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OZET

YAPAY BAGISIKLIK SISTEM TABANLI ALGORITMA iLE AYKIRI DEGER
TESPITI

Mehmet GUCLU

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dall

Yuksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. Banu DIRI

Aykiri deger tespiti; kredi karti sahtekarlk tespiti, ag saldiri tespiti, cok boyutlu
verilerde hatalarin ayiklanmasi, veri trafiginde sistem yiikinin hafifletilmesi gibi birgok
alanda basariyla uygulanan metince zengin bilgice fakir mantigini referans alan bir veri
madenciligi metodolojisidir.

Cok boyutlu veri kimelerinde aykiri degerleri tespit etmek oldukca zordur. Aykiri
degerleri teshis etmede etkili olabilecek bircok algoritma olmasina ragmen, bu
algoritmalardan bircogu genis ve blylk boyutlu veri kimeleri icin kullanissiz
olmaktadir. Verilerdeki 6rnek ve 6zellik sayisi arttikca veri madenciligi metotlarinin
aykiri veri tespit etmedeki basarilari da diismektedir. Bu tez calismasinda, veri
kiimelerinde aykiri degerleri bliylik bir oranda teshis edebilen ve diger metotlara gore
daha etkin ¢ozimler (retebilen Yapay Bagisiklik Sistem Paradigmasindan yararlanilan
bir algoritma kullaniimistir. Algoritma, ikisi gercek hayattan alinmis, digeri rastgele
degerlerle olusturulmus ¢ veri kimesi Uzerine wuygulanmistir. Algoritmanin
performansi, k - En Yakin Komsuluk Algoritmasi, Uzaklik Tabanl Aykiri Deger Tespit
Algoritmasi ve Kutu Grafik yontemlerinin aykiri deger tespit etmedeki basarisi ile
karsilastinlmistir. Elde edilen sonuglar kiyaslandiginda, aykiri deger tespit etmede
Yapay Bagisiklik Sistem Tabanlh algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigi ve daha disuk
hata orani ile galistig1 goralmustir.
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Anahtar Kelimeler: Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli Algoritmasi, Veri Madenciligi, Aykir
Deger Tespiti, k - En Yakin Komsuluk Algoritmasi, Uzaklik Tabanli Aykiri Deger Tespit
Algoritmasi, Kutu Grafik.
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ABSTRACT

OUTLIER DETECTION BY USING AN ARTIFICIAL IMMUNE SYSTEM-BASED
ALGORITHM

Mehmet GUCLU

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Doc. Dr. Banu DiRIi

Outlier detection, which is applied successfully in many fields such as credit card fraud
detection, network intrusion detection, extracting errors from multi-dimensional data
and easing the burden of big data systems, is a data mining methodology which
follows the principle of textually rich but information poor approach.

It is very difficult to realize the outlier detection in multi-dimensional data sets.
Although there are many algorithms that may be effective in outlier detection, many of
these algorithms are impractical for big and large-sized data sets. As the number of
features and samples in the data increases, the success of the data mining methods in
outlier detection decreases. In this dissertation, the artificial immune system-based
algorithm that can realize outlier detection in data sets easily and produce solutions
that are more effective than other methods was used. The algorithm was applied to
the three data sets two of which are taken from two real-life data sets and one of
which is made up of artificial data set. The performance of the algorithm was
compared with the performances of the k-Nearest Neighbour Algorithm, Distance-
Based Outlier Detection Algorithm and Box Plot method in outlier detection. When
the results were compared, it was found out that Artificial Immune System-Based
Algorithm gives better results and works with a lower error rate than the other
methods used in outlier detection.
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BOLUM 1

GIRIS
1.1 Literatiir Ozeti

Veri kiimelerindeki tiim veriler, belirlenmis bir siniflandirilmada tutulmakta ve belirli
kurallar sonucunda elde edilebilmektedir. Belirli bir kural ile olusturulmamus, belirli bir
sinifa ait olmayan, farkli bir sekilde tiretilerek elde edilmis veriler aykiri olarak
adlandiriimaktadir. Aykiri olarak adlandirilan bu tip verilerin tespiti tGzerine yapilan tez
calismasi icerisinde, giris kismi disinda ikinci bélimde aykiriliktan bahsedilmis, aykirilig
daha iyi kavrayabilmek icin rastgele degerlerle Uretilmis bir veri kiimesi Uzerinde
aykirilik tespitini gosteren bir 6rnek verilmistir. Bu bélimde aykiri deger analizi ile ilgili
gecmiste farkh alanlarda farkli metotlar kullanilarak yapilmis calismalardan da
bahsedilmistir. Uclincii béliimde bagisiklik sisteminin temel 6zelliklerine deginilmis,
Yapay Bagisiklik Sistem Tabanh Algoritmanin (YBA) adimlari ve bu g¢alismada
modellenen YBA'nin ¢alisma prensipleri Gzerinde durulmus, YBA’'nin farkli kullanim
alanlarindan bahsedilmistir. Dordinci  bélimde YBA'nin performansini  diger
metotlarla karsilastirmak icin ¢alismada kullaniimis K - En Yakin Komsuluk algoritmasi,
Uzaklik Tabanh Aykiri Deger Tespit algoritmasi, Kutu Grafik ve Hata Matrisi gibi
tekniklerin ozelliklerine ve adimlarina yer verilmistir. Besinci bolimde veri kiimeleri
Uzerine uygulanan YBA ve diger metotlarin deneysel sonuglarina yer verilerek ayrintih
bir analiz yapilmistir. Son b6lim olan altinci bélimde ise ¢alismanin deneysel sonuglari

degerlendirilmis, gelecek ¢alismalar ile ilgili 6nerilerde bulunulmustur.
1.2 Tezin Amaci

Aykiri verilerin tespitini yapmak, duzeltilebilme sansi varsa dlzeltmek veya veri
kiimesinden c¢ikarmak icin veri madenciligine ve istatistik bilimine ihtiya¢ vardir.
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Literatirde farkli bircok aykiri deger tespit yontemi vardir. Bunun nedeni, veri
kiimelerinde farkl tipte ve sayilarda gorilen aykirihg tespit etmede farkli ¢ézlimlere
ihtiyac duyulmasidir. Her yontemin aykiri deger tespit etmede farkli ¢ozimleri,
avantajlari veya dezavantajlari vardir. Bazi metotlar tek boyutlu verilerde daha iyi ve
hizli ¢6ziimler Uretebilirken bazi metotlar ise ¢ok boyutlu verilerde daha etkili ve hizli

¢Ozlimler elde edebilmektedir.

Gegmis arastirma ¢alismalariyla yapilan aykiri deger analizlerinde tatmin edici basariya
ulasiimis olsa da, 6zellik sayisi fazla olan veri kiimelerinde ¢ogu analizler yetersiz
kalabilmektedir. Ozellikle ¢cok boyutlu veri kiimelerinde aykiri deger tespit etmede
daha etkin ve hizli ¢ézlimler sunmak igin bu tez gcalismasinda Yapay Zeka Optimizasyon
Algoritmalari’ndan Yapay Bagisiklik Sistem Tabanl Algoritmasi kullaniimistir. Calisma,
algoritma adimlarinin gerceklemesini kendine 6zgli modellemis, aykiri deger tespit

etme alanina farkl bir bakis agisi getirmistir.
1.3 Hipotez

Son yillarda yapilan ¢alismalarda Yapay Zeka metotlarinin siniflandirma problemlerinde
kullanilmaya baslandigi gorilmektedir. Aykiri degerlerin tespiti igin yapilan
calismalarda ise Yapay Zeka tekniklerine cok fazla rastlanilmamaktadir. Tez calismasi ile
ortaya konulan modellemede, diger kullanilan makine 6grenmesi yontemlerine gore
daha yliksek performansli sonucglar elde edilmistir. Bu calisma ile elde edilen
kazanclardan biri basari oraninin yiksek olmasi, diger kazang ise sistemin hizli yanit
vermesi olmustur. Daha etkili ve hizli aykiri deger tespit analizi yapabilecek bir model

tasarlanabilmesi icin Evrimsel Algoritmalarin kullanilmasi dnerilebilir.



BOLUM 2

AYKIRILIK

Aykiri deger, bir kiimedeki verilerin geneline uymayan ve verinin genel dagilimindan
sapmis olan anormal degerlerdir. Veri kimelerinde gorulen aykiriliklar, hatal
olabilecegi gibi gercegi de yansitabilir. Bu noktada dikkat edilmesi gereken ilk sey
verinin gercegi yansitip yansitmadigina karar vermektir. Cok boyutlu verilerde bir
ornegin aykiri olup olmadigini belirleyebilmek oldukca zordur. Nitekim bir 6érnegin bir
Ozelliginde gorulen aykirihk diger oOzelliklerin normal dagilim igerisinde olmasi
durumunda o o6rnegin normalmis gibi algilanmasina neden olabilir. Clunki aykir
degerler ve veriler birbirlerini etkileyebilme hatta gizleyebilme o6zelligine sahiptir.
Ornegin, bir vektdr uzayindaki en kiigiik ve en biiyiik drnekler aykiri veriyi temsil ediyor
olsun. En blyuk verinin asiri sekilde diger verilerden sapmis olmasi durumunda
standart sapma yukselir ve sonucunda en kiiciik degere sahip aykiri veri sanki normal
degere sahipmis gibi islem gorir. Ancak blyik degere sahip aykiri verinin tespit
edilmesi ve vektor uzayindan cikartilmasi ile standart sapma diser ve kigtk aykir

degerin sira disi oldugu gorilir.

Aykiri degerler, tek boyutlu bir kiime icerisinde bir tane olabilecegi gibi birden fazla da
olabilir ya da ¢cok boyutlu verilerde bir 6rnegin tek bir 6zelliginde olabilecegi gibi birden
fazla 6zelliginde de aykirilik gorilebilir. Aykiri degerlerin anlasiimasinin zor oldugu, ayni
zamanda kotu veriler oldugu ve bu ylzden arastirmacilari yanilttigl sdylense de
aykirihgr belirleyebilmek amaciyla gelistirilmis bircok calisma mevcuttur. Kiimeleme
Tabanli, Sinif Tabanl, En Yakin Komsuluk Tabanli, istatistiksel Tabanli ve Spektral
Ayrisma Tabanli yontemleri gibi bircok algoritmalar bu calismalara drnek gosterilebilir
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[1]. Ancak literatliirde Yapay Zeka Optimizasyon tekniklerinin aykiri deger tespit
calismalarinda uygulandigina rastlanilmamistir. Bu ylizden ¢alismada, aykirilik
tespitinde ilk kez uygulanacak olan Yapay Zeka tekniklerinden Yapay Bagisiklik Sistem

Tabanli Algoritmasina yer verilecektir.
2.1 Ornek

Aykiri deger tanimini kavramak igin basit bir aykiri test analizi yapalim. [40, 60] deger
araligindan olusan ve rastgele degerlerle olusturulmus bir veri kiimesine deger

araligindan sapmis iki aykiri veri yerlestirelim (Cizelge 2. 1).

Cizelge 2. 1 Aykiri test verisi

45 48 40 55 44
57 42 53 56 75
48 54 56 57 40
41 50 58 53 59
53 47 45 60 47
50 40 51 43 41
49 44 48 51 50
41 59 18 46 45

Kutu Grafigi (Box Plot) yontemi kullanilarak aykiri test verisine asagidaki adimlari

uygulayalim:
a) Veriler kiicikten blyuge dogru siralanir (Cizelge 2. 2).

Cizelge 2. 2 Siralanmis aykiri test verisi

18 43 47 51 56
40 44 48 51 57
40 44 48 53 57
40 45 48 53 58
41 45 49 53 59
41 45 50 54 59
41 46 50 55 60
42 47 50 56 75

b) Verilerin ortalama degerleri alinir. Aykiri test verisi i¢in bu deger 48.975'tir.

c¢) Ortanca deger (Median — Q) bulunur. Veri sayisi tek ise verilerin ortasinda yer

alan deger alinir. Eger veri sayisi gift ise, ortanca deger bir alt veri ile bir Gst



verinin ortalama degeri alinarak bulunur. Bu test verisi icin ortanca deger

48.5'tir.

d) Veri kiimesindeki minimum ve maksimum degerler bulunur. Test verisi icin bu

degerler minimum igin 18 ve maksimum igin 75"tir.

e) Veri kiimesindeki ilk 20 verinin (Q;) ve son 20 verinin ortanca degeri (Qs)

bulunur. Ornek veri kiimesi icin bu degerler sirasiyla 44 ve 54.5tir.
f) iki ceyrek araligi (Inter Quartile Range IQR) bulunur. Bu deger 10.5’tir.

g) Alt ve Ust limitler bulunur. Bu degerler; alt limit igin 28.25, st limit icin ise

7025’tir.

Hesaplanan bu degerlere gore ¢izilmis kutu grafigimiz Sekil 2. 1’de gosterilmistir.
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Sekil 2. 1 Aykiri test verisi (Kutu Grafigi)



Sekil 2. 1’de yer alan iki ug nokta aykiri degerleri gdstermektedir. Bu veri kiimesi igin
hesaplanan aykiri veriler 18 ve 75’tir. Yani, [28.25, 70.25] araliginda yer alan degerler

disindaki tim ornekler bu veri kiimesi igin aykiriligi temsil edecektir.

Bu bolimde kullanilan kutu grafigi teknigi dordinci bolimde detayh bir sekilde

anlatilmistir.
2.2 Aykiri Deger Tespiti ile ilgili Bazi Calismalar

Aykiri degerlerin modellenmesi ve bu degerlerin tespiti ile ilgili farkli alanlarda gegmis
yillarda yapilmis bircok calisma mevcuttur. Kaya (1995), Kimyasal liretim slirecinden iki
saatte bir elde edilmis 197 gbézlem lzerinde kalite kontrol islemi yapmis, yapilan islem
sonucunda 2 aykiri gbzlem tespit etmistir. Aykiri gozlem degerlerini c¢ikarttiktan sonra
geri kalan gozlemler Gzerinden tekrar kalite kontrol islemi yapmis, aykiri gézlemlere
rastlanilmadigini gostermistir. Aykiri gozlemlerin parametre degerleri ile sunulan
modelin parametre degerlerini karsilastirarak, kalite kontrol yorumlari yapmistir [2].
Bulut (2001), Aykiri deger kavramina ve aykiri verilerle karsilasildiginda yapilmasi
gerekli olan adimlara deginmis, Robust Temel Bilesen analizini aykiri degerlerin
tespitinde kullanmistir. istatistiksel ydntemlerle elde edilmis veri kiimesine Robust
Temel Bilesen analizini uygulayarak aykiri deger tespiti yapmistir [3]. Asikgil (2006),
Coklu Dogrusal Regresyon kullanarak aykiri goézlemleri incelemistir. Veri kiimeleri
Uzerine cesitli metotlar uygulayarak, yontemlerin aykiri deger basarilarini arastirmistir
[4]. Vural (2007), aykiri deger tespitinde farkli metotlari uygulamis, En Kiiclik Kareler
(EKK) yontemine gore calismasinda kullandigi yontemlerin Gstlinliiklerini gostermistir
[5]. GlrunlG Alma (2009), Genetik Algoritma Tabanli Coklu Regresyon modellerinde,
bilgi kriterlerini kullanarak aykiri degerlerin belirlenmesi tGzerine ¢alisma yapmistir [6].
Dogan (2009), aykiri durum tespiti, kimeleme ve siniflandirma gibi veri madenciligi
paradigmalarini kullanarak ag giivenligi alanina yeni bir yaklasim getirmistir. Kimeleme
ve Siniflandirma icin En Yakin K Komsuluk (KNN) algoritmasini kullanmistir. Agdaki
kullanicilar, k en vyakin komsu ve esik deger parametresinin hesaplanmasiyla
kiimelendirilmistir. Bu kiimeler Gzerinde yapilan islemler sonucunda yeni isteklerin bir
aykirt durum mu yoksa normal mi olduklari ayirt edilmistir [7]. Chen, Wang ve Van

Zuylen (2010), farkh boyutlarda olan iki trafik veri kiimesine istatistiksel tabanli, uzakhk



tabanl ve yogunluk tabanli kimeleme metotlarini uygulayarak Akilli Ulagim Sistemleri

(ITS) icin aykiri tespit calismasi yapmustir [8]. Yildirim (2010), ¢oklu baglanti problemi ve
aykiri degerlerin tespiti tzerine calisma yapmistir. Coklu baglanti problemi icin Ridge
Regresyon (RR) yontemini, aykiri degerlerin tespitinde ise hata hesaplama yontemlerini
kullanmistir [9]. Turgut (2010), En Kigik Hacimli Elipsoid, En Kiglk Kovaryans
Determinanti ve Hizh En Kiglk Kovaryans Determinanti gibi yontemlere alternatif
olarak gelistirilmis En Kicgik Vektor Vasyansi yontemini cok boyutlu veri kiimelerinde
aykiri deger tespitinde kullanmigtir. En Kiiglik Vektér Varyansi yontemini diger
yontemlerle karsilastirmis, ¢cok boyutlu veri kiimelerindeki aykiri tespit basarisini ve
hesaplama hizini géstermistir [10]. Kogar (2010), Tek boyutlu veriler icin aykiri deger
belirlemede; Z puanina donistiirme, Kutu Grafigi, normal dagilim egrisine sahip
Histogram Grafigi ve Normal Olasilik Grafigi yontemlerini kullanmistir. Cok boyutlu
verilerde aykiri deger tespiti icin ise Mahalanobis Uzakhgi, Cook Uzakhgl ve Kaldirag
Noktasi yontemlerini calismasinda kullanmistir [11]. Chen, Miao ve Zhang (2010),
Komsuluk tabanli algoritma kullanarak aykiri deger tespit calismasi yapmis; deneysel
sonuglarini, Sinir Aglari (RNN), En Yakin K Komsuluk (KNN) ve Uzanhk Tabanli (DBO)
aykiri tespit algoritmalariyla karsilastirmistir.  Onerdigi komsuluk modeli diger
metotlara kiyasla daha iyi bir performans gostermistir [12]. Yavuzkanat (2011), 2009
Elit Bayan Voleybol ligine ve firma iflaslarina iliskin verilere Genellestirilmis Standart
Pearson Artiklari (GSPR) yontemini, coklu aykiri gozlemlerin belirlenmesi amaciyla
uygulamis; onerdigi yaklasimin basarilarini ortaya koymustur [13]. Erdogan (2012),
Etkin-Aykiri, Yerel Aykiriik Etkeni, Tek Sinifli Karar Vektér Makineleri ve Parzen
Pencereleri yontemlerini aykiri deger analizinde kullanilmis ve bu yontemleri Temel
Bilesenler Céziimlemesi (TBC), Laplasyen Ozharitalar (LOH) ve Cok Boyutlu Olgekleme
teknikleriyle birlestirerek farkli veri kiimeleri Gzerinde aykiri deger tespit calismasi
yapmistir. Deney sonuclarinda, LOH izgesel yénteminin diger yéntemlere gére daha
basarili performans sergiledigini gostermistir [14]. Wong, Ray, Stephens ve Lewis
(2012), giivenlik yonetimi Gizerine yaptiklari calismada, Yapay Bagisiklik Sistemini (YBS)
kredi karti dolandiricilik tespiti icin modellemislerdir. Onerdikleri bu sistem giivenlik

yonetimi uygulamalarina yeni bir yaklasim getirmistir [15].



BOLUM 3

YAPAY BAGISIKLIK SISTEMi VE SISTEM TABANLI ALGORITMASI

Bu bolimde, Bagisiklik Sistemine kavramsal bir giris yapilacak, devaminda Yapay
Bagisiklik Sistem Tabanh algoritma ve algoritmanin adimlari detayli bir sekilde

anlatilacaktir.
3.1 Bagisiklik Sistemi

Bagisiklik, insan viicuduna zarar verebilecek her tiirli etkenlere karsi viicudu korur ve
ona diren¢ kazandirir. Bagisiklik sisteminin 2 temel savunma sistemi vardir: Dogal

Bagisiklik ve Edinsel (Kazanilmis) Bagisiklik.
3.1.1 Dogal Bagisikhik

Yapisal ve genetik ozelliklerine gore canlilarda dogal olarak bulunan, viicuda giren
mikroorganizmalari ayirt etmeden bitlnsel olarak degerlendiren ve viicudu

hastaliklara karsi koruyan direnctir [16].
3.1.2 Edinsel (Kazanilmis) Bagisiklik

Viicuda giren mikroplara karsi 06zel olarak Uretilen savunma direncidir. Edinsel
bagisikhk, dogustan edinilmis bir mekanizma degildir, tam aksine sonradan kazanilmis
bir savunma mekanizmasidir. Edinsel bagisiklik, aktif ve pasif bagisiklik olmak Gzere iki
farkh sekilde kazanilir. Aktif bagisiklik, ya daha 6nce gecirilmis hastaliklardan dolayi
dogal yolla veya mikroplardan alinan 6rneklerden 6zel olarak hazirlanmig asilarin
uygulanmasi sonucu yapay yolla kazanilir. Pasif bagisiklik, daha 6nce viicuda giren

mikroplara karsi Uretilmis savunma yanitlarinin korunmak istenen baska bir canliya



enjekte edilmesi sonucu dolayll yoldan kazanilmis bagisiklik thridur. Sekil 3. 1'de

bagisiklik mekanizmasi gosterilmektedir.

Bagisiklik Tipleri
| - DOGAL Bagisiklik Il - EDINSEL Bagisiklik
AKTIF Bagisiklik PASIF Bagisiklik

Dogal Aktif Yapay Aktif Dogal Pasif Yapay Pasif

Bagisiklik Ba{:jfklk Bagisiklik Bagisiklik
Belirtili veya Asilama Plasenta veya Badisik serum
belirtisiz gecirilen anne sutu ile verilmesi
infeksiyonlar bebede gecen

Antikorlar

Sekil 3. 1 Bagisiklik Tipleri [16]

Sonug olarak, bagisiklik sistemi, dogal da olsa sonradan kazanilmis da olsa vicudu
yabanci mikroorganizmalara karsi korumak ve viicuda diren¢ kazandirmak igin bir

bitln icinde calisir [16].
3.2 Bagisiklik Algoritmalari

Bu boliimde Ug¢ farkh bagisikhk algoritmasi Gzerinde durulmus, bu algoritmalarin

¢alisma prensipleri cok fazla detaya girilmeden anlatiimistir.
3.2.1 Klonal Se¢me Prensibi ve Algoritmasi

Bagisikhhigin siirekliligini saglamak icin hiicre ve organlarin yenilenmesine ihtiyac vardir.
Hicrelerin yenilenip daha glgli bir savunma mekanizmasi olusturulabilmesi ancak

¢ogalma islemi ile gerceklestirilir [17].



3.2.1.1 Klonal Segme Prensibi

Bir antijen tespit edildiginde antijeni en iyi taniyacak olan B hiicreleri uyarilir. Uyarilan
B hiicreleri bollinerek cogalir. Antijeni en iyi taniyan hicrelerden daha fazla kopya
hicreler olusturulur. Yeni hiicreler hipermutasyona ugratilir ve boylece antijenle daha
¢ok uyum saglayacak olan hicreler uretilmis olur. Sekil 3. 2’de klonal segme

mekanizmasi gosterilmektedir.

- Faln
B-hiicreleri :i C;: | IQQ} li\\ jl
N <N P

- -\ /_\fa.rk'_hla?ma ST _<h
plasma I.-’/ -\‘-. .f’f \‘-. r W\‘-. f *\ I.-’/ \‘-. f \ I:x” ' ‘\,ll:/ ' “\I hafiaa
hiicreleri | O| | | || | 1 || O| W\ hiicreleri
II II| |I II| ! Il| 1 ] II II| 1 ]
n/ \_/ A\\""j*\\"/r ~ i\___/’}_

A IS G

Y antikorunun diretimi

A

Sekil 3. 2 Bagisiklik sisteminin klonal segme mekanizmasi [18]

Sonucta, bagisiklik sistemi tarafindan antijeni en iyi taniyacak olan gliclii ve savunma

mekanizmasi yliksek olan hiicreler gelistirilir [17].
3.2.1.2 Klonal Se¢gme Algoritmasi

Bagisiklik sisteminden esinlenerek gelistirilen Klonal Se¢me Algoritmasi (KSA), bagisiklik
sisteminin 6nemli bir adimini olusturmaktadir. Algoritmanin c¢alisma prensibini su

sekilde aciklayabiliriz (Sekil 3. 3): ilk olarak rastgele degerler alinarak baslangic
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populasyonu olusturulur. Poptlasyondaki her bir hiicre icin uygunluk degeri hesaplanir.
Uygunluk degeri en yilksek olan hiicrelerden n tanesi alinarak hiicrelerin uygunluk

degerleriile orantili olacak sekilde klonlar olusturulur. Olusturulacak olan klon sayisi,

Nec = Z round (B‘lﬁ)

(3.1) gibi hesaplanir. B sabit garpim katsayisini, round () fonksiyonu ise en yakin

(3.1)

tamsaylyl veren operatéri gosterir. Klonlar uygunluk degerleriyle ters orantili olacak
sekilde mutasyona ugratilir. Yani, uygunluk degeri yliksek olan yeni hiicreler daha az
mutasyona ugratilir. Mutasyon isleminden sonra klonlarin uygunluk degerleri
hesaplanir. Her bir hiicre ve bu hicreden olusturulmus klonlar bir alt poptlasyonu
simgeler. Alt poplilasyonda uygunluk degeri yiiksek olan hiicrenin yasamasina izin
verilir.  Uygunluk degeri disiik olan hiicreler ise rastgele hiicrelerle degistirilerek
sistemden diskalifiye edilirler. ilk adim disindaki tim bu islemler durdurma &lgiti
saglanana kadar devam eder [17]. Tim adimlarin tamamlanmasi ile birlikte

poptlasyondaki farkhlasma saglanmis olur.

Baslangig Popililasyonu

Poplilasyonu Giincelle

v

Degerlendir ve Seg

v

Klonla

v

Hipermutasyon

v

Degerlendir ve Seg

Sekil 3. 3 Klonal segme algoritmasi akis diyagrami [19]
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3.2.2 Negatif Se¢im Algoritmasi

Algoritma, bir antijenin vicuttaki antijen mi yoksa yabanci bir antijen mi olduguna
karar vermek icin negatif secim yapar [20]. Negatif Secim algoritmasinda ilk adim
olarak 6z veri kiimesi olusturulur. Oz hiicreleri belirledikten sonra, rastgele alinan
hiicrelerden aday dedektor hiicreleri belirlenir. Aday dedektor hiicreleri ile 6z hiicreler
karsilastirilir. Karsilastirma sonucunda eslesen hicreler ¢ikartilir, eslesmeyen hicreler
ise dedektor kiimesine eklenir [21]. Egitim asamasindaki bu adimlar sekil 3. 4’te

gosterilmistir.

0z Veri Kiimesi

Evet

Dedektor
kiimesine ekle!

Rastgele iiretilen Eslesme var

aday dedektdr mi?

Hayir
Reddet!

Sekil 3. 4 Negatif Secim algoritmasi egitim asamasi

Bir aday dedektor hicresi ile 6z hicre arasindaki benzerlik hesaplanir. Benzerlik

Olgclimu iki hiicre arasindaki uzaklik mesafesi alinarak yapilir.

Antijen kiimesi, 6z veri kiimesi ile eslestirilir. Eger eslesme olmaz ise antijen kiimesi
dedektor kiimesine eklenir. Dedektor kiimesine belirli sayida hiicre eklenir ve
eklemenin tamamlanmasinin ardindan test asamasina gegilir. Test asamasinda, gelen
bir 6rnek kiime dedektor kiimesi ile eslestirilir. Gelen 6rnek kiimeden herhangi bir
dedektor hiicresi eslesiyor ise anormal durum tespit edilir [17]. Test asamasindaki bu

adimlar da Sekil 3. 5'te gosterilmistir.
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Dedektor Kiimesi

Evet

l Girig verisi Eslesme var Anormal durum ]

mi?

Hayir

Normal durum ]

Sekil 3. 5 Negatif Secim algoritmasi test asamasi
3.2.3 AIRS Algoritmasi

Yapay Bagisikhk Tanima Sistemi (AIRS) siniflandiriima c¢alismalarinda kullaniimis ve
bircok arastirmalarda iyilestirilmis bir optimizasyon algoritmasidir. Watkins (2001),
bagisikhk sisteminden esinlenerek bir 6grenme algoritmasi gelistirmistir. Yapay
Bagisiklik Tanima Sistemini gercek hayattan alinmis veri kiimeleri Gizerine uygulamis,
Onerdigi yaklasimin performansini literatlirde kullanilan siniflandiricc metotlarinin
performansiyla karsilastirmistir [22]. Watkins ve Timmis (2002), Yapay Bagisiklik
Tanima Sistemi Uzerinde iyilestirmeler yaparak, yeni versiyon ile eski versiyon
karsilastirnlmistir. Calismada bellek hiicre sayisinda azalma gorilmis olsa da
siniflandirilma basarisinda ¢ok fazla degisme olmamistir [23]. Kodaz (2007), doktora
tezi calismasinda, AIRS tabanli bir siniflandirma yontemi gelistirmistir. Calismasinda
standart veri kiimelerini ve gercek hayattan alinmis veri kiimelerini kullanmis, 6nerdigi

yaklasimin siniflandirma dogrulugunu AIRS algoritmasi ile karsilastirmistir [24].

AIRS algoritmasi temelde 5 adimdan olusmaktadir: ilklendirme, antijenlerin egitimi,
kaynak icin yarisma, bellek hicrenin olusturulmasi ve siniflandirilma. 2., 3., ve 4.
adimlar bellek hiicre havuzuna sunulan her bir antijen icin ayri ayri uygulanirken, 1. ve

5. adimlar sadece bir kez uygulanir.
Algoritmanin adimlarini asagidaki gibi agiklayabiliriz [25]:

I. iiklendirme: Baslangic popiilasyonu olusturulur. Veri kiimeleri [ 0,1 ] deger

araligina normalize edilir ve iki veri arasindaki uzakhk [ 0,1 ] arahiginda tutulur.
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Il. Antijen Egitimi: Antijenler bellek hiicre havuzuna ayri ayri sunulur. Bellek hiicre
havuzuna sunulan bir antijenin, havuzdaki hiicrelerle olan uyarilma degeri
hesaplanir. En yiksek uyarilmaya sahip hiicre bulunur ve bu hiicreden klonlar
olusturulur. Yeni olusturulan hicreler mutasyona tabi tutulur. Son olarak elde
edilen yeni hicreler ile en iyi uyusan bellek hiicresi Yapay Tanima Havuzuna

(ARB) eklenir.

lll.Kaynak igin yarisma: Ayni antijen ARB havuzuna sunulur. Antijenin havuzdaki
hiicrelerle olan uyarilma degeri hesaplanir. Uyarilma degerine gore sinirli sayida
kaynak atamasi yapilir. Kaynak sayisindaki artisin belirlenecek siniri asmasi
durumunda vyeterli kaynaga sahip olamayan hiicreden baslanarak havuzdan
atilma islemi yapilir. Yeterli kaynak Uretilip ya da Uretilmedigi durma kriterinin
saglanmasina bakilarak belirlenir. Durma kriteri saglaniyorsa diger adima gecilir,
aksi halde yapilan kaynak atamalarindan mutasyona ugramis yeni hicreler

olusturulur. Bu islemler durma kriteri saglanincaya kadar devam eder.

IV. Bellek Hiicre Olusumu: En yiiksek uyarilma degerine sahip ARB, aday bellek hiicresi
olarak belirlenir. Aday bellek hicresinin uyarilma degeri en iyi uyusan bellek
hlcresinin uyarilma degeri ile karsilastirilir. Aday bellek hiicresinin uyariima
degeri yuksek ise, bellek hiicre havuzuna eklenir, aksi halde en iyi uyusan bellek
hiicresi, bellek hiicre havuzunda kalici olarak kalir. Tim antijenler icin 2., 3. ve

4. adimin uygulanmasinin ardindan bellek hiicresi olusturulmus olur.

V. Siniflandirma: Veri kiimesindeki tim antijenler bellek hicresine sunulur. K En

Yakin Komsuluk Algoritmasi yontemine gore siniflandirma islemi yapilir.
3.3 Bagisiklik Sistemleri ile Modellenmis Bazi Calismalar

Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli algoritmasi ile ilgili yapilan calismalara baktigimizda,
farkl bakis acilari ile bagisiklik sistemini modelleyen yaklasimlar mevcuttur. Smith,
Forrest ve Perelson (1999), bagisiklik hafizalari ile ayrik dagitilmis hafizalarin (Sparse
Distributed Memory - SDM) ayni sinifa ait oldugunu agiklamistir. Yani SDM’deki
kuvvetli bolgeler ile bagisiklik sistemindeki B ve T hicreleri arasindaki uyum
gosterilmistir [26]. Forrest (1994), Dogal bagisiklik sisteminden esinlenerek, T

hiicrelerinin negatif secimine dayall bir tespit algoritmasi gelistirmistir. Bir hiicrenin,
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viicudun kendi hiicresine mi ait oldugu yoksa yabanci bir hiicreye mi ait olduguna karar
vermede kullanilan negatif se¢cim algoritmasi, rastgele algilayicilar ireterek bunlardan
0z olanlari ¢ikartma islemini yapar. Boylece, kalan T hicreleri 6z olmayan hiicreyi

rahatlikla algilayabilir [27].

Bagisiklik sisteminin problem ¢ézme tekniklerini gelistirmedeki basarilari blyik bir ilgi
odagl haline gelmis, calismalarin birkagi bagisiklik ilkelerine dayandirilarak ortaya
konulmustur. Fakat bu calismalarda, bagisiklik sistemi esin kaynagi alinirken sistemin
belirli islevsel bolgeleri kullanilmistir. Bazi ¢alismalarda ise, algoritmalar cogalmaya ve
yenilenmeye model olusturmak icin gelistirilmistir. Diger arastirmalar bagisiklik
sistemini merkezi bir sistem olarak ele almis, bagisiklilk sistemi ile diger sistemler
arasindaki benzerlikleri sergilemistir [28]. Dapgusta (1998), bagisiklik sistemini ok
temsilcili bir sistem olarak tanimlamistir. Cok temsilcili sistemin fonksiyonlarini ve
islevselligini gostermistir. Temsilciler bagisiklik cevabi olusturmak icin serbestge
hareket eder, birbirlerini etkiler ve yabanci antijenlere karsi maksimum korumayi

saglamak icin 6zel cevaplar uretirler [29].

Hightower, Forrest ve Perelson (1996), antikorlarin gelisiminde kullanilan somatik
mutasyon mekanizmasini modellerken Genetik Algoritmalari kullanmistir. Genetik
Algoritmalar antikorlarin gelisiminde kullanilmis, saglam ve etkili antikorlarin
gelistirilmesi ile ilgili yaklasimlar ortaya atilmistir [30]. Farmer, Packard ve Perelson
(1986), bagisikhk sistemi ile siniflandiricc  makine 6grenmesi yontemlerini
karstlastirmistir [31]. Bersini ve Varela (1991), paralel tepe tirmanma ve paralel
ivmelenme icin bagisiklik sisteminin yeni katilim mekanizmasini (Immune Recruitment
Mechanism-IRM) kullanmislardir. IRM ve genetik IRM, sekil uzayinda herhangi bir
popilasyondan aday katmak icin gelistirilmistir [32]. Forest (1993), guriltialu bir
ortamda desen algilama icin bagisiklik algoritmalarini kullanmistir. Calisma sayesinde

cesitli desen siniflarinin kapsami ve devamhligi saglanmistir [33].

Son yillarda yapilan calismalara baktigimizda ise, Genetik Algoritmalarla birlikte Yapay
Bagisiklik Sistem Algoritmasinin da arastirma calismalarinda onemli bir rol aldigini
gormekteyiz. Greensmith (2003), sinif sayisi ¢ok olan internet doékimanlarini

siniflandirmak icin Yapay Bagisiklik Tanima Sistemini kullanmistir [34]. Hamaker ve
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Boggess (2004), siniflandirma problemlerinde, oklid uzakhk ol¢iti disindaki diger
uzaklik olgltlerini kullanarak Yapay Bagisiklik Tanima Sisteminin performansini
arastirmistir [35]. Parmaksizoglu (2005), Yapay Bagisiklik Sistem Tabanh Algoritmasini
lineer sistemlerin kimliklendirilmesinde kullanmistir. Lineer sistemlerden AR
(Otoregresif), MA (Hareketli Ortalama) ve ARMA (Otoregresif - Hareketli Ortalama)
sistemler YBA kullanilarak kimliklendirilmistir. Bu kimliklendirme sistemlerde hem
glralttsiz hem de giraltula giris isareti kullanilarak yapilmistir [36]. Watkins (2005),
doktora tezi ¢alismasinda, bagisikhk sistemi Ulzerine detayh arastirmalar yapmis, AIRS
ve klonal segme algoritmasinin yeni versiyonlarini gelistirmistir [37]. Kaymaz (2007),
tibbi verilerin siniflandiriimasinda Yapay Bagisikhk Sistemini ve KNN siniflandirma
algoritmasini kullanmistir. Calismasinda, Yapay Bagisiklik Sistemini kullanarak verilerin
ozellikleri secilmis, k-NN yontemini kullanarak da verilerden indirgenen o6zellikleri
siniflandirmistir [38]. Catal (2008), yazilim kusur kestirimi problemini, Yapay Bagisiklik
Sistem Paradigmasi Tabanh Algoritmalarla ¢6zmeye calismis ve literatiirde var olan YBS
tabanli algoritmalari analiz ederek yeni modeller sunmustur. Yazilim kusur kestirimi icin
YBS tabanli siniflandirma algoritmalarinin performanslarini analiz etmistir. Ozellik
azaltma yontemlerini de kullanarak “Korelasyon Tabanli Ozellik Se¢imi” metodunun
uygulandigi AIRS tabanli bir model tasarlamistir [39]. Karsh (2010), farkh buyaklikteki
aglar icin Genetik Algoritma ve Yapay Bagisiklik Sistem Tabanh algoritmasini
kullanmistir. Onerdigi Genetik Algoritma ve YBS modelinin stokastik En Kisa Yol (EKY)
problemlerini ¢ozmede etkili olduklarini ve EKY problemini, YBS modelinin GA’ya gore

daha kisa slirede ¢6zdliguni gostermistir [40].
3.4 Yapay Bagisiklik Sistemi ve Sistem Tabanli Algoritmasi

Bagisiklik sistemine ait fonksiyonlarin irdelenmesi, agiklanmasi ve sistemin model
olarak alinmasi ile yapay zeka tekniklerine verilen 6nemin artmasi sonucu Yapay
Bagisiklik Sistemi (YBS) ortaya c¢ikmistir. YBS, karmasik problemlere uygulanabilen,
bagisikhik sisteminden esinlenerek sistemin fonksiyonlarini model olarak kullanan ve

onlari taklit eden bir sistem olarak karsimiza ¢ikar [41].
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3.4.1 Yapay Bagisikhik Sistem Algoritmasi Katmanlari

Karmasik bir yaplya sahip olan bagisiklik sistemini tasarlayabilmek icin bagisiklik
sisteminin hangi elemanlarina ya da fonksiyonel yapisina ihtiya¢ duyulacaginin
bilinmesi gerekir. Model alinacak bagisiklik elamanlarinin sistemin diger elemanlariyla
veya fonksiyonlariyla olan etkilesimleri hesap edilmeli ve olasi tim durumlara karsi
gosterecegi davranislar 6nceden kestirilmelidir.

¢cozim -

f
!

Bagisiklik Algoritmalan

Benzerlik Olgiileri

YBS (Afinite)

Gosterim

Uygulama Alanlan

Sekil 3. 6 Yapay Bagisiklik Sisteminin katmanlari

Ornegin, yeni bir Yapay Bagisiklik Tabanl Sistem tasarlamak icin dncelikle uygulama
alani olusturulmalidir. Sistemin sahip oldugu birimlerin nasil etkilesim halinde olacagi
actklanmali, son olarak da kullanilacak olan benzerlik ol¢litlerine gore uzakhik metodu
secilmelidir. Uzaklik olclimi yaparken verinin niteligi ve boyutu mutlaka géz oniinde
bulundurulmaldir. Clinkii kullanilacak metot, hizli ve kolay sekilde hesaplanabilir

olmahdir [38].
3.4.2 Yapay Bagisiklik Sistem Algoritmasi ve Aykiri Deger Tespit Modeli

Algoritmanin adimlari bire bir bu ¢alismamizda uygulanmis olup, bazi adimlar aykiri
deger tespitine 0zgl gelistirilerek farkh bir model olusturulmaya calisiimistir. YBA,

temelde bes adimla modellenmesine ragmen, bazi g¢alismalarda ¢alismanin
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gereksinimlerine gore adimlarin degistigi gorilmektedir. Aykiri deger tespit modelinde
algoritmanin temel olan adimlari kullanilmis olsa da, baslangictaki verilerin egitilmesi
ve algoritmanin son adiminda yer alan siniflandirmanin yerine aykiriliklarin farkl
metotlarla ¢ikariminin s6z konusu olmasindan dolayi ayri bir model olusturdugumuzu

soyleyebiliriz.

Bu bolliimde Yapay Bagisiklik Sistem algoritmasi hakkinda temel bilgiler verilecek olup,

aykiri deger tespitine dayali algoritmanin adimlari detayl bir sekilde aciklanacaktir.
3.4.2.1 Yapay Bagisiklik Tabanh Sistem Algoritmasi ve Adimlari

Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli algoritmasinda antijen, veri kiimemizdeki her bir
ornege karsilik gelmektedir. Antikorlar ise, veri kiimesinden rastgele segilmis bir vektor
olarak tanimlanir. Rastgele secilmis bu vektorler, veri kiimesinden se¢ilmis herhangi bir
satir olup, bu satir sayisi calismada veri kiimesindeki 6rnek sayisinin belirli bir orani
alinarak belirlenmistir. Antikorlari iceren bu vektor kiimesi egitim asamasinda bellek
hiicre havuzu olarak adlandiriilmakta, egitim asamasindan sonra test asamasinda
kullanilacak olan bellek hiicreleri olarak sistemde yer almaktadir. Bellek hiicreleri,
bellek hicre havuzunun evrimlestiriimis ve gelistiriimis  seklini  gosterir.
Evrimlestirmede kullanilan ARB (Artificial Recognition Ball) havuzu, yapay tanima
kiiresi, antijenle ile en iyi uyusan antikorun belirlenmesinde ve bu antikorun bellek
hiicre havuzuna alinmasinda rol oynar. Bir antijen icin gelistirilmis saglam antikorlardan
o antijen ile en uyusan antikorun bellek hiicre havuzuna yerlesik olarak alinmasi s6z
konusudur [39]. ARB havuzu, bellek hiicre havuzunda oldugu gibi, veri kiimesindeki
satirlardan rastgele O&rneklerin alinmasiyla olusturulur. Bdylece egitim asamasi

tamamlanir ve algoritmanin adimlari uygulanmaya baslanir.

Yapay Bagisiklik Sistem algoritmasi temel olarak 5 asama ile gergeklestirilir. Bu
asamalardan ilki egitim silirecini ve son adimi ise test asamasini kapsadigindan bu
adimlar bir kez uygulanir. Geri kalan adimlar ise, veri kiimesindeki her bir 6rnek i¢in

ayri ayri gerceklestirilir.
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Algoritmanin adimlarini Sekil 3. 7’deki gibi siralayabiliriz:
4 )

Adim 1: .
Baslangi¢ popilasyonunu olusturma
(Bellek hiicre havuzu ve ARB havuzu)
g J
4 N
Adim 2: Bellek hiicresinin ve ARB havuzunun utretilmesi
(Uyarilma, mutasyon, v.s)
g J
4 N
Adim 3: ARB havuzunda aday bellek hiicresinin gelistiriimesi
(Kaynak yarismasi)
g J
4 N\
Adim 4: Bellek hiicresinin olusturulmasi ve sisteme tanitilmasi
G J
4 N
Aykiri deger tespitinin yapilmasi
Adim 5: y & P yap

- J

Sekil 3. 7 Yapay Bagisiklik Sistem algoritmasi genel adimlari

Aykiri deger tespitinde kullandigimiz modelde, bellek havuzu bir ¢c6ziim kiimesini temsil
etmektedir. ilk adimda, veri kiimemizden belirli bir oranda alinan rastgele érneklerle
bellek hiicre havuzu ve ARB havuzu olusturulur. ikinci adimda, popiilasyonda her bir
bellek hiicresine ait uygunluk degerleri hesaplanir. Tim hicreler uygunluk degerlerine
gore siralanarak antijenle en ¢ok benzerlige sahip antikor bulunur. Sonrasinda, antijene
en cok benzerlik gosteren antikorun mutasyona maruz birakilmasi sonucu olusan yeni
antikor htcreleri ARB havuzuna eklenir. Béylece ARB havuzu Uretilir ve bir sonraki
adima gecilir. Uclincii adimda, ARB havuzunda var olan antikorlar ile mutasyonla
olusturulmus yeni nesil antikorlar antijene maruz birakilir. Uyarilma degerine gére ARB
havuzundaki hiicrelerden kaynak atamalari yapilir ve yeterince kaynaga sahip
olamayan antikorlar ARB havuzundan cikartilir. Yani uyarilma degeri belirli bir esik
degerinin Uzerinde olan antikor mutasyona ugratilarak daha fazla kaynak Gretilmesi
saglanmis olur. Bu islemler ARB havuzunun ilgili antijen tarafindan belirli bir esik
degerinin Uzerinde uyarilmasi yapilana kadar devam etmektedir. Dordiincii adimda, en

yiksek uyarilma degerine sahip olan ARB, aday bellek hiicresi olarak atanir. Aday bellek
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hlcresinin uyarilma degeri, ikinci adimda belirlenmis en iyi uyarilma degerine sahip
antikorun uyusma derecesi ile kiyaslanir. Bu kiyaslama sonucunda, aday bellek
hiicresinin uyarilma degeri en iyi uyarilma degerine sahip bellek hiicresinin uyusma
derecesinden ylksek ise, aday bellek hiicresi bellek havuzuna alinir. Aksi takdirde ikinci
adimdaki uyarilma degeri ylksek olan antikor, bellek havuzunda yerlesik olarak kalir ve
aday bellek hicresi diskalifiye edilerek sistemden atilir. Bu islemler veri kiimesindeki
her bir satir icin ayri ayri uygulanir ve bellek hiicre havuzunun tamamlanmasi
gerceklesir [39]. Son adimda ise, test edilecek verilerin timi bellek hiicresine sunulur.
Her bir hiicre igin bellek hiicresindeki ortalama uyariima degeri hesaplanir. Ortalama
uyarilma degeri en yiksek olan 6rnekten en az olan 6rnege dogru bir siralama yapilir.
Siralanmis bu ornekler analiz edilerek algoritma tarafinda tespit edilen aykiri veriler

cikartilmig olur.
3.4.2.2 Yapay Bagisiklik Tabanl Sistem Algoritmasi ile Aykiri Deger Tespiti

Bu bolimde, Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli Algoritmasi kullanilarak gelistirilen ve
aykiri degerlerin tespitinde kullanilan modelin adim adim detayl agiklamasina yer
verilecektir. ilk olarak tespit modeli, Sekil 3. 8 ile Sekil 3. 17 arasindaki sekiller {izerinde
gorsel olarak canlandiriimis, sonrasinda modelimizin algoritmik adimlari detaylari ile

verilerek sistemin adim adim nasil ¢alistig1 anlatiimistir.
3.4.2.2.1 YBA ile Aykiri Deger Tespitinin Sekiller ile Agiklanmasi

Algoritmanin tim adimlari temsili olarak bu boélimde aciklanacaktir. Tum sekillerde,
veri kimemizde yer alan “0” ile gosterilen veriler normal verilerimizi, “®” ile gosterilen
veriler ise aykiri verilerimizi temsil etmektedir. Bu verilerinin normal ya da aykiri
olmasinin egitim silirecinde hicbir 6nemi yoktur, sadece gercege uygun bir soyutlama

yapilmak istenmistir.
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e Adim 1: Baslangi¢ popiilasyonunu olusturma

000800000000
000000800080

J L

Bellek hiicre havuzu ARB havuzu

00000

Sekil 3. 8 Bellek hiicre havuzunun ve ARB havuzunun rastgele olusturulmasi

Veri kiimemizden rastgele alinmis érneklerden bellek hiicre havuzu ve ARB havuzu
olusturulur. Geri kalan verilerimiz ise antijen olarak bellek hiicre havuzuna tek tek

sunulur (Sekil 3. 8).

e Adim 2: Bellek hiicresinin ve ARB havuzunun liretilmesi

@)

00e00

Sekil 3. 9 Antijenin bellek hiicre havuzuna sunulmasi

Sekil 3. 10 En ¢ok uyarilmis bellek hiicresinin belirlenmesi
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(o] Jele]

00000 2

Sekil 3. 11 En ¢ok uyarilmis bellek hiicresinin mutasyonla ¢ogaltilarak ARB havuzuna

eklenmesi

Bu bolimde, veri kimesinden alinan bir 6rnek antijenin bellek hilicre havuzuna
sunulmasi, bu antijenle en c¢ok eslesen bellek hiicresinin bulunmasi ve bu hiicrenin
mutasyonla c¢ogaltilarak ARB havuzuna eklenmesi temsili olarak gosterilmistir

(Sekil 3. 9 - Sekil 3. 11).

e Adim 3: ARB havuzunda aday bellek hiicresinin gelistirilmesi

O 1

00e00

v
00000000

Sekil 3. 12 Antijenin ARB havuzuna sunulmasi
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00e00
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v
00000000

Sekil 3. 13 En az uyarilmis hiicrelerin ARB havuzundan gikartiimasi

Bu bélimde, antijen bu kez ARB havuzuna sunulur ve ARB havuzundaki tim hiicrelerle
arasindaki uyarilma degeri hesaplanir (Sekil 3. 12). Uyarilma degeri dislik olan hiicreler
havuzdan cikartihr (Sekil 3. 13). Cikartilacak hiicre sayisi, ARB havuzunda belirlenen
kaynak sayisi ile ilgilidir. Bu sayinin Gzerine cikildiginda, uyarilma degeri en kiclik

hiicrelerden baslanmak tzere havuz disina atilir.

o Adim 4: Bellek hiicresinin olusturulmasi ve sisteme tanitilmasi

@) 1
00000
‘//'o
2 o 5
a
v
00000

Sekil 3. 14 Aday bellek hiicresinin bulunmasi ve en iyi uyusan bellek hiicresi ile
karsilastirilmasi
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Sekil 3. 15 Aday bellek hiicresinin bellek havuzuna alinmasi

Bu bélimde ise, antijen ile en iyi uyusan aday bellek hiicresi belirlenir ve ikinci adimda
bulunan en iyi uyusan hiicre ile karsilastirihr (Sekil 3. 14). Aday bellek hiicresinin
uyarilma degeri en iyi uyusan hiicrenin uyarilma degerinden biylikse, aday bellek
hiicresi bellek hicre havuzuna alinir ve en iyi uyusan hicre ise belirli kontroller

yapilarak bellek hiicre havuzunda kalir ya da buradan atilir (Sekil 3. 15).

e Adim 5: Aykiri deder tespitinin yapilmasi

000000000600

0000000
000000000080

Veri Kiimesi Bellek Hiicresi

Sekil 3. 16 Veri kiimesinin bellek hiicresine sunulmasi

000000000000 e0e e

Sekil 3. 17 En ¢ok uyarilan hlicreden en az uyarilan hiicreye gore siralama yapilmasi

Son bélimde, veri kiimemizdeki her bir 6rnek tek tek bellek hiicresine sunulur (Sekil 3.
16). En cok uyarilan 6rnekten en az uyarilan 6érnege dogru bir siralama yapilir (Sekil 3.
17). Siralanan verilerin analiz edilmesiyle algoritma tarafindan tespit edilen aykiri

ornekler bulunur.
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3.4.2.2.2 YBA ile Aykiri Deger Tespit Modeli

Bu bolimde, sistemin nasil modellendigi ile ilgili akis semasina yer verilerek Yapay

Bagisiklik Sistem algoritmasinin aykiri deger tespit etmedeki adimlari anlatilacaktir.
¢ Baslangi¢ popiilasyonunu olusturma

Gahsmada kullanilan veri kiimelerinin ¢ok sayida 6rnek igermesinden dolayi ve sistemin
daha hizli yanit verebilmesini saglamak agisindan test asamasinda kullanilacak olan veri
kiimesi %50 oraninda azaltilmistir. Veri indirgenmesinde herhangi bir metot
kullanilmamis ve veri kimesinden rastgele Ornek secimi yapilarak egitim verisi

olusturulmustur.

Veriseti
(%100)
. . . ’ N
I Egitim )
ﬂ \ Kiimesi L/
> -
/o~ ="
. . //: - .
Veriseti
(%50)

A

Sekil 3. 18 ilk adimin sematik gériinimii

Olusturulan egitim verisinin bir blimu antijen olarak siniflandirilan ve sisteme sunulan
ornekleri icerirken, diger bir bolimu ise bu antijenleri taniyacak ve savasgi antikorlarin

Uretimini saglayacak orneklerden olusmaktadir. Antijen hiicrelerini taniyacak olan
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antikor hiicrelerinden rastgele alinan ornekler ile de Bellek Hiicre Havuzu ve ARB
havuzu olusturulur. Sekil 3. 18’de antijen, antikor, Bellek Hiicre Havuzu ve ARB

havuzunun yizde kag oraninda érnekten olustuklari gosterilmektedir.

Baslangi¢c adiminda veriler Bellek Hiicre Havuzuna sunulmadan énce bu veriler ile ilgili
iki tlr islem yapilir. Bunlardan ilki normalizasyon islemidir [39]. Veri kiimesindeki tim
veriler normalize edilir. Normalize edilmis bu verilerin her bir 6zelligi [0, 1] arasinda
olur. Diger islem ise test kiimesindeki tiim veriler igin bir Afinite (Benzesme) Esigi’nin
hesaplanmasidir (3.2) [39]. Bu esik degeri, test kiimesindeki tim veriler arasindaki

Oklid uzakhginin ortalamasindan olusur.

En: Zn:Oind(Agi,Agj)
_ il =il
AE = D) (3.2)

2

Oklid fonksiyonu burada iki antijen arasindaki Oklid uzakligini verir. Agi ve Agj, antijen
kiimesindeki i. ve j. antijenleridir. n ise veri kiimesindeki tim orneklerin sayisini yani

antijenleri gosterir.

Son islem olarak da uyarilma esigi hesaplanir. Uyarilma Esigi, bir sayisindan Afinite

Esigi’nin cikartilmasi ile bulunur (3.3) [39].
UE=1-AE (3.3)
e En iyi uyusan hiicrenin belirlenmesi ve ARB iiretimi

Antijen hiicre havuzundan Bellek Hicre Havuzuna bir antijen sunulur. Bellek Hiicre
Havuzu’ndaki her hiicrenin bu antijenle olan benzerligi hesaplanir. Bu benzerlik, antijen

ile bellek hiicresi arasindaki Oklid uzakligi ile hesaplanir. Bu iki hiicre arasindaki Oklid

uzakliginin [0, 1] araliginda olmasi icin, bu iki veri arasindaki Oklid uzaklk degeri Jnile
bollintr [39] ve bdylece normalize edilmis uzaklik degeri bulunmus olur. Buradaki n

sayisi verimizin 6zellik sayisini gosterir.

Her bir bellek hiicresinin antijenle olan bir uyariima degeri vardir. Bu deger, 1
sayisindan Oklid uzaklik degerinin cikartiimasi ile bulunur. Bu deger 0 — 1 deger
araliginda yer alir. Uyarilma 1’e ne kadar yakinsa bu etkilesimin ve benzerligin o kadar
ylksek oldugu anlamina gelir. Uyarilma degeri tiim bellek hiicreleri icin hesaplandiktan

26



sonra, uyarilma degeri blyik olan bellek hiicresinden uyarilma degeri kigik olana

dogru bir siralama yapilir. En ¢ok uyarilan bellek hiicresi en iyi uyusan bellek hiicresi

olarak segilir.

Mutasyon

w

Sekil 3. 19 ikinci adimi 6zetleyen sematik gériinim

En iyi uyusan bellek hiicresinin uyarilma degerinin 1’e esit oldugu durumlarda bire bir
eslesme s6z konusu olacagindan dolayl bu hiicreden kopyalama ile ARB havuzuna
ekleme yapilmasina gerek kalmaz. Ciinkli maksimum uyarilma o anki antijen icin egitim
verisini en iyi taniyan bellek hiicresi olarak belirlenmis olur [39]. Sekil 3. 19°da uyariima

ve ARB havuzuna eklenme gosterilmistir.

En iyi uyusan hlicreden olusturulacak kopya sayisi, o hiicrenin uyarilma degeri ile

orantilidir. Bir hiicre igin Uretilecek toplam Kopya Sayisi,
KS = Uyarilma degeri * Mutasyon orani * Hipermutasyon orani (3.4)

(3.4) gibi hesaplanir [39]. Calismada mutasyon orani 20, hipermutasyon orani ise 2

olarak alinmis ve parametre olarak sisteme girilmistir.

Olusturulan klonlar mutasyona tabi tutulur. Uyarilma degeri 0.9 ve (zerinde olan
hicreler igin olusturulan klonlarin sadece bir 6zelliginde, uyarilma degeri 0.5 ile 0.9 (0.5
dahil) degerleri arasinda olan klonlarin iki 6zelliginde, uyarilma degeri 0 ile 0.5 (0 dahil)

degerleri arasinda olan klonlarin ise li¢ 6zelliginde [0, 1] arasinda rastgele bir deger
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olusturularak mutasyon gerceklestirilir. Tim klonlarin mutasyona ugrama islemi
bittikten sonra olusan yeni nesiller ve en iyi uyusan bellek hicresi ARB havuzuna

eklenir.
e ARB havuzunda aday bellek hiicresinin gelistirilmesi

ARB havuzundaki her hiicre egitim asamasinda o anki antijene sunulur ve her hiicrenin
uyarilma seviyesi belirlenir. Uyarilma seviyesine gore her hiicre i¢in Kaynak Atamasi
yapilir (3.5) [39]. Uyarilma seviyesi yiksek olan hiicreden daha fazla sayida kaynak

atanir.
KA = Uyarilma degeri * 10 (3.5)

Calismada ARB havuzunda bulunabilecek maksimum kaynak sayisi, veri kiimesindeki
ornek sayisinin %50’si kadar oldugundan, bu sayinin gegilmesi halinde en az uyarilan
ARB’den baslanmak lzere kaynaklar silinir. Kaynak atamalari yapildiktan sonra durma
kriteri saglaniyorsa sire¢ tamamlanir, durma kriteri saglanmiyor ise kaynaklardan

mutasyona ugramis klonlar olusturulur.

ARB
Havuzu
A
Mutasyon Kaynaklar igin
yarisma
Hayir
— Kaynak
Yeterli mi?
Evet

Sekil 3. 20 Uciincti adimi 6zetleyen sematik gériinim

Durma kriteri, ARB hiicrelerinin antijen tarafindan uyarilma seviyelerinin ortalamasi
alinarak belirlenir. Bulunan ortalama uyarilma degeri, Uyariima Esigi ile karsilastirilir. ilk

adimda hesaplanan Uyarilma Esik degeri 0.85 degerinin altinda ise parametre degeri
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0.85 olarak alinir, aksi taktirde ilk adimda hesaplanan Uyarilma Esik degeri dogrudan
parametre degeri olarak alinmis olur. Durma kriterinin saglanmasi icin ortalama
uyarilma degerinin bu esik degerinden yiksek olmasi gerekir. Yiksek olamamasi
durumunda kalan ARB havuzundaki hiicrelerden mutasyona ugramis yeni klonlar
olusturulur. Olusturulan bu yeni klonlar ARB havuzuna eklenir ve kaynaklar icin
yeniden yarisma gergeklestirilir. Sekil 3. 20°"de ARB havuzunda gergeklestirilen bu

islemler gosterilmektedir.

Durma kriteri saglandiginda, en fazla kaynaga sahip en cok uyariimis ARB, aday bellek
hiicresi olarak atanir. Boylece aday bellek hiicresi bu bélimde belirlenmis olup, bir
sonraki adimda en iyi uyusan bellek hicresi ile birlikte hangisinin antijen tarafindan
daha ¢ok uyarilip uyariimadigin kontroll yapilir. Yapilan kontroller sonucunda Bellek

Hiicre Havuzuna yeni bir hiicrenin alinip ainmamasina karar verilir [39].
e Bellek hiicresinin olusturulmasi

Egitim asamasinin son adimi olan bu bolimde, bir dnceki bélimde belirlenen aday
bellek hiicresinin uyarilma degeri ile ikinci adimda belirlenen en iyi uyusan bellek
hiicresinin uyarilma degeri karsilastirilir. Sekil 3. 21’de aday bellek hiicresi ile en iyi

uyusan bellek hiicresi arasindaki karsilastirma gosterilmistir.

Hayir
Evet Evet
—— Uyarilma ,
biiyiik mii?

Sekil 3. 21 Dordiinci adimi 6zetleyen sematik goriiniim
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Aday Bellek Hiicresi’nin uyarilma degeri en iyi uyusan bellek hicresinin uyariima
degerinden blyik ise, aday bellek hiicresi bellek havuzuna atanir. En iyi uyusan bellek
hicresinin bellek havuzundan gikarilip gikarilmamasi durumu ise yapilan kontrol ile
belirlenir [39]. Aday Bellek Huicresi ile en iyi uyusan bellek hiicresi arasindaki Afinite
Degeri bulunur. Bulunan bu deger hesaplanan kontrol degerinden (3.6) blylk ise en iyi
uyusan bellek hicresi bellek havuzunda kalir. Aksi durumda hiicre, bellek havuzundan

cikartilir.
KD = Afinite Esigi * 0,2 (3.6)

Aday bellek hicresinin, bellek havuzuna eklenme durumunun degerlendirilmesi ile
egitim tamamlanmis olur. Tim bu islemler (2., 3. ve 4. adimlar) veri kimesindeki her
bir antijen icin uygulanir. Veri kiimesindeki tiim antijenlerin egitiminin tamamlanmasi

ile bellek hiicresi olusur ve boylece son adim olan test asamasina gegilir.
e Aykiri degerlerin belirlenmesi

Veri kimesindeki tiim érnekler antijen olarak kabul edilip, bu antijenler egitim asamasi
sonunda olusturulan bellek hiicrelerine sunulur (Sekil 3. 22). Her bir antijenin bellek
hicresindeki her bir hicre ile arasindaki uyarilma degeri hesaplanir. Bu uyariima
degerlerinin ortalamasi alinir ve antijene yeni bir uyarilma degeri atanir. Bu islemler
veri kiimesindeki tim antijenler icin yapildiktan sonra, uyarilma degeri yiksek olan

antijenden uyarilma degeri distik olan antijene dogru bir siralama yapilir.

Veriseti
(%100)

Aykiri Deger
Analizi

- =-

Sekil 3. 22 Son adimi 6zetleyen sematik goriinim
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Algoritma tarafindan uyarilma degerlerine gore siralanmig antijenler kullanilarak iki tur
aykiri tespit analizi yapilir. ilk analizde, veri kiimesinde yer alan aykiri degerlerin sayisi
kadar en disuk uyarilma degerine sahip antijenlerden baslanarak antijen secilir. Bu
antijenler YBA tarafindan tespit edilen aykiri degerler olarak alinir. Tespit edilen aykir
degerler ile veri kimesindeki gergek aykiri degerler karsilastirilarak dogruluk analizi
yapilir (Sekil 3. 23). ikinci ve son analizde ise, antijenlerin uyarilma degerlerinin
ortalamasi ve standart sapmasi alinir. Ortalama uyarilma degeri ve standart sapma
degeri toplaminin, veri kiimesindeki toplam 6rnek sayisi ile garpilmasi sonucu bir Esik

Deger indeksi (EDI) (3.7) bulunur.
Esik Deger indeksi = (Ortalama deger + Standart Sapma) * Ornek Sayisi (3.7)

Esik degerin altinda olan 6rnekler normal veri olarak etiketlenirken, lzerinde olan

ornekler ise aykiri veri olarak algoritma tarafindan etiketlenmis olunur.

Tespit Edilen Gergek Aykiri
Aykiri Veri K. — Veri Kiimesi

Sekil 3. 23 YBA ile tespit edilen aykiri degerlerin dogruluk analizi
3.4.2.2.3 Tipik YBA ile Aykiri Deger Tespit Modelli YBA Arasindaki Farklar

Aykiri deger tespiti lzerine yapilan modellemede Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli
Algoritmasinin genel adimlari uygulanmistir. Ancak, Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli
Algoritmasinin kullanildigi calismalardaki bazi standart parametreler ve adimlar bu
calismadaki performans testleri sonucu degistirilmis ya da bunlar {izerine ilave islemler

yaptimistir. Bu islemleri adim adim asagidaki gibi siralayabiliriz:

e Birinci adimda: Calismada kullanilan veri kimelerinin ¢ok sayida o6rnek
icermesinden dolayl egitim veri kiimesi %50 oraninda azaltilmistir. Bu ayni
zamanda sistemin daha hizli yanit vermesi agisindan avantaj saglamistir. Ayrica
egitim veri kimesinden %30 oraninda egitici test verisi, %15 oraninda bellek

hlcre havuzu ve %5 oraninda da ARB havuzu olusturulmustur. Bu adimdaki son
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bir farkhlik ise, verilerin timinitn bellek hiicre havuzunun ve ARB havuzunun

olusturulmadan énce normalize edilmis olmasidir.

e ikinci adimda: Klonlardaki gesitliligin ve verimin artirilmasi igin tretilecek toplam
kopya sayisinda mutasyon orani 20, hipermutasyon orani ise 2 alinmistir.
Klonlarin mutasyona ugrama isleminde ise, tek bir Ozellikte mutasyon
yapilmamis, uyarima gore bir, iki ya da U¢ oOzellikte mutasyon islemi

gercgeklestirilmistir.

e Ugiincii adimda: ARB havuzunda bulunabilecek maksimum kaynak sayisi, veri
kiimesindeki 6rnek sayisinin  %50’sini olusturmaktadir. Uyarilma Esigi
parametresi ise yapilacak kontroller ile en az 0.85 degerinde tutulmus ve
kaynaklar icin daha az yarisma yaptirilmistir, ¢linki veriler arasindaki sapmalar

anormal sapma olarak gorildigu icin bu deger asagi ¢ekilmistir.

e Dordiincii adimda: Bu adimda klasik Yapay Bagisikhk Sistem Tabanli
Algoritmasinin adimi uygulanmistir. Bu nedenle ¢ok kiiclik degisimler disinda

herhangi bir farklilik olusturulmamistir.

e Besinci ve son adimda: En fazla farklihgin goérildigid adimdir. Bu adim tamamen
aykiri deger tespit etmede ¢6ziim asamasi oldugu icin diger calismalardan
tamamen ayrilmistir. Bu adimda, veri kimesindeki tiim ornekler bellek
hiicresine sunulmus ve her bir 6rnek icin ortalama uyarilma degeri
hesaplanmistir. Bu uyarilma degeri yiksek olan 6rnekten disik olan 6rnege
dogru bir siralama yapilmistir. Bu siralanmis 6rnek dagilimi kullanilarak iki farkl
aykiri tespit analizi yapilmistir. Bu analizlerdeki sonuglar, algoritmanin aykiri

deger tespit etmedeki basarisini vermis ve diger metotlarla karsilastirilmistir.
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BOLUM 4

SINIFLANDIRMA YONTEMLERi ve DEGERLENDIRME OLCUTU

Bu bolimde, calismada kullanilan siniflandirma yontemleri ve degerlendirme olgiiti

anlatilacaktir.
4.1 K — En Yakin Komsuluk Algoritmasi

K — En Yakin Komsuluk algoritmasi (KNN), veriler arasindaki uzakliklari kullanarak
siniflandirma yapan uzaklik tabanh bir yontemdir. Algoritmada gecen k degeri, test
kiimesindeki bir 6rnegin sinifini belirlemek igin egitim kiimesindeki herhangi bir veriye
en yakin k adet 6rnegin secilmesi anlamina gelir. KNN, “birbirine yakin olan érnekler
muhtemelen ayni kategoriye aittir’ mantigi lGzerine kurulu olan bir yontemdir. KNN,
veri madenciligi, bilgi glivenliginin saglanmasinda, saldiri tespit sistemlerinde, genetik
ve biyoenformatigin bir¢cok alaninda, orlintli tanima sistemleri gibi bircok benzeri

sistemde kullanilmaktadir [42].

K — En Yakin Komsuluk algoritmasinda herhangi bir 6rnegin siniflandiriimasi, sinif etiketi
bilinen ornekler kullanilarak yapilmaktadir. Siniflandirilacak 6rnek, egitim kiimesindeki
her bir 6rnek ile ayri ayri isleme tabi tutulur. Siniflandirilacak olan veri icin egitim
kiimesindeki o 6rnege en yakin k adet 6rnek secilir. Kime icerisinde hangi sinifa ait en

¢ok 6rnek varsa siniflandirilmasi yapilacak érnek de o sinifa ait olur.

33



Sekil 4. 1 KNN algoritmasindan bir 6rnek

Sekil 4. 1’de ” * “ test verisinin hangi sinifa ait olduguna karar vermek igin k degeri 5

“ x

olan bir ornek gosterilmistir. simgesine en yakin olan 5 drnek veri, test edilecek

olan 6rnegin “ o ” simgesine mi yoksa “ 0 ” simgesine mi ait oldugunu belirleyecektir.

nku

simgesine en yakin bes Ornek isaretlenen daire ile belirlenmistir. Bu daire

o ”

icerisindeki bes ornekten (g tanesi “ o ” simge sinifina ait oldugu, geriye kalan iki

”n ok

tanesinin ise “ 0 ” simge sinifina ait oldugu gortlmektedir. Bu sonuclara gore
"

orneginin “ o ” simge sinifindan oldugu tahmin edilerek, hangi sinifa ait oldugu

belirlenir.

K — En Yakin Komsuluk algoritmasi tarafindan siniflandirilmasi yapilacak verilerin egitim
kiimesindeki verilerle olan benzerlikleri hesaplanir. Test edilen verilerin atamalari, en
yakin oldugu dusinilen k adet verinin ortalamasiyla belirlenen esik degere goére yapilir

[42].
KNN algoritmasinin adimlari:

1. Test Kiimesindeki her bir verinin X = { Xy, X5, X3, ..., X, }, egitim kiimesindeki

verilere D = { dy, dy, ds, ..., dn } yakinligi hesaplanir.

2. Her bir verinin egitim kiimesindeki verilere olan yakinliklari siralanip, ilk k tane
yakinlhk degeri alinarak ortalama yakinlik degeri hesaplanir. Calismada k degeri

10 olarak alinmistir.

3. Ortalama yakinlik degeri bliylik olan veriden yakinlhk degeri kiiclik olan veriye

dogru bir siralama yapilir.

4. Ortalama yakinliklari belirlenen test verilerinin ortalama degeri ve standart

sapmasi alinarak esik deger indeksi (Bkz. Bolim 3) hesaplanir.
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5. Esik deger indeksinin altinda olan 6rnekler normal, Ustlinde olan 6rnekler ise

aykiri olarak etiketlendirilir.
Algoritmanin performansini etkileyen faktorler [42]:
1. Benzerlik 6l¢iim{i igin segilecek k en yakin komsu sayisi.

2. Verinin aykiri veri ya da normal veri olup olmadigina karar vermek igin, verinin k
en yakin komsuya olan benzerliklerinden hesaplanan ve ortalama degerinin

kiyaslanmasinda kullanilan esik degeri.
3. Benzerlik 6l¢imi

4. Egitim kumesindeki normal verilerin yeterli sayida olmasi. Yeterli sayida ve
cesitlilikte olmayan normal veriler, test kiimesinde yer alan normal verileri

anormal olarak algilayabilmesi.
4.2 Kutu Grafik Yontemi

Kutu Grafik yontemi, bir vektér uzayinda bir degiskenin dagilimini géstermek icin
kullanilir [43]. Veri kiimesindeki her bir 6zellik igin minimum (en kig¢lk gézlem degeri),
maksimum ( en bliylk gbzlem degeri), medyan (ortanca deger), Q; (birinci dorttebirlik),
Qs (Uctincl dorttebirlik) degerleri hesaplanir. Bu hesaplamalarin yapilabilmesi icin veri
kiimesindeki ilgili 6zellik degerleri kiglikten blylige dogru siralanir. Bu siralamadan bes

sayili 6zetleme tablosu c¢ikartilir (4. 3).

x % I
Sapan dederler  Alt Limit 1. Kartil Medyan 3. Kartil Ust Limit

Sekil 4. 2 Kutu Grafik Yontemi

Sekil 4. 2’de merkez kutu Q1 ve Q3 arasinda, kutunun ortasinda medyan ve sapan
degerler ise grafigin disinda gosterilmistir. Kutunun sol ve sag sinirlari, sirasiyla Q
(%25’lik deger) ve Q3'U (%75'lik deger) temsil eder. Kutunun icindeki ¢izgi (medyan),

%50’lik degerde cizilir. Kutunun sol ve sag tarafina uzanan gizgiler sinir gizgisi olarak
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anilir. Sag taraftaki sinirin sonunda azami deger isaretlenmistir. Asgari deger, sol
taraftaki sinirin sonunda yer almaktadir. Sol ve sag sinir disindaki tim degerler ise

aykiri deger olarak kabul edilir.

Veri kiimelerindeki her bir 6rnegin tim 6zellikleri icin ayri ayri grafik metodu uygulanir.
Bir 6rnegin bir 6zellik degerinde aykiri olup olmadigina, veri kiimesindeki ilgili 6zelligin
dagihmina bakilarak karar verilir. Veri kiimesinden alinan bir érnegin kag 6zelliginde
aykiriik var ya da yok, her bir verinin 6zellik degerlerinin ayri ayri degerlendirilmesi ile
bulunur. Tim verilerin 6zelliklerindeki aykirilik tespiti yapildiktan sonra, 6zelliklerinde
hic aykirilik gérilmeyen ya da en az aykirilik gorilen ornekten, 6zelliklerinde en ¢ok
aykirilik gorilen 6rnege dogru bir siralama gergeklestirilir. Siralanmis bu 6rneklerden
Kutu Grafik yontemi tarafindan tespit edilen aykiri 6rnekler cikartilir ve yéontemin

performansi degerlendirilir.
4.3 Uzakhk Tabanh Aykiri Deger Tespit Algoritmasi

Uzaklik Tabanl Aykiri Deger Tespit Algoritmasi, veriler arasindaki uzakhgi kullanan bir

diger algoritmadir. Algoritmanin adimlari asagidaki gibidir:

e Veri kiimesindeki tiim veriler normalize edilir. Bu verilerin her bir 6zelligi [ 0, 1 ]

deger araliginda olur.

e iki veri arasindaki uzaklik mesafesi v/n (n degeri bir 6rnegin oOzellik sayisini
gostermektedir) ile boélinir. Boylece iki veri arasindaki benzerlik dlgim degeri

[0, 1] araliginda tutulmus olur.

e Tiim veriler arasindaki benzerlik 6lcim degerleri hesaplanir. iki veri arasindaki

benzerlik ol¢ltl icin Esik Deger (d) kullanilir. Bu deger ¢calismada 0.3 alinmustir.

e Her bir 6rnek icin veri kiimesindeki diger verilerle olan aykirilik él¢iit sayisi (p)
bulunur. Bu sayi, bir verinin veri kimesindeki tiim verilerle olan benzerlik iliski
sayisini gostermektedir. Yani iki drnek arasindaki benzerlik 0.3 degerinin altinda
ise, bu ornekler birbirleri ile benzerdir. Aksi durumda bu iki 6rnek arasinda

aykirihigin oldugu kabul edilir.

e Bir drnegin diger verilerle olan iliskide, aykirilik iliskisi fazla ise o 6érnegin aykirilig

kuvvetlidir. Bu mantikla, aykirilik iliski sayisi az olan 6rnekten fazla olan 6rnege
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dogru bir siralama yapilir. Siralanmis bu 6rneklerden DBO tarafindan tespit

edilen aykiri 6rnekler gikartilir ve yontemin performansi degerlendirilir.

Cizelge 4. 1 Benzerlik 6l¢im tablosu

B C d e f
a 0 0,3 0,1 0,7 0,1 0,2
b 0 0,2 0,1 0,2 0,4
c 0 0,3 0,5 0,1
d 0 0,8 0,2
e 0 0,3
f 0

Cizelge 4. 1’de 6rnek bir veri kiimesindeki a, b, ¢, d, e, f verileri arasindaki benzerlik
Olciim degerleri gosterilmistir. Her bir 6rnegin diger verilerle olan benzerlik iliskisini [0,
1] arahiginda gorilmektedir. Ornegin, a verisi ile d verisi arasindaki benzerlik iliskisi 0.3
degerinin Uzerinde olmasi, bu iki veri arasindaki iliskinin aykirilik oldugunu
gostermektedir. a ile e arasindaki benzerlik iliskisinin 0.3 degerinin altinda olmasi ise,
bu iki veri arasindaki iliskide benzerlik oldugunu gostermektedir. a verisinin diger
verilerle olan aykirilik iliski sayisi 2’dir (p=2). Clinku a verisi, b ve d verileri ile aykirihk

gostermektedir. Cizelge 4. 2’de aykirilik iliski sayilarini gosterilmektedir.

Cizelge 4. 2 Aykirihk iliski sayisi

-0 |60 |T| D
NITWIWINININ

Cizelge 4. 2’de goruldugi gibi, aykirihk iliski sayisi fazla olan d ve e 6rneklerinin aykiri
olmalari muhtemeldir. Bu 6rnek veri kiimesi icerisinde 2 adet aykiri 6érnek varsa bu

ornekler d ve e verileridir diyebiliriz.
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4.4 Degerlendirme Olgiitii: Hata Matrisi

Veri kiimelerine uygulanan metotlarin performanslarini 6lgmek icin hata kestirim
modeli olan hata matrisleri olusturulmustur. Matrislerin elemanlari kullanilarak F-
Olgiim, Recall (¢agr), Accuracy (dogruluk), Precision (kesinlik) ve True Negative Ratio-
TNR degerleri hesaplanmistir. Cagri, dogru sekilde siniflandinlan aykiri verilerin
yuzdesidir. Dogruluk, verilerin dogru sekilde kestiriminin yapilma olasiligidir. TNR,
normal verilerin dogru sekilde tespit edilme oranidir. F-6lgim ise, kesinlik ve ¢agri
degerlerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanmaktadir [39]. Calismada yaptigimiz

analizlerde ydntemlerin performans degerlendirilmesi yapilirken her metodun F-Ol¢iim

degeri kriter olarak alinmistir.

Cizelge 4. 3 Hata Matrisi [39]

Aykin Normal
(Tespit) (Tespit)
Aykiri Dogru Pozitif Yanhs Pozitif
(Gergek) (TP) (FP)
Normal Yanhs Negatif (FN) Dogru Negatif (TN)
(Gergek)

Recall= TP /(TP +FN)
Accuracy=(TP+TN)/(TP+FN+FP+TN)
Precision=TP / (TP + FP)

TNR=TN/(TN+FP)

Cizelge 4. 3’'te ornek bir hata matrisi tablosu verilmektedir. Aykiri degerlikli 6rnekler
aykiri ile gosterilirken, aykiri olmayan normal veriler ise normal ile ifade edilmistir.
Sdtunlarda tespitler, satirlarda ise gercek degerler verilmistir. Matrisin diyagonalindeki

degerler dogru yapilan tespitleri gosterirken, diger degerler hatali tespit sayilarini

gostermektedir.
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BOLUM 5

DENEYSEL SONUCLAR

GCahsmada Ug farkli veri kiimesi kullanilmig, YBA algoritmasinin ve diger yontemlerin

basarisi yapilan iki tiir analizle 6lgtlmustdr.
5.1 Veri Kiimeleri

ikisi gercek digeri ise yapay olmak tizere (¢ veri kiimesi tizerinde calisma yapilmistir.
Yapay Bagisiklik Sistem Tabanh Algoritmasi (YBA) ile Distance-Based Outlier (DBO), K-
Nearest Neighbor (KNN) ve Box Plot metotlari; bu veri kiimeleri Gzerinde ayri ayri
uygulanmis ve aykiri deger tespit etmedeki basarilari hesaplanarak birbirleri ile

karsilastirilmistir.
5.1.1 Pima Veri Kiimesi

Pima, bircok arastirmada on islemden gecirildikten sonra aykiri degerlerin cikartilmasi
ve Ozellikle verilerin siniflandirilmasi ile ilgili calismalarda test edilmis bir veri
kiimesidir. Vijayarani ve Nithya (2011), kiimeleme algoritmalarini kullanarak Pima
Indians Diabetes ve Breast Cancer Wisconsin gibi saglhk alanindaki veri kiimelerinde
aykiri degerleri tespit etmis, onerdigi yaklasimla diger yontemlerin aykiri deger tespit
etme performanslarini karsilastirmistir [44]. Pearson, R. K. (2006), veri kiimelerinde
sikca karsilasilan eksik veriler lizerine yaptigi calismasinda 6nislemden gecirilmis Pima
veri kiimesini kullanmistir [45]. Breault (2001), diyabetik veri kiimelerinden olan Pima
veri kiimesine Rosetta Yazilimini uygulamis, veri kiimesinde diyabetik olmayan analiz

degerlerinin tespit edilmesi ile ilgili calismalar yapmistir [46]. Xue, Shang ve Feng
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(2010), C-means kimeleme algoritmasini Pima veri kiimesine uygulamis, onerdigi

metodun aykiri deger tespitindeki performansini analiz etmistir [47].

Ana kaynagi Ulusal Diyabet Enstitlisi ve UCI olan Pima veri kiimesi, 768 6rnekten
olusmaktadir. Her bir ornek 8 o6zellik icermektedir. 21 yas ve Uzeri hasta bayanlarda
gozlemlenen degerlerden olusan bu veri kiimesinin igerdigi 6zellik vektoriine ait bilgiler

asagidaki gibidir:

1. Kag¢ kez hamilelik gegirdikleri 5. ki saatlik serum insiilin (mu U/ml)
2. Glukoz konsantrasyonu 6. Viicut kitle indeksi (Adirlik-kg/(Boy-m)?)
3. Kan basinci (mm Hg) 7. Diyabet soyadaci fonksiyonu

4. Ug basl kasin deri kalinligi (mm) 8. Yas

Veri kimesindeki verilerin 500 tanesi normal veri, geri kalan 268 6rnek ise aykiri
verileri temsil etmektedir. Aykiri degerler, veri kiimesinin yaklagik %34 ‘lik bir kismini
olusturmaktadir. Her bir drnegin bir veya daha fazla 6zelliginde, o 6zellik icerisinden
anormal sekilde sapmis aykiri degerler vardir. Sekil 5. 1’de Pima veri kiimesinden bir

ornek gosterilmektedir.

Preview of C:\Users\MaskK\Desktop\ TEZ\ Veniseti\Verisetihpirma.td

101 148 Tz 35 o 33, &0 1, ED 50
1 BS EE zE o ZE, ED 0,351 a1
B 183 5zZ1 o o 105,01 0,87 3z
1 i) EE z3 &4 Z8,10 0,167 z1
o 137 10 1025 168 43,10 2,2k 33
5 11l 74 0 0 25, &0 0,201 a0
1805 5 50 3z Ba 31,00 7. 80 ZE
10 115 0 0 0 35,30 0,134 28
z 157 70 Ga 543 a0, 50 0,1 1&4
B 125 1] 0 0 0,00 0,23 54
4 110 Bz o o a7, &b 0,181 a0
10 168 74 TE 0 38,00 12,30 34
10 1 BO o o 27,10 1 57
1 o 121 23 B1E a0, 10 0,40 71
5 1ee Tz 40785 175 25,80 1&, 00 51
51 100 o o o 257,70 0,48 3z
o 1071 B4 47 230 45,80 » 55 31
7 107 2050 o o 25, ED 0,25 175
1 103 a0 38 B3 43,30 0,183 33
31 115 70 350 56 34, €0 0,53 3z
3 1zg Ba 41 235 38,30 0,704 27
B 55 B4 o o 35,40 0,388 50
7 1ce 50 o o 120,78 0,45 41
5 11e 1z 101 o 28,00 0,26 zZE
o 143 &4 33 13 36, &0 11,00 51
10 o 70 ZE 115 181,00 0,21 41
B7 147 TE o o 38, 40 0, 2E 43
1 e cc ac 1an ma ma n age e

Sekil 5. 1 Pima veri kiimesi
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Veri kiimesinde, her bir 6rnegin en az bir en ¢ok l¢ Ozelliginde aykiri degerler yer
almaktadir. Sekil 5. 2’de Pima veri kiimesindeki aykiri verilerden bir 6rnek

gosterilmektedir.

Preview of C\Users\MaskK\Desktoph\ TEZN Veriseti\Veriseti\pima_aynk.td

101 148 TE 335 o 33, &0 21, &0 50
B 183 21 o o 1ps,01 0,87 iz
o 137 Z10 10235 168 43,10 2,28 a3
1805 5 50 iz B8 21,00 7.8 ZE
Z 1587 70 & 543 a0, 50 0,16 164
B 125 1] o o o, 00 0,23 54
10 168 74 TE o 38,00 12,30 34
1 o 121 23 B4E 20,10 0,4 71
3 1EE TE 407835 175 23,80 16, 00 51
ol 1p0 o o o 257,70 0,48 iz
o 1071 B4 47 230 45,80 0,535 a1
7 107 2050 o o 2B, ED 0,25 175
il 115 70 50 L] 34, 60 1 iz
7 e &0 o o 120,78 0,45 41
] 11e 1z 101 o 28,00 0,26 ]
o 143 &g 33 13E 36, &0 11,00 51
10 o 70 ZE 115 181,00 0,21 41
B7 147 TE o o 35, 40 0,26 43
3 158 TE 171 245 31, &0 o, 8BS 3Z8

Sekil 5. 2 Pima aykiri deger veri kiimesi
5.1.2 Blood Veri Kiimesi

Blood, siniflandirma ve aykiri tespit galismalarinda sikga kullanilmis ve 6nislemden
gecirilerek uygulamalarda test edilmis bir diger veri kiimesidir. Singh ve Nagpal (2011),
Blood veri kiimesinde anormallik gosteren aykiri davranislarin bulunmasi ve karar
agaclarinin olusturulmasi gibi calismalar yaparak veri kiimesi Uzerinde bilgi kesfi
yapmistir [48]. Santhanam ve Sundaram (2010), CART (Classification and Regression
Trees) siniflandirma algoritmasini Blood veri kimesine uygulamis, kan bagis
davranislarini donemsel olarak tanimlamistir [49]. Li, Cuesta-Albertos ve Liu (2010),
Depth - Versus - Depth (DD) siniflandirma teknigini Blood veri kiimesine uygulayarak,

siniflandiriima islemini gerceklestirmistir [50].

Ana kaynagl Chung-Hua Universitesi ve UCI olan Blood veri kiimesi, 748 6rnekten
olusmaktadir. Her bir 6rnek 4 6zellik icermektedir. Kan bagis hizmet servisi tarafindan
tutulan istatistiksel degerlerden olusan bu veri kiimesi, farkli donemlerdeki kan bagis
sayisi (ilk bagistan sonraki dénem, son bagistan sonraki dénem, v.s) ve toplam bagis

sayisi gibi o6zellikleri iceren degerleri tutmaktadir.

Veri kiimesindeki verilerin 570 tanesi normal veri, geri kalan 178 6rnek ise aykiri
verileri temsil etmektedir. Aykiri degerler, veri kiimesinin yaklasik %23 ‘lik bir kismini
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olusturmaktadir. Pima veri kiimesindeki gibi her bir 6rnegin bir veya daha fazla
ozelliginde, o Ozellik icerisinden anormal sekilde sapmis aykiri degerler vardir.

Sekil 5. 3’te Blood veri kiimesinden bir 6rnek gosterilmektedir.

Preview of Ch\Users\MasK\Deslktop\ TEZ\Verniseti\Veriseti\Blood. td

Z 50 o 105
o 100 3250 B
104 1E 4000 3
z iz S000 150
1 24 G000 77
4 4 100 4

Z 7 o 14
1 1z 3000 5
Z 108 2230 22
a1 4E 11500 o

4 23 5750 58
o 3 750 4
Z 335 40zzz 2B
1 13 3250 47
Z ] 1500 100
4z 5 1250 11
Z 45 500 48
154 15 o 475
Z ] 1500 135
z 48 750 400
43 3 10 450
4 11 2750 z8
Z 22 1500 1E
145 E o 1e
B B 2230 1E
4 13 3500 40
4 ] 1500 14
4 105 3000 34
4 3 1250 lpz

Sekil 5. 3 Blood veri kiimesi

Veri kiimesinde, her bir 6rnegin en az bir en cok iki Ozelliginde aykiri deger yer
almaktadir. Sekil 5. 4'te Blood veri kiimesindeki aykiri verilerden bir 6rnek

gosterilmektedir.
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Preview of C\Users\MaskK\Desktop\ TEZN VerisetitVerniseti\Blood_aynk.ted
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Sekil 5. 4 Blood aykiri deger veri kiimesi

Yapay veri kiimesi, rastgele degerlerle olusturulmus bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi

1000 ornekten olugsmaktadir. Her bir 6rnek 6 6zellik icermektedir. Rastgele olusturulan

her bir 6zellik degeri belirli araliklarda tutulmus, bu araliklar 6zelliklere gore degiskenlik

gostermektedir. Sekil 5. 5’te 6zellik verilerinin deger araliklari gosterilmektedir.

50 <F< 10000

5<A< 15

Ozellik Deger
Araliklari

100 <C< 1500

0<D=< 80

Sekil 5. 5 Yapay veri kiimesi 6zelliklerinin deger araliklari
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Bir 6rnekte, A, B, C, D, E, F 6zellikleri verilen deger araliklarinda yer almissa normal veri
olarak kabul edilmistir. Aksi durumda bir 6rnegin en az bir 6zelliginde 6zellik deger
araliklarindan belirli bir oranda saptirilmis deger var ise, o 6rnek aykiri olarak
tanimlanmistir. Her bir 6rnek igin belirlenen bu sapma orani, aykiri deger iceren 6zellik

sayisina gore degismektedir. Sekil 5. 6’da 6zellik sayilarina gére sapma orani verilmistir.

Ozellik Sayisi
&
Sapma Orani
| |
1 Ozellik 2 Ozellik 3 Ozellik
%250 - %500 %100 - %250 %50 - %100

Sekil 5. 6 Yapay veri kiimesi 6zelliklerinin sapma oranlari

Ozellik sayisindaki artisa bagli olarak sapma oraninin azalmasinin nedenini asagidaki

gibi siralayabiliriz:

e Tek bir 6zellikte goritilen sapma ne kadar cok yliksek ise ayirt ediciligi o kadar
kolay olacaktir. Clinki c¢ok boyutlu verilerin tek bir 6zelliginde goriilen
aykirilihgin ayirt edilmesi guigtir. Bu ylizden tek bir 6zellikte olusturulacak aykiri

ornek verilerinin sapma orani yiksek olmaldir.

e ki veya li¢ 6zellikte goriilen sapma orani, tek bir dzellikte gériilen sapma orani
ile ayni ya da bu orandan daha yliksek olma durumunda degildir. Clinkii sapma
gorulen ozellik sayisi arttikca aykirihk kuvvetlenir, buna bagh olarak da ayirt

edicilik artmis olur.

e Ucten fazla 6zelliklerde pozitif ya da negatif saptirilma orani yiiksek de olsa
distk de olsa verinin ayirt edilebilme olasihigl ¢ok yiksek olmaktadir. Bu
durumda cok boyutlu verilerde Ucten fazla 6zelliklerde goriilen sapmalarin ¢ok

fazla 6Gnemi olmadigini soyleyebiliriz.
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Sapma oranlari, yapay veri kiimesindeki normal veri dagilimi icerisinde yer alan bir ya
da birden fazla 6zelligin maksimum ya da minimum degeri lzerinden uygulanir. Bu
oranlar belirlenen deger araliklarindan rastgele secilerek yapilir. Ornegin, bir verinin iki
ozelliginde sapmis deger yer alacaksa, bu iki 6zellik i¢in sapma orani %100 - %250

deger arasinda olur ve maksimum veya minimum deger (izerine uygulanir.

Preview of ChUsers\MaskDesktop'\ TEZMN Veriseti\Veriseti\ Yapay Veri Kdmesi.bd
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] 3 lap0 E1l 0.5 85

14 1 Z10 23 0.3 5100
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7 1 480 1z 0.4 Bo0

B o 175 1 0.2 2350
13 Z 1000 20 0.7 185
t13 o 75 78 0.8 33735
] o 255 iz 0. B 15
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E 1 TI0D 4z 0. B 135
14 o BES €4 0.3 €40
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] 1 €5 ZE 0. & 4850
4z 1 1145 B 0.z 27000
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7 3 1350 5 0.4 2750
10 1] SR 40 0.1 4550

Sekil 5. 7 Yapay veri kiimesi
Sekil 5. 7’de yapay veri kiimesinden bir 6rnek gosterilmektedir. Veri kiimesindeki
verilerin 900 tanesi normal veri, geri kalan 100 o6rnek ise aykiri verileri temsil

etmektedir. Aykiri degerler, veri kiimesinin %10°luk bir kismini olusturmaktadir.

Preview of C:\Users\Mask\Desktop\ TEZN Venseti\Verisetih Yapay_aynk.bd

1z o 105 a0 0.2 40500
11 o 3150 200 0, € 200
14 1 Z10 23 4,83 B10D
z4 1 550 55 1,85 17100
5E o 375 78 0. B 3378
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13 z 50040 1o 0,5 EZD

Sekil 5. 8 Yapay aykiri veri kiimesi
Sekil 5. 8deki yapay aykiri veri kiimesi, 100 6rnegi temsil etmektedir. Bu 6rneklerden,

tek ozelliginde aykiri deger gozlenen 6rnek sayisi %20, iki 6zelliginde aykiri deger
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gozlenen ornek sayisi %30 ve Ug Ozelliginde aykiri deger gozlenen 6rnek sayisi ise %50
oraninda alinmistir. Ug 6zelliginde sapma goézlenen érnek sayisinin fazla alinmasinin
nedeni, daha gercekei analizler yapilarak sapma orani diisiik olan verilerin daha net bir

sekilde tespit edilmesini saglamaktir.
5.2. Deneysel Analiz Sonuglari

Bu boélimde veri kiimelerine uygulanan Yapay Bagisiklik Sistem Tabanl Algoritmasinin
ve diger tekniklerin aykiri deger tespit etmedeki performanslari iki farkli analiz tiirinde

ayri ayri degerlendirilerek karsilastiriimistir.
5.2.1 Deneysel Analizler

Veri kUmelerine uygulanan yontemlerden iki farkli analiz sonuglari ¢ikartiimigtir.
Analizler, metotlarin tespit ettigi, verilerin ortalama uyarilma degerleri kullanilarak
yapiimistir. ilk analiz, bir veri kiimesinde aykiri sayisinin bilinmesi halinde uygulanmasi
gereken analiz tipini gosterirken; ikinci ve diger analiz ise, veri kiimesindeki aykiri veri

sayisinin bilinmemesi halinde uygulanmasi gereken analizi gostermektedir.
5.2.1.1 Aykiri Veri Sayisi Baz Alinarak Yapilan Analiz

Veri kiimelerine uygulanan her bir yontem igin verilerin ortalama uyarilma degeri
hesaplanir. Ortalama uyarilma degeri en yiksek olan 6rneklerden en disiik olan
orneklere dogru bir siralama yapilir. Veri kiimesinde yer alan gergek aykiri érneklerin
sayisi kadar ornekler kiimeden alinir ve en az ortalama uyarilma degerine sahip
ornekler bu siralamadan cekilir. Alinan 6rnekler daha 6nceden bilinen gercek aykiri
veriler ile karsilastirilir. Tespit edilen aykiri 6rneklerin gercekten aykiri olup olmadigina

dair dogruluk analizi yapilir ve her bir ydntem igin F-Olciim degeri hesaplanir.
5.2.1.2 Esik Deger indeksi Baz Alinarak Yapilan Analiz

Yapilan ilk analizde oldugu gibi, her bir yontem icin verilerin ortalama uyariima
degerleri hesaplanarak, en ¢ok uyarilmis verilerden en az uyarilmis verilere dogru bir
siralama yapilir. Verilerin ortalama uyarilma degerleri kullanilarak, bu degerlerin
standart sapmasi ve ortalamasi hesaplanir. Standart sapma ve ortalama degerin
toplami alinir ve veri kiimesindeki 6rnek sayisi ile carpilir. Carpim sonucunda esik deger

indeksi bulunmus olur. Esik deger indeksi kullanilarak ortalama uyarilma degerlerine
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gore siralanan verilerin kaginci 6érnek indeksinden sonrasinin aykiri veriler oldugunu
cikartilir. Yani esik deger indeksinin Gzerindeki 6rnekler aykiri verileri temsil ederken,
altinda yer alan veriler ise normal davranis gosteren ornekleri temsil eder. Son islem
olarak da her bir yéntem icin F-Olgiim degeri hesaplanir ve yéntemlerin performanslari

karsilastirilir.
5.2.2 Pima Veri Kiimesi ile Aykiri Deger Analizi

ilk deneysel kiime olan Pima, en fazla ézellik ve aykiri érnek iceren veri kiimesidir. Bu
kiime icerisindeki 768 6rnegin her biri antijen sifatiyla bellek hiicrelerine sunulmustur.
Her bir 6rnegin bellek hiicresi ile olan ortalama uyarilma degeri hesaplanmis ve en ¢ok
uyarilan érnekten en az uyarilan érnege dogru bir siralama yapilmistir. Uyarilmis 6rnek
siralamalari kullanilarak “Aykiri deger sayisi” ve “Esik deger indeks sayisi” baz alinarak

iki farkli tirde analizler yapilmistir.
5.2.2.1 Aykiri Sayisi Baz Alinarak Yapilan Analiz

Uyarilma seviyesi en disik ornekten baslanarak gercek aykiri veri sayisi kadar en az
uyarilmis o6rnekler tespit edilmis, bu 6rnekler Pima gercek aykiri veri kiimesi ile
karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda, Yapay Bagisiklik Sistem algoritmasi ile tespit
edilen aykiri 6rneklere ait analiz sonuglari Cizelge 5. 1'de, Cizelge 5. 2’de ve  Sekil 5.

9’da gosterilmistir.

Cizelge 5. 1'de, ilk situnda en cok uyarilan 6rnekten en az uyarilan 6rnege dogru
yapilan siralamaya yer verilmistir. [501, 768] 6rnek araligindaki siralamalarda yer alan
tim veriler, YBA tarafindan aykiri deger olarak tespit edilen 6rnekleri gostermektedir.
ikinci siitunda yer alan degerler, uyarilma sirasi icerisindeki gercek aykiri érnek sayisini;
Uglinct stitunda yer alan degerler, ikinci stitundaki aykiri 6rnek sayisinin uyarilma sirasi
icerisindeki 6rnek sayisina oranini; dérdiinci situndaki degerler ise, ikinci stitundaki

aykiri sayisinin toplam aykiri sayisina oranini gostermektedir.

Cizelge 5. 2’de, hata matrisi tablosu gosterilmektedir. Bu tabloya bakilarak, YBA
tarafindan tespit edilen aykiri verilerin kag tanesinin dogru, kag tanesinin yanlis tespit
edildigi sonucunu gorebiliriz. Matrisin diyagonalindeki degerler dogru yapilan tespitleri
gosterirken, diger degerler ise yapilan tespit hatalarini gosteren veri sayilarini
icermektedir.
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Sekil 5. 9’da, Cizelge 5. 1’in birinci ve Uglincl siitununda yer alan 6rnek sayisi ve
uyarilma seviyeleri igerisinde tespit edilmis gercek aykiri érnek sayi ylizdesi arasindaki

iliski, x-y koordinati Gzerinde gosterilmistir.

Cizelge 5. 1 Uyarilma sirasina gore aykiri deger tespiti (YBA)

Uyarim Ornek Siralamasi  Gergek Aykiri Sayisi  Aykiri Orani Aykin Yizdesi

1-75 0 0 0
76-150 0 0 0
151-225 0 0 0
226-300 1 1,33 0,37
301-375 3 4 112
376.450 13 17,3 4,85
451.500 15 30 5,59
501-600 79 79 29,4
601-675 66 88 24,6
676.750 73 97,3 27,2
751.768 18 100 6,71
Toplam 268 % 100

YBA ile uyarilmis aykiri 6rnekler siralamasinda, tespit edilen en az uyarilmis 18 [751-
768] 6rnegin hepsi dogru tespit edilmistir. En az uyariimis 168 [601-768] 6rnegin dogru

tespit edilme orani %93’tur.

Cizelge 5. 2 YBA icin Hata Matrisi (Pima)

TESPIT
Aykiri Normal
« Aykin 236 32
wl
O
o
t'; Normal 32 468
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YBA ile aykiri olarak tespit edilmis verilerden 236’sinin algoritma tarafindan dogru
tespit edildigi gortlmustir. 32 veri ise normal olmasina ragmen aykiri olarak
etiketlenmistir. Cizelge 5. 2’de yer alan degerler kullanilarak asagidaki hesaplamalar

yapilmistir:
e Dogru sekilde tespit edilmis aykiri verilerin basari orani:
Aykiri Deger Tespit Yiizdesi = 236 /(236 + 32) =0.88
e Dogru sekilde tespit edilmis 6rneklerin basari orani:
Tiim Ornekler icin Tespit Yiizdesi = (236 + 468) / (236 + 32 + 468 + 32) = 0.916
e Dogru sekilde tespit edilmis aykiri olmayan verilerin basari orani:
Normal Veri Tespit Yuzdesi = 468 / (468 + 32) =0.936
e Hassasiyet (Precision) =236 /(236 + 32) = 0.88

e F-6lgim (F-measure) =(2 * (0.88 *0.88))/(0.88 + 0.88 ) = 0.88
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Sekil 5. 9 Uyarilmaya gore aykiri tespit basari orani

Sekil 5. 9'da, ez az uyarilmaya sahip orneklerin blylk bir cogunlugunun dogru tespit
edildigini kesisme oranina bakarak sdyleyebiliriz. Kesisme orani ylizdelerinin 600-768
ornek araliginda yaklasik %80 ve (izerinde oldugu, ayni zamanda o6rnek sayisindaki
artisin 400’den sonraki dilimlerde yaklasik dogrusal bir kesismeye karsilik geldigi

gorilmektedir.
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Gizelge 5. 3’te, Cizelge 5. 4’te ve Cizelge 5. 5’'te, Pima veri kiimesine sunulan sirasiyla,
KNN, DBO ve BP tekniklerinin ayri ayri performanslari gosterilmektedir. Cizelge 5. 6'da
ise, YBA ile KNN, DBO ve BP tekniklerinin aykiri 6rnek tespit etme basarilari

karsilastirmali olarak verilmistir.

Cizelge 5. 3 KNN igin Hata Matrisi (Pima)

TESPIT
Aykir Normal
« Aykin 222 46
Ll
o
&
G) Normal 46 454

Cizelge 5. 4 DBO icin Hata Matrisi (Pima)

TESPIT
Aykiri Normal
« Aykiri 215 53
Ll
(O
(4
® Normal 53 447

Cizelge 5. 5 BP icin Hata Matrisi (Pima)

Aykiri Normal
« Aykiri 225 43
Ll
o
v
G Normal 43 457
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Cizelge 5. 6 Pima veri kiimesi igin YBA performans gosterimi (Analiz 1)

Metotlar Bulunan Gergek Aykiri Veri F - Olgiim
Sayisi
YBA 236 0.88
KNN 222 0.82
DBO 215 0.80
BP 225 0.83

5.2.2.2 Esik Deger indeks Sayisi Baz Alinarak Yapilan Analiz

Uyarilmis 6rneklerin ortalama degerleri ve standart sapmasi alinarak esik deger indeksi
hesaplanmistir (Bkz. Bolim 3). Bu deger her bir metot icin ayri ayri hesaplanmis ve esik
degerin lzerinde yer alan érnekler aykiri veri olarak tanimlanmistir. Esik deger indeksi;

YBA icin 569, KNN icin 548, DBO i¢in 571 ve BP icin 539 olarak hesaplanmistir.

Cizelge 5. 7 YBA i¢in Hata Matrisi (Pima)

TESPIT
Aykir Normal
« Aykiri 199 69
Ll
o
i
T Normal 0 500

Cizelge 5. 7’de uyarilmis 6rnek siralamasinda yer alan 569. 6érnek ve sonrasindaki en az

uyarilmis ornekler alinarak YBA tarafindan tespit edilen aykiri veriler gosterilmistir.

Recall = 199/(199+0) = 1.00

Precision = 199/(199+69) = 0.74

F-Olciim = 0.85

YBA tarafindan tespit edilen gergek aykiri veri sayisi 199’dur. Gergek aykiri veri
olmasina ragmen algoritmanin normal veri olarak tanimladigi 6rnek sayisi ise 69’tur.
Algoritmanin bu veri kiimesi tzerinde aykiri verileri dogru tespit etme basari orani, F-

Olgiim degerine bakarak %85’tir diyebiliriz.
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Cizelge 5. 8'de, Cizelge 5. 9'da ve Cizelge 5. 10’da KNN, DBO ve BP yontemlerinin aykiri
veri tespitindeki performanslari gosterilmistir. Cizelge 5. 11'de ise YBA ve diger
yontemlerin Pima veri kiimesinde aykiri 6rnekleri dogru tespit etmedeki basari oranlari

gosterilmistir.

Cizelge 5. 8 KNN igin Hata Matrisi (Pima)

Recall =211/(211+9) = 0.95

TESPIT
Aykir Normal
« Aykin 211 57
Ll
o
&
G) Normal 9 491

Precision = 211/(211+457) =0.78

F-Ol¢iim = 0.85

Recall = 195/(195+2) = 0.98

Cizelge 5. 9 DBO icin Hata Matrisi (Pima)

Aykir Normal
« Aykiri 195 73
Ll
o
i
T Normal 2 498

Precision = 195/(195+73) = 0.72

F-Olciim = 0.83
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Cizelge 5. 10 BP i¢in Hata Matrisi (Pima)

TESPIT
Aykiri Normal
« Aykin 211 57
L
w3
2
o Normal 18 482

Recall =211/(211+18) =0.92
Precision = 211/(211+57) =0.78
F-Olgiim = 0.84

Cizelge 5. 11 Pima veri kiimesi icin YBA performans gosterimi (Analiz 2)

Metotlar Bulunan Gergek Aykiri Veri F - Olgiim
Sayisi
YBA 199 0.85
KNN 211 0.85
DBO 195 0.83
BP 211 0.84

5.2.3 Blood Veri Kiimesi ile Aykiri Deger Analizi

Diger bir deneysel kiime olan Blood, en az 0Ozellik iceren veri kiimesidir. Bu kiime
icerisindeki 748 ornek Uzerinden yapilan ¢alismada Yapay Bagisiklik Sistem Tabanh

algoritmasinin performansi analiz edilmistir.
5.2.3.1 Aykiri Sayisi Baz Alinarak Yapilan Analiz

Gergek aykiri veri sayisi kadar en az uyarilmig érnekler alinarak yapilan, bu kiimeye ait

performans sonuglari Cizelge 5. 12’de, Cizelge 5. 13’te ve Sekil 5. 10’da gosterilmistir.
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Cizelge 5. 12 Uyarilma sirasina gore aykiri deger tespiti (YBA)

Uyarim Ornek Siralamasi  Gergek Aykiri Sayisi  Aykiri Orani Aykin Yizdesi

1-75 0 0 0
76-150 0 0 0
151-225 0 0 0
226-300 0 0 0
301-375 0 0 0
376450 2 2,66 1,12
451-500 ? 18 205
01570 13 18,5 7,30
571.650 64 80 35,9
651.700 44 88 24,7
701748 46 95,8 25,38
Toplam 178 % 100

Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli algoritmasi tarafindan Blood veri kiimesinde yer alan
178 [571-748] aykiri veriden 154 aykiri veri dogru tespit edilmistir. Dogru tespit basari

orani %86,5tir.

Cizelge 5. 13 YBA icin Hata Matrisi (Blood)

TESPIT
Aykiri Normal
~ Aykiri 154 24
Ll
o
i
T Normal 24 546
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Blood veri kiimesindeki verilerden yalnizca 24 tanesi aykiri veri olarak yanlis tespit
edilmistir. Cizelge 5. 13’te yer alan degerler kullanilarak asagidaki hesaplamalar

yapilmigtir:
e Dogru sekilde tespit edilmis aykiri verilerin basari orani:
Aykiri Deger Tespit Ylzdesi = 154 / (154 + 24) = 0.865
e Dogru sekilde tespit edilmis 6rneklerin basari orani:
Tim Ornekler igin Tespit Yiizdesi = (154 + 546) / (154 + 24 + 546 + 24) = 0.935
e Dogru sekilde tespit edilmis aykiri olmayan verilerin basari orani:
Normal Veri Tespit Yluzdesi = 546 / (546 + 24) =0.957
e Hassasiyet (Precision) = 154 / (154 + 24) = 0.865

e F-6lcim (F-measure) = (2 * (0.865 * 0.865) ) / (0.865 + 0.865 ) = 0.865
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Sekil 5. 10 Uyarilmaya goére aykiri tespit basari orani

Sekil 5. 10’da, algoritma ile tanimlanan, aykiriigi en yiksek orneklerin blyutk bir
cogunlugunun dogru tespit edildigi, kesisme oraninin 650-748 6rnek araliginda yaklasik
%80 ve lizerinde oldugu gorilmektedir. Ozellikle son Ui¢ kesisme oranina bakildiginda,

en az uyarilmis érneklerin dogruluk oraninin bir hayli yiiksek oldugu géziikmektedir.

Cizelge 5. 14’de, Cizelge 5. 15’de ve Cizelge 5. 16’da, Blood veri kiimesine sunulan
sirasiyla, KNN, DBO ve BP metotlarinin performanslari gosterilmektedir.
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Gizelge 5. 17’'de ise, Yapay Bagisiklik Sistem Tabanl algoritmasi ile KNN, DBO ve BP

tekniklerinin aykiri tespit etme basarilari karsilastirmali olarak verilmistir.

Cizelge 5. 14 KNN igin Hata Matrisi (Blood)

GERCEK

TESPIT
Aykiri Normal
Aykin 145 33
Normal 33 537

Cizelge 5. 15 DBO i¢in Hata Matrisi (Blood)

GERCEK

TESPIT
Aykir Normal
Aykiri 149 29
Normal 29 541

Cizelge 5. 16 BP icin Hata Matrisi (Blood)

GERCEK

Aykiri Normal
Aykir 151 27
Normal 27 543
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Cizelge 5. 17 Blood veri kiimesi igin YBA performans gosterimi (Analiz 1)

Metotlar Bulunan Gergek Aykir Veri F-Ol¢iim
Sayisi
YBA 154 0.86
KNN 145 0.81
DBO 149 0.83
BP 151 0.84

5.2.3.2 Esik Deger indeks Sayisi Baz Alinarak Yapilan Analiz

Her bir metot icin esik deger indeksine gore aykiri deger tespit etme performanslari
hesaplanmistir. Blood veri kiimesi igin esik deger indeksi; YBA igin 518, KNN igin 537,
DBO icin 561 ve BP i¢in 550 olarak hesaplanmistir.

Cizelge 5. 18 YBA icin Hata Matrisi (Blood)

TESPIT
Aykiri Normal
« Aykir 173 5
Ll
o
i
T) Normal 57 513

Cizelge 5. 18de uyarilmis 6rnek siralamasinda yer alan 518. 6rnek ve sonrasindaki en

az uyarilmis ornekler alinarak YBA tarafindan tespit edilen aykiri veriler gosterilmistir.

Recall =173/(173457) =0.75

Precision = 173/(173+45) = 0.97

F-Olciim = 0.84

Blood veri kiimesine uygulanan YBA'nin tespit ettigi gercek aykiri veri sayisi 173’ddr.
Gergek aykiri veri olmasina ragmen algoritmanin normal veri olarak tanimladigi 6rnek
sayisi ise 5’tir. Algoritmanin bu veri kiimesi izerinde aykiri veri tespit etme basari orani

%84’tur.
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Cizelge 5. 19'da, Cizelge 5. 20’de ve Cizelge 5. 21’de KNN, DBO ve BP yontemlerinin
Blood veri kiimesinde tespit ettikleri gercek aykiri veri sayilari ve performanslari
gosterilmistir. Cizelge 5. 22’de ise YBA ve diger metotlarin veri kiimesinde aykiri

ornekleri dogru tespit etmedeki basari oranlari gosterilmistir.

Cizelge 5. 19 KNN igin Hata Matrisi (Blood)

TESPIT
Aykir Normal
« Aykiri 150 28
Ll
o
&
G) Normal 61 509

Recall = 150/(150+61) = 0.71
Precision = 150/(150+28) = 0.84
F-Ol¢iim = 0.76

Cizelge 5. 20 DBO igin Hata Matrisi (Blood)

TESPIT
Aykiri Normal
« Aykiri 153 25
Ll
(® ]
o
] Normal 34 536

Recall =153/(153+34) =0.81
Precision = 153/(153+25) = 0.85
F-Olciim = 0.82
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Cizelge 5. 21 BP i¢in Hata Matrisi (Blood)

TESPIT
Aykiri Normal
w Aykin 153 25
L
o
v
T) Normal 45 525

Recall = 153/(153+45) = 0.77
Precision = 153/(153+25) = 0.85
F-Olgiim = 0.80

Cizelge 5. 22 Blood veri kiimesi icin YBA performans gosterimi (Analiz 2)

Metotlar Bulunan Gergek Aykir Veri F-Olgiim
Sayisi
YBA 173 0.84
KNN 150 0.76
DBO 153 0.82
BP 153 0.80

5.2.4 Yapay Veri Kiimesi ile Aykiri Deger Analizi

Son calisma kiimesi olan yapay, en az aykiri 6rnek iceren veri kiimesidir. Bu kiime
icerisinde yer alan rastgele olusturulmus 1000 6rnek Uzerinden yapilan c¢alismada
Yapay Bagisiklik Sistem algoritmasi ile diger tekniklerinin performanslari analiz
edilmistir. Bu kime Uzerinde vyapilan analizler 6zellik ve 0Ornek sayilarina gore
degismektedir. Analizler g kategori altinda yapilmistir: aykiri sayisi baz alinarak yapilan
analiz, esik deger indeks sayisi baz alinarak yapilan analiz ve yapay veri kiimesi lizerinde

bir takim indirgemeler ile degistirilmis 6zellik ve 6érnek sayilarina goére yapilan analizler.
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5.2.4.1 Aykin Sayisi Baz Alinarak Yapilan Analiz

1000 ornek Uzerinden gercek aykiri veri sayisi kadar en az uyarilmis 6rneklerin
alinmasiyla hesaplanan performans sonuglari Cizelge 5. 23’te, Cizelge 5. 24’te ve Sekil

5. 11’de gosterilmistir.

Cizelge 5. 23 Uyarilma sirasina gore aykiri deger tespiti (YBA)

Uyarim Ornek Siralamasi  Gergek Aykiri Sayisi Aykiri Orani Aykin Yizdesi

1-75 0 0 0
76-150 0 0 0
151-225 0 0 0
226-300 0 0 0
301-375 0 0 0
376-450 0 0 0
451-525 0 0 0
526-600 0 0 0
601-675 0 0 0
676-750 0 0 0
751-825 I 133 I
826-900 3 4 3
901-1000 96 %6 96
Toplam 100 % 100

1000 veriden olusan yapay veri kiimesinde yer alan 100 aykiri 6rnekten 96 [901-1000]
tanesi algoritma tarafindan dogru tespit edilmis olup, kalan 4 Ornek ise yanlis
etiketlenmistir. Yapay veri kiimesi icin aykiri érneklerin dogru tespit edilme orani %96

olmustur.
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Cizelge 5. 24 YBA icin Hata Matrisi (Yapay)

TESPIT
Aykiri Normal
w Aykin 96 4
L
o
v
T) Normal 4 896

Cizelge 5. 24’te yer alan degerler kullanilarak asagidaki hesaplamalar yapilmistir:
e Dogru sekilde tespit edilmis aykiri verilerin basari orani:
Aykiri Deger Tespit Yiizdesi = 96 / (96 + 4) = 0.96
e Dogru sekilde tespit edilmis 6rneklerin basari orani:
Tim Ornekler igin Tespit Yiizdesi = (96 + 896) / (96 + 4 + 896 + 4) = 0.992
e Dogru sekilde tespit edilmis aykiri olmayan verilerin basari orani:
Normal Veri Tespit Yuzdesi = 896 / (896 + 4) = 0.995
e Hassasiyet (Precision) =96 / (96 + 4) = 0.96
e F-6lglim (F-measure) =(2 * (0.96 *0.96) )/ (0.96 + 0.96 ) = 0.96

Yapay veri kimesinde yapilan deneysel sonuglar, diger veri kiimelerinde yapilan
deneysel sonuclara gore bu analizde daha basarili sonuclar vermistir. Bu veri

kiimesindeki sonuglarda etkili olan nedenleri soyle siralayabiliriz:

e Veri kiimesinde, aykiri degerlikli 6zellik sayisina bagli olarak 6zellik degerlerinde

belirli sapma oranlarinin kullaniimasi.

e Normal verilerde 6zellik degerlerinin belirli aralikta tutulmasi ve deger araliklar

arasinda ¢ok bayik farkliliklarin olusturulmamasi.

e Tek bir ozellikte gorilen aykiriigin tespitinin zor olmasindan dolayi, bu veri

kiimesi igin olusturulan sapmanin ¢ok yiiksek oranda tutulmasidir.
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Sekil 5. 11’de, en az uyarilmis 901-1000 araligindaki 6rneklerin biyiik bir cogunlugunun
diger uyarilmis 6rneklerden net bir sekilde ayrildigl ve kesisme oraninin en az uyarilmis

ornekler icin ¢ok yiksek oldugu bu ylizden dogrusal kesismenin yatay eksene daha

Sekil 5. 11 Uyarilmaya goére aykiri tespit basari orani

yakin cizildigi gorilmektedir.

Cizelge 5. 25'te, Cizelge 5. 26’da ve Cizelge 5. 27’de, yapay veri kiimesine sunulan KNN,
DBO ve BP metotlarinin deneysel sonuglari gosterilmektedir. Cizelge 5. 28’de ise, Yapay
Bagisiklik Sistem algoritmasi ile birlikte KNN, DBO ve BP tekniklerinin aykiri deger tespit

etme basarilari verilmistir.

Cizelge 5. 25 KNN icin Hata Matrisi (Yapay)

GERCEK

TESPIT
Aykiri Normal
Aykir 94 6
Normal 6 894
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Cizelge 5. 26 DBO icin Hata Matrisi (Yapay)

TESPIT
Aykiri Normal
w Aykin 91 9
L
o
v
T) Normal 9 891

Cizelge 5. 27 BP icin Hata Matrisi (Yapay)

TESPIT
Aykiri Normal
« Aykin 94 6
Ll
O
&
T) Normal 6 894

Cizelge 5. 28 Yapay veri kiimesi icin YBA performans gosterimi (Analiz 1)

Metotlar Bulunan Gergek Aykir Veri F-Olgiim
Sayisi
YBA 96 0.96
KNN 94 0.94
DBO 91 0.91
BP 94 0.94

5.2.4.2 Esik Deger indeks Sayisi Baz Alinarak Yapilan Analiz

Yapay veri kiimesi Uzerine uygulanan tim vyontemler igin esik deger indeksi
hesaplanmistir. Yapay veri kiimesi igin esik deger indeksi; YBA igin 827, KNN igin 751,
DBO icin 786 ve BP icin 720 olarak hesaplanmistir.
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Cizelge 5. 29 YBA icin Hata Matrisi (Yapay)

TESPIT
Aykiri Normal
w Aykin 100 0
L
o
v
T) Normal 73 827

Cizelge 5. 29°da uyarilmis 6rnek siralamasinda yer alan 827. 6rnek ve sonrasindaki en

az uyarilmis ornekler alinarak YBA tarafindan tespit edilen aykiri veriler gosterilmistir.

Recall = 100/(100+73) = 0.57

Precision = 100/(100+0) = 1.00

F-Olgiim = 0.72

YBA, Yapay veri kimesindeki gercek aykiri verilerin tamamini dogru tahmin etmistir.
Algoritma, normal veri olmasina ragmen aykiri olarak tanimladigi 6rnek sayisi 73'tir.
Algoritmanin bu veri kiimesi Gzerinde aykiri veri tespit etme basari orani %72 olmustur.
Basari oraninin dismesinde normal verilerin aykiri veri olarak tespit edilmesi etkili

olmustur.

Cizelge 5. 30’da, Cizelge 5. 31'de ve Cizelge 5. 32’de KNN, DBO ve BP yontemlerinin
Yapay veri kimesinde tespit ettikleri gercek aykiri veri sayilari ve performanslari
gosterilmistir. Cizelge 5. 33’te ise YBA ve diger metotlarin Yapay veri kiimesindeki aykiri

ornekleri dogru tespit etmedeki basarilari gosterilmistir.

Cizelge 5. 30 KNN icin Hata Matrisi (Yapay)

TESPIT
Aykiri Normal
« Aykin 98 2
wl
(&4
a4
o Normal 151 749
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Recall = 98/(98+151) = 0.39
Precision = 98/(98+2) = 0.98
F-Olciim = 0.55

Cizelge 5. 31 DBO icin Hata Matrisi (Yapay)

TESPIT
Aykiri Normal
« Aykin 94 6
Ll
O
]
G) Normal 120 780

Recall =94/(94+120) = 0.43
Precision = 94/(94+6) = 0.94
F-Ol¢iim = 0.59

Cizelge 5. 32 BP icin Hata Matrisi (Yapay)

TESPIT
Aykir Normal
« Aykiri 97 3
Ll
o
i
T Normal 183 717

Recall =97/(97+183) = 0.34
Precision = 97/(97+3) = 0.97
F-Olgiim = 0.50
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Cizelge 5. 33 Yapay veri kiimesi i¢in YBA performans gosterimi (Analiz 2)

Metotlar Bulunan Gergek Aykiri Veri F-Ol¢iim
Sayisi
YBA 100 0.72
KNN 98 0.55
DBO 94 0.59
BP 97 0.50

5.2.4.3 Yapay Veri Kiimesinde Ornek ve Ozellik Sayilarina Gére Yapilan Analiz

Yapay veri kiimesinde 6rnek ve oOzellik indirgemesi yapilarak Yapay Bagisiklik Sistem
algoritmasinin aykiri deger tespit etme performansi degerlendirilmistir. Ornek
indirgemesinde aykiri 6rnek sayisi sabit tutulmustur. Ozellik ¢cikariminda ise aykiri deger
icermeyen tek bir 6zellik ¢ikarilmis geriye kalan 5 6zellik Gzerinden analiz yapiimistir.
indirgeme ve Cikarma islemleri sonucu elde edilen veri kiimelerinde iki tiirli analiz
yaptmistir: aykiri sayisi baz alinarak yapilan analiz ve esik deger indeks sayisi baz

alinarak yapilan analiz.
5.2.4.3.1 Analiz 1

Gergek aykiri veri sayisi baz alinarak yapilan analiz sonuglari Cizelge 5. 34’te, Cizelge 5.

35’te ve Cizelge 5. 36’da gosterilmistir.

Cizelge 5. 34 YBA icin Hata Matrisi (500 6rnek)

TESPIT
Aykiri Normal
« Aykiri 92 8
wl
O
5
T) Normal 8 392

66



Cizelge 5. 34’te, yapay veri kiimesinden 500 normal verinin ¢ikartilmasi sonucunda
geriye kalan 400 normal ve 100 anormal o6rnek Uzerinde yapilan performans

degerlendirilmesi gosterilmektedir.

Cizelge 5. 35 YBA icin Hata Matrisi (750 6rnek)

TESPIT
Aykiri Normal
« Aykiri 94 6
Ll
w3
2
o Normal 6 644

Cizelge 5. 35’te ise, yapay veri kiimesinden 250 normal verinin ¢ikartilmasi sonucunda
geriye kalan 650 normal ve 100 anormal oOrnek (izerinde yapilan performans

degerlendirilmesi gosterilmektedir.

Cizelge 5. 34’te ve Cizelge 5. 35'te yer alan degerler kullanilarak Cizelge 5. 36'da

gosterilen sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 5. 36 Ornek sayisindaki degisime bagli analiz sonuglari (Analiz 1)

Onek Sayisi Bulunan Gergek Aykin Veri F-Olgiim
Sayisi
500 92 0.92
750 94 0.94
1000 96 0,96

Cizelge 5. 36’da gorildugl gibi ornek sayisindaki disusler aykiri degerlerin tespit
edilme basarisinda ¢ok buylk farkhliklar olusturmamistir. Bu durumun nedeni olarak
Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli algoritmasi tarafindan test kiimesindeki her bir 6rnegin
taninmasini  kolaylastiran evrimlestirilmis veri havuzunun olusturulmus olmasini

gosterebiliriz.
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Cizelge 5. 37 YBA igin Hata Matrisi (Ozellik Cikarimi)

TESPIT
Aykiri Normal
w Aykin 91 9
L
o
v
T) Normal 9 891

Cizelge 5. 37’de, yapay veri kiimesinden aykiri deger icermeyen bir 6zelligin ¢cikartilmasi
sonucunda geriye kalan 5 oOzellikli 1000 o6rnek (izerinde vyapilan performans
degerlendirilmesi gosterilmektedir. Aykiri icermeyen 0zelligin ¢ikartilmasindaki ana
neden, tek ozellikte gorilen aykiri 6rnek sayisinin olasi kaybini dnlemektir. Cizelge 5.
37'de yer alan sonuglara bakildiginda algoritmanin aykiri tespit etme basarisinin

%96’dan %91’e dustliguni gormekteyiz.
5.2.4.3.2 Analiz 2

Ozellik ¢ikariminda ve 6érnek indirgemesinde, YBA tarafindan uyarilan hiicreler icin esik
deger indeksi kullaniimis, performans degerleri Cizelge 5. 38’de, Cizelge 5. 39°da ve
Cizelge 5. 40’ta gosterilmistir. Esik deger indeksi; 500 o6rnekli Yapay veri kiimesi icin
365, 750 ornekli Yapay veri kiimesi icin 601 ve 5 6zellikli Yapay veri kiimesi igin ise 795

olarak hesaplanmistir.

Cizelge 5. 38 YBA icin Hata Matrisi (500 6rnek)

TESPIT
Aykiri Normal
v Aykiri 95 5
Ll
O
i
T Normal 40 360
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Recall = 95/(95+40) = 0.70
Precision = 95/(95+5) = 0.95

F-Olgiim = 0.80

Cizelge 5. 39 YBA icin Hata Matrisi (750 6rnek)

GERCEK

TESPIT
Aykiri Normal
Aykin 97 3
Normal 52 598

Recall =97/(97+52) = 0.65
Precision = 97/(97+3) = 0.97

F-Olgiim = 0.77

Cizelge 5. 40 Ornek sayisindaki degisime bagli analiz sonuglari (Analiz 2)

Onek Sayisi Bulunan Gergek Aykin Veri F-Olgiim
Sayisi
500 95 0.80
750 97 0.77
1000 100 0,72

Cizelge 5. 40, Cizelge 5. 38’de ve Cizelge 5. 39 ‘da yer alan sayisal veriler kullanilarak

hesaplanmistir. Ornek sayisinda yapilan artis ile birlikte esik deger indeksinin de

kullanilmasi basari oranini distrmistir. Orandaki bu disis, 6rnek sayisindaki artisa

bagli esik deger indeks degerinin dlismesinden kaynaklanmaktadir.
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Cizelge 5. 41 YBA igin Hata Matrisi (Ozellik Cikarimi)

TESPIT
Aykiri Normal
w Aykin 98 2
L
o
v
T) Normal 107 793

Recall = 98/(98+107) = 0.47
Precision = 98/(98+2) = 0.98
F-Olciim = 0.63

Cizelge 5. 41’de tek bir 6zelligin g¢ikartilmasi sonucu esik deger indeksli analiz sonuglari
gosterilmistir. Algoritmanin basarisi  6zellik c¢cikarimindan dolayr %63 seviyesine

dismustir.

Veri kiimesinden bir 6zelligin ¢ikartilmasi, anormal verilerin normal verilerden ayirt
edilmesini glglestirmistir. Clnkl, o6zellik sayisindaki azalis evrimlesme sirecini
kisaltmistir. Bu durum daha az kaynak yarismasinin yapildigini gosterir. Buradan
cikartacagimiz sonug ise, Ozellik sayisindaki artislarin etkin kaynaklara ulasmayi
geciktirdigi, bunun sonucunda da daha fazla evrimlesmenin gerceklesip daha etkin

kaynaklarin elde edilecegidir.
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BOLUM 6

SONUC ve ONERILER

Yapay Bagisiklik Sistemleri, karmasik problemleri ¢ozmedeki basarili performansi ile ilgi
odag haline gelmistir. YBS, veri madenciligi konusuna giren birgok alanda basariyla
uygulanmistir. Ozellikle son vyillarda Yapay Bagisiklik Sistemleri ile optimizasyon ve
siniflandirma Gzerine cok basarili algoritmalar gelistirilmistir. Bagisikhk Ag Teorisi,
Klonal Se¢im Algoritmasi, Negatif Se¢cim Algoritmasi, Genetik Algoritmalar ve Yapay
Bagisiklik Tanima Sistemi Algoritmasi gibi farkli algoritmalar modellenmis ve birgok

uygulamada kullanilmistir.

Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli Algoritmasi bir yapay zeka teknigi olup, problem ¢6zme
metodu olarak giiniimizde kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda ise, dogal bagisiklik

sisteminden esinlenen YBA, aykiri verilerin tespitinde kullaniimistir.

Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli Algoritmasi, calismada kullanilan veri kiimeleri Gizerinde
uygulanmis, algoritmanin aykiri deger tespit etme basarisi analiz edilmistir.
Algoritmanin performansi, K - En Yakin Komsuluk algoritmasi (KNN), Uzaklk Tabanli
Aykiri Deger Tespit algoritmasi (DBO) ve Kutu Grafik (BP) tekniklerinin performanslari
ile karsilastirilmistir. Calismada kullanilan veri kiimelerinden ikisi gercek hayattan
alinmis arastirma sonuclarini gosterirken, diger veri kiimesi ise rastgele degerlerle

olusturulmus bir yapay kiimeyi temsil etmektedir.

ilk veri kiimesi olan Pima veri kiimesinde yapilan birinci analizde, YBA’In aykiri deger
tespit etme basarisi % 88 olurken; diger tekniklerin basari oranlari KNN icin % 82.8,
DBO icin % 80.2 ve BP icin % 83.9 olmustur. Pima veri kiimesinde yapilan ikinci analizde

ise basari oranlari YBA igin % 85 iken; KNN igin % 85, DBO igin % 83 ve BP icin % 84
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olarak hesaplanmistir. Bir diger veri kiimesi olan Blood veri kiimesinde yapilan ilk
deneysel analizde YBA’In aykiri deger tespit etme basarisi % 86.5 iken; diger tekniklerin
basari oranlari KNN icin % 81.4, DBO ig¢in % 83.7 ve BP igin % 84.8 olarak
hesaplanmistir. Blood veri kiimesinde yapilan ikinci analizde ise basari oranlari YBA igin
% 84 olurken, KNN igin % 76, DBO igin % 82 ve BP igin % 80 olmustur. Son veri kiimesi
olan yapay veri kiimesinde yapilan ¢alismalarda, ilk olarak kiimedeki tim o6rnekler
tizerinden analizler yapilmistir. ilk analizde YBA"In aykiri deger tespit etme basarisi % 96
iken, diger tekniklerin basari oranlari ise KNN igin % 94, DBO igin %91 ve BP i¢in % 94
olmustur. ikinci analizdeki basari oranlari ise; YBA icin % 72, KNN icin % 55, DBO icin %
59 ve BP icin % 50 olarak hesaplanmistir. Yapay veri kiimesinde 6rnek azaltma ve
ozellik ¢cikarma islemleri yapilmis, bu islemlerle ilgili YBA'In performansi ayrica analiz
edilmistir. Ornek sayilarina gore bakildiginda, 500 érnek tizerinden yapilan ilk analizde
YBA’In aykiri deger tespit etme basari orani %92 iken, 500 6rnek lizerinden yapilan
ikinci analizde bu oran % 80 olmustur. 750 6rnek Uzerinden yapilan ilk analizde YBA’In
basari orani %94 iken, ayni sayida 6rnek tzerinde yapilan ikinci analizimizde ise bu oran
% 77 olmustur. Son olarak 6zellik azaltma ile yapilan performans degerlendirilmesinde
YBA’In aykiri deger tespit etme basarisi ilk analizde %91 olarak hesaplanmistir. Ayni
ozelligin cikartiimasi ile birlikte Yapay veri kiimesine ikinci bir analiz uygulanmis, bu
analize gore YBA'In basari orani % 63 olmustur. Genel olarak tim metotlarin ilk
analizdeki performans degerleri, ikinci analizde hesaplanan performans degerlerine

gore daha yiiksek olmustur.

Sonuc¢ olarak, Yapilan tim deneysel analizlerde Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli
algoritmasi diger tekniklere gore daha basarili bir performans gostermistir. Bu da Yapay
Bagisiklik Sistem algoritmasinin aykiri deger tespit etmede etkili bir yontem oldugunu

gostermektedir.

Gelecek calismalarda Yapay Bagisiklik Sistem Tabanli algoritmasinin aykiri deger
tespitindeki performansi, diger yapay zeka tekniklerinden olan Genetik Algoritmalar,
Parcacik Siiri Optimizasyonu, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ve Yapay Ari Koloni

Algoritmalari gibi tekniklerin performanslari ile karsilastirilabilir.
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