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2011,61 sayfa

Siif etiketleri bilinen bir veri kiimesi iizerinden olusturulan modeller yardi-
miyla, yeni 6rneklerin hangi sinifa atanacaginin tahmin edilmesi, simiflandirma prob-
lemi olarak adlandirilmaktadir. Bir¢ok alanda karsimiza ¢ikan bu problemlerin ¢éziimii
icin farkl disiplinlerden aragtirmacilar, yeni yontemler iizerine ¢aligmalar yapmak-
tadir. Boylece her gecen giin yeni yaklagimlar ve ¢oziim yodntemleri bu caligma

alanina sunulmaktadir.

Bu yiiksek lisans tezinde, biiyiik boyutlu siniflandirma problemlerin ¢oziimii
icin temelinde c¢okytizlii konik fonksiyonlar olan yeni bir matematiksel program-
lama yaklagimi sunulmugtur. Yeni ¢nerilen yaklagimda, problemlerin etkin ve hizl
sekilde ¢oziimii i¢in K-Ortalamalar ve giirbiiz dogrusal programlama yaklagimlar:
kullanilmigtir. Literatiirde en sik karsilan biiyiik boyutlu problemler, hem gelistir-
ilen yeni yaklagim ile hem de alanda en yaygin kullanilan ve bagarilar: kanitlanmig
yontemler ile ¢ozdiiriilmiigtiir. Elde edilen sonuclar yeni yaklagimin belirgin sekilde

secilen diger yontemlere gore iistiin geldigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Simiflandirma, Cokyiizlii Konik Fonksiyonlar
K-Ortalamalar, Giirbiiz Dogrusal Programlama,

Matematiksel Programlama
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Classification problem is called that the problem is to estimate class of new
instances by using models that is constructed on the data sets which are known class
labels. Researchers from different disciplines study on new approaches to solve this
problems encountered in many areas. Hence new approaches and solution methods
are presented in this field.

In this thesis, a new mathmematical programming approach based on polyhedral
conic functions is presented to solve large scale classification problems. In order to
solve problems effectively and quickly with this approach; k-means and robust linear
programming are used. Frequently used large scale test problems from the literature
are solved either proposed approach or commonly used methods with proven success
in the field. Obtained results are shown that new approach is clearly superior than

the others.

Keywords: Classification , Polyhedral Conic Functions, K-Means, Robust

Linear Programming, Mathematical Programming
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TESEKKUR

Gerek lisans, gerekse yiiksek lisans dénemimde bana her tiirlii destegi veren |,
veri madenciligi ve siniflandirma konularinda galigmami tegvik eden, degerli hocam
sayin Yard. Doc. Dr Giirkan OZTURK ’ e tegekkiirii bir bor¢ bilirim.

Yiiksek Lisans yapmam konusunda bana gerekli biitiin destegi veren miidiiriim
sayin Hamit GUNASAN’a, bu zorlu dénemde benden yardimlarimi hic bir zaman

esirgemeyen aileme tesekkiir ederim.
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1. GIRIS

Bilgi cagim1 yasadigimiz bugiinlerde teknolojinin gelismesi ile birlikte veriler dijital
ortamda saklanmaya baglanmigtir. Verilerin cesit ve 6zelliklerinin artmasi ile birlikte
¢ok biiyiik veri tabanlari ortaya ¢ikmigtir. Bununla birlikte her gecen giin kararlarin
hizli ve dogru bir sekilde verilmesi oldukca énem kazanmustir. Iste bu agsamada amac,
hizli bir gekilde verilere ulagarak degerli bilgiler tiiretmek ve karar vericiye her yeni
durum i¢in belirli bir oranda dogru sonucu sunan modelleri elde etmek olmustur. Veri
yiginlar1 i¢indeki degerli olan bu bilgilerin ¢ikarilarak énemli karar problemlerinin
¢oziimiinde kullanilmasi, arastirmalarin veri madenciligi alaninda yogunlagmasina

sebep olmustur.

Veri madenciliginde genel olarak {i¢ tip problem kargimiza ¢ikmaktadir: kiitmeleme,
birliktelik analizi ve siniflandirma problemleri. Kiimeleme, sinif etiketleri olmayan
nesnelerin birbirine olan benzerliklerine gore kiimelere ayrilmasi olarak tanimlanirken
ozellikle istatistiksel tahmin, DNA analizi ve cografi biligim sistemlerinde kullanil-
maktadir. Birliktelik analizi, nesnelerin birbiri ile olan iligkilerini tanmimlayan bir
modeldir. Genel olarak perakendecilik sektoriinde uygulanmaktadir. Siniflandirma,
bir veri kiimesinin énceden bilinen siniflara atanmasi anlamina gelmektedir. Siniflan-
dirma, veri madenciliginin yam sira makine 6grenmesi (machine learning) alaninda
da siklikla kargilagilan temel problemlerden biridir. Hayatimizin bir ¢ok alaninda
siniflandirma problemleri ile kargilagsmaktayiz. Veri madenciligi bakig acisiyla kredi
bagvurularinin degerlendirilmesi, biyopsi olmadan bir kag tahlil ile hastaliklarin
teshis edilmesi, e-postalarin spam olarak tespit edilmesi simiflandirma problemlerinin
uygulama alanlaria érnek olarak gosterilebilir. Internette begendiginiz herhangi bir
seyin fotografini temel alarak buna benzer olanlar1 bulmaya yarayan bir arama mo-
toru olan goriintiilii arama tabanl akilli aligveris sitesi like.com’un ¢aligma mantigi
bilgi erigim sistemlerine dayanmaktadir. Bir Tiirk tarafindan geligtirilen bu site 100
milyon dolara Google tarafindan satin alinmigtir. Bu durum bu alanda gelistirilen

yontemlerin ne derece 6nemli oldugunu da gozler 6niine sermektedir.

Simiflandirma problemleri sinif sayisina gore iki ve ¢ok sinifli problemler olarak
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kargimiza ¢gikmaktadir. Aragtirmacilar gogunlukla iki sinifli problemleri ¢ézmeye ¢alig-
maktadir. Bunun sebebi, ¢cok sinifli problemlerin ¢oziimiinde iki smifli problem-
leri ¢ozmek iizere gelistirilen yontemlerin kullanilmasidir. Iki siifli problemler icin
geligtirilen yontemler farkl gekillerde bir araya getirilmektedir. En sik kargilagilan bir
araya getirme yontemleri bire-kargi-bir(1—e—1), bire-kargi-hepsi (1 —e—h) ve yonlii
cevrimsiz serimdir. Gerek iki gerekse ¢ok sinifli problemlerin ¢oziimii igin geligtirilen
matematiksel programlama temelli yaklagimlarin bazilari; dogrusal ayirma, h-cok
yiizlii ayirma, enb-enk ayirma, biitiinsel aga¢ eniyileme ve ¢ok yiizlii konik fonksiy-

onlar temelli yaklagimlardir.

Son yillarda, simiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan matematiksel
programlama temelli yaklagimlarin arasina, ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar(CKF) olarak
adlandirilan yeni bir fonksiyon siifini esas alan yeni yaklagimlar eklenmistir. CKF,
grafigi koni, seviye kiimesi dig biikey polihedron olan bir fonksiyondur. Seviye kiimesi,
n boyutlu uzay1 elde edilen dig biikey polihedronun ici ve digt olmak {izere ikiye
ayirir. Bu 6zellik siniflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in siklikla kullanilan hiper
diizlemlere gore farkh tistiinliikler saglamaktadir. CKF’lerde elde edilen koninin tepe
noktasi bir anlamda merkez noktasi olarak diigiiniilmektedir. Bu noktanin belirlen-
mesi siniflandirma basarisi ve ¢oziim siiresi agisindan oldukca kritiktir. Bugiine kadar
onerilen CKF temelli yaklagimlar esas olarak farkli merkez noktasi belirleme strate-

jisine gore olugturulmustur.

CKF temelli bir yaklagim olan CKF algoritmasi ile iki kiime birden ¢ok fonksiyon
kullanilarak yiizde yiiz basari ile ayrilabilmektedir. Ancak elde edilen test bagarilarin
literatiir sonugclar ile rekabet¢i degerler sunmasina ragmen, test ve egitim basarilar
arasindaki farkin fazla olmasi istenmeyen bir durumdur. Egitim bagarisinin yiiksek,
test bagarisinin diigitk oldugu durum literatiirde agir1 uyum (overfitting) olarak ad-
landirilmaktadir. Asirt uyum smiflandirma problemlerinin ¢oéziimiinde istenmeyen

bir durumdur.

Bu c¢aligmada, biiyiik boyutlu siniflandirma problemlerinin ¢éziimii i¢in CKF
temelli etkin bir matematiksel programlama yaklagiminin geligtirilmesine odaklanil-
mistir. Bu sebeple elde edilecek olan fonksiyonlarin merkezlerini hizli ve dogru bir
sekilde belirlemek iizere k-ortalamalar yaklagimi kullanilmigtir. Agirt uyum sorununu

en aza indirmek i¢in ise giirbiiz dogrusal programlama (Robust Linear Programming)
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yaklagimindan yararlanilmigtir.

(aligmanin ikinci boliimiinde, veri madenciligi hakkinda genel bilgiler, sinmiflandir-
ma problemlerinin tanimi, simiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde literatiirde kul-
lanilan yaklasimlar ve bu yaklagimlarin 6nerdigi siniflandiricilar hakkinda bilgiler

verilmigtir.

Uciincii boliimde ise biiyiik boyutlu smmiflandirma problemlerinin ¢oziimii icin
onerilen yeni yaklagimin temellindeki teknikler hakkinda genel bilgiler verilmistir.
Devam eden kisimda, onerilen yeni yaklagimin algoritmas1 ve aciklayicit bir 6rnek
iizerindeki uygulamasi anlatilmigtir. Son kisimda ise, literatiirdeki biiyiik boyutlu
problemlerin bu yeni yaklagim ile ¢oziimii ve diger ¢oziimler ile karsilagtirilmasindan

bahsedilmigtir.

Gelecekte bu cgaligmanin devaminda yapilmasi planlanan galigmalar hakkinda

gesitli bilgiler ve oneriler, dordiincii boliim olan son boliimde sunulmustur.
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2. SINIFLANDIRMA PROBLEMLERI ve COZUM
YAKLASIMLARI

Bu béliimde veri madenciligi ve siniflandirma hakkinda genel bilgilendirmeler yapil-
migtir. Boliimiin devaminda siniflandirma problemlerinin tanimi, bu problemlerin

¢Oziimi icin literatiirde geligtirilmig olan yontemler hakkinda bilgiler verilmigtir.

2.1 Veri Madenciligi

Veri madenciligi; 6nceden bilinmeyen, gegerli ve uygulanabilir bilginin veri yiginlarin-
dan dinamik bir siire¢ ile elde edilmesi olarak da tanimlanmaktadir. Bir diger tanim
ise, veri madenciligi, istatistik ve matematik tekniklerle birlikte iligki tanima teknolo-
jilerini kullanarak, depolama ortamlarinda saklanmig bulunan veri yiginlarinin elen-
mesi ile anlamli yeni iligki ve egilimlerin kesfedilmesi siireci olarak tanimlanmigtir
[4]. Genel olarak veri madenciligi, biiyiik boyutlu verilerden kullamigh ve gelecek
hakkinda tahminlerde bulunmamizi saglayabilecek verilerin ortaya ¢ikarilmasi olarak
tammlanabilir. Istenen yararh verilere ulagmak icin konu ile ilgili olan biitiin verilere
sahip olunmasi gerekmektedir. Biitiin verilere sahip olunmas ise giiniimiizde ancak

bilgisayar teknolojisi ile saglanabilmektedir.

Bilgisayar endiistrisindeki hizli gelisim ile birlikte verilerin saklanmasi ve de-
polanmasi i¢in veri tabanlar1 sistemlerinin gelistirilmesi de kaginilmaz olmustur.
Her gecen giin yeni eklenen veriler ile birlikte veri tabanlar1 ¢cok biiyiik boyutlara
ulagmigtir. Bu da verilerin analiz edilerek yararli ve anlagilabilir bilgilerin tiiretilmesi
i¢in veri madenciligi tekniklerinin geligmesine ve her gecen giin artan bir aragtirma
alani haline gelmesinde etkili olmugtur [5]. Fakat burada karigtirlmamas: gereken
nokta, veri madenciliginin kendi bagina bir ¢éziim degil ¢oziime ulagmak i¢in ver-
ilecek karar siirecini destekleyen, problemi ¢ézmek icin gerekli bilgileri saglamaya
yarayan bir ara¢ oldugudur. Veri madenciliginin gorevi; analistin’e, i yapma asa-
masinda olusan veriler arasindaki sablonlar1 ve iligkileri bulmasi1 konusunda yardim

etmektedir [4].
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Veri madenciligi veritabani ve veri ambar1 teknolojisi, istatistik, makine 6gren-
mesi, Oriintii tanima, yapay sinir aglari, veri goriintiileme, bilgi erigimi, goriintii ve

sinyal igleme gibi birgok disipline ait teknik yaklagimlar igerir[5].

Veri madenciliginin kullanildigi bir diger alan ise metin madencigiligidir. Metin
madenciligi, veri madenciligi teknikleri ile yazili belgeler arasindaki iligkileri, ortii-
leri bulmak olarak tanimlanmaktadir. Metin madenciliginin ¢éziimii i¢in kullanilan
tekniklerden birisi de bilgi erigim sistemleridir. Kiitiiphane veri tabanlar1 (anahtar
kelime, baglk, yazar, konu vs ile biiyiik veri tabanlarinda arama), Metin tabanlh
arama motorlar1 (Google, Yahoo vs), Multimedya arama (Gorsel 6gelerle arama),
Soru cevap sistemleri (AskJeeves, Answerbus) 6rnek bilgi erigim sistemleridir. Bilgi

erigim sistemlerinin ¢6ziimiinde veri madenciligi teknikleri kullanilmaktadir.

Veri madenciligi teknikleri 6zellikle igletmelerde cesitli alanlarda bagar ile kul-
lanilmaktadir. Baglica kullanim alanlari pazarlama, bankacilik, sigortacilik, perak-
endecilik, borsa, telekomiinikasyon, saglik ve ilag, endiistri, bilim ve miihendislik

uygulamalaridir. Veri madenciligi tekniklerinden bazilar1 agagidaki gibidir[5];

Birliktelik Analizi

Smiflandirma

Kiimeleme Analizi

Tanmimlama ve Ayrimlama

Siradigilik Analizi

Evrimsel Analiz

2.2  Veri Madenciligi Teknikleri

Giiniimiizde verilerin elde edilmesi, saklanmas1 ve ulagilabilirligi teknolojideki gelis-
melere paralel olarak kolaylagmig ve ucuzlamistir. Biiyiik boyutlarda ve hizli bir
sekilde toplanan verilerin cesitli analizler sonucunda anlamli bilgilere doniigtiiriilmesi
siireci olarak tanimlanan veri madenciliginin, giiniimiizde en ¢ok kullanilan teknikleri

kiimeleme ve simiflandirma problemleridir.
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Veri madenciliginde vurgulanan unsurlar istatistigin tanimi iginde zaten yer al-
maktadir. istatistik, verilerin toplanmasi, siniflandirilmasi, 6zetlenmesi, grafik ve
tablolarla sunulmasi, analiz edilerek ana kiitle hakkinda anlamli bilgiler elde edilmesi
ve yorumlar yapilmasidir. Veri madenciliginde ulagilmak istenen amag aslinda istatis-
tik biliminin amaci ile ayn1 dogrultudadir. Verilerden bilgiyi kesfetmek. Zaten veri
madenciliginde kullanilan temel aracin istatistiksel yontemler oldugu bir¢gok tanimda
ve uygulamada vurgulanmaktadir. Her ikisinde de temel olan 6geler veri ve bilgidir.
Bu nedenle birbiriyle oldukca o¢rtiigen konulardir. Bu yiizden bir kisi tarafindan
veri madenciligi olarak adlandirilan bir problem bagka biri i¢in istatistik problemi

olabilir[4].

Kredi bagvurularinin degerlendirilmesi, banka karti harcamalarinda sahtekarlik
olup olmadiginin kararimin verilmesi, kara para aklama ve buna benzer finansal
suclarin belirlenmesi, ses tanima, gazete haberlerini ayirma veri madenciligi teknikle-

rinin bagari ile kullanildigi durumlardir[6].

Smiflandirma problemi ise, nesnelerin her bir nitelik kiimesi ve 6énceden tanim-
lanmig olan smif etiketlerine atanmasindan olusur. Veri kiimesindeki her bir veri
icin nitelik sinifi ve simif etiketi bilgisi bulunmaktadir. Bu verilere gore elde edilen
siniflandirict model, devaminda gelen kayitlart simflandirmak icin kullanilabilecek
kisa ve anlamli veriler tiiretir. Denetimli simflandirma problemlerinde verilerin sinif
etiketleri mevcuttur. Buradaki amac, siif etiketi mevcut olan nesneler iizerinde be-

lirli bir amaca uygun modeller tiiretmektir[7].

Smiflandirma modeli, “Tanimlama’”, “Tahmin”, “Birliktelik Analizi”, “Kiimeleme

Analizi” gibi veri madenciligi amaglari igin kullanilmaktadir[1].

Tanymlama: Siiflandirma modeli, farkli siniflarin objelerini ayirt etmek igin acik-
layic1 bir arac olarak da hizmet edebilir. Ornegin, hem biyologlar hem de diger kisiler
icin viicut sicakligi, deri, dogurganlik gibi tiir ozelliklerin bir omurgaliy1 memeli,
siirtingen, kus veya balik olarak tanimladigini agiklayan, tanimlayici bir modele sahip

olmak yararh olacaktir[1].

Tahmin: Smiflandirma, evet/hayir, memeli/siiriingen/kus gibi kesikli giktilar ile
ilgilenir. Tahmin ise siirekli degerler alan ¢iktilar ile ilgilenir. Tahmin, baz1 girdi veri-

leri verildiginde gelir diizeyi, oy miktari, gelecek donem satig tahmini gibi bilinmeyen
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stirekli degigkenlere iligkin degerlerin bulunmasi i¢in kullamlir[1].

Birliktelik Analizi: Birliktelik analizi, belirli tiirlerdeki veri iligkilerinin tanim-
layan bir modeldir. Herhangi bir iirin alindiginda bu iiriiniin yaninda bir bagka
iirtiniin de satin alinmasi bir birliktelik kurali verir. Birliktelik analizi ¢cogunlukla
perakendecilik sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerde uygulanmaktadir. Ornegin,
bir siipermarkette yapilan aligveriglerin incelenip hangi iiriiniin hangi {irtinle birlikte

satin alindiginin belirlenmesi birliktelik kurallarim ilgilendirir[6].

Birliktelik analizi, herhangi bir veritabaninda birliktelik kurallarinin tanimlan-
masi veritabani bilgi siirecinin ilk adimidir. Veritabanindaki herhangi bir X’in ayni
zamanda Y'yi icermesi bir birlikteliktir. Bu durum, “Bira iceren %30 aligverisin,
%2’si aym1 zamanda, cocuk bezi de icermektedir.“ Burada %30 giiven seviyesini, %2

ise bu giiven seviyesine olan destegi belirtmektedir[6].

U¢ Deger Analizi: Bir veritabani, genel davranisa veya verilerin modelini uy-
mayan nesneler icerebilir. Bu veriler ug verileridir. Cogu veri madenciligi yontemi,
ug degerleri giiriiltii veya istisna diye goz ardi eder. Ancak sahtekarlik tespiti gibi bazi
uygulamalarda nadiren gergeklesen olaylar diizenli olarak meydana gelen olaylardan
daha ilging olabilir. U¢ deger verilerinin analizleri u¢ deger veri madenciligi olarak ad-
landirilir. Ornegin, bir hileli kredi kart: kullanimi, olagan kredi kart: hareketlerinden
farkli, agir1 miktarda iiriin satin alma gibi u¢ deger durumlariin tespiti ile ortaya

gikarilabilir[g].

2.3 Kiimeleme

Kiimeleme analizi 6zellikle bilim ve ig alaninda, bir¢ok durumda uygulanan etkili ve
kolay yorumlanabilen bir yontemdir. Kiimeleme analizi veri madenciliginin en 6nemli
alanlarindan birisidir; amaci, nesneleri birbirine olan benzerliklerine gore benzeyen-
ler bir kiimeye, benzemeyenler ise bir bagka kiimeye toplamaktir. Benzersizlikler ise
nesneleri tanimlayan ozelliklerin degerleri temel alinarak belirlenir. Birbirine benzer
nesne gruplarinin igsaretlenmesi ya da bagka gruplarla olan farkliliklarinin bulunmasi
ile kiimeler olusturulur. Verilerin kiimeleme analizine gére modellenmesinde matem-

atik, istatistik, makine 6grenimi ve yapay zeka gibi bir cok alandan yararlanilir.
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Makine 6grenimi acgisindan, her bir kiime gizli bir oriintiiyii temsil eder ve uygu-
lanan 6grenme ise bir denetimsiz 6grenmedir. Istatistikte cok degiskenli istatiksel
tahmin, ses ve resim tamimasi, DNA analizi, cografi bilisim sistemleri ve bunlarla

ilgili alanlarda kullanilmaktadir [6, [5].

Kiimeleme analizi, veri kiimesindeki nesnelerin siniflandirilmasini ayrintili bir
sekilde aciklamak amaciyla geligtirilmistir. Bu amaca yonelik olarak, ele alinan 6rnekte
yer alan ozellikler, aralarindaki benzerliklere gore gruplara ayrilir, daha sonra bu
gruplara dahil edilen bireylerin profili ortaya konur. Bir bagka ifade ile kiimelemenin
amaci, oncelikle ele alman érnekte gercekte var oldugu bilinen, varliklar (birey ya da
nesne) arasindaki benzerliklere dayanan az sayidaki karsilikli 6zel gruplart olugtur-
mak, daha sonra bu gruplara giren 6zellik profilini ortaya koymaktir. Diger bir hedef
ise benzer elemanlarin gruplanmasiyla veri setini kiiciiltmektir. Satig hareketleri veya
cagr1 merkezi kayitlar: gibi ¢ok fazla parametre iceren cok biiyiik miktarlardaki ver-

ileri analiz etmede en uygun yontemlerden biri kiimelemedir [5].

Kiimeleme analizi, sonuglarin grafiksel olarak goriintiilenebiliyor olmasi sayesinde
benzerliklerin kolay tespit edilmesini saglar. Yine grafiksel gosterim sayesinde aykir
olan durumlarin ve sira dig1 verilerin belirlenmesinde etkilidir. Diger veri madencil-
igi tekniklerine gore ok biiyiik veriler {izerinde caligabildigi i¢in énemli bir avan-
taj saglar. Hatta kiimeleme analizi, karar agaclar1 gibi teknikler i¢in cok biiyiik
boyutlu verilerin boliinmesine en uygun baslangic noktalarinin belirlenmesini saglar.
Kiimeleme analizinin bu gibi avantajlarinin diginda farkh tiplerde ozelliklere sahip
(sayisal, sozel gibi) nesnelerin kargilagtirmasina pek olanak saglayamamaktadir. Kii-
meleme analizinde benzerlik kriteri olarak genelde uzaklik kavrami kullanmilmaktadir.

Uzaklik hesaplamak i¢in kullanilan baz: 6lgiiler ise[5];

Minkowski uzakligi

Manhattan ( City-Blok ) uzaklig: (n=1)

Oklid ( Euclidean) uzakligi (n=2)

e "Supremum” (L,,q, norm, L, norm) uzakhig (n=)

Tchebyschev uzaklig
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Mahalanobis uzakligi

Canberra uzaklig:

Bray Curtis (Sorensen) uzakligy

Kosiniis benzerligi

Genisletilmis Jaccard benzerligi

Pearson Iligkisi

Spearman benzerligi

Literatiirde bir ¢ok kiimeleme algoritmasinin adi gegmektedir. Algoritmalar bir-
birinden, kiimelemenin olusturulus sekline gore ayrildiklari gibi kullanilan veri tiiriine,
yapilacak olan ¢aligmanin amacina gore de farkliliklar gosterir. Kiimeleme algorit-
malari, genel olarak hiyerargik ve béliimlemeli olarak ikiye ayrilirken, bu konuda

yapilmig olan yontemler genel olarak sunlardir[6];

Boliimlemeli Yontemler

Hiyerarsik Yontemler

Grid Temelli Yontemler

Kategorik Verinin Yinelenmesine Dayanan Yontemler

Kisitlara Dayali Yontemler

Makine Ogrenmesi Alaninda Kullanilan Yontemler

2.4 Smiflandirma ve Simiflandirma Problemleri

Siiflandirma bir veri kiimesinin belirli sayidaki sinifa atanmasi anlamina gelmekte-
dir. Stmiflandirma problemleri ise bu atama igleminin yapilmasi i¢in simiflandiricilarin
geligtirilmesidir. Sitmiflandirma problemleri genel olarak iki asamadan olugmaktadir.
Ik agama nitelikler ile tanimlanms olan veri kiimesindeki noktalarin sif etiketlerine

atanmasi i¢in siniflandiricilarin belirlenmesi, ikinci agama ise elde edilen siniflandiri-
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cilara gore yeni noktalarin siniflara atanmasidir. Denetimli veri simflandirma prob-
lemi, mesaj, baslik ve icerigine gore spam e-postalarin belirlenmesi, hastalikli hiicrelerin
belirlenmesi gibi bir ¢ok kullanim alan1 mevcuttur. Sinif etiketleri bilinen veri kiimesi
kullanilarak, yeni verilerin simf etiketlerinin belirlenmesine literatiirde denetimli (su-
pervised) smiflandirma olarak adlandirilmaktadir. Denetimli simiflandirmada genel
olarak verilerin sinif etiketleri mevcuttur ve bu etiketleri elde etmek kolaydir. Fakat
baz1 veri kiimelerinde sinif etiketlerini elde etmek hem maliyetli hem de zordur. Bu
gibi problemlere litaratiirde yari-denetimli (semi-supervised) siniflandirma problem-
leri olarak adlandirilir. Miizik, web sayfasi, protein, dokiiman simiflandirma prob-

lemleri yari-denetimli simflandirma problemlerine érnektir [9].

Smiflandirma problemlerinde 6grenme denetimlidir ve amag yeni 6rnekleri miimkiin

olan en yiiksek dogruluk orani ile siniflara atayacak modelleri elde etmektedir.

2.5 Smiflandirma Problemlerinin C6ziimiinde Kullanilan
Yontemler

Smiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in ayirma analizi, bayes siniflandirmasi, sinir
aglar1, karar agaclar1 ve destek vektor makinalar1 geligtirilmis olan y&ntemlerden
bazilaridir. Herbir yontem, verilerin ozellikleri ve simif etiketlerine gére modelin
tanimlanmasi i¢in bir 6grenme algoritmasi kullanir. Bir 6grenme algoritmasi tarafin-
dan iiretilen model, hem girig verilerine en iyi sekilde temsil etmeli, hem de daha énce
hi¢ gézlemlenmemis kayitlarin sinif etiketlerini dogru sekilde tahmin edilebilmelidir.
Bu yiizden, bir bilgi algoritmasinin ana amaci, modelleri iyi bir genelleme yetenegiyle
olugturmaktir; yani, modeller daha 6nceden bilinmeyen kayitlarin simif etiketlerini

en dogru sekilde bildirebilmelidir[].

2.5.1 Ayirma analizi

Ayirma ve siniflandirma, farkli kiimelerdeki nesnelerin ayrilmasi ve yeni bir nesnenin
onceden tamiml gruplara atanmasi ile ilgili cok degiskenli tekniklerdir. Ayirma anal-
izi, nesnelerin 6zelliklerinden dolay1 gozlenen farkhliklar: aragtirmak icin kullanilir.
Smiflandirma ise, yeni nesnelerin atanmasinda kullanilan iyi tanimlanmig kurallar

yonetme anlaminda daha az agiklayicidir. Ayirma ve simiflandirmanin amaclari[10]:
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o Amag 1. Gozlemlerin ayiric1 6zelliklerini grafiksel yada matematiksel olarak
tanimlar. Ana kiitleleri, sayisal zelliklerine gére miimkiin oldugunca ayiran

ayirict fonksiyonlar bulunmaya caligilir.

e Amag 2. Nesneleri (gozlemleri), iki veya daha fazla simf i¢in siralar. Burada
onemli olan nokta, yeni nesneleri en iyi sekilde etiketli siniflara atayabilecek

bir kuralin ¢ikarilabilmesidir.

Nesneleri ayiran bir fonksiyon, bir siniflandirici fonksiyon olarak hizmet verebilir
va da tersine, nesneleri siniflara atayan bir fonksiyon ayirici bir yordam olarak éner-
ilebilir. Uygulamada Amag¢ 1 ve 2 gogunlukla birbirine karigir ve dolayisiyla ayirma

ile smiflandirma arasindaki fark ¢ok net degildir [§].

Dogrusal, lojistik ve karesel ayirma analizlerinin yaninda k-en yakin komsu, bayes
algoritmalar1 ve ana bilegenler analizi yine siniflandirma problemlerinde kullanilan

diger istatistiksel yaklagimlardandir [11].

2.5.2 Bayes siniflandirma

Smiflandirma igleminde istatiksel teknikler de kullanilmaktadir. Bunlardan birisi
de Bayes teoremine dayanmaktadir. Baz1 uygulamalarda, ozellik kiimesi ve simif
degiskeni arasindaki iligki deterministik olmayan yapidadir. Baz1 dig faktorler yiiziin-
den, 6zellik kiimesi egitim orneklerine 6zgii olmasina ragmen, bir test kaydi icin sinif
etiketini kesinlikle dogru tahmin edilecegi sdylenemez. Diyetine ve egzersiz yapma
sikhigia gore kalp krizi gegirme riski dig etkenlerden (kalitim, alkol kullanimi vb)

dolay1 kesinlikle dogru tahmin edilemez [12].

Bayes smiflandiricilar istatiksel simiflandirma teknikleri arasinda yer alir. Bu
siniflandirma iglemine baglarken X kiimesi sinif etiketi bilinmeyen veri kiimesi olarak
kabul edilsin. H ise bu X veri 6rneginin C sinifina ait oldugu iddia edilen hipotez ol-
sun. O halde, H'nin C simifina ait oldugun varsayimiyla P(H|X) olasiligin hesapla-
mamiz s6z konusudur. Burada P(H|X), H hipotezinin X {izerinde kogullandiril-

masina “sonrasal olasilik” olarak kabul edilir[12].

Ornegin bir torbada bazi cisimlerin bulundugunu varsayalim. Elimizdeki bilgiler

X’i tamimlar. Cisimlerin yuvarlak ve kirmizi oldugunu da bildigimizi varsayarsak bu
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durumda P(H) bir “6nsel olasilhik” olarak karsgimiza ¢ikacaktir. Yani baglangigta bu
olasiligin ne oldugunu biliyoruz. Ancak P(X|H) olasihigi ise H tizerine kuruldugunda
bir “sonrasal olasilik“ olarak degerlendirilir. Yani X in ilgili sinifi bu durumda “Bayes*

baglantisi su gekli alir [12]:

X|H) x P(H)
P(X)

P
PH|X) = ( (2.1)
Sinif kogullu olasiliklarinin tahmin edilmesi igin “Bayes” siniflandirma yonteminin

iki farkli uygulamasi bulunmaktadir[I2]: Saf Bayes ve Bayes giiven ag.

Saf Bayes Swuflandiricilar: Saf Bayes simiflandiricilar:, 6zelliklerin sarth olarak
bagimsiz oldugu varsayimi altinda sinif kogullu olasiligin1 tahmin eder ve su 6zellik-

lere sahiptirler [1]:

e Saf Bayes siiflandiricilan izole edilmig giiriiltii noktalarina karsi giirbiizdiir.

Ciinkii, bu gibi noktalar verilerden kogullu olasiliklar tahmin edildiginde orta-

lama diginda kalir. Ayrica saf Bayes siniflandiricilar:, model kurma ve simiflandirma

asamalarinda eksik degerlere sahip 6rnekleri ihmal ederek bu gibi durumlarin

tistesinden gelirler[§].

o Ilgisiz dzelliklere kars: giirbiizlerdir. Eger X; ilgisiz bir ozellik ise P(X;|Y)
hemen hemen normal dagilir. X;'nin simif kogullu olasihigi ardil olasiliklarin

toplamu iizerinde hig bir etkiye sahip olmaz [§].

e Kosullu bagimsizlik varsayim iligkili 6zellikler i¢in saglanmadigindan, iligkili

ozellikler saf Bayes simflandiricilarinin performansim diisiirebilir[§].

Bayes Giwen Aglari: Ozellikleri bir sekilde iliskili olan simiflandirma problemleri
icin, saf Bayes smiflandiricilar1 tarafindan yapilan kosgullu bagimsizlik varsayimi
cok kat1 gibi goriinebilir. Bayes giiven aglari, sinif kogullu olasiliklarini modellemek
icin daha esnek bir yaklagim sunar. Bu yaklagim, verilen siniftaki tiim 6zelliklerin
kosullu olarak bagimsiz olmasi yerine, hangi nitelik ¢iftlerinin kosullu olarak bagim-

s1z oldugunu belirtmemizi miimkiin kilar [1J.

Bayes giiven aglar1 genel olarak, izleyen 6zelliklere sahiptir [1]:
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e Bayes giiven aglari, grafiksel bir model kullanarak, belirli bir tanim kiimesinin
onsel bilgisini yakalayan bir yaklagim saglar. Ag ayni zamanda, degiskenler

arasindaki nedensel bagimsizliklar: kodlamak igin de kullanilabilir[§].

e Agi kurmak hem zaman alict hem de fazla gaba gerektiren bir istir. Ancak,
agin yapist bir kere belirlendikten sonra yeni bir degisken eklemek oldukca

kolaydir[§].

e Bayes aglari, eksik veri ile ugrasmak icin oldukca uygundur. Tiim 6zellik deger-
lerinin olasiliklarinin toplanmasi veya birlestirilmesi sayesinde eksik 6zelliklere

sahip 6rnekler ile bagsa ¢ikilir[8].

e Veriler 6nsel bilgi ile olasilikli olarak birlegtirildigi i¢in, bu yéntem modelin

agirt uyumuna karst oldukca giirbiizdiir[§].

2.5.3 En yakin komsu

En yaygin algoritmalardan birisidir. Sitmiflandirma yapilirken veritabanindaki her bir
kayidin diger kayitlarla olan uzaklhigi hesaplanir. Ancak, bir kayit icin diger kayit-
lardan sadece k adedi gozoniine alimir. Algoritmanin isminden de anlagilabilecegi
gibi bu k adet kayit, bagka bir deyisle veritabanindaki nokta, mesafesi hesaplanan
noktaya diger kayitlara nazaran en yakin olan kayitlardir. Bu yontem cografi bilgi
sistemilerinde ¢ok kullanilan yontemlerderndir. Belirlenen bir noktaya en yakin se-
hir, istasyon vs belirlenmesi aslinda & — en yakin komsu algoritmasinin temelini

olugturur|[0]

Algoritmada k degeri baglangicte belirlenir. K degerinin yiiksek olmasi birbirine
benzemeyen noktalarin bir araya toplanmasina sebep olabilir. Cok kiiciik secilme-
siyse birbirine benzemesine ragmen bazi noktalarin ayri siniflara konmasina ya da
o tiir noktalar i¢in ayr1 siniflarin agilmasina neden olabilir. Tipik & degeri 3,5 ve

7dir[6).

En yakin komgu simflandiricisinin 6zellikleri ise su sekildedir[6].

e En yakin komgu simiflandirmasi, 6rnek temelli 6grenme olarak bilenen ¢ok genel

bir tekniktir. Yani, verilerden elde edilen bir ¢ikarsama yapmaksizin tahmin
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yapmak icin 6zel 6rnekleri kullanir. Ornek temelli 6grenme algoritmalar genel
olarak 6rnekler arasindaki uzakhigi ya da benzerligi belirlemek icin bir yakinlik
Olciisiine ve diger orneklere yakinligina dayanan bir simiflandirma fonksiyonuna

gereksinim duyar.

En yakin komsu siniflandiricilart model kurmaya gerek duymazlar. Fakat, egitim
ornekleri arasindaki yakinlik degerlerini ayr1 ayr1 hesaplamak zorunda oldugun-
dan oldukg¢a maliyetlidir. Buna kargin, model kuran simiflandirma teknikleri
i¢in, model bir kere kurulduktan sonra, veri kiimesini sinifflandirmak son derece

hizhdir.

Karar agaci ve kural temelli siniflandiricilar tiim girdi uzayma uyan biitiinsel
bir model bulmaya caligirken, en yakin komsu smiflandiricilart tahminlerini
yerel bilgilere dayanarak yaparlar. Stmflandirma kararlar1 yerel olarak yapildigin-
dan, kiigiik k£ degerine sahip en yakin komsgu simiflandiricilart goz o6niine alin-

mayan etkenlere karsi oldukca hassastirlar.

En yakin komgu simiflandiricilart keyfi olarak sekillendirilmis karar sinirlari
iiretebilir. Bu tarz sinirlar, ¢ogunlukla dogrusal karar sinirlarina kisitlanmig
olan karar agaci ve kural temelli simflandiricilarla karsilagtirildiginda, daha
esnek bir model gosterimi saglarlar. En yakin komsu simiflandiricilarinin karar
sinirlar1 egitim orneklerinin bilegsimine dayandigi icin, ayn1 zamanda yiiksek
degiskenlige de sahiptir. En yakin komsu sayisinin artmasiyla bu degigkenlik

azalabilir.

En yakin komsgu simmiflandiricilar, yaklasik yakinlik 6lgiisii ve veri 6n igleme

adimlar1 gergeklesmez ise yanlig tahminler iiretebilir[].

2.5.4 Karar agaclari

Verilerin igerdigi ortak ozellikleri kullanilarak stz konusu verileri simiflandirmak
miimkiindiir. Simiflandirma bir 6grenme algoritmasina dayanir. Tiim veriler kul-
lanilarak egitme igi yapilmaz. Bu veri topluluguna ait bir 6rnek veri {izerinde gercek-
lestirilir. Ogrenmenin amaci bir smiflandirma modelinin yaratilmasidir. Bir bagka
deyisle siniflandirma, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir kayit i¢in bir simif belir-

leme siirecidir. Verileri siniflandirma yontemlerinden biri karar agaclari ile sinmiflan-
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dirma adim tasimaktadir. Denetimli(supervised) 6grenme igin karar agaclar: yaygim
kullanilan bir yapidir. Sitniflandirma problemlerinde karar agaci olugturma, makine
ogrenme ve istatiksel alanlarinda kullanimi oldukca fazladir. Diger yontemlere gore
yapilandirilmasi ve uygulanmasi daha kolaydir denilebilir. Bu teknikte siniflandirma
i¢in bir aga¢ olusturulur; daha sonra veritabanindaki her bir kayit bu agaca uygu-
lanir ve ¢ikan sonuca gore de bu kayit simiflandirilir. Temel olarak karar agaclari,
agacin kurulmasi ve verilerin teker teker agaca uygulanarak simiflandirilmasi olarak

iki adimdan olugmaktadir.

Karar agaclar1 akig semasina benzer bir yapidirlar. Her bir nitelik bir diigiim
tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin elemanlaridir. En son
yapi “yaprak diigiim®, en iist yap1 “kok diigiim® ve bunlarin arasinda kalan yapida

“dal(i¢ diigtim) “ olarak adlandirilir.

Bir karar agaci ile simiflandirmanin nasil gergeklestigi omurgali hayvanlarin sinif-
landirilmasi problemi ile izleyen sekilde aciklanabilir. Omurgalilar, beg kesin tiir
grubunda siiflandirilmak i¢in memeliler ve memeli olmayanlar olmak iizere iki kat-
egoride ele alinsin. Karar agaci i¢in yapisi i¢in yapilmasi gereken kesgfedilen yeni bir
tiiriin memeli olup olmadiginmi belirlemek i¢in tiiriin 6zellikleri hakkinda sorular sor-
maktir. Sorulabilecek ilk soru, tiiriin sicakkanli mi1 yoksa sogukkanlh mi oldugudur.
Tiirtin sogukkanli olmasi durumunda kesinlikle bir memeli olmadig1 séylenir. Aksi
halde yeni tiir, ya bir kug ya da bir memelidir. Sorulmasi1 gereken bir sonraki soru
da bu yeni tiiriin digilerinin dogurganlik 6zelliginin olup olmadigidir. Dogurganlik
ozelligi varsa, bu tiir kesinlikle memelidir. Eger bu 6zellige sahip degilse, muhtemelen

memeli olmayan bir tiirdiir [1].

Verilen bu 6rnek, sinam kayitlarinin 6zellikleri hakkinda dikkatlice hazirlanmig
bir dizi soru sorarak, bir simiflandirma probleminin nasil ¢oziilecegini gostermekte-
dir. Kaydin siif etiketi hakkinda bir sonuca erigsene kadar, her bir cevabin ardin-
dan takip eden sorular sorulur. Sorular ve olasi cevaplar: serisi, diigiimler ve yonlii
ayritlardan olusan hiyerarsik bir yapi olan bir karar agaci formunda diizenlenebilir.

Memeli simiflandirma probleminin karar agaci Sekil ile verilmigtir [1J.

Bir karar agacinda, her yaprak diigiime bir sinif etiketi atanmistir. Kok diigiimii

yva da i¢ diigiim olan ve yaprak olmayan tiim diigiimler, farkh ozelliklere sahip kayit-
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Sekil 2.1: Memelileri simflandirma problemi i¢in bir karar agaci [1]

lar1 ayirabilmek icin 6znitelik test kogullari icerirler. Ornegin, Sekil ’de gosterilen
kok diigiimii, sicakkanl ve sogukkanli omurgahlar1 ayirabilmek icin viicut sicak-
lig1 6zniteligini kullanir. Biitiin sogukkanli omurgalilar, memeli olmayanlar sinifin-
dan oldugundan dolay1, kok diigiimiin sag ¢ocugu olarak memeli olmayanlar etiketli
yaprak diigiimii olugturulmustur. Eger omurgali bir sicakkanli ise, bir sonraki 6znite-
lik olarak dogurganlik, memelileri siklikla kuslar sinifindan olabilecek olan diger si-

cakkanli canlilardan ayirmak icin kullanilmigtir.

Karar agaci c¢izildikten sonra bir test kaydini siniflandirmak oldukga nettir. Kok
diigiimden baglayarak kayida test kogulunu uygulariz ve her sonug i¢in ona ait uygun
i¢ diigimii(dal) takip ederiz. Bu bizi ya yeni test kogulunun uygulanacagi bagka
bir i¢ diigiime, ya da bir yaprak diigiime ulagtirir. Sekil 2.2]de flamingonun smif
etiketini bulmak i¢in kullanilan karar agacindaki yolu gostermektedir. Bu yol, memeli

olmayanlar olarak etiketlenen yaprak diigiimiinde son bulacaktir.

Karar agaclar ile ilgili olarak bir diger 6rnek ise kredi kampanyasinda yeni bir
miiracaatin siiflandirilmasimi dikkate alabiliriz. Kredi bagvurusu sonucu olumlu
Yanitlamaz/Yamtlar olarak iki farkl kategoride dikkate alnsin. Yeni bagvuruda
sorulacak olan ilk soru gelir diizeyi diigiik mii yiiksek mi oldugudur. Gelirin diisiik ol-
mas1 durumunda sorulacak olan soru ise borg diizeyi diigiik mii yiiksek mi oldugudur.

Eger bagvuru sahibinin borcu yiiksek ise bu bagvuru olumlu olarak yanitlanmaz.
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Sekil 2.2: Etiketsiz bir omurgalinin siniflandirilmasi [1]

Benzer bir gekilde gelir diizeyi yiiksek olan bir bagvuru sahibi i¢in bir sonraki soru

cinsiyet olur. Cinsiyeti Bayan olan bir bagvuru sahibi i¢in kampanyaya yanit ver-

meyecegini ongoriir. (Sekil2.3)

Diisiik
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Sekil 2.3: Kredi kampanyasinda bagvuru sonucunun siniflandirilmasi

Kural olarak, verilen bir 6znitelikler kiimesinden bircok farkli karar agaci olus-
turmak miimkiindiir. Baz1 karar agaclar1 digerlerinden daha dogru sonu¢ vermesine
ragmen, en iyi (optimal) agaci bulmaya galigmak, arama alanimin biiyiikliigiiniin {is-
tel olmasi nedeniyle mantikli olmayacaktir. Yine de, her ne kadar optimal olmasa
da tamlik derecesi makul bir karar agacini, uygun zaman siiresinde saglayabilecek

etkin algoritmalar geligtirilmistir. Bu algoritmalar genellikle, veriyi bolmek i¢in hangi
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ozniteligin kullanilmas1 gerektigi ile ilgili bir dizi yerel optimal karar alarak bir karar

agaci gelistiren, aggozlii (greedy) strateji kullanirlar.

Karar agaclar olusturabilmek icin belirli bir yol izlenir. Oncelikle veri arasidan
bir kismi secilerek egitme igi yerine getirilir. Yani karar agacinin, belirli bir 6rnege
gore, yani egitim kiimesindeki veriye gore olusturulmasi s6z konusudur. Karar agaci
olugturuldaktan sonra bu agagtan karar kurallar1 tiiretilir ve test verisi iizerinde
denenir. Olumlu sonug elde edilirse yeni gozlemleri siniflandirmak icin bazi kurallar

kullanilir.

Karar agaclari olugturmak igin bir ¢ok yontem geligtirilmistir. Bunlar temel
olarak Entropiye dayali algoritmalar, simiflandima ve regresyon agaclari, bellek ta-
banli modelleri bi¢imindedir. Entropiye dayali yontemler arasinda ID3 ve C4.5 algo-

ritmalar: sayilabilir [12].

2.5.5 Yapay Sinir Aglari

Beynin iistiin 6zellikleri, bilim adamlarini iizerinde galigmaya zorlamig ve beynin
norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya caligilmigtir.
Beynin biitiin davranislarin1 tam olarak modelleyebilmek icin fiziksel bilesenlerinin
dogru olarak modellenmesi gerektigi diigiincesi ile ¢esitli yapay hiicre ve ag modelleri
geligtirilmistir. Boylece Yapay Sinir Aglari denen yeni ve giiniimiiz bilgisayarlariin
algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim alani ortaya cikmigtir. Yapay
sinir aglari; yapisi, bilgi isleme yontemindeki farklilik ve uygulama alanlar1 nedeniyle

gesitli bilim dallarimin da kapsam alanina girmektedir [13].

Sinir hiicreleri bir grup halinde islev gordiiklerinde ag olarak adlandirilirlar ve
boyle bir grupta binlerce néron bulunur. Noronlarin ayni dogrultu {izerinde bir araya
gelmeleriyle katmanlar olugsmaktadir. Bu katmanlarin bir araya gelmeleri yapay sinir

agmi ve dolayisiyla yapay sinir agi modelini olugturmaktadir|[13].

e Girdi Katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 dig diinyadan bilgileri alarak
ara katmanlara transfer ederler. Baz1 aglarda girdi katmaninda herhangi bir

bilgi isleme olmaz.
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e Ara Katman (Gizli Katman): Girdi katmanindan gelen bilgiler iglenerek ¢ikti
katmanina gonderilirler. Bu bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gerceklestir-

ilir. Bir ag icinde birden fazla ara katman olabilir.

e (1kt1 Katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 ara katmandan gelen bilgileri
isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in {iretmesi gereken ¢iktiy1

iiretirler. Uretilen cikt1 dig diinyaya gonderilir[I3].

Yapay sinir aglari, yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak
iizere iki sekilde simflandirihr. Ileri beslemeli bir yapay sinir agi, birden fazla kat-
mandan olusan bir agdir. Her bir katmanda en az bir néron vardir. Katmanlardan
birisi girdi katman, birisi ¢ikt1 katman ve diger katman veya katmanlar gizli katman-
lar olarak adlandirilir. Geri beslemeli yapay sinir aglari da, ileri beslemeli yapay sinir
aglarindakinin tersine duragan hale ulagincaya kadar ¢evrimler devam eder. Ayrica
biitiin noronlar birbiriyle baglantihidir. Yapay sinir aglari, 6grenme algoritmalarina

gore ise denetimli ve denetimsiz olarak iki farkl sekilde simiflandirilir[14].

2.5.6 Destek vektor makineleri

Veri madenciliginde siniflandirma problemlerinde kullanilan bir diger yontem ise
destek vektor makineleri adimi tagimaktadir. Destek vektor makinesi yontemi, veriyi
birbirinden ayirmak i¢in en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanir.
Bu yontem, simiflandirmayi, dogrusal ve dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla
gerceklestirilir. Daha ¢ok makine 6grenmesi yontemleri arasinda yer alan bu yontem

giiniimiizde veri madenciliginde sik bir sekilde kullanilmaktadir [12].

Destek vektor makineleri dogrusal olarak ayrilabilir ve ayrilamayan durumlar

olarak ikiye ayrilmaktadir.

2.5.6.1 Dogrusal ayrilabilir durum

Verileri birbirinden ayirmak icin bir ¢ok hiperdiizlem bulunabilir. Bu hiperdiizlem-
lerden en iyi ayirici hiperdiizlem, genellegtirme bagarimi eniyi olan hiperdiizlemdir.
Smiflandirma problemlerinde &rnekleri hiperdiizlemin dogru tarafinda siniflandir-

manin yaninda, daha iyi genellegtirme i¢in 6rneklerin hiperdiizlemden belli bir mesafe
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uzaklikta olmasi da istenir. En iyi genellestirme i¢in en biiyiiklenmeye caligilan bu

uzaklik, marjin olarak adlandirilmaktadir [8].

2.5.6.2 Dogrusal olarak ayrilamayabilir durum

Veriler dogrusal olarak ayrilamiyor ise daha 6énce sunulan DVM yaklagimi gecerli ol-
maz. Boyle bir durumda eger iki sinif dogrusal ayrilabilir degil ise onlar1 tam olarak
ayiracak bir hiperdiizlem yoktur. Bu durumda marjinden sapmay: ifade eden bir
aylak degiskeni tariflenir. Burada odaklanan iki farkli sapma tiirii vardir. Bir 6rnek
hiperdiizlemin yanlg tarafinda yer alabilir ve yanhg simmiflandirilabilir veya &rnek
hiperdiizlemin dogru tarafinda yer alir ancak aralik i¢inde kalabilir. Bu durumda
hiperdiizlemden yeterince uzak degildir. Bu sebeple enkiiciik hatay1 veren hiper dii-

zlem aranir [§].

2.5.7 Diger siniflandirma yontemleri

Veri madenciliginde siniflandirma yontemleri kadar ¢ok sik kullanilmayan, ancak
ragbet goren diger yontemler ise; olay temelli ¢ikarsama, genetik algoritmalar, kaba

kiimeler ve bulanik kiime yaklagimlaridir.

2.6 Matematiksel Programlama Yontemleri

Smiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde 1960’lardan bu yana cok cgesitli yaklagim-
lar geligtirilmig ve kullanilmigtir. Matematiksel programlama temelli yontemler de,
simiflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in sikca kullanilan yaklagimlardandir. Bu
yaklagimlar temel olarak R™’de A ve B gibi belirli sayida noktaya sahip iki ayrik
kiimenin ayrilmasi amaciyla geligtirilmigtir[15]. Mangasarian iki kiimeyi ayracak
olan dogrusal ve dogrusal olmayan diizlemler olusturmak i¢in dogrusal program-
lama yaklagimi kullanilmigtir. Daha sonraki yillarda Bennet ve Mangasarian dogrusal
ayirma igin giirbiiz(robust) bir yaklagim geligtirmiglerdir[I6]. Astorino ve Gaudioso
[17] ise dogrusal programlama ile belirlenen sayida hiper diizlem olusturarak A ve
B kiimelerini ayirmaya g¢alismiglardir. Bir diger yaklagim ise Bagirov [I8] tarafin-

dan sunulan enb-enk ayirma yaklagimidir. Erenguc ve Koehler [19] ise matematik-
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sel program kullanimu ile yayinladiklar1 makalede literatiirde amag fonksiyonlar1 ve
kullanilan tekniklere gore farklilagan 22 matematiksel modeli incelemiglerdir. Amag
fonksiyonlarinin farklilagmasinin, yanhg simiflandirilan nokta sayisi, kiime dig1 sapma,
kiime ici sapma, kiime ici ve dig1 toplam sapmanin enkiiciiklenmesi bi¢imde oldugunu

gostermislerdir.

Smiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan matematiksel program yak-
lagimlarindan bir digeri de karma tamsayih programlama mantigidir. Glen [20, 21]
¢ok gesitli amag fonksiyonlari igeren karma tamsayili yaklagimlar: 6nermis ve dogrusal
ayirma analizinde 6nemsiz ¢oziimden kacinacak, sismiflandirma dogruluk oranini artira-
cak amaglar iizerine durmustur. Glen gelistirdigi bu yontemleri finansal oranlara gore
sirketlerin durumlarinin tespiti ve kredi bagvuru sonuclarinin tespitinde kullanmigtir.
Benzer bir sekilde Uney ve Tiirkay [22]’da ¢ok smifli problemlerin ¢oziimii igin tiim
siniflara ait ornekleri ayiracak ¢ok boyutlu kutularin kullanilmasina dayali karma

tamsayili matematiksel bir model geligtirilmislerdir.

Matematiksel programlarin simiflandirma problemlerinde kullanimina ait bir ¢ok
uygulama vardir. Bunlar iginde Bennet ve Mangasarian [16] tarafindan sunulan giir-
biiz yaklagimin 6énemli bir yeri vardir. Bu makalede herhangi iki kiimeyi ayirmak
icin hata fonksiyonunu enkiiciikleyerek bir hiper diizlemin bulunabilecegini goster-

ilmigtir. Bu caligma daha sonra yapilan bir ¢ok caligmaya temel olmugtur.

Sonug olarak siniflandirma probleminin ¢oziimii i¢in en ¢ok kullanilan matematik-
sel programlama yaklagimlar: dogrusal ayirma, h-cok yiizlii ayirma, enb-enk ayirma

ve biitiinsel aga¢ enyilemedir.

2.7 Cokyiizlii Konik Fonksiyonlar ile Siniflandirma

Smiflandirma problemi, sonlu sayida noktadan olusan ayrik iki kiimenin ayrilmasi
problemi olarak tanmimlanmaktadir. Veri kiimelerinin tamami dig biikey bir yapiya
sahip ise dogrusal, herhangi bir tanesi dig biikey bir yapiya sahip ise h-cokyiizlii
ayirma ile tam olarak ayrilabilmektedir. Ancak bu iki yaklagim da digbiikey olmayan
ayirici yiizeyler olugturamamaktadir. Enb—enk ayirma, belirli sayida hiperdiizlemin

alt kiimelerini kullanarak digbiikey olmayan ayirici yiizeyler olugturmaktadir. Gasi-
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mov ve Oztiirk [23] tarafindan gelistirilen Cokyiizlii konik ayirma ile, digbiikey ol-
mayan ayiricl yiizeyler olusturulabilmekte ve bunun yaninda enb — enk yaklagimin-
dan farkl olarak, birden ¢ok digbiikey olmayan kiimenin diger kiimeden tam olarak

ayrilmasi da saglanabilmektedir.

Gasimov ve Oztiirk, bu yaklagimlarm geometrik gésterimlerini sekil ’de g0s-

terilmistir.

Dogrusal ayirma

\. g b
/ R
m g Eopm g m
Og'. gl g g i W

max-min ayirma > Polihedral konik ayirma

Sekil 2.4: Baz1 ayirma yaklagimlarinin grafiksel goriiniimii[2]

Cokytizlii konik fonksiyonlar(CKF) temeline dayali simiflandirma, sonlu sayida
ardigik adim ile, her adimda A kiimesinin bir kismini B kiimesinden ayiran bir CKF
olugturarak gerceklestirilmektedir. CKF’ler ile iki kiimenin ayrilmasi, A kiimesine
ait miimkiin oldugunca ¢ok noktanin CKF ile olusturulan digbiikey polihedronun
icinde, tiim B kiimesine ait noktalarin ise bu polihedronun diginda kalmasini sagla-
yarak gerceklestirmektedir. CKF algoritmasi her ardigtirmada en ¢ok noktay:1 ayir-
may1 hedeflediginden ve o an verilebilecek en iyi karar1 aradigindan a¢ gozlii bir bir

yaklagim olarak nitelendirilmigtir[g].
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2.8 Sonuc¢ Karsilastirma Yontemleri

Genel olarak literatiirde gelistirilen teknik ve yaklagimlardan elde edilen model-
lerin performanslarinin kargilagtirilmas: icin cgesitli yaklagimlar gelistirilmigtir. Bu
boliimde, bir siniflandiricinin performansini degerlendirmede yaygin olarak kullanilan

farkli yontemler hakkinda kisa bilgiler verilmistir.

Denetimli siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilen yaklagimlarin ba-
sariminin 6l¢iimii i¢in farklh yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler de, veriler si-
nam ve egitim kiimeleri olarak ikiye ayrilir. Egitim kiimesindeki veriler ile gelistirilen
yontem uygulanir. Daha sonra, elde edilen kurallar veya model sinam kiimesindeki
veri grubu iizerinde denenir. Sonucta, bir ikili sinifflandirma problemi i¢in Cizelge
ile gosterildigi gibi, kag adet hatali ve dogru simiflandirilmig nokta oldugunu gosteren
bir ¢izelge elde edilir. Bu ¢izelgedeki sonuglar yardimiyla da teknigin bagarimi yiizde

olarak belirlenmig olur [g].

(izelge 2.1: Hatali siniflandirma matrisi

Tahmin edilin sinaf

A B
Gergek A Dogru (D;)  Yanhs(Y7)
Simaf B Yanhs (Ya) Dogru (Dy)

Bir egitim bir sinam kiimesi: Bir egitim bir sinam kiimesi yonteminde etiketlen-
mis ornekleri olan orijinal veriler, egitim ve sinam kiimeleri olmak {izere iki ayrik
kiimeye boliiniir. Ardindan, egitim kiimesinden bir siniflandirma modeli elde edilir
ve modelin performansi sinam kiimesi iizerinde degerlendirilir. Egitim ve sinam igin

ayrilmig olan bir kisim veri, genellikle analizcinin inisiyatifinde belirlenir|[8].

Rassal alt 6rnekleme: Bir egitim bir sinam kiimesi yonteminin bir sitmflandiricinin
performansinin tahminini giiclendirmek icin birkag defa tekrarlandigi yaklagim, ras-

sal alt 6rnekleme olarak adlandirilir[§].

K-kez carpraz dogrulama: K-kez carpraz dogrulama yontemi, veri grubunun
esit sayida ornek iceren k adet parcaya boliinerek genellegtirilir. Daha sonrasinda

her smamda k£ — 1 parca egitim kiimesi, k. parca ise sinam kiimesi olarak kabul
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edilir. Egitim kiimesine uygulanan yaklagim ile elde edilen model sinam kiimesine
uygulanir. Bu islem k defa gerceklestirilir. Toplam hata ise & asamadaki hatalarin
toplamidir. Basar1 orani ise dogru olarak simiflandirilan nokta sayisinin veri kiimesin-

deki 6rnek sayisia boliinerek bulunur. Genel olarak k degeri 10 kabul edilir[§].

Biri disarida kalsin: Biri disarida kalsin yontemi k-kez capraz dogrulamanin zel
bir halidir. £’nin kiimelerdeki toplam 6rnek sayisina esit oldugu bir durumdur. Biitiin
verileri kullanabildigi i¢cin modellerin elde edilmesinde oldukg¢a avantaj saglar. Buna
karsin veri kiimesinin biiyiikliigii kadar bir tekrar sézkonusu oldugu icin oldukca

maliyetlidir[§].

Smiflandirma probleminin ¢oziimii i¢in olusturulan modelin bagarisini deger-
lendirirken kullamlan temel kavramlar ise dogruluk/hata oram, duyarlilik, kesinlik
ve F-olciitiidiir. Modelin basarist belirlenirken kullamlan Cizelge 2.1fde gosterilen

parametreler ile hesaplanir. Buna gore;

Dogruluk Orani: Modelin bagarisini 6lgmek i¢in kullanilan en popiiler, basit ve

belirleyici Ol¢iit dogruluk oranidir.

D, + D,
Di+Dy+ Y1+ Y,

Dogruluk = (2.2)

Kesinlik: Kesinlik, dogru olarak tahminlenmis olan dogru sayisinin, dogru olarak

tahminlenen tiim 6rnek sayisina oranidir.

D,

Kesinlik =
Dy +Y,

(2.3)

Duyarhlik: Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina

oranidir. Dogruluk ile kesinlik birbiri ile ters orantilidir.

D,

2.4
D, +Y; (2.4)

Duyarlilik =

F-o6lciitii: Kesinlik ve duyarlilik 6l¢iitii tek bagina anlamli bir karsilagtirma sonucu

gikarmamiza yeterli degildir. Her iki oOlgiitii beraber degerlendirmek daha dogru
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sonuclar verir. Bunun i¢in F-6l¢iitii tanimlanmigtir. F-olciitii, kesinlik ve duyarliligin

harmonik ortalamasidir.

2 x Duyarlilik * Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F — Olcut = (2.5)

Bu caligmada modelin bagarisini degerlendirmek i¢in dogruluk orani kullanilmigtir.
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3. BUYUK BOYUTLU SINIFLANDIRMA
PROBLEMLERININ COZUMU ICIN YENI BIR
YAKLASIM

Bu béliimde biiyiik boyutlu ve ¢oklu sinflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in geligtir-
ilen matematiksel program temelli yaklagim aciklanmistir. Geligtirilen bu yeni yak-
lagim i¢in temel olarak CKF’ler kullanilmaktadir. Bu yeni yaklagimin ilk kisminda
CKF ve CKF algoritmasi anlatilmigtir. Devam eden kisimda CKF’larin merkez nok-
talarinin belirlenmesi i¢in k-ortalamalar, CKF parametreleri i¢inse giirbiiz dogrusal
programlama yaklagimi hakkinda bilgiler verilmigtir. Son kisimda ise yeni geligtir-
ilen yaklagim, bu yaklagimin agiklayici bir 6rnek iizerinde uygulamasi ve literatiirdeki

veri kiimeleri {izerindeki uygulamalar: yapilmigtir.

3.1 Cokyiizlii Konik Fonksiyonlar

Ozturk’iin [8] onerdigi iki ve cok smifh yaklagimlarin temelini olusturan cokyiizlii

ayirma fonksiyonu gey.¢y.q) : B — R Denklem ile tamimlanmaktadir.

Jwgra)(r) = w(w —a) + £z —all; =7, (3.1)

Burada w € R", & € Ry = [0,400), v > 1, wr=wz+ -+ wyx, ifadesi
w ile = vektorlerinin skaler ¢arpimi ve ||z||; = |x1| + -+ + |x,| ise & vektoriiniin 1

normudur. [§]

Denklem ile tanimlanan g, ¢ 4,0 fonksiyonunun temel ozelligi tepe noktasi
olan ¢ok yiizlii bir konidir. gr,e~,q) fonksiyonunun tepe noktasi (a,—v)dir. Bu

fonksiyonlarin seviye kiimesi bir dig biikey polihedrondur.

Simiflandirma probleminin ¢dziimii icin Gasimov ve Oztiirk tarafindan énerilen
CKF algoritmasimin [23] her adimmda Denklem ’de verildigi sekilde bir fonksiyon,
belirli bir dogrusal programlama probleminin ¢oziimii olarak w,£ ve = parame-
trelerinin bulunmasiyla elde edilmektedir. Ik asamada fonksiyonlarin olusmasi icin

gerekli olan tepe noktasi A kiimesinden rassal olarak secilir. Bu fonksiyonun bir
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alt seviye kiimesi olarak tamimlanan digbiikey polihedron tiim uzayi, B kiimesinin
tiim elemanlar1 bu polihedronun “diginda” miimkiin oldugu kadar ¢ok A kiimesi
noktasmin da “i¢inde” olacak sekilde, ikiye boler. Algoritma, polihedronun iginde
kalan bu noktalar1 A kiimesinden ¢ikarak, sonraki ardigtirmaya geger ve bog kiime
elde edilinceye kadar her ardigtirmada A kiimesinin kalan kismini kullanarak yeni bir
polihedron iiretir. Nihai ayirma fonksiyonu tiiretilen tiim bu ayirma fonksiyonlarinin

noktasal enkii¢iigii olarak hesaplanir[g].

3.1.1 CKF Algoritmasi

CKF algoritmasi Oztiirk’iin [§] calismasmda su sekilde anlatilmaktadir.

A ve B kiimeleri R™de verilmis iki kiime olsun:

A={a" e R":ie I}, I=A{1,...,m},
B={VeR":jeJ}, J={1,...,p},

Bu durumda CKF algoritmasi izleyen sekilde ifade edilir.
CKF Algoritmasi
Adwvm 0: 1 =1,1; =1, A; = A atamalarim yap, Adim 1’e git.

Advm 1: o' noktasi, A; kiimesinin herhangi bir noktasi olsun. P, problemini ¢oz.

w(ai—al) +§Hai —alHl —v+1<y;, Vi e I, (3.2)
—w(t —d) =gV —d|,+7+1<0, Vje (3.3)
y= 1, - ym) € RT,wE R, € Ry 2> 1 (3.4)

kisitlar: altinda

(P)  enk (%) (3.5)
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(P,) probleminin bir ¢éziimiinii w', &', !,y bul. Bu ¢éziime karsi gelen CKF’yi
Denklem ile gosterildigi sekilde olustur ve Adim 2’ye gec.

gl(ZL‘) = g(wlélﬁl’al)(l’) (36)

Adwm 2: Il—i—l = {’l € [l : gl(ai) +1> O};Al—i-l = {Cli € Al 11 E [l+l}7
[ =1 + 1 giincellemelerini yap. Eger A; # ) ise Adim 1’e git.

Adwm 3: A ve B kiimelerini ayiran g(x) fonksiyonunu Denklem ile tanimla ve

dur.

g(x) = enk gi(z) (3.7)

Algoritma, her [. adimda, bir a; noktasi seger ve (F;) dogrusal alt problemini
gozerek (w', &' 4Y) parametrelerini hesaplar. Bu parametrelerin tiimii ile Denklem
ile verilen g; fonksiyonu tanimlanir. g; fonksiyonun grafiginin z = g;(x) olmak
iizere (z, z) noktalarindan olustugu ve tepe noktasi ise (a', —!) noktasidir. Denklem
ile verilen kisit kiimesinde bulunan v > 1 kisit1 bu koninin tepe noktasinin z = 0
hiperdiizleminin “alt” bolgesinde yerlegmesini saglar. Denklem [3.2] ile verilen kisit,
a! noktasmm yakmmda bulunan miimkiin oldugunca cok sayida A; kiimesine ait
noktanin, ¢; fonksiyonun seviye kiimesi ile elde edilen polihedronun icine alarak

{z : gi(x) <0}, B kiimesinden ayrilmasini saglar[g].

CKF Algoritmasi i¢in durma kriteri A kiimesinde ayrilmayan noktalarin olus-
turdugu kiimenin bog kiime olmasidir. Her bir ayirma fonksiyonu i¢in A kiimesinin
ayrilmayan bir noktasini tepe noktasi olarak secilecegi i¢in bunun bir durdurma
kritesi olabilecegi aciktir. Fakat burada CKF’ler i¢in tepe noktalari ne kadar iyi

secilirse algoritmanin etkinligi o kadar fazla olacaktir.

3.2 K-Ortalama

Ik olarak 1967 yilinda MacQuen tarafindan ortaya atilan k-ortalama algoritmasi,
siirekli olarak kiimelerin yenilendigi ve en uygun ¢oziime ulagana kadar devam eden

dongiisel bir algoritmadir. Boliimlemeli algoritmalarin tipik 6zelliklerini tagir. Bu
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alandaki benzer algoritmalarin ¢ogu ya k-ortalama algoritmasindan esinlenerek ya
da algoritmanin gelistirilmesiyle ortaya c¢ikmigtir. 1967 yilindan bu yana bir ¢ok

k-ortalama algoritmasi temelli yaklagim geligtirilmistir [6].

3.2.1 Temel K-Ortalama Algoritmasi

K-Ortalama, sinif bilgisi olmayan verilerin 6zelliklerine gore k sayida sinifa kiimeleme
islemidir. Kiimeleme, ilgili kiimenin merkez degeri ile veri setindeki her nesnenin
arasindaki farkin kareleri toplaminin minimumu alinarak gerceklestirilir. Nesnelerin
siniflandirilmasi iglemi gerceklesgtikten sonra her bir sinifa veya kiimeye ilgili etiketin
verilmesi uzman bir kisi tarafindan yapilir. K-ortalamalar kiimelemesinde amag,
gerceklegtirilen boéliimleme iglemi sonunda elde edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerlik-
lerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin minimum olmasini saglamaktir.
Kiime benzerligi, kiimenin agirlik merkezi olarak kabul edilen bir nesne ile kiimedeki

diger nesneler arasindaki uzakliklarin ortalama degeri ile 6l¢iillmektedir.

A noktalar kiimesi R” n-boyutlu uzayda taniml olsun.

A={d,...,a"} olmak iizere ate R" i={1,...,m}
A veri kiimesindeki elemanlarin, verilen k sayisi kadar altkiimeye atanmasi problemi

hard unconstrained siniflandirma problemi olarak diigiiniilmektedir.

Al i=1,...,k

(MAT#£ 0 j=1,....k

(AN Al=04,1=1,.. kj#
(3)A =, A,

(4)47

NHAY j =1,..., k. kisitlara maruz kalmayan kiimeler olmak iizere,

Al j=1, ...,k kiimeler olarak adlandirihr. Her bir A7 kiimesinin merkezinin

ise 77 € j=1,..., k. olarak gosterilmektedir[24].
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K-Ortalamalar Algoritmasi:
Adwvm 1: Toplam kiime sayisini olusturacak olan k degerini sec,
Adwym 2: Veri kiimesinin i¢inden rasgele olarak k£ adet baglangi¢ noktasini seg,

Adwm 3: Veri kiimesindeki her bir noktay1 bir benzerlik yontemine gore k.

kiimeye ata,

Adwvm 4: Herbir kiimenin merkezi yeniden hesapla,

Adwym 5: Eger kiime merkezi ve benzerlik degeri degigsmiyor ise algoritma

DUR.

Diger durumlarda yeni kiime merkezlerine gore Adwm 3’e git.

Algoritmanin ilk basamagi data igerisinde stmflandirilmasini diigiindiigiimiiz kiime
sayisina karar verilmesiyle baglar, sonra algoritma rassal bir sekilde k£ adet baglangig
noktasini veri noktalarindan seger. Her 6rnek en cok benzer olan kiime igerisine yer-
legtirilir. Biitiin 6rnekler bu benzerlik yontemine gore onlara uygun kiimeye yerlegtir-
ildikten sonra kiime merkezleri her bir yeni kiimenin ortalamasi olarak hesaplanir
ve yenilenir. Orneklerin simflandirilmas: siireci ile kiime merkezinin hesaplanmas,

dongiiden ¢ikig kriterine gergeklegene kadar devam eder[25]. (Sekil

K-ortalamalar siniflandirma metodunda, kiimelerin merkezleri genel olarak kii-
medeki noktalarin ortalamasi olarak alinir. Verilerin atanacaklar: kiimelerin tespiti
icin kullanilan benzerlik ise Euclidean uzakligi, cosine benzerligi, correlation vs ile
hesaplanabilir. Ozellikle uzaklik hesaplamada sonucundaki kiimelerin belirlenmesi

i¢in genel hesap sayilarini azaltmak icin kullanilan iki ana yaklagim vardir.

e Ozellikle bir kac dongiiden sonra kiimelere atanan elemanlarin degismedigi
durumda, bir daha uzaklik hesaplama ihtiyacina gerek olmaz ve tekrardan

gikilarak kiimeler elde edilir.

e Her bir dongiide hata fonksiyonlar1 hesaplanir ve déngiiden ¢ikma kriteri olarak
hata fonksiyonu degiskeni olarak kullanilir. K-ortalama algoritmasinda dongii-
den cikma kriteri igin sabit bir deger yoktur. Bu deger kullanici tarafindan

tespit edilir [26].
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Sekil 3.1: K-Ortalama ile Siniflandirma

Burada en genel hata fonksiyonu degeri hatalarin kareleri toplamidir.(Sum of
Squared Error(SSE))Her bir nokta i¢in, hata en yakin kiimeye olan uzaklhktir. SSE

hesabi i¢in bu hatalarin karesini hesaplar sonra toplanir.

3.2.1.1 K-Ortalama ile ilgili genel diisiinceler

K-Ortalamalar anlamasi ve uygulamasi kolay bir algoritmadir. Buna ragmen bazi

ozellikleri iizerine diigiiniilmesi gerekiyor.

e Algoritma sadece reel degerlere gore caligir. Eger veri kiimesi kategorilerden

oluguyorsa bunlar1 sayisal degerler ¢evrilmelidir[25].

e Lk degeri baglangigta secilmesi gerekiyor. Eger baglangicta dogru secilmez ise
model beklenen etkili ¢oziimii elde edemez. Farkli baglangic degerleri igin farkh
sonuclar elde edileceginden dolay1 baglangic noktalarinin se¢imi oldukca 6nem-

lidir. Bunun igin farkh sezgisel algoritmalar geligtirilmistir[27].

e K-Ortalamalar algoritmasi verilerin icindeki kiime biiyiikliiklerinin yaklagik
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olarak esit oldugu durumda en iyi ¢aligir. En iyi ¢oziimiin egit olmayan boyut-

taki kiimeleri igaret ediyorsa en iyi ¢oziimii bulamayabilir[27].

e Egitimli kiimeler i¢in bu algoritmay1 uygulamak modelin ¢6ziimiiniin etkinligi
icin egitimsiz olan kiimelere uygulamaktan daha fazla sonug elde etmemizi

saglayacaktir[25].

Sonug olarak k-ortalamalar algoritmasi kullanimi, anlagilirlik ve maliyet acisin-
dan oldukca avantajh bir sinifflandirma yaklagimidir. Buna ragmen £ degerinin degi-
semiyor olmasi ve baglangi¢ noktalarinin rassal olarak secilmesi k-ortalamalar algo-
ritmasinin dezavantajlaridir. Bu yiizden litaratiirde sezgisel yaklasimlar ile gelistir-

ilmig bir ¢ok k-ortalamalar algoritmasi vardir[24] 27, 26] 28].

3.3 Giirbiiz Dogrusal Programlama

Giirbiiz dogrusal programlama (RLP) Bennet ve Mangasarian [16] tarafindan geligtir-
ilmistir. RLP, n boyutlu uzayda iki ayrik nokta kiimesinin yanlhs siniflandirilan nok-
talarin toplamini minimum yapacak bir diizlem, tek bir dogrusal model ile formula
edilebilecegini iddia etmektedir. RLP minimum hatay1 eniyileyen bir model olarak

kurulmugtur.

A ve B n boyutlu R" uzayimda iki ayr1 kiime olsun. A mxn matrisi ile B kiimesi
ise kxn matrisi ile temsil edilsin. RLP, agagidaki 6zellikleri saglayan tek bir dogrusal
programin formula edilebilecegini kabul eder:;

i) Eger A ve B ayrik digbiikey kiimeler ise kesin bir gekilde ayirabilen bir diizlem
elde edilebilir.

i1) Eger A ve B kesigen digbiikey kiimeler ise biitiin olasi durumlar i¢in yanlsg
siniflandirilan noktalarin 6lgiimlerini minimize edecek bir diizlem elde edilebilir.

) Igisiz kisitlamalar olmaksizin diigiiniilenin digimndaki herhangi 6zel durumu ¢ikara-

cak dogrusal programi bulmak zordur[16].

Cogu dogrusal program 7 6zelligine sahiptir. Buna ragmen ii ve ii7 6zelligine sahip
olan dogrusal programlama ise oldukca zordur. RLP ise bu ii¢ 6zellligin tamamini
saglayan bir formulasyonu énermektedir. RLP genel olarak sikintili olan durumlarda

hatalar1 minimize eden hiper diizlem her zaman tiiretebilebilir. Her iki kiimesinin
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hatalarinin ortalamasinin anlamli oldugu durumda bos kiimenin oldugu muhtemel
¢oziiler tiiretilebilir. Buna ragmen bu bog ¢6ziim bizim dogrusal programlama igin
egsiz degildir ve yararh bir ¢6ziim her zaman bulunabilir[16].

R™ ’de n boyutlu reel uzayinda x bir vektér olmak iizere =

(x4);:= max{z,,0}, 1 =0, 1..n gosteren bir vektor olsun,

A € R™zn formiilii man gergek matrisi, A’ ise 7. satirini gosterecek A; iken transpose
olarak,

2’in l-normunu Y ) |2;], ¥’in 1-normunu Y " |yl

2’in co-normunu ise maxi<;<,|v;| ||x||« olarak gosterilirsin[16].

RLP’nin hatalar1 minimize eden eniyileme modeli,

1 1
min —|[(Aw — ey + e) ¢ |[i+—|[(Bw + ey +¢)1 [y (3:8)
wy M m

A € Rm*" A kiimesindeki m noktalar1 olmak iizere B € R¥" B kiimesindeki
k noktalar1 olmak {izere w en iyi ayirma uazayinda normalini sunan n boyutlu bir

agirlik vektorii ve v ayirma uzayimin lokasyonunu veren esik degeridir. w.z = 7 (Sekil

B3 16)
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Sekil 3.2: Dogrusal ayrilamayan A(o) ve B(o) i¢in en iyi ayirma w.z = 7

Bennet ve Mangasarian [16] bu modeli hatalarin enkiigiiklenecegi A ve B kiimelerini

ayirabilecek olan modeli [3.9[deki gibi oldugunu gostermislerdir[16].



@) ANADOLU UNIVERSITESI

min
w7’77y7z

{ﬁ—i—%ﬂAw—eijy26,—Bw+67+z26,y20,z20} (3.9)
m

RLP modelini inceledigimizde hatali siniflandirilan noktalarin toplam sayisini
en kiiciikleyen bir matematiksel modeldir. Ozellikle tamamen dig biikey olmayan
kiimelerin birbirinden ayrilmasi i¢cin RLP’nin diger dogrusal programlamalara gore

en 6nemli avantaj saglamaktadir. Bu nedenlerden dolay1 RLP ¢zellikle h-polihedral

ayirma gibi bir ¢ok yaklagimin temelini olugturmaktadir.

3.4 K-Ortalama-CKF-RLP Yaklagimi

Gasimov ve Oztiirk’iin 6nerdigi CKF algoritmasimin ilk adiminda tepe noktalarinim
(merkez noktalari) belirlendigi, bir sonraki adimda ise fonksyon parametrelerinin
(w, & ve ) bulundugundan bahsedilmigti. CKF temelli simiflandirma yaklagiminda,
A kiimesinden B kiimesini ayiracak olan CKF’lerin merkez noktalarimin belirlen-
mesinin siiflandirma basarisi iizerinde 6énemli bir etkiye sahiptir. CKF merkezleri
karar degigkeni olarak ele alinip modellendiginde problem dig biikey ve dogrusal
olmadigindan daha karmasgik hale gelmektedir. Gasimov ve Oztiirk gelistirdikleri al-
goritma birden ¢ok CKF kullanarak iki kiimenin egitim agsamasinda yiizde yiiz bagari
ile CKF algoritmas1 yardimiyla ayrilabilecegi gostermislerdir. Ancak CKF yaklagimi
egitim agamasinda rekabet¢i bagarilar sunarken, géz oniine alinmayan diger 6zellik-
lerinde etkisiyle test asamasinda ayni egitim basarisi elde edilememektedir. Bu da
egitim ile test basarilari arasindaki belirgin bir farkin olmasina sebep olmaktadir.
Literatiirde bu tiir durumlara agir1 uyum (overfitting) denilmektedir. Simflandirma
problemlerinde agir1 uyum tercih edilen bir durum degildir. Bu sebeple, CKF i¢in
merkez noktalar1 ve dogrusal programlama ile elde edilen parametrelerin belirlen-
mesi oldukca kritiktir. Bu ¢aligmada, merkez noktalari ve fonksiyon parametreleri
w, £ ve v lizerine odaklanilarak daha etkin ve agir1 uyum sorunu asilmig bir yaklagim

elde edilmigtir.

Caligmanin ilk asamasinda, merkez noktalarinin daha etkin bir sekilde belirlen-
mesi i¢in A kiimesinin elemanlarinin yogun oldugu bolgeleri temsil edecek noktalarin

tespit edilmesi amaclanmigtir. Bunun igin k-ortalamalar algoritmasinin degistirilmis
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bir hali A kiimesine uygulanmaktadir. Burada amag, k-ortalamalar algoritmasi ile A
kiimesini temsil eden minimum sayida noktanin elde edilerek, minimum sayida CKF
ile daha etkin ¢oziimler bulunmasidir. Geligtirilen k-ortalamalar algoritmasinda, k
ve artig olmak iizere iki tane parametre tanimlanmigtir. k£ degeri temel k-ortalamalar
algoritmasindan farkli olarak kiime merkezleri i¢in bir iist sinir olarak alinmigtir. Al-
goritmanin her bir adiminda kullanic1 tarafindan belirlenen bir artig miktar1 kadar
merkez sayinda artirim yapilmaktadir. Her bir agamada ise modelin egitim bagarisi
hesaplanmaktadir. Burada algoritmanin durma kriteri ise egitim bagarisinin bir
onceki k degerine gore azalma olmasi durumudur. Gelistirilen k-ortalamalar algorit-
masi ile A kiimesine uygulanmasi sonucunda j adet merkez noktasi ve bu merkez

noktalarina gore atanan j adet veri kiimesi elde edilmektedir.

Smiflandirici fonksiyonunu olugturan CKF’leri elde etmek i¢in, gerekli olan merkez
noktalar1 k-ortalamalar algoritmast ile elde edilirken, w, { ve v parametrelerini elde
etmek icin giirbiiz dogrusal program(RLP) yaklagimi kullamlmigtir. RLP model-
lenirken A kiimesinin B kiimesinden tamamiyla ayirmak yerine polihedronlarin diginda
kalan A kiimesi elemanlar1 toplami ile polihedronlarin i¢ kisimda kalan B kiimesi el-
emanlarinin toplaminin en kiigiiklenmesi amaclanmigtir. Bu sekilde hem daha hizh
ve etkin CKF’ler elde edilmis hem de asir1 uyum sorununun oniine gecilmistir. K-

ortalama-RLP temelli CKF yaklagimi algoritmasi izleyen adimlar: sekildedir:

D noktalar kiimesi R™’de n boyutlu uzayda tanimh olsun.
D ={d,: dy,ds,...dy,} dy € R*, 1 ={1,2,..m}
D= U;:l D7,
D7 Veri kiimesindeki simif bilgisi olmak iizere c ise siif sayisi olsun.
Buna gore k-ort-RLP-CKF algoritmasi;
Adwvm 0: Veri kiimesindeki siif sayisi(C') olmak iizere j= 0 yap

Advm 1: j= 7 + 1 yap.
Adwm 2.0: j kiimesini A kumesi olarak belirle, k=0 yap, Ey=0 yap

Adwvm 2.1: k=k+artis yap
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Adwm 2.2: A kiimesine k-ortalamalar1 uygula ve A; kiimelerini elde et.

Advm 2.3: i=1 yap.

Adwvm 2.3.1: 1 < k iken devam et degilse Adim 2.4’e git.

Adwvm 2.3.2: i. merkez noktasi ve A; veri kiimesine gore RLP uygulayarak

gi(z) CKF fonksiyonlarimi elde et.

Adwvm 2.3.3: i=i+1 yap ve Adim 2.3.17e git.

Adwm 2.J: Elde edilen ¢ adet CKF ile siniflandirici fonksiyonu olustur.

¢ (z) = minj<;<x g/ (2)

Adwvm 2.5: E}, egitim basgarisin hesapla

Adwvm 2.6: £ < Ej_1 ise Adim 2.1 ’e degilse Advm 2.7 ’ye git.

Adwvm 2.7: ¢’ (x) fonksiyonunu kaydet.

Adwm 3: j = C ise Advm 4’e git degilse Adim 1’e git.

Adwvm 4 : Dur.
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3.5 Aciklayict Ornek

Bu boliimde k-ort-RLP-CKF yaklagiminin daha iyi bir sekilde anlagilmasi icin iki
boyutlu bir érnek incelenecektir. D kiimesi A, B ve C ii¢ smiftan olusan ve R? de
taniml bir veri kiimesi olsun. Buna gore,

D noktalar kiimesi R?’de 2 boyutlu uzayda taniml olsun.

D ={d;:dy,do,...digs} d; € R?,1 ={1,2,..185}

D = U?Zl D7, Veri kiimesinde c=3 simif sayisidir.

Veri kiimesindeki 185 noktanin 115 adeti egitim, 70 adeti ise test verilerini olustur-
maktadir. Veri kiimesinin elemanlar1 ve simf bilgileri sekil ve 'de verilmistir.

Bu 6rnek GAMS programinda yazilmisg ve ¢oziilmiigtiir.

Ornek| x y__|Sinif bilgisi Ornek|  x y__|Sinif bilgisi Ornek| x y__|Sinif bilgisi
1 |459 32,70 A 41 [28,50]50,68 8 81 |19,13]22,89 B
19,26 | 23,95 A 42 [43,53|17,66 8 82 |11,7a] 1,59 c
3 | 285 [1525 B 43 [-9,90] 7,40 c 8 | 113 [-11,17 €
4 1590|4630 B 44 |-10,76] -0,32 c 84 | 554 | -871 c
5 |3563]4143 B 45 [ 15| 7,63 c 85 |10,73]21,14 A
6 | 260936 B 46 |-7,88] 7,29 c 86 |13,71[159 A
7 |12,70[1622 c 47 [11,0014,25 A 87 |13,11]1639 A
8 |11,66] 683 c a8 |72 787 A 88 | 832|278 A
9 [1354] 721 c 49 | 647 [18,32 A 89 |19,30] 27,40 A
10 |14,63]20,93 A 50 | 6,72 2881 A 90| 26,60 | 23,59 B
11 |1629]1557 A 51 [2017]23,61 A 91 |42,85] 20,63 B
12 | 9,60 [1531 A 52 83247 A 92 | 487 31,93 B
13 |17,67]32,46 A 53 [1148]3341 A 93 |34,09[4026 B
14 |2229|1,77 A 54 | 874 34,20 A 94 | 9,59 51,89 B
15 | 7,68 [ 27,58 A 55 | 656 | 6,92 A 95 |-14,69] -4,03 €
16 |2333[ 2868 A 56 |51,34]48,94 8 9 | 3,02 1425 c
17 |33,83[49,55 B 57 |a4,24| 21,55 8 97 |1861] 827 A
18 |44,20]3368 B 58 |14,0811,32 c 98 | 7,10 [ 3543 A
19 |11,32[47,78 B 59 |13,67]-7,87 c 99 | 20,03]1642 A
20 |10,50]14,33 c 60 |-1652] 2,56 c 100 [ 22,83 | 20,42 A
21 | 7,36 (11,16 A 61 |-15,56] -8,00 c 101 [ 7,09 | 21,96 A
22 |1592] 506 c 62 |10,11]2519 A 102 [11,67] 578 A
23 |-13,30] -3,05 c 63 |13,30] 25,39 A 103 [1242] 4,52 A
24 | 935 [-14,61 c 64 | 17,40 20,39 A 104 [11,90]31,82 A
25 |11,58[13,77 A 65 | 439 1271 A 105 [ 12,41]10,26 A
2 | 853 [21,44 A 66 | 9,07 [31,91 A 106 [ 17,32 26,05 A
27 |14,98]19,45 A 67 | 8,54 20,29 A 107 [ 426 | 7,71 A
28 |49,64] 1044 B 68 |27,77] 11,42 8 108 [ 20,71 28,41 A
29 | 26573845 B 69 |11,42] 9,59 8 109 [11,82]23,55 A
30 [3631]577 B 70 |-631] 682 c 110 [ 6,35 | 18,59 B
31 |-253]937 c 71 | 420 10,99 c 111 [13,47]28,33 B
32 |41 |47 c 72 |12,22]-10,04 c 112 [-10,22] 5,69 c
33 |23,51[1866 A 73 |1,83[11,79 c 113 [-12,09]-16,64 €
34 |1562]2544 A 78 | 10,26] 24,52 A 114 | -2,78|-12,69 c
35 |10,20] 2504 A 75 | 838 (2333 A 115 [ 416 11,78 €
36 |21,64]27,71 A 76 |13,61]19,16 A
37 |11,61]2536 A 77 |1558] 7,16 A
38 [1337[1334 A 78 |19,21]13,90 A
39 | 745 [3315 A 79 | 586 [ 13,09 A
40 [19,80] 4538 B 80 | 9,27 [20,70 A

Sekil 3.3: Egitim kiimesinin verileri

Veri kiimesinin grafiksel olarak goriintimii sekil de verilmigtir. Problemin
¢oztimiinde ilk agsamasinda merkez sayisina (k)iist sinir olarak 10 degeri verilmigtir.
Merkez sayisi igin artig ise 1 olarak belirlenmigtir. Coziim yaklagiminda 1 —e — h
yontemi kullanildigindan dolay1 baglangicta A kiimesinin B ve C' kiimelerinden ayira-
cak olan CKF’larinin bulunmasi i¢in A kiimesine k-ortalamalar algoritmasi uygu-

lanmigtir. K-ortalamalar sadece A kiimesine uygulandigi i¢in merkezler, kiimenin
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Omek| x | y [sinifbilgisi Omnek| x [ y [sinifbilgisi Ornek| x | y [sinfbilgisi
1 [2105]2598] A 26 |675|3585 B 51 |11,16]2515 A
21,29]2404] A 27 |az,24]32%0] B 52 |2081] 347 A
3 [31,21]2483 B 28 |332]065 c 53 |1385(1091] A
4 [ 940 1483 B 25 |15,16] 4,73 c 54 |14,09[1357] A
5 [s188]2473 B 0 |07z ¢ 55 |1869]1821] A
6 |3567]3377 B 31 |11,66]1446] A 56 |25,2939,05 B
7 |2388[1188 B 32 [s31034] A 57 |47.50[2241] B
8 [1658[11,32 c 33 |1523)3157] A 58 | 651 [11,16] €
9 [s40 [11,92] ¢ 4 |s20]1478] ¢ 59 |1644]3396] A
10 [848 1535 ¢ 3 |212]197] ¢ 60 [1068]3561] A
1 [29,03]3751 B 36 1001]1349] A 61 [10,60]13,55 B
12 [43,98] 27,80 B 37 |2226]1472] A 62 |16,02/-14,28] ¢
13 [29,07]41,62 B 38 |29.34]1246] B 63 | 291 [1553 c
14 [49,40] 46,30 B 3 6431699 B 64 [2455]24,07] B
15 [ 866 |1411 € 40 |8751580] ¢ 65 | 624 | 33,43 B
16 | 3,26 | 7,65 c a1 |1377(2300] A 66 |2428]3424] B
17 [1031] 6,31 € 42 [20,70[1686] A 67 |-11,04] 0,34 c
13 [13,83] 15,90 € 43 [1612[1546] A 68 |1003[1057] ¢
19 [1286]1012] A 4 |s532(362] A 65 |1653] 8,64 A
20 [1573]2330] A 45 |-160[1194] ¢ 70 [2322]3518] A
2 [1701]300] A 46 [9,14]1,60 c
2 [1676]2600] A 47 |735[2070] A
2 701 [3161] A 48 [1040[3382] A
24 [1642]2918] A 49 |[19,57[ 5,30 A
25 [19,12] 20,05 B 50 [2145(1429] A

Sekil 3.4: Test kiimesinin verileri

elemanlarinin yogun oldugu noktalara dogru yogunlagmigtir. Bu merkez noktalarina
gore RLP uygulanarak PCF’in parametreleri elde edilmigtir. A kiimesinin B ve C
kiimelerinden ayrilmasi i¢in en iyi sonucu k= 5 degeri i¢in bulunmustur. A kiimesinin

B ve C kiimesinden ayrilmasi i¢in elde edilen fonksiyonlar ve grafikleri sekil [3.6} [3.7]
3.8 3-9] "de verilmigtir.

Sekil 3.5: Veri Kiimesi

gz, y) = —4.50(x — 8.38) + 3.12(y — 32.67) + 12.66(|z — 8.38| + |y — 32.67|) — 66.43
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Sekil 3.6: g1(x,y) Fonksiyonu

gz, y) = —0.04(x —20.12) 4 0.03(y — 25.70) + 0.23(|z — 20.12| + |y — 25.70]) — 3.31

Sekil 3.7: go(x,y) Fonksiyonu

gs3(z,y) = 0.19(z —9.48) + 0.01(y — 23.93) + 0.62(|]z — 9.48| + |y — 23.93|) — 5.40

gi(z,y) = —0.05(x — 15.15) — 0.04(y — 19.98) + 0.50(|z — 15.15| + |y — 19.98|) — 2.31

gs(z,y) = —0.04(x — 12.38) + 0.01(y — 11.22) + 0.17(|z — 12.38| + |y — 11.22]) — 2.50
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Sekil 3.8: g3(x,y) Fonksiyonu

Sekil 3.9: g4(x,y) Fonksiyonu

9(x) = enk gi(z) (3.10)

Problem ¢oziildiikten sonra elde edilen g;(z) grafigi ise gekil ‘de verilmigtir.

B kiimesinin A ve C kiimesinden ayrilmasi i¢in en iyi ¢oziim k=2 degeri i¢in

bulunmustur. Elde edilen fonksiyonlar;

g(z,y) = —0.06(x — 17.44) — 0.06(y — 16.35) — 0.06(|z — 17.44| + |y — 16.35) + 1.00

go(z,y) = —1.13(x — 31.19) — 0.51(y — 38.51) — 0.50(|z — 31.19] + |y — 38.51|) — 4.06

C kiimesinin A ve B kiimelerinden ayrilmasi i¢in en iyi ¢oziim k=3 i¢in bulun-
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Sekil 3.10: g5(x,y) Fonksiyonu

Sekil 3.11: A kiimesinin B ve C kiimesinden ayiran g(zx,y) Fonksiyonu

mustur. Elde edilen fonksiyonlar;

gi(z,y) = 0.07(x +8.35) + 0.10(y + 7.55) — 1.59
go(z,y) = 0.30(z — 2.84) + 0.19(y — 5.13) — 0.06(|z — 2.84] + |y — 5.13|) — 2.16
gs(z,y) = —0.15(x — 13.61) — 0.01(y — 10.32) + 0.54(|z — 13.61| + |y — 10.32|) — 4.81

3.6 Hesapsal Sonuclar

Literatiirdeki veri kiimeleri, veri biiyiikliikleri, simif sayis1 ve nitelik sayisina gore

kii¢iik boyutlu, orta biiyiiklii ve biiyiik boyutlu olarak ayrilmaktadir. Machine Learn-
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Cizelge 3.1: Veri kiimelerinin parametreleri[3]

Shuttle Letters Page-blocks Abalone

Ornek Sayis1 58000 20000 5473 4177
Egitim Sayis1 43500 15000 4000 3133
Test Sayisi 14500 5000 1473 1044
Simif Sayisi 7 26 5 3
Nitelik sayis1 10 17 11 9

ing Repository sitesinde veri kiimeleri bu niceliklerine gore siniflandirilmaktadir.
Yeni gelistirilen K-Ort-RLP-CKF yaklasimi literatiirdeki dort biiyiik boyutlu ¢ok

sinifli veri kiimesine uygulanmigtir. Bu veri kiimeleri;

Deniz Kabugu (Abalone)

Ugak inig kontrolu (Shuttle)

Sayfa Bloklar1 (Page-Blocks)

Harf Tanmima(Letter recognition)

Bu kisimda ilk olarak veri kiimeleri hakkinda genel bir bilgilendirme yapilmigtir.
Bir sonraki adimda ise veri kiimelerinin literatiirdeki yaklagimlar ¢oziilmesi ile elde
edilen sonuclarin K-Ort-RLP-CKF yaklagimimin sonuclar ile karsilagtirilmistir. Oner-
ilen bu yaklagim ile literatiirdeki yaklagimlardan daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Ayrica agirt uyum probleminde 6niine gecilmistir. Bu yaklagim ile bu probleminde

oniine gecilmigtir.

Litaratiirde en ¢ok kullanilan ¢ok boyutlu kiimelerin bazilarinin 6rnek biiyiikliik-

leri ¢izelgd3.1[de bulabilirsiniz.

Deniz Kabugu (Abalone) Veri Kiimesi: Deniz kabugu veri kiimesi litaratiirdeki
biiyiik boyutlu siniflandirma problemlerinin i¢inde en fazla ragbet géren veri kiime-
lerindendir. 1994 yilinda J. Nash ve arkadaglar1 tarafindan Tazmanya’daki deniz
kabuklarimin biyolojik yapilar: isimli ¢caligmadan alinmistir. J.Nash ve arkadaslari,

deniz kabuklarinin fiziksel niteliklerine gore yaslarini tahmin etmek istemiglerdir.
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Cizelge 3.2: Deniz kabugu veri kiimesinin nitelikleri[3]

Nitelik Veri tipi Olgii Tanim

Cinsiyet Sozel M,F ve I

Uzunluk Sayisal mm En uzun kabul uzunlugu

Cap Sayisal mm Kabugun diklemesine uzunlugu
Yiikseklik Sayisal mm Kabugun et ile yiiksekligi

Biitiin Agirlik Sayisal gr Deniz kabugunun tamaminin agirligi
Kabuksuz Agirligi  Sayisal gr I¢ kismn agirhg

Ic Organ Agirhg  Sayisal gr Bagirsak agirhig

Kabuk Agirhig Sayisal gr Kurutulduktan sonraki agirlik
Halka Tam say1 +1.5 y1l igindeki yasini verir

Normal sartlar altinda deniz kabuklarinin yaslari koni ile kesme, boyama yontem-
leriyle mikroskop araciligiyla kabuklardaki halka sayisina gore belirlenmektedir. Hava,
lokasyon gibi ilave bilgilerde bu bilgileri ¢6zmek i¢in yararh olmaktadir. Bu iglem hem
zaman alict hemde sikici bir iglemdir. Bu yiizden siniflandirma problemlerinde deniz

kabuklarimin yaglarmin tespiti ¢ok kullanilan veri kiimelerindendir [3].

Deniz kabuklar1 veri kiimesi, sekiz nitelige sahip ve 4177 veriden olugmaktadir.
Nitelikler kategorik, tamsay1 ve reel sayilardan olugsmaktadir. Verilerin 3133 adeti

egitim geri kalan 1044 adeti ise test kiimelerini olugturmaktadir. Nitelik bilgilerini

cizelge [3.2/de gbrebilirsiniz [3].

Ugak ini§(Shuttle) Veri Kiimesi: Litaratiirde en biiyiik boyutlu problemlerin
baginda gelmektedir. Avustralya Sidney {iniversitesinden Jason Catlett tarafindan
geligtirilmistir. Ucaklarin inigleri etkileyen dokuz niteligin belirlendigi ve buna gore
kararin verildigi bir veri kiimesidir. Veri kiimesinin yaklagik olarak %80’ aym kiim-
eye aittir. Bu nedenle varsayilan dogruluk oram %80’dir. Amac ise %99 - %99, 90
oraninda bir dogruluk elde etmektir. Orjinal veri kiimesinde siparig zamani gibi bir
bilgide bulunmaktadir ve bu bilgininde sitmiflandirma ile ilgili oldugu diigiiniilmekte-
dir. Ancak bu Shuttle’in amaclar ile ilgili gériinmemektedir. Orjinal veri kiimesin-
deki 6rneklerin zamanlarida siralarida rassal olarak secilmistir. Shuttle veri kiimesin-
deki tiim nitelikler sayisaldir. Toplam 58000 veriden olugmaktadir. bu verilerden
43500 adeti egitim, 14500 adeti ise testtir. Diger veri nitelikleri ise gizelge [3.3[de
gosterilmigtir[3].
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Cizelge 3.3: Shuttle veri kiimesinin nitelikleri[3]

Nitelik Veri tipi
Rad Flow  Sayisal
Fpv Close Sayisal
Fpv Open  Sayisal
High Sayisal
Bypass Sayisal
Bpv Close Sayisal
Bpv Open  Sayisal

Sayfa Bloklar1 (Page-Blocks) Veri Kiimesi: Sayfa bloklar1 (Page-blocks) veri
kiimesi 1995 yilinda Bari iiniversitesinden Danota Malerba tarafindan yayinlan-
migtir. Bir dokiimanin sayfa diizenindeki biitiin bloklarin siniflandirilmasi ve seg-
mentayonunun belirlenmesi problemi olarak tanimlanmaktadir. 5473 adet ¢rnek 54
farkli dokiimandan meydana gelmigtir. Her gézlem bir blok ile ilgilidir ve niteliklerin
tamami sayisaldir. Bu ¢aligma grafik alanlarindan metinlerin ayirmak i¢in belgelerin

analiz edilmesinde 6nemli bir adimdir. Gergekteki beg simf gu gekildedir [3].

Metin

Yatay Cizgi

e Resim

Dikey Cizgi

Grafik

Sayfa bloklar1 veri kiimesindeki biitiin 6rnekler mevcuttaki diigiik goriintiilemeye
gore kontrol edilmigtir. Baz1 verilere Uzunluk piiriizsiizlestirici algoritmasi (RSLA)
uygulanarak farkl nitelikler elde edilmektedir. Bu veri kiimesindeki nitelikler ise

gizelge |3.4] siralanmaktadir[3)].

Harf Tanima (Letter Recognition) Veri Kiimesi: 1991 yilinda David J. Slate
tarafindan yaymlanmigtir. David J. Slate’in bu ¢aligmasinda 1zgara tarama goriin-
tiilerinden harflerin dogru bir gekilde tahmin edilmesi icin c¢esitli varyasyonlar ile
hollanda tarzi adaptif smmiflandirma yapabilen 16 nitelik vektoriiniin yetenekleri

aragtirilmigtir. Burada amag ingiliz alfabesindeki 26 temel harfin goriintiilerdeki
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Cizelge 3.4: Sayfa bloklar1 veri kiimesinin nitelikleri[3]

Nitelik Veri tipi Tanim

Yiikseklik Tamsay1 Bloklarin yiiksekligi

Genigslik Tamsay:r  Bloklarin genisligi

Alan Tamsayr  Blogun alam (yiikseklik*genislik)

Agiklik Siirekli Bloklarin agikhigr (genislik /yiikseklik)
P-black Siirekli Blok icindeki siyah piksellerin orani

P-and Stirekli RSLA uygulandiktan sonra siyah piksel orani
Ortalama Siirekli Siyah beyaz gegcislerin ortalama sayisi

Siyah piksel = Tamsay1
Siyah piksel2 Tamsay1
wb-Gegis Tamsay1

Bloktaki orjinal haritanin siyah piksel sayisi
RLSA uygulandiktan sonra siyah piksellerin toplam sayisi
Bloklarin orjinal haritasindaki siyah beyaz gecislerinin sayisi

siyah-beyaz dikdortgen piksellerin sayilarina gore her birinin tanimlanmasidir. Res-

imlerin analizinde, 20 farkli yazi fontu ve her bir harfin 20 yazi tipi ile rassal bir gek-

ilde carpilarak elde edilen 20000 benzersiz uyaran dikkate alinmaktadir. Her uyarana

0-15 arasindaki tamsay dizisine sigacak olcekli 16 temel sayisal 6zellige ¢evrilmesidir.

Genel olarak ilk 15000 veri egitim i¢in geri kalan 5000 adet ise test icin kullanilmak-

tadir. Bu veri kiimesinde elde edilen en yiiksek dogruluk oram %80’den biraz fazladir.

Diger yaklagimlarin bu orani ne kadar gelistirebilecegi merak edilen bir konudur. Harf

tanima veri kiimesinin nitelikleri cizelge ’da verilmigtir[3].

3.6.1 Veri Kiimelerinin Sayisal Sonuclari

Bir 6nceki boliimde ayrintili olarak bahsedilen veri kiimeleri siirekli yada tamsayilar

nitelikleri igeren ve hig bir eksik degeri olmayan kiimelerdir. Bu veri kiimeleri Waikoto,

Yeni Zelanda Universitesi tarafindan Java’da yazilmig olan veri madenciliginin makine

ogrenme paketi olan WEKAda ¢ozdiiriilmiistiir. Veri kiimelerinin WEKAda ¢oziimii

icin kullamlan siniflandiricilardan Sade Bayes algoritmasi(SB), lojistik ayirma (Lojis-

tik), ¢ok katmanh algilayict (Multi-Layer Perceptron) (CKA), destek vektor makineleri

(DVM), dogrusal destek vektorleri makineleri (DDVM), normallestirilmis polinomlar
ile destek vektor makineleri (NDVM) ve DVM(PUK) kullanilmigtir. Bu simflandiricilarin

WEKA'da ¢oziimii sirasinda varsayilan parametreler kullanilmigtir. Stmflandiricilarin

se¢imi iginse Bagirov ve arkadaglarmin galigmasindan [29] faydalanilmigtir.

Yukarida belirttigimiz dort veri kiimesinin k-ort-RLP-CKF algoritmast ile ¢oziimii
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Cizelge 3.5: Harf Tanima veri kiimesinin nitelikleri[3]

Nitelik Veri tipi Tanim

Harf Sozel
x-box Sayisal Kutunun yatay pozisyonu
y-box Sayisal Kutunun dikey pozisyonu

Genislik Sayisal Kutunun genisligi
Yiikseklik ~ Sayisal Kutunun yiiksekligi

onpix Sayisal Toplam piksel sayist

x-bar Sayisal Kutudaki x’lerin ortalamasi

y-bar Sayisal Kutudaki y’lerin ortalamasi

x2bar Sayisal x’lerin varyanti

y2bar Sayisal y’lerin varyanti

y2bar Sayisal x y’lerin korrelasyonu

x2ybr Sayisal x*x*y nin ortalamasi

xy2br Sayisal x*y*y nin ortalamasi

x-ege Sayisal Sagdan sola koge sayisinin ortalamasi
Xegvy Sayisal x-ege ile y'nin korelasyonu

y-ege Sayisal Alttan iiste dogru kose sayisinin ortalamasi
Xegvy Sayisal y-ege ile x'nin korelasyonu

Cizelge 3.6: Veri kiimelerinin K-Ort-RLP-CKF ile ¢oziilmesi ile edilen sonuglar

Basar1 oranlar1  Abalone Shuttle Letter Page-Block
K-ort-RLP-CKF  Egitim 64.70 99.64  89.70 97.95
Test 64.27 99.69  84.28 92.87

(izelge 3.7: K-Ort-RLP-PCF ile diger yaklagimlarin ¢éziimlerinin kargilagtirilmasi

Abalone Shuttle Letter Page-Block

SB 57.85 98.32  T4.12 88.39
Lojistik 64.27 96.83  77.40 91.72
CKA 63.51 99.75 83.20 92.80
DVM 60.73 82.40 87.03
NDVM 60.25 96.81  82.34 89.48
DVM(PUK) 64.18 99.50 88.53

K-ort-RLP-CKF 64.27 99.69 84.28 92.87
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ile elde edilen ¢oziimler gizelge [3.6]da verilmistir.

Veri kiimelerinin Weka’da ilgili siniflandiricilar ile ¢oziimii ile elde edilen sonuglar

ise gizelge [3.7/de verilmistir.

K-ort-RLP-CKF algoritmast GAMS programinda kodlanmig ve dort veri kiimesi
GAMS’te coziilmiigtiir. K-ort-RLP-CKF yaklagimi ile elde edilen sonuglari inceledigi-
mizde egitim sonuclari ile test sonuclarinin birbirine yakin oldugu goriilmiigtiir. Bu
da ozellikle siniflandirma problemlerinde karsilasilan agirt uyum sorunun ¢oziildiigiinii
gostermektedir. Elde edilen sonuclar ile literatiirdeki siniflandirma problemi ¢éziim
yaklagimlarindan kargilagtirilan yontemler igerisinde Abalone, Letter ve Page-Blocks
veri kiimeleri icin en iyi ¢oziimler elde edilmigtir. Shuttle veri kiimesi iginse ikinci en
iyi ¢oziim elde edilmistir. Ozellikle veri kiimelerinin dogruluk oram diisiik olan veri
kiimelerinde daha iyi sonuclar elde edilmigtir. Ayrica ¢oziim siireleri kargilagtirilma-

masina ragmen siireler biiyiik boyutlu problemlere gore oldukca diisiiktiir.
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4. SONUC ve ONERILER

Giintimiizde neredeyse biitiin bilim dallarinda biiyiik ve 6nemli ¢aligmalar yapilmak-
tadir. Her bir ¢caligma ile yeni veriler ve bilgiler elde edilmektedir. Bilgisayar sistem-
lerinin ve altyapilarinin geligmesi ile birlikte bu verilerin saklanmasida kolaylagmistir.
Bu asamadan sonra geriye sadece bu verilerin ihtiyaclara gore analiz edilmesi ve
daha dogru ve hizli karar almak icin gerekli olan bilgilerin ¢ikarilmasi kalmaktadir.
Giiniimiizde internet arama motorlarindan, e-maillerin ayrilmasi, finans ve saglk
sektoriinde bu verilerin analiz edilmektedir ve siniflandirma yaklagimlar: kullanil-
maktadir. Iste bu yiizden smmiflandirma problemlerinin ¢éziimii giiniimiizde oldugu

gibi gelecekte de oldukca 6nemli bir yere sahip olacaktir.

Bu calismada da yukaridaki bilgiler 1siginda 6zellikle biiyiik boyutlu ve c¢ok
sinifli siniflandirma problemlerinin etkin ve hizli bir gekilde ¢6ziimii i¢in yeni bir
yaklagim {izerine c¢alisilmigtir. Literatiirdeki simflandirma problemleri ve yaklagim-
lar1 incelenmig bu yaklagimlarin daha etkin hale nasil getirilebilir sorusu fiizerine
aragtirmalar yapilmigtir. Ozellikle smiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde cok yiizlit
konik fonksiyonlarin (CKF) etkin yaklagimlardan birisi oldugu goriilmiigtiir. Fakat
bu yaklagimin temel olarak baglangi¢ noktasinin se¢imi ve agiri uyum gibi iki nok-
tada dezavantajlar1 oldugu goriilmiig ve bunlari geligtirecek yaklagimlar tasarlanmasi
amagclanmigtir. Bu gergevede kiimeleme ic¢in kullanilan k-ortalamalar algoritmasi
tek bir sinifa uygulanarak daha etkin merkez noktalar1 elde edilmeye c¢aligilmigtir.
Asir1 uyum icin ise bir sinifa ait biitiin noktalar1 %100 ayirmak yerine siiflandirma
hatasini enkiiciikleyecek bir amag izerine ¢aligilmigtir. Sonug olarak k-ort-RLP-CKF
isimli yeni bir yaklagim elde edilmistir. Calismanin devaminda literatiirdeki veri set-
leri incelenmis ve bu veri setlerinin literatiirdeki ¢oziimleri ile elde edilen sonuclar
kargilagtirilmigtir. Sonuglara baktigimizda literatiirde en ¢ok karsilagilan dort biiyiik

boyutlu siniflandirma probleminin {i¢ii i¢in en iyi sonuglar elde edilmistir.

Bu yeni yaklagimda k-ortalama sadece bir sinifa uygulandigi i¢in merkez nokta-

lar1, kiime elemanlarinin yogun oldugu bolgelerden olugsmaktadir. Fakat k-ortalamalar
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icin baglangic noktalar1 hala rasgele secilmektedir ki bu da merkez noktalarinin
secimi icin farkli stratejiler aragtirilabilir. Giintimiizde literatiirde global k-means
gibi farkl stratejiler gelistirilmistir. Bu yaklagimlar incelenebilir ve bu yeni yak-

lasima entegre edilebilir.

Bu calismada sonug karsilagtirma yontemlerinden 1—e—h yontemi kullanilmigtir.
Cok smifli stmflandirma problemleri igin 1 —e — 1 gibi, iki sinifli ssmflandirma prob-
lemleri i¢inde k-kez capraz dogrulama gibi diger yaklagimlarda uygulanabilir. Daha
etkin yaklagimlarin bulunabilmesi i¢in bu tiir ¢caligamalara devam edilmelidir. Bu
yaklagimlarin yam sira litaratiirde kullanilan veri kiimelerinin yanisira gercek hayat

problemleri iizerine de calismalar yapilmalidir.
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