda bulunacagini gostermektedir. “*” degeri ise
niteligin kuralda yer almayacagini belirtmektedir. Nitelik-deger ¢ifti 4=D;; seklindedir ve 4;, i.
niteligi D;; de 4/ nin j. degerini temsil eder. Kodlamay: basitlestirmek i¢in i. niteligin i. gende
kodlandig1 bir konumsal kodlama kullanilmustir. Ikili degerliler igin D;, 1 ya da O olarak
gosterilir. Siirekli degerli nitelikler i¢in ise bu, bulanik kiimelerdeki dilbilimsel degerlerden
olusur. Kromozom kodlamasi Sekil 2°de gosterilmistir.
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Gen, Gen, Gen,,
K; Dy K, D, K, D,,

Sekil 2. Kodlama

2.2. Baslangi¢ populasyonu

Genetik siire¢ icerisinde baglangi¢c populasyonu gelisigiizel iiretildiginden, her zaman
¢Oziime ulagsmak yerine bazen yerel ¢oziimde kalinirken, bazen de ¢oziimden uzaklasma durumu
ile karsilasilabilir. Ciinkii iiretilen populasyon geligigiizel bir yapiya sahiptir ve ¢dziimden
uzakta bir araya toplanmig kromozomlardan olusabilir. Hatta, biitiin kromozomlar1 ¢éztimden
uzakta bulunabilir. Bu durumda ¢6ziime ulasmak ¢ok zor olabilir ve fazla zaman alabilir.
Bundan dolayi, baglangi¢ populasyonun bu dezavantajli durumunun giderilmesi gerekir. Bu
caligmada bireyleri ¢oziim uzaymna diizgiin dagitan diizenli populasyon yontemi [5-6]
kullanilmstir.

Bu yontemin bir » parametresi vardir ve » = 1 durumunda bir kromozom geligigiizel
iiretilir, bu kromozomun tiimleyeni alinir ve bu tiimleyen kromozom da populasyon igerisinde
bir kromozom olarak yerini alir. » = 2 oldugu durumda populasyon biraz daha diizenli hale
gelmektedir. Bu durumda gelisigiizel iiretilen kromozom iki parcaya béliiniir. Ilk olarak sag
yarinin tiimleyeni ile sol yarinin birbirine eklenmesi ile bir kromozom elde edilir. Ondan sonra
sol yarmin tiimleyeni ile sag yarmin birbirine eklenmesi ile baska bir kromozom elde edilir. Son
olarak gelisigiizel {iretilen kromozomun tiimleyeni alinarak baska bir kromozom elde edilir.
Kisaca gelisigiizel olarak iiretilen bir kromozomdan 3 tane daha kromozom elde edilmektedir.

ilk secilen birey X ise y,Z,f tiiretilen bireyler

X =(X1,X290005Xn)s ¥ = (X}, X5 5000, X)) Z = (X}, X5,...X,, X
2
t=(X,Xy,00X,,X, 1,...,)_cn)
- =+
2 2

seklinde temsil edilir. indislerde goriilen n/2 ifadesinde bolme isleminin tam kismi alinir. Eger ¢
tane gelisigiizel tretilen kromozom varsa ve r = m ise, baslangi¢c populasyonunun boyutu
asagidaki formiil ile hesaplanabilir:

2"-Dg+p=¢2" (M

2.3. Uygunluk fonksiyonu

Direkt birliktelik kurallarin1 bulacagimiz i¢in, GA’daki kromozomlarin veritabaninda
sik olarak gegen birlikteliklerin ne kadar siklikla gegtigini ve bu sikligin giiven degerini
gosteren bir uygunluga sahip olmalar1 gerekmektedir. Buna gore uygunluk olarak asagidaki
ifade se¢ilmistir:

45



B. Alatas ve A. Arslan

Uygunluk=a x kapsama + [ x giiven + y X nitelik sayist 2)

kapsama degeri, veritabaninda kromozomdaki ilgili konum ve degerlerin icerdigi tiim kayitlar
icin lyelik derecelerinin toplaminin veritabanindaki kayit sayisina bolimiidir. Bu deger
literatiirde kullanilan giiven degeri olarak diisiinebilir. Uyelik derecesi bir kayit igin

min 4 ©
olur. Burada g, i. nitelik i¢in derece, X ise konum degerleri “0” ya da “1” olan niteliklerin

kiimesidir (nesne kiimesi). Yani kromozom, kapsama degerini genlerindeki konum degeri “*”
olmayan niteliklerinden alir. Bir kromozomun herhangi bir kayittan alacagi kapsama degeri,
kaydin ilgili nitelik degerlerinin {iyelik derecelerinin min operatdriine tabi tutulmasiyla elde
edilecek degerdir. Mesela bir kromozomun temsil ettigi kuralin sol kisminin yani kromozomun
konum degeri “0” olan geninin (7iirk Dili=Orta) ve sag kisminin yani kromozomun konum
degeri “1” olan geninin (Ingilizce=Iyi) oldugunu diisiinelim. Verilen bir kaydin Tiirk Dili
niteligi icin 38, Ingilizce niteligi igin 69 degerlerine sahip oldugunu varsayalim. Ayni zamanda
Tiirk Dili’nin Orta dilbilimsel terimi igin 0.4, Ingilizce’nin Iyi dilbilimsel terimi igin 0.6
degerini verdigini varsayalim. O zaman bu kaydin bu kromozoma verecegi kapsama degeri
min(0.4, 0.6)=0,4 olur. Bir kromozomun tiim kayitlardan elde edecegi ve uygunluk
fonksiyonunda kullanilacak olan kapsama degeri de su sekilde hesaplanir:

kapsama=-"————— 4
D N 4)

Burada 7, tiim veritabani; N kayit sayisi; ¢ ise her bir kayaittir.

giiven degeri, ayn1 kromozomun kapsama degerinin, kromozomda kuralin sol tarafini olusturan
niteliklerin, yani konum degeri “0” olan genlerin temsil ettigi niteliklerin sahip oldugu kapsama
degerine boliinmesiyle elde edilir. Yani X ve Y nesne kiimeleri ise ve kromozom “X=4 = Y=
B” seklinde bir kurali temsil ediyorsa, kromozomdaki X ve Y’nin ikisinin birden (4) ifadesinden
elde edecegi kapsama degerinin, sadece X’in (4)’ten elde edecegi kapsama degerine
boliinmesiyle giiven degeri hesaplanir. Yani:

gliven=-——— ®)

Burada Z, konum degerleri “0” olan niteliklerin kiimesidir.

nitelik sayist degeri ise, kromozomdaki nitelik sayisidir. Yani kromozomda konum degeri “0”
ya da “1” olan gen sayisidir. Birliktelik kurali i¢in en az iki konum degerinin “*’dan farkli
olmas1 ve birinin “0” digerinin ise “1” olmasi, yani kuralin sol ve sag tarafinin bulunmasi
gerekmektedir. Bu sarti saglamayan kromozomlarin uygunluguna c¢ok kiigiik bir deger atanir.
Bu sekilde kromozomun hayatta kalmasi engellenir. Bu terim kuralin igerdigi yogun nesne
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kiimesinin boyutu anlamina gelir ve ne kadar biiyiikse o kadar nesnenin sik olarak veritabani
icinde yer aldigimi gosterir. Uygunlugun degerini arttirict yonde etki etmektedir.

2.4. Genetik operatorler

Secim igin rulet tekerlegi, caprazlama olarak iki noktali ¢aprazlama kullanilmistir ve
oran1 %50 secilmistir. Mutasyon igin uyarlamali bir mutasyon orani segilmistir. Bilindigi gibi
GA’lar galigtirilip sonug elde edildiginde son populasyondaki bireylerin birbirine benzedigi
goriilmektedir. Yani tek bir sonug¢ elde edilmektedir. Burada ise ilging kurallar1 bulmak
istenmekte yani birden fazla ¢6ziim aranmaktadir. Bu yiizden en iyi birey populasyonda baskin
oldugundan mutasyon orani da orantili olarak arttirilmistir. Kisaca en iyi bireyin populasyonda
ne kadar kopyasi varsa o oranda mutasyon orani da arttirilmistir. Ayrica elitist strateji de
izlenerek en iyi bireylerin kaybedilmesi 6nlenmistir.

2.5. Algoritmanin karmasikhg:

Kromozomlarin veri kayitlartyla karsilagtirilmasi algoritmanin karmasikliginin en kritik
kismidir. Algoritma karmasikliginin bu kismi dort parametreye ¢ok baglidir: veritabanindaki
kayit sayist (KS), populasyon boyutu (PB), veritabanindaki nitelik sayist (NVS) ve verilen bir
genetik siire¢ igindeki iterasyon sayisi (ZS). Her iterasyonda, 6nerilen algoritma veriyi sadece bir
kez okur ve tiim kromozomlar1 okunan kayitlarla karsilastirir. Populasyon boyutu genellikle veri
ornek boyutundan ¢ok kiigiiktiir, bu yiizden populasyonda birkag tarama gerceklestirmek veriyi
birgok kere gozden gecirmekten ¢ok daha etkilidir. Burada veritabani genellikle bir diskte
depolanir ve populasyon bilgisayar hafizasinda yer alir. Populasyondaki her kromozomun
veritabanindaki her kayita karsilik bir deger-gen karsilagtirmasi yapildigindan toplam
karsilastirma sayis1 (K),

K = KSxPBxNSxIS (6)
olarak bulunur. Bu yaklagiminin toplam karmasikligi ilk bakista oldukca yiiksek goriilebilir.
Ancak nicel birliktelik kurallarinin kesfi, ¢ok fazla arama uzayi igerir. Ayrica 6nerilen yontem,
ekstra bir hesapsal maliyeti olan yogun nesne kiimelerinin iiretimini yapmadan birliktelik
kurallarint direkt olarak bulur. Arama uzayi ¢ok fazla sinirlandirildiginda, pratikte onerilen
algoritmanin etkili olarak ¢alisacagi unutulmamalidir.

3. Veri Kiimesi

3.1. Yapay veritabani

Onerilen yéntemi test icin tiim nitelikleri (N;, 1 <i<5) siirekli deger alan 10 kayitlik bir
veri tabani olusturulmustur ve Tablo 1°de gosterilmistir. Siirekli deger alan bu niteliklerin her
biri, bir dilbilimsel terimle iligkilendirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan veritabaninda, N, 0-50,
diger nitelikler de 0-100 araliginda sayisal degerler alabilmektedir. Buna gore, kullanilan tiyelik
fonksiyonu N;, N;, N, ve N;s i¢in Sekil 3(a)’da, NV, igin ise Sekil 3(b)’de gosterilmistir.
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Tablo 1. Yapay veri tabani

Uyelik derecesi

3.2. Gercek veritabani

Gergek veri olarak, Firat Universitesi Elektrik-Elektronik bdliimii lisans 6grencilerinin
ders notlart kullanilmistir. Derslerle ilgili ayrintili bilgiler http://www.firat.edu.tr/ adresinden
almabilir. Program, ortak olarak alinan dersler iizerinde g¢aligtinnlmistir. Kayit dondurma,
Ogrencilerin ayrilmasi, se¢gmeli dersler, derslerin degistirilmesi vb. nedenlerden dolayi ¢ogu
Ogrenci tarafindan alinmayan ders problemini ortadan kaldirmak i¢in kurallar, donem dénem
¢ikartlmistir. Yani birinci sinifin birinci donem kurallari, tiglincii sinifin ikinci déonem kurallart
gibi. Ders notu olarak ge¢me notu kullanilmistir. Nitelikler, dersler; degerler de vize ve final
notlarindan hesaplanan ge¢me notudur. Tiim nitelikler 0-100 araliginda sayisal deger
alacagindan hepsi i¢in kullanilan iiyelik fonksiyonu Sekil 4’te gosterilmistir. Her donemdeki

78

85 90

Degerler

Uyelik derecesi

Kaylt Nl N2 N3 N4 N5 Kaylt Nl Nz N3 N4 N5
1 83 34 65 85 89 6 86 24 64 84 88
2 73 43 79 84 62 7 71 43 75 71 80
3 75 33 86 86 79 8 65 33 86 61 87
4 86 38 86 71 68 9 70 43 87 72 79
5 61 44 89 77 80 10 84 45 86 79 89

Yiiksek

Ogrenci kayit sayisi da Tablo 2’de gosterilmistir.

)

[

~uo0co0on0{

Pekiyi

(b)
Sekil 3. Uyelik fonksiyonlari (a) Ny, N3, Ny ve N5 igin (b) N, igin

35

70

100

Notlar

Sekil 4. Gergek veri tabani i¢in kullanilan bulanik kiime ve iiyelik fonksiyonu.
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Tablo 2. Her donemdeki kayit sayist

Doénem Kayit Sayisi Doénem Kayit Sayisi
1. Smif 1. Donem 279 3. Smif 1. Dénem 170
1. Smif 2. Dénem 272 3. Smif 2. Dénem 166
2. Sinif 1. Dénem 278 4. Sinif 1. Dénem 157
2. Sinif 2. Dénem 150 4. Sinif 2. Dénem 161

4. Simiilasyon Sonuclari

Yapay veritabani i¢in 4 bireylik bir baslangic populasyonu gelisigiizel iiretilen bir
bireyden » = 2 durumu i¢in olusturulmustur. Diizenli populasyon i¢in kullanilacak tiimleme
islemi ise asagidaki Tablo 3’te gosterilen kurala gore yapilmigtir. Yani kromozomdaki konum
degerlerinden “*”’1n tiimleyeni “0”, “0”’m “1” ve in de olarak belirlenmistir. Nitelik
degerlerinde, karsilikli olarak “Zayif”’mn tiimleyeni “Iyi”, “Orta’nimki ise “Pekiyi” olarak
belirlenmistir.

“1 993 3T 32

Tablo 3. Timleme kurallar

Konum Nitelik
Degerler * 0 1 Zayif Orta Iyi Pekiyi
Tiimleyeni 0 1 * Iyi Pekiyi Zayif Orta

Uyarlamali mutasyon kullanilirken dikkat edilmesi gereken bir konu vardir. Konum
degerlerinde “*” olan genlerin nitelik degerleri, farkli degerler alsa da bu kromozomlar aslinda
aym kurali temsil etmektedir. Mesela |*|Diisiik|0|Orta|1|Orta|*|Yiiksek|1|Yiiksek| ile
¥|Orta|0|Orta|1|Orta|*|Orta|1|Yiiksek| aym kurali yani “N,=Orta=>N;=Orta VE Ns=Yiiksek”
kuralin1 temsil etmektedir. Bu durumda bunlar ayni1 kromozom olarak islem goriir ve uyarlamali
mutasyon ilgili degeri alir. Mutasyon hem konum degerlerine hem de nitelik degerlerine ayri
ayr1 uygulanmistir. Uygunluk fonksiyonunda kullanilan katsayilar a=1, =1 ve y =0.1 olarak

secilmigtir.

Yapay veri tabani i¢in 10 iterasyon sonucu elde edilen kurallar Tablo 4’te gosterilmistir.
Dikkat edilirse kesfedilen kurallar bir nevi destek degeri olarak yorumlanabilen yliksek kapsama
degerlerine sahiptir. Ayrica gliven degerleri de yiiksektir.

Frrat Universitesi Elektrik-Elektronik boliimii lisans 6grencilerinin ders not kayitlart
icin gelisiglizel ii¢ kromozom » = 4 i¢in diizenli populasyon yontemiyle 48 kromozomluk bir
baslangic populasyonu olusturulmustur. Uyarlamali mutasyon orani, en iyi kromozom
populasyonda tek bir taneyse %35 olarak secilmis, populasyondaki orani arttikca %100°e kadar
cikabilecek sekilde ayarlanmistir. Yani %5-%100 araliginda degisen oranlarda uygulanmustir.
40 iterasyon sonunda elde edilen sonuglar Tablo 5°te gosterilmistir. Kesfedilen kurallarin
yiiksek giiven degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
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B. Alatas ve A. Arslan

Tablo 4. Yapay veritabani igin kesfedilen kurallar

Kurallar Kapsama Giiven
N;=Orta=> N;=Yiiksek 0,28 0,72
N,=Yiiksek = N,=Orta 0,27 0,71
N,=0Orta = N,=Yiiksek 0,27 0,69
N;=Yiiksek = N,=Orta 0,28 0,61

Tablo 5. Kesfedilen kurallar

En Iyi En Iyi
% ve g ve Giive
=1 Kurallar Giiven | S| ;. . . Kurallar
8 Ikinci 8 Ikinci n
En lyi En Iyi
1 ENF101=iyi= TRD109=iyi | 0.7541 1 | EMU351=iyi= EMU333=iyi | 0.6557
1 . 5 - "
2 YDIi107=iyi=> ENF101=iyi | 0.7373 2 | EMU313=iyi = EMU331=iyi | 0.726
1 KIM106=iyi = TRD110=iyi | 0.6857 1 | EMU316=iyi = EMU312=iyi | 0.6608
2, FiZ112=iyi= TRD110=iyi | 0.683 61 5 EMU332=iyi = EMU314=iyi | 0.6913
1 AIT209=iyi = MAT265=iyi | 0.702 1 | EMU413=iyi=> EMU451=iyi | 0.6908
31 2 | YDI207=iyi= MMU207=iyi | 0.6694 | 7 | 2 | EMU425=iyi=> EMU413=iyi | 0.708
1 YDI208=iyi = AIT210=iyi | 0.6506 1 | EMU408=iyi = KiM300=iyi | 0.6818
4 - " 8 " "
2 | EMU232=iyi = EMU210=iyi | 0.6944 2 | EMU400=iyi = EMU422=iyi | 0.713
5. Sonug¢

Yeni veri tiplerinin madenciligi i¢in yeni algoritma, teknik ve sistemler stirekli
gelistirilmektedir. Bu ¢alismada da VM tekniklerinden birliktelik kurallarinin kesfi i¢in bulanik
mantik ve GA tabanli bir yeni bir yontem gelistirilmistir. GA’da bazen rastlanan yerel ¢dziimde
kalma ve ¢oziimden uzaklagsma durumlarmin Onlenmesi ve ger¢ek c¢ozliime hizli sekilde
ulasilabilmesi i¢in diizenli populasyon yontemi ve etkili bircok kuralin bulunabilmesi ig¢in
uyarlamali mutasyon kullanilmistir. Deneysel sonuglardan, yontemin nicel ve kategorik degerler
de igerebilen veritabanlarinda birliktelik kurallarinin kesfi icin etkili bir yontem oldugu
gorilmiistiir.

Ilerleyen ¢alismalarda birliktelik kural madenciliginden 6zellikle negatif, nicel,
genellestirilmis ve agirlikli birliktelik kurallarinin kesfi i¢in Onerilen yontem kullanilacaktir.
Bunlarin birbiriyle karsilastirilarak performans degerlendirilmesi de yapilacaktir. Algoritmalarin
paralel ve dagitik versiyonlariyla ve GA’nin genetik operatorlerindeki ince ayarlamalarla da
daha hizli sekilde farkli veritabanlarinda kurallarin bulunmasi hedeflenmektedir.

50



Birliktelik Kurallarimin Madenciligi I¢in Genetik Algoritma ve Bulanik Kiime Tabanl Yeni Bir Yaklasim

Kaynaklar

1. R. Agrawal, T. Imielinski ve A. Swami, Mining Association Rules Between Sets of Items in Large
Databases, ACM SIGMOD Conf. Management of Data, 207-216, 1993.

2. R. Srikant ve R. Agrawal, Mining Quantitative Association Rules in Large Relational Tables,
Proceedings of 25"™ ACM SIGMOD International Conference on Management of Data, 1-12, 1996.

3. JM. Vazquez, J.L.A. Macias ve J.C.R. Santos, Discovering Numeric Association Rules via
Evolutionary Algorithm, PAKDD 2002, 40-51, 2002.

4. 'W. Zhang, Mining Fuzzy Quantitative Association Rules, 11" IEEE International Conference on Tools with
Artificial Intelligence, 99-102,1999.

5. A. Karci ve A. Arslan, Uniform Population in Genetic Algorithms, Istanbul University Journal of
Electrical & Electronics (IU-JEEE), 2, 2, 495-504, 2002.

6. B. Alatas ve A. Karci, Genetik Algoritmalarda Diizenli Populasyon ve Diizenli Operator, Afyon

Kocatepe Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 3, 2, 11-26, 2003.

51



