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Yeni teknolojiler, araglar ve yontemler insan hayatini kolaylastirmak amaciyla
gelistirilmis ve gelistirilmeye de devam etmektedir. Ornegin goriintii tanima
yontemiyle kimlik tespiti, bir hastaligin teshis edilmesi, el yazilarinin metine
dontistiiriilmesi gibi konular arastirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve bu konularda daha
hizli ve dogru sonug verecek yontemler gelistirmeye yonlenmistir. Bu ¢alismada bu
amagclara hizmet edebilecek Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlar algoritmalarina yeni
matematiksel modeller eklenerek siniflandiricilarin olusturulmasi, 6zellikle de bu
yaklasim temelli yeni modeller gelistirilerek yaklagimlarinin incelenmesi ve yeni
bir yaklasim 6nerilmesi, son olarak da Cok Yiizli Konik Fonksiyonlar temelli
algoritmalarin kiimeleme temelli yaklagimlarla gelistirilmesi {izerine ¢aligilmistir.

Siire ve bagar1 oranlarinda verimlilik saglanmaya ¢aligilmistir.

Anahtar Kelimeler: Matematiksel Programlama, Veri Madenciligi,

Smiflandirma, Kiimeleme Algoritmalari
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Technology and new approaches seaches to make how human life can be easier
than before. Diagnosis of a disease, image processing, detecting spam mails before
it received are some basic issues that some researchers are studying on and
motivated to make new developments about. In this study we carried about
generating new matematical models based polyhedral conic functions algorithms,
seaching for classification. Also in this study we searched for generating clustering
based polyhedral conic functions algorithms in the purpose of making development

of process time and success percents.
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1 GIRIS

Insan dogas: geregi hep yasadig1 diinyay: iyilestirmeye calisma egilimindedir.
Bilim adamlar1 tarafindan gelistirilen teknolojiler, araclar ve ydntemler ile
insanlarin hayatini1 kolaylastirmak amaciyla gelistirilmis ve gelistirilmeye devam
etmektedir. Ornek vermek gerekirse, herhangi bir hastaligin teshis edilmesi,
goriintii tanima yontemiyle kimlik tespiti, el yazilarinin metine doniistiiriilmesi gibi
konular aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmis ve arastirmacilar bu konularda daha hizli ve
dogru sonug verecek yontemler gelistirmeye yonlenmislerdir. Bahsedilen goriintii
tanima yontemiyle kimlik tespiti; askeri alanda, gizlilik arz eden, yiiksek giivenlik
gerektiren kurumlarda zaman ve giivenlik agisindan daima bir gereksinim olmus ve
kurumlar aragtirmacilar1 bu gereksinimler dogrultusunda ilerletmistir. El yazilariin
metne doniistiiriilmesi alan1 her tiirlii bilginin elektronik ortamda depolanmaya
calisildigi giiniimiizde onemli bir gereksinim olarak goriiliip, lizerine yapilan
calismalar devam etmektedir. Bahsedilen, insan hayatin1 kolaylastiran bu ¢alisma
alanlart her zaman birer gereksinim olarak sistemlestirilmis ve gelistirilmeye de
devam edecektir. Bu konularda yapilan arastirmalarda kullanilan basarili

yontemlerden biri de siniflandirma yaklagimlaridir.

Bu yaklasimlar iizerine yapilan calismalar, Fisher’in ayirma analizi ile
baslaylp gilinlimiizde de hala gelistirilmektedir. 1950’lerden itibaren ise
smiflandirma yaklasimlarinda matematiksel modelleme temelli yaklasimlar

gelistirilmeye baslanmistir.

Tez kapsaminda yapilan ¢aligmada kullanilacak yontemlerin tespitinde literatiir
incelendiginde farkli yaklagimlara dayanan bircok algoritma karsimiza
cikmaktadir. Bu ¢alismada, iki sinifli siniflandirma problemlerinde bir ¢6ziim
yontemi olan Oztiirk ve Gasimov [1] tarafindan ortaya atilan Cok Yiizlii Konik
Fonksiyonlar (CKF) olarak adlandirilan matematiksel model temelli bir algoritma
temel alinarak, basari oranlarinin arttirilmasi ve galisma siirelerinin kisaltilmasi
tizerine yeni matematiksel modeller gelistirilmeye ¢alisilmis ve kullanilan modeller
birbirleriyle kiyaslanmustir. Ikinci bdliimde ise, algoritmada biiyiikk dneme sahip

baslangic tepe noktasini daha etkin belirleyebilmek icin literatiirdeki farkli



yontemler arastirilmig, farkli kiimeleme algoritmalar1 kullanilmis ve bu
algoritmalar da birbiriyle kiyaslanarak basar1 orani ve galisma siiresi olarak en iyi

sonug veren algoritma ve modeller kullanilarak yeni bir algoritma gelistirilmistir.

Ucgiincii boliimde, gelistirilen algoritmanin literatiirdeki diger algoritmalarla,
basar1 oranlar1 ve ¢aligsma stireleri agisindan kiyaslanmis ve elde edilen sonuglar tez

kapsaminda sunulmustur.

Bu caligma ile ilgili gelistirilen modeller ve bu modelleri igeren farkli kiimeleme
algoritmalar1  kullanan i¢ ig¢e tasarlanmig olan algoritmalarin  genel
degerlendirmeleri ve agiklamalar1 son boliim olan sonu¢ ve Oneriler boliimiinde

belirtilmistir.

2 SINIFLANDIRMA PROBLEMLERININ CcOZUMU ICIN
KULLANILAN YONTEMLER

Bu boéliimde genel olarak ikili siniflandirma probleminin literatiirdeki
¢Oziim yaklagimlarina deginilmistir. Ayrica bu ¢dziim yaklagimlarinda kullanilan

matematiksel modeller incelenmis ve sonuglar sunulmustur.

2.1 Giris

Glinlimiiz teknolojisine gore veri artik ¢ok kolay elde edilip, yiginlar halinde
saklanabilen, iizerine analizler yapilabilen bir nesne haline gelmistir. Biiyiik
boyutlardaki verilerin anlamli bilgilere doniistiiriilmesi olarak tanimlanan veri
madenciliginde en ¢ok kullanilan tekniklerden birisi de siniflandirma ve kiimeleme

teknikleridir.

Oztiirk e gore bir smiflandirma problemi bir veri kiimesinden segilen egitim
kiimesini  kullanan belirli bir tanima sisteminin, yani smniflandiricinin
gelistirilmesidir [2]. Bennett ve Mangasarian ise smiflandirma problemlerini,
eldeki verilerin belli o6zelliklerine gore alt kiimelere atanmasi islemi seklinde

tanimlamiglardir[3]. Siniflandirma problemi, birden fazla sinifa ait oldugu bilinen



verilerin hangi sinifa ait oldugunu belli bir basar1 oraniyla belirleyebilen bir tanima
sisteminin - siiflandiricinin olusturulmasi problemidir. Veri kiimesindeki siniflarin

sayisina gore problem iki sinifly, {i¢ sinifli vb seklinde tanimlanabilmektedir.

Matematiksel programlama temelli algoritmalar eldeki veri kiimesinden
secilen ve egitim kiimesi olarak adlandirilan bir kiime iizerinde “egitilerek”
olusturduklar1 smiflandiriciyr daha sonra, genellikle rastgele olusturulan test
kiimesi iizerinde sinarlar. Boylece algoritmanin olusturdugu siiflandiricinin bagari
orani belirlenmis olur. Egitim kiimesinde dogru siniflandirilan veri oranina egitim
kiimesinin, test kiimesindeki dogru siniflandirilan veri oranina ise test kiimesinin
basar1 orani denir. Sekil 2.1’de iki siniftan olusan veriler ve bu verilerin bir
siiflandiriciyla siniflara ayrilmasi gosterilmistir. Bir dogrusal ayirma isleminde
siiflandiricilar dogrusal bir fonksiyon yardimiyla ayrilmistir. Sekil 2.1 (a)’da veri
kiimesindeki noktalar %100 dogru ayrilmisken, Sekil 2.1 (b)’de ise yanlis ayrilan

noktalarin en kiigiiklenme 6rnegidir.

(@) (b)

Sekil 2.1 Dogrusal Ayirma (a) Bir siniflandiric araciligiyla tiim noktalarin birbirinden ayrilmasi saglanmustir.
(b) Bir smiflandirici araciligiyla tiim noktalar yanlis noktalar en aza indirilerek ayrilmasi saglanmustir.

Smiflandirma problemlerinin temelleri 1930’larda Fisher tarafindan
atilmistir. Kullanilan diger yontemler; Bayes siniflandirma, sinir aglari, genetik
algoritmalar, en yakin komsu ve bulanik mantik, karar agaclari, geri yayilimli sinir
aglari sayilabilir [1, 3, 4, 5, 6, 7, 8,]. Literatiirde en ¢ok tercih edilen yontemlerden
biri de destek vektor makineleridir [9].



Siniflandirma problemleri icin gelistirilen yontemlerin
degerlendirilmesindeki kriterler; basar1 oranlari, problem boyutlari, iterasyon sayisi
ve iterasyon siiresi olarak belirtilebilir. 1960’11 yillardan itibaren matematiksel
programlama temelli algoritmalar sayilan bu kriterlere gore kullanilmaya

baslanmis, diger yaklasimlarla rekabet edebilir sonuglara ulagilmistir.

2.2 Matematiksel Programlama Yontemleri

Yontemlerin degerlendirilmesinde basar1 orani yiiksekligiyle 6ne ¢ikan
matematiksel programlama temelli algoritmalar ile ilgili literatiirde bulunan
caligmalar Bennet ve Mangasarian tarafindan 1991 yilinda gelistirilen giirbiiz
dogrusal programlama algoritmasidir [3]. Bu ¢aligmada dogrusal fonksiyonlarla
veriler smiflara ayrilirken yanlis siniflandirilan verileri en aza indirmek

amagclanmustir.

Bir diger ¢alisma ise Astorino ve Gaudioso’nun 2002 yilinda birden fazla
hiper diizlemle yaptig1 siniflandirma ¢alismasidir [8]. Bu ¢alismada bir tolerans

degeri belirlenmis ve algoritma o tolerans degerine geldiginde sonlanmaktadir.

Gelistirilen bir diger yontem ise Oztiirk ve Gasimov ’iin 2006 yilinda
yapmis oldugu ¢alismasi olan Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlar temelli algoritmadir.
Bu ¢alismada simiflandirmayr yapan konik fonksiyonlar tanimlanmistir, basari

oranlar1 egitim kiimelerinde %100 olarak elde edilmistir [1].

Uney ve Tiirkay’in 2005 yilinda yaptig1 calismada ise (hyperbox) hiperkutu
admi verdikleri kiimeler ile, ¢ok sinifli siniflandirma problemi i¢in bir matematiksel
model gelistirilmistir [4]. Amaglari ayrilan hatali veri sayisi ve hiperkutu sayisini

enkiicliklemek olmustur.

2.3 Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlar ile iki Sinifli Siniflandirma

Bu tez kapsaminda iki sinifli siniflandirma problemleri i¢in bir konik yiizey,

kiimelerden birine ait maksimum sayida noktalar1 “i¢ kisminda”, diger kiimeye ait



noktalar1 ise dis kisminda tutacak sekilde olusturulacaktir. Incelenen algoritmada
egitim kiimesindeki noktalar1 hedef alarak oncelikle rassal bir baslangi¢c noktasi
belirlenmektedir. Bu baslangi¢ noktasi olusturulacak konik yiizeyin tepe noktasi
olacaktir. Algoritma bu tepe noktasini kullanarak, olusturacagi konik yiizeyin
icinde bir kiimenin olabildigince ¢ok ayrilmasi istenen noktalari igine alan ve diger
noktalarin disarda kalmasmi saglayan uygun konik yiizeyleri olusturarak

siniflandirma islemini gerceklestirecektir..
A ve B kiimeleri R™ de verilmis iki kiime iken algoritmanin adimlar1 asagidaki
gibidir:

A={ae R™i€el}, I1={1,..m}

B={p e Ru:jej}, J={1,..n}

Adim 0: 1 = 1,1, = 1,A; = A seklinde belirleyip Adim1’ e gidilir.

Adim I: a' noktas1 4; noktasinin herhangi bir noktasi olmak iizere, P, alt problemini

¢oziliir.

(P) min (%m) (2.1)
w(a' —a') +¢lla’ —d'||, -y +1 <y Viel (2.2)
—w(bl —a) +¢|p/ —a!|| +y-1<0 RSV (2.3)

y=y,.,Ym) ERY, we€eR", ¢€R y=1



Bu matematiksel modelin ¢6ziim ¢iktilar1 P, fonksiyonu i¢in w!, &, !,

y! parametrelerini vermektedir. A kiimesindeki noktalar1 bitene kadar elde edilen [

tane fonksiyon i¢in g;(x) fonksiyonu bulunur.

gl(x) = ga)l’fl‘ yl’al(x)

Adim 2:

Il+1={iE Il:gl(ai)+1 >O}, Al+1={aiE Al:iEIl+1}l l=l+1

Eger A; # @ ise Adum1'e gidilir.
Adim 3:

g(x) = min; g;(x)
fonksiyonu tespit edilir ve durulur.

Sekil 2.2 ve Sekil 2.3 te ¢okyiizlii konik fonksiyonlarin iki boyutlu ve ii¢

boyutlu ayirma sekilleri gdsterilmistir.

Amac algoritmada egitim kiimesinde egitilen smiflandiricilarin test

kiimesinde de basarili olmasini saglamaktir.

Bu algoritma ile ayrilmasi istenen noktalarn tamami kesinlikle kiime
disinda birakilmadigi i¢in %100 e varan egitim kiimesi basarisi elde edilmektedir.
Ancak algoritma son iterasyonlarda c¢alisirken, kiimeler sadece bir ya da iki noktay1
kapsadig1 icin test kiimesi basarisin1 belli oranda diisiirmektedir. Bu sebeple

olabildiginde test basarisini arttirmak bu tez kapsaminda amag olarak belirlenmistir.

Bu algoritma son iterasyonlarda galisirken, giiriiltii noktalar olarak bilinen
noktalar1 ayirirken iterasyon sayisini arttirarak ayirmak zorunda kaldigi i¢in toplam
iterasyon sayist da gereksiz yere artmaktadir. Bu durumda fazla iterasyonda
olusturulan konilerin i¢ine B noktalarinin girmesi ihtimali olusmaktadir. Bu tez
kapsaminda iterasyon sayisini azaltmak i¢in algoritma ve matematiksel modeller

Onerilmesi amaglanmustir.



Sekil 2.3 Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlarda Ug Boyutlu Ayirma [2]

2.4  Kullanilan Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlar Algoritmalari

Kullanilan matematiksel programlama yontemi tim problemlerde etkin
sonug¢ vererek en iyiyi bulma imkani verdigi i¢in ¢alismada Oncelikle modeller
tizerine odaklanilmistir. Boliim 2.4.4°te bahsedilecek ve bu tez kapsaminda 6zgiin
olarak gelistirilmis olan yapay degiskenli modelin ilk motivasyon kaynag: olan ve

literatiirde de kullanilmig olan baz1 modeller asagida belirtilmistir. [10,11,12]



2.5 Z model

Bu model Ciftgi [10], Cimen [11], tarafindan kiimeleme amacli kullanilmis
ve basarili kiimeleme sonuglarina ulagilmistir. Sat1’ nin ¢alismasinda ise, farkli bir
katsayr kullanilarak siniflandirma problemlerine entegre edilmistir [12]. O
calismada da basarili sonuclar elde edilmistir. Bu tez kapsaminda ise basarisi

denenen ilk model olarak yer verilmistir.

Algoritma A noktalar i¢inden 6ncelikle bir tepe noktasi (A noktalarinin
skaler olarak toplamlarinin en biiyiik degeri olarak) se¢ilir. Bir matematiksel model
araciligiyla, secilen tepe noktasindan B noktalarindan iginde olabildigi kadar az, A
noktalart maksimum olarak igeride kalacak sekilde ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar
olusturur. Bu fonksiyonlar, A noktalarmin tamami ayrilip bitinceye kadar, farkl
tepe noktalar1 se¢ilerek olusturulur. Elde edilmek istenen fonksiyon ise bulunan tiim

fonksiyonlarin noktasal en kiictigli hesaplanarak bulunur.

A ve B kiimeleri R" ¢ de verilmis kiimeler olsun:
A={a'eR™i€el} 1={1,...,m}

B={b eR™je]} J={1,...,n}

Adim 0: 1 = 1,1, = 1,A; = A seklinde belirleyip Adim1’e gidilir.

Adim 1: a; noktas1 A; noktasinin herhangi bir noktasi olmak tizere, P, alt problemini

¢oziiliir.

(P;)) min (y% + %) (2.4)
ofa —a) tela' ~al,~y+1sy viel @9)
~w(b) —a') +&|p/ —a!|| +y-1<z vjEe] (2.6)



y =y, ., Ym) € RE, z=(zy,..,2,) € R}, w € R™, ¢ ER,
y=1

Matematiksel modelin ¢oziimii 2.4 denklemindeki P; fonksiyonunun w',

&L, vyl yt, z! parametreleri olmaktadir. A noktalar: bitene kadar elde edilen [ tane

fonksiyon i¢in g;(x) fonksiyonu bulunur.

gl(x) = ga)l’fl‘ yl’al(x)

Adim 2:

Lyo={i€ :g(a)+1 >0}, Ay,={a'€ 4:i€l,} I=1+1

Eger A; # @ ise Adum1'e gidilir.
Adim 3:

g(x) = min; g, (x)

fonksiyonu tespit edilir ve durulur.

Z modelde elde edilmek istenen B noktalarinin ¢izilen konilerin igine

alinmas1 durumunda basari oranlarinin nasil degistiginin gézlemlenmesidir.

2.5.1 Epsilon Model

Algoritma A noktalar1 i¢cinden Oncelikle bir tepe noktasit (A noktalarinin
skaler olarak toplamlarinin en biiylik degeri olarak) seg¢ilir. Bir matematiksel model

araciligiyla, secilen tepe noktasindan B noktalarindan i¢inde olabildigi kadar az, A



noktalar1 maksimum olarak iceride kalacak sekilde ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar
olusturur. Bu fonksiyonlar, A noktalarinin tamami ayrilip bitinceye kadar, farkl
tepe noktalari secilerek olusturulur. Elde edilmek istenen fonksiyon ise bulunan tiim
fonksiyonlarin noktasal en kii¢iigii hesaplanarak bulunur. e sabit bir sayr olmak

lizere,

A ve B kiimeleri R" ¢ de verilmis kiimeler olsun:

A={a'eR™iel} I={1,...,m}

B={b eR™je]} J={1,...,n}

Adim 0: 1 = 1,1, = 1,A; = A seklinde belirleyip Adim 1’ e gidilir.

Adim 1: a; noktas1 A; noktasinin herhangi bir noktasi olmak iizere, P; alt problemini

¢oziilir.

(P;)) min (y% + %) (2.7)
w(a' —a') +¢lla’ —d||, v +1 <y Vi€ (2.8)
—w(b/ —a') +¢[p/ —dl|| +y-1<e Vj€J (2.9)

y = (Y1, 0, ¥m) € RTY, z=(zy,...,2,) € R}, w € R™, ¢ ER,
y =1, e ER
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Matematiksel modelin ¢oziimii 2.7 denklemindeki P, fonksiyonunun w!,
&Y, y!, y! parametreleri olmaktadir. A noktalar: bitene kadar elde edilen [ tane

fonksiyon i¢in g;(x) fonksiyonu bulunur.

gl('x) = gwl’ fl’ yl’ al(x)

Adim 2:
Il+1={iE Il:gl(ai)+1 >O}, Al+1={aie Al:iEIl+1}' l=l+1

Eger A; # @ ise Adum1'e gidilir.

Adim 3:
9(x) = min; g;(x)
fonksiyonu tespit edilir ve durulur.

Incelenen epsilon modelde amag konilerin igine alinmayan B noktalarin1 belli bir
marjinle sinirlayarak, belli oranda hataya izin verebilme ihtimaliyle test

kiimesindeki basar1 oranlarini incelemektir.

2.5.2 Agirhiklandirilmis Model

Algoritma A noktalar i¢inden Oncelikle bir tepe noktas1 (A noktalarinin
skaler olarak toplamlarinin en biiylik degeri olarak) secilir. Bir matematiksel model
aracilifiyla, secilen tepe noktasindan B noktalarindan i¢inde olabildigi kadar az, A
noktalar1 maksimum olarak iceride kalacak sekilde ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar

olusturur. Bu fonksiyonlar, A noktalarinin tamami ayrilip bitinceye kadar, farkli
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tepe noktalar1 segilerek olusturulur. Elde edilmek istenen fonksiyon ise bulunan tiim

fonksiyonlarin noktasal en kii¢tigli hesaplanarak bulunur.

A ve B kiimeleri R" de verilmis kiimeler olsun:

A={a'eR™iel} I={1,...,m}

B={b eR™je]} J={1,...,n}

Adim 0: 1 = 1,1, = 1,A; = A seklinde belirleyip Adim e gidilir.

Adim 1: a; noktas1 A; noktasinin herhangi bir noktasi olmak iizere, P; alt problemini

¢oziiliir.

(P) min (k¥ 4 Z0) (2.10)
w'(a' —a)+¢|la' —al|| —y+1<y Vi€l (2.11)
—w'(b) —a') +&|[p —at|| +y-1<7 vjE] (2.12)

y=0y . Ym) ERY, z2=(2y,..,2,) ERY,

w€RY, E€R y=1kl=(12..10)€ Z

Matematiksel modelin ¢6ziimii 2.10 denklemindeki P, fonksiyonunun w!, &, ¥,
y!, z' parametreleri olmaktadir. A noktalar1 bitene kadar elde edilen [ tane

fonksiyon i¢in g;(x) fonksiyonu bulunur.
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gl(x) = gwl,fl‘ yl,al(x)
Adim 2:

Il+1={iE Il:gl(ai)+1 >O}, Al+1={aiE Al:iEIl+1}l l=l+1

Eger A; # @ ise Adum1'e gidilir.

Adim 3:

g(x) = min; g;(x)
fonksiyonu tespit edilir ve durulur.

Agirliklandirilmis modelde elde edilemek istenen, konilerle ayrilmasi
istenen ve istenmeyen noktalar1 ama¢ fonksiyonunda belli oranlarda
agirliklandirarak, algoritmayr A noktalarini igine almak isteme amaciyla B

noktalarin1 disarida birakmak isteme amacin1 dengelemektir.

2.5.3 Yapay Degiskenli Model

Algoritma A noktalar1 i¢cinden Oncelikle bir tepe noktasi (A noktalarinin
skaler olarak toplamlarinin en biiytlik degeri olarak) secilir. Bir matematiksel model
aracilifiyla, se¢ilen tepe noktasindan B noktalarindan i¢inde olabildigi kadar az, A
noktalar1 maksimum olarak iceride kalacak sekilde ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar
olusturur. Bu fonksiyonlar, A noktalarinin tamami ayrilip bitinceye kadar, farkli
tepe noktalar1 segilerek olusturulur. Elde edilmek istenen fonksiyon ise bulunan tiim

fonksiyonlarin noktasal en kiigiigli hesaplanarak bulunur.

A ve B kiimeleri R" de verilmis kiimeler olsun:
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A={a'eR™iel} I={1,...,m}

B={b/ eR™je]} J={1,...,n}

Algoritmanin adimlarini su sekilde siralayabiliriz.

Adim 0: 1 = 1,1, = I,A; = A seklinde belirleyip Adim 1’ e gidilir.

Adim 1: a; noktas1 A; noktasinin herhangi bir noktasi olmak iizere, P; alt problemini

¢cOz.

(P) min (Zf”% +27 %) (2.13)
ofa —a) + flai —all, ~y +15, viel @14
—w(b/ —a) +¢|p) —d|| +y-1<3 vj€J (2.15)
2§=1 v < ) (2.16)

y=Vm) ERY, z=(24,..,2,) ER}, w € R",
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Matematiksel modelin ¢oziimii 2.13 denklemindeki P, fonksiyonunun w!,
&L, vyl yl zt parametreleri olmaktadir. A noktalari bitene kadar elde edilen [ tane

fonksiyon i¢in g;(x) fonksiyonu bulunur.

gl(x) = ga)l’fl‘ yl’al(x)

Adim 2:
Il+1={iE Il:gl(ai)+1 >O}, Al+1={aie Al:iEIl+1}' l=l+1

Eger A; # @ ise Adum1'e gidilir.

Adim 3:

g(x) = min, g;(x)

fonksiyonu tespit edilir ve durulur.

Gelistirilen 2.13 denklemi amag fonksiyonu olan matematiksel modelde
amag, konilerin i¢ine giren B noktalarini sayisal olarak sinirlandirmak ve bu sayede
testteki basar1 oranini dengelemek yonilinde olusturulmustur. Test basarilar
modelde gosterilen y ve z karar degiskenleri ile saglanmaktadir. Bu Kkarar
degiskenleri modelde mesafe belirtmektedir. Belirtilen mesafelerin detayh
gosterimi Sekil 2.4° te gdsterilmistir. Oztiirk tarafindan verilen Sekil 2.4 te belirtlen
geometrik yazim kullanilarak agiklanmustir. (bknz [2] sayfa 80)
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Sekil 2.4 Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlarin Karar Degiskeni Mesafeleri [2]

Z ve y olarak belirlenmis degiskenler, konilerin i¢indeki hatali noktalarina ait
vektorel bir uzakligr temsil eden degiskenler u ve v olarak yapay degiskenlere
dontstiirtildiiklerinde hatali olan noktalarin uzaklik degiskeni olan z degerini u
degiskeni icin 1 hatasiz olan negatif degerleri i¢in ise 0 olarak belirlenmistir. Ayni
zamanda mevcut modelde amag¢ fonksiyonunda hatali olan noktalara ait
uzakliklarin toplamini en kiigiikleyen bir amag fonksiyonu yerine hatali olan nokta
sayisini en kiigiikleyen (u ve v karar degiskenlerinden olugan) bir amag fonksiyonu

kullanilmistir.

2.5.4 Hesapsal Sonuclar

Hesapsal sonuglarda tez kapsaminda arastirilan modeller gz oniine alindiginda
incelenen hangi modelin hangi yonlerden daha etkin oldugunu hesaplamak
amaciyla farkli veri kiimelerinde dort farkli model calistirilmistir. Bu modeller
kendi aralarinda karsilastirilmis ve etkin olan model tez kapsaminda gelistirilmeye

devam edilmistir. Sonuglar Cizelge 2.1 de karsilastirmali olarak verilmistir.
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Bu model verilerinin karsilagtirlmasinda WBCD, Fertility, Liver, lon verileri

kullanilmistir. Bu verilerin igerik bilgileri Boliim 3.3 te detayli olarak anlatilmistir.

Cizelge 2.1 Modellerin Basar1 Oranlari

10 kez gapraz dogrulama

WBCD Fertility Liver lon

Egitim(%) Test(%) Egitim(%) Test(%) Egitim(%) Test(%) Egitim(%) Test(%)

Z model 80,34 71,56 96,98 86,00 52,16 49,48 100,00 69,04
Epsilon Model 68,27 62,48 - - - - - -

A.Model 100/1 77,16 70,83 98,25 83,00 56,59 46,66 100,00 76,34
A. Model 60/40 77,58 70,94 96,64 84,00 55,34 58,82 100,00 77,14
Yapay
Degiskenli 99,04 96,34 98,47 86,00 58,61 60,01 - -
Model
Algortima3 98,21 98,55 98,21 98,55 - - 98,21 98,55
PCF Algoritmast 100 100 100 90,45 100 68,40 100 95,76

Gelistirilen modeller, verilere gore analiz edildiginde modellerin birbiri
tizerine etkinligine bakilmig ve yapay degiskenli modelin oldukg¢a basarili sonuglar
verdigi gorilmiistiir. Ancak yapay degiskenli modelin, yapay degiskenlerinden
dolay1 modelin iterasyon siiresini ¢cok arttirdig: gibi biiyiik boyutlu verilerde bazen
sonu¢ vermemektedir. Buna gore modeller arasinda ikinci derecede en iyi olan
model Z modeldir. Z modelin, CKF algoritmasinda kullanilan modelle farki
olusturulan konik fonksiyonlarin, ayirmak istenen noktalar1 kapsamasini saglayan
siki kisiti gevseterek konik fonksiyonlarin hatali noktalart da kapsamasina izin

vererek test bagarisini yiikseltmektir.

Tez kapsaminda gelistirilmek istenen algoritma Z model kullanilarak
literatiirde rekabet edecek basari oranlarina ulagmakta yeterli gelmediginden, tez
kapsaminda yapilan c¢alismalar CKF algoritmasinda gelistirilecek yonler olarak
tabir edebilecegimiz, test ve egitim kiimesinin basart oranlarinin birbirine
yaklastirilmasini, islem siirelerinin kisaltilmasini gelistirmek ic¢in ¢alismalar bu

dogrultudadir.
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Tez kapsamindaki ¢aligmanin devaminda, yapay degiskenli modelin ¢ok

boyutlu veriler lizerinde nasil etkinlestirilebilecegi arastirilmistir.

2.55 Sonuclar

Sonug olarak tez kapsaminda yapilan calismanin 2. bélimiinde CKF
algoritmas1 temel alinarak, algoritma gelistirilmeye calisilmistir. Algoritmanin

zayif yonleri tespit edilmis ve bu yonler iizerinde ¢alisilmistir.

Oncelikle CKF algoritmas1 yapist itibariyle siki kisitlar1 olan bir
algoritmadir. Bu siki  kisitlar  Oncelikle gevsetilerek alinan  sonuglar
gozlemlenmistir. CKF algoritmasinda basar1 oranlarinin birbirine yaklagtirilmasi
i¢in gereken kosulun, hatali noktalar1 ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar kapsamayacak
sekilde bir yol izlendiginde ¢ok basarili egitim kiimesi sonuglart elde ederken, test
kiimesinde basar1 orani diisiikliigii gozlenmistir. Bu durum iki basar1 oraninin
arasindaki farki arttirmaktadir. Bu sebeple ilk olarak Z modelde bu kisit
degistirilerek hatali noktalarinda ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar tarafindan
kapsanmasina izin vermek igin bir karar degiskeni degisken tanimlanmis ve amag
fonksiyonuna bu deger en kiicliklenmesi i¢in eklenmistir. Sonu¢ olarak basari
oranlart CKF algoritmasina gore oldukga diisiik ¢ikmistir. Bu durumun sebebi hatali
noktalarin olusturulan konik fonksiyonlar tarafindan daha fazla kapsanma

egiliminden kaynaklanmaktadir.

Ikinci olarak belirtilen etkiyi asmak igin Epsilon model olarak
tanimladigimiz model denenmis, modelin sonuglar1 gozlenmistir. Epsilon modelin
kurulmasindaki amag, konik fonksiyonlarin kapsadig: hatali nokta degerlerini belli
bir degerde sinirlandirma egilimi olmustur. Bu model sonucunda ise basart oranlari
daha da diismiistlir. Basar1 oranlarinin diisme sebebi ise, konik fonksiyonlarin
kapsadig1 hatali noktalarin yaninda, iterasyon sayisi artmis ama basarili konik
fonksiyonlar olusturulamamistir. Ayrilmak istenilen noktalar fonksiyonlarin
diginda kalma egilimine girmistir. Bu modelin sonucunda ise amag¢ fonksiyonu
degerlerini agirliklandirmanin bu soruna ¢ézlim olabilecegi diisiiniilmiis ve buna
gore agirliklandirilmis model denenmistir. Bu modelin gelistirilme amaci ise konik

fonksiyonlarin kapsamamasi istenen ve kapsamasi istenen hatali noktalarin karar
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degiskenlerini ifade eden amag¢ fonksiyonu degerlerini agirliklandirarak, her bir
konik fonksiyonun hata egilimini dengelemek olmustur. Bir sonraki iterasyonda
konik fonksiyonlarin kapsamasi miimkiin olmayan hata noktalarimin Karar
degiskeni ifadelerinin agirliklar1 az, konik fonksiyonlarin kapsadigi hata
noktalarinin karar degiskeni ifadelerinin agirliklarinin ise daha fazla oranda agirlik
verilerek model denenmistir. Farkli agirliklarla denemeler yapilmis ve bunlarin
sonucunda ise, basar1 oranlariin ¢ok degismedigi goézlenmistir. Daha sonra bu

modelin de zayif yonleri diisiiniilerek gelistirilen son model olusturulmustur.

Yapay degiskenli modelin gelistirilme ¢alismasiin motivasyon noktasi hem
epsilon model hem de agirliklandirilmis model olmustur. Algoritmanin model
araciligiyla konik fonksiyonlarin kapsadigi hatali nokta sayisin1 kontrol edebilmesi
icin yontemler lizerine disiiniilmiistiir. Kisitlarda belirtilen karar degiskenleri
noktalarin konik fonksiyonlara olan uzakliklarini belirten degiskenlerdir. Amag
fonksiyonunda hatali noktalar1 belirten karar degiskenleri ifadeleri birbirine
eklendiginde aslinda toplam hatali nokta sayisini belirtmemektedir. Toplam hatali
nokta sayisini belirtmek i¢in her bir uzaklik belirten karar degiskeni bir iKkil
degisken olarak yeni kisitlar altinda tanimlanmis ve hatali nokta sayilar1 farkli
degiskenlerle belirtilmistir. Daha sonra konik fonksiyonlarin kapsamasini
istemedigimiz Karar degiskenine ait degeri belli parametrelerle smirlandirarak
model olusturulmus. Ayni zamanda amag¢ fonksiyonunda kullanilan hatal
noktalarin toplam uzakliklarmi en kiigliklemek yerine toplamdaki hatali nokta
sayisint en kii¢iikklemek olarak amag¢ fonksiyonu yenilenmistir. Bu model diger
denenmis tiim modellere gore daha etkin sonuglar vermis hatta literatiirle
kiyaslandiginda basarili olmustur. Ancak sadece kiiciik verilerde sonuglara
ulagilabilmistir. Veri 6zellik sayis1 10°u astiginda sonu¢ vermemistir. Bu sebeple
tez kapsaminda kullanilan diger model olan Z model ile daha etkin bir CKF
algoritmas1 caligmasi yapilmasi igin calisilmistir. Izleyen béliimde ise bu
algoritmadaki diger bir gelistirilmeye uygun olan rassal segilen konik
fonksiyonlarin tepe noktalarini nasil daha etkin secilebilir sorusuna yanit aranmis

ve kiimeleme algoritmalari aragtirilmigtir.
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3 1IKiLi SINIFLANDIRMA PROBLEMLERINDE KUMELEME
TEMELLi YAKLASIMLAR

3.1 Giris

Ikili siniflandirma problemlerinin ¢oziimiinde gelistirilen yontemlerde elde edilen
sonuglara gore verimliligi arttirmak i¢in farkli yontemler gelistirerek ¢oziim
aranmasi arastirmacilarin ¢ok¢a yoneldigi bir caligma anlayist olmustur. En ¢ok
kullanilan temel yaklasimlardan biri de kiimeleme temelli yaklagimlar olmustur. Bu
tez kapsaminda kullanilan siniflandirma algoritmasinda, iyilestirilecek yonlerin
belirlenmesi asamasinda, konik fonksiyonlarin baslangi¢ noktalarinin belirlenmesi
asamasinin, sonuglarin verimliliginde 6nemli rol oynadigi, bu tepe noktalarinin
rassal olarak belirlenmesi yerine kullanilabilecek daha etkin yontemler arasinda
kiimeleme yaklasimlar1 ve bu yaklagima ait ¢0ziim yOntemleri {izerinde

durulmustur.

3.2 Literatiir Ozeti

Ikili siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde her bir iterasyon icin baslangic
noktas1 seciminde kullanilacak olan yontemin secilmesinde literatiirde bir¢ok
calismaya rastlanabilir. Kiimeleme yaklagimlarindan en bilinen yontem MacQuen
[13] tarafindan literatiire kazandirilmis olan Kk-ortalamalar algoritmasidir.
Bagirov’un [14] gelistirmis oldugu biitiinsel k-ortalamalar algoritmasi ile basarili
sonuglar elde edilmistir. Cift¢i [10], ¢alismasinda kiimeleme igin kullandigi ¢ok
yiizli konik fonksiyonlar algoritmasinda rassal olan tepe noktasi se¢imi igin
kiimeleme yaklasimlarindan k-ort yontemini benimsemis ve bu yontemle basarili
sonuglar elde etmistir. Ayn1 zamanda Cimen [11] yaptig1 ¢alismada gelistirilmis
biitiinsel k-ortalamalar kiimeleme algoritmalarini denemis ve yine basarili sonuglar

elde edilmistir. Sati [12] yaptigi c¢alismasinda cokylizlii konik fonksiyonlar
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algoritmasinda yine kiimeleme algoritmalarindan k-ortalamalar algoritmasin
kullanarak iterasyon siiresinde iyilestirmeler yapmistir. Bu c¢alismalarda elde
edilmis olan basarili sonuglarin motivasyonu ile ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar
algoritmasinin model asamasinda denenen ve algoritmanin performansini, ¢éziim
stiresini ve biiylik veri kiimelerinde de kullanim gibi yonlerini gelistirebilmesi
asamasinda incelenen caligsmalar 1s18inda da kiimeleme yaklasimlarinin farkli
¢Oziim yontemlerinin denenmesi iizerine bu tez kapsaminda arastirmalar

yapilmustir.

3.3 Kimeleme

Kiimeleme bir veri kiimesini belli ozelliklerine gore gruplamak olarak
tanimlanabilir. Kiimeleme bir¢ok alanda verileri kiimelemek i¢in kullanilabilir.
Birgok farkli temelli yonteme kiimeleme yapmak miimkiindiir. Bunlar iliski temelli
kiimeleme, merkez nokta temelli kiimeleme, dagilim temelli kiimeleme, yogunluk

temelli kiimeleme olarak literatiirde simiflandirilmistir.

3.3.1 Illiski Temelli Kiimeleme Algoritmalari

Hiyerarsik yontemler nesneleri dendrogram denilen aga¢ yapist seklinde
gruplandirma temeline dayanir. Hiyerarsik yontemler k degerinden bagimsizdir.
Agac yapisi olusturma isleminin ne zaman durdurulacagini belirten esik degeri

parametresine gereksinimleri vardir.

3.3.2 Yogunluk Temelli Algoritmalar

Yogunluk tabanli yontemler, nesnelerin dogal dagilimini yogunluk fonksiyonu
araciligi ile tespit ederek esik yogunlugunu asan bolgeleri kiime olarak
adlandirirlar. Diizgiin sekilli olmayan kiimeleri bulma basaris1 ve istisnalardan

etkilenmemesi ile basarili kiimeleme yontemlerindendir.
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3.3.3 Matematiksel Model Temelli Algoritmalar

Eldeki verileri bir matematiksel model ile ifade etmeye ¢alisirlar. Model
tabanli yontemler iki temel yaklasimi kullanirlar; istatistik yaklagim ve yapay zeka

yaklagimidir.

3.3.4 Agirhk Merkezi Temelli Algoritmalar

Boliimleme yontemleri, n adet nesneden olusan veri tabanini giris
parametresi olarak belirlenen k adet boliime ( k<=n ) ayirma temeline dayanir. Veri
tabanindaki her bir eleman farklilik fonksiyonuna gore k adet boliimden birine dahil

edilir. Bu boliimlerden her biri bir kiime olarak adlandirilir.

Bu kiimeleme yontemleri incelendiginde Cok Yiizli Konik Fonksiyonlar
algoritmasinda baslangi¢ tepe noktalarinin belirlenmesinde kullanilacak yontem
olarak merkez nokta temelli kiimeleme algoritmalarindan birinin uygun olacagina
karar verilmistir. Bu kararin sebebi ise kullanilacak kiimeleme yontemi i¢in gerekli
olan esas olarak hangi noktalarin hangi kiimeye ait olacagina karar vermek degil,
bu noktalar1 en az sayida gevreleyecek fonksiyonu elde etmeyi saglayacak merkez
noktalarin1 elde etmektir. Bu sebeple merkez nokta algoritmalari bu ¢alismada

kullanilmak tizere uygun bulunmustur.

k-ort Algoritmasi: K-ort algoritmasi, tiim veri kiimesini k tane kiime merkezine
olabilecek en yakin uzakliklarin karesini atayarak, bu merkez noktalarmi bulmay1
amaglamaktadir. Bu algoritma uygulamasi oldukga basit ve sik kullanilan bir
algoritmadir. Algoritmada oncelikle k (elde edilecek kiime sayisi) parametre olarak
girilmelidir. Birinci adimda algoritma k adet merkez noktasini rassal olarak belirler,
daha sonra diger kalan noktalar i¢in, belirlenen merkez noktalara dklid uzakligina
gore en yakin merkez noktaya gore atar. Fakat elde edilen ¢6ziim rassal olarak
secildigi igin her bir kiimedeki nokta i¢in Oklid uzakhigina gére kiime noktalart

tekrar hesaplanarak en iyi merkez noktaya karar verilir. Bu adim kiime merkezleri
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degismeyene kadar devam eder. Sekil 3.1°te k-ort algoritmasinin sekilsel gosterimi

detayli olarak belirtilmistir.

:-x,'fp-.g :'..'3; . 250 %
*’b hY %‘t %.t

-2 i} 2 =2 [i] 2 -2 o

Sekil 3.1 k-ort algoritmast ile kiimeleme [15]

Algoritmanin adimlar1 daha ayrintili olarak a¢iklamak gerekirse,

Eldeki veriler (x4, x5, ..., x;,) n adet d boyutlu olsun. k kiime sayisi olsun ve k<n

olmak tizere kiimeler S = {S;, S5, ..., S}

Adim 1: Kiime sayis1 kadar rassal merkez noktasi belirlenir.

Adim 2: Oklid uzakligina gore her noktay1 en yakin merkeze atanir.

st = {pillxp —mul| < [l —mjlv 1<) <k}
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Adim 3: Yeni kiime merkezleri secilerek kiime merkezlerine gore tiim noktalarin

uzakliklar1 hesaplanir.

B

(t+1) _
; =

2%

| &,
ijSi

A ¥

S

Adim 4: Hesaplanan bu deger daha iyisi bulunana kadar tiim merkezler i¢in devam

eder. Yoksa durulur.

Sekil 3.2 k-ort algortimasiyla kiimelemede giiriiltii noktalar [15]

Bu algoritma hizl1 bir sekilde c¢alisir. Performansi biiyiik veri kiimelerinde
yiiksektir. En 1yi ¢6ziimii garanti etmez. Yeni kiime merkezlerini segerken kiimenin
tiim elemanlarina gore ortalama aldig1 icin giiriiltii noktalarin etkisinde kalir. Bu da
kiime merkezlerinin en iyi ¢oziimii garanti etmemesinde baslica nedenlerden
biridir. Sekil 3.2°de k-ort algoritmasi kullanilarak kiimelemenin sonucu 6rnek

olarak gosterilmistir.

k-medoid Algoritmasi: k medoid algoritmas: temel mantig1 olarak k ort
algoritmasina benzese de kiigiik bir farklilik ile bazi yontemlerde daha etkin rol
oynadigim1 sdyleyebiliriz. k-ort algoritmasi gibi oncelikle k adet merkez kiime
noktasi rassal olarak segilir. Daha sonra kalan noktalar yine Oklid uzakligina gore
merkez noktaya yakinlik kosuluna gore merkezlere atanir. Sekil 3.3’de k-medoid

algoritmasiyla kiimeleme ayrintili olarak gosterilmistir.
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Algoritmanin adimlari:

Adim 1: Kiime sayis1 kadar rassal merkez noktasi belirlenir.

Adim 2: Oklid uzakligina gore her noktay1 en yakin merkeze atanir.

st = bl = mll < g = mfllv 1 < < k)

Adim 3: Yeni kiime merkezleri hesaplanir.

‘ -

(t+ 1)

T2

"n

Adim 4: Hesaplanan bu deger daha iyisi bulunana kadar tiim merkezler i¢in devam

eder. Yoksa durulur.
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Sekil 3.3 k-medoid Algortimast ile Kiimeleme [16]

Kmedoids Cluster Kmeans Cluster
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Sekil 3.4 k-medoid ve k-ort Algoritmalarinin Farki [15]

Rassal atanan merkezlerin iyilestirmesi amagl k-ort algoritmasi tiim noktalarin
Oklid uzakliklarinin ortalamalarma gore en iyi merkezi secerken, k medyan
algoritmas1 sadece uzakliklar1 dikkate alarak daha iyi olan merkez noktasini seger.
Bahsedilen farklilik bu iki algoritmada farkli sonuclar elde etmeye neden olur. Bu

farkli sonucun etkisi ise giriilti noktalarmin etkisi olmaktadir. k-medoid
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algoritmas1 en iyi merkezi segerken ortalamalar1 degil sadece uzakliklar1 dikkate
aldig1 i¢in merkeze olan 6klid uzaklig1 fazla olan bir nokta, az olan bir noktayla
ayni oranda etkilenmedigi i¢in segilen en iyi merkez noktasi giiriiltii noktaya ¢ok
fazla yaklasmaz ve boylelikle giiriilti noktalardan k-ort algoritmasi kadar

etkilenmez. Sekil 3.4’de iki algoritmanin farki belirtilmistir.

3.4 Gelistirilen Kiimeleme Temelli CKF Algoritmalari

Onceki boliimde anlatilmis olan iki farkli algoritma da CKF algoritmasinda
rassal olarak belirlenen CKF algoritmasindaki tepe noktalarini bulmay1
amaglamistir. Bu hedefe yonelik olarak k-ort CKF algoritmasinin ikili siniflandirma

problemlerine uyarlanmistir. Adimlart ayrintili olarak belirtmek gerekirse,

3.4.1 Kk-ort CKF Algoritmasi

Bu algoritma CKF Algoritmasini temel alarak baslangi¢ ¢6zlim i¢in ihtiyag
duyulan konilerin tepe noktalarinin rassal olarak belirlenmesi yerine k-ort
Algoritmastiyla belirleyerek, daha hizli bir ¢6ziim liretmektedir. Bu algoritmanin

adimlarinin agiklamasi ise;
A ve B kiimeleri R" ¢ de verilmis kiimeler olsun:
A={a'eR™iel} I={1,...,m}

B={p eR™je]} J={1,...n}

Adim 0: Rassal olarak k adet merkez noktasi belirlenir.

Adim 1: Her bir nokta i¢in merkez noktalar1 arasindaki uzaklik asagida belirtilen

formiile gore (6klid uzakligina gore) belirlenir.

st = {pillxp —mul| < [l —mjlv 1<) <k}

27



Adim 2: Belirlenen merkez noktalar1 her bir kiime i¢in tekrar rassal olarak secilir
ve yeni merkez noktasi i¢in yine her bir noktaya gore 6klid uzakligi alinir. Ortalama
oklid uzakliklarmin ortalamasi ile kiyaslanir. Daha kii¢lik olan deger yeni merkez
noktasi ile eskisiyle degistirilir. Eger daha kiigiik olan deger eski nokta ise yeni bir
rassal merkez noktas1 segilerek tekrar eski nokta ile degistirilir. Tiim noktalar bitip,

en iyi deger degismeyinceye kadar merkez noktalari iyilestirilir.

(t+1) _ 1

i - |S-t Xj
i

t
x]-ESl-

Adim 3: Belirlenen bir kiime i¢in merkez noktasi
l = 1,1, = I, A; = A noktalan seklinde belirleyip Adim1’ e gidilir.

Adim 4: a; noktasi secilen merkez noktasi olarak P; alt problemini ¢oziiliir.

(P) min (X2 4+ Z2) (3.1)
ofd—a)tela—al,—y+1sy  vien (2
—w(b/ —a') +¢||b - al”1 +y—1<z VjE] (3.3)

y =y, ...,Ym) € RY, z = (z4,...,2,) € RY, w € R™, ¢ ER,
y=1

Bu matematiksel modelin ¢dziimii P; fonksiyonunun w', &', y!, y' parametreleri
olmaktadir. A noktalar1 bitene kadar elde edilen [ tane fonksiyon i¢in g;(x)

fonksiyonu bulunur.
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gl(x) = gwl,fl‘ yl,al(x)

Adim 5:
Lyi={ie :g(a")+1 >0}, Ay,={d'€ A:i€l} 1=1+1

Eger A; # @ ise Adum1'e gidilir.

Adim 6:

g(x) fonksiyonu tespit edilir ve durulur.

Bu tez calismasinda gelistirilmis k-ort biitiinlesik algoritmasi kullanilirken
en iyl kiime sayisi bulunmamis, tipki k-ortalamalar algoritmasinda oldugu gibi

kiimeleme problemi ¢oziilmeden dnce kiime sayis1 belirlenmistir.

3.4.2 k-medoid CKF Algoritmasi

Bu algoritma da tipk1 k-ort algoritmasinin CKF algoritmasindaki rassal tepe
noktasi se¢ciminde kullanildigi gibi kullanilmistir. Rassal olarak belirlenen CKF
tepe noktalarin1 kiimeleme algoritmalariyla ¢oziimiindeki verimliligi 6l¢mek ayrica

hangi algoritmanin hangi kriterlere gore daha 1yi1 sonug verdigi incelenmistir.

K-medoid ¢kf Algoritmasinin adimlart:

A ve B kiimeleri R" ¢ de verilmis kiimeler olsun:
A={a'eR™iel} I={1,...,m}
B={b eR™je]} J={1,....,n}

Adim 0: Rassal olarak k adet merkez noktasi belirlenir.
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Adim 1: Her bir nokta i¢in merkez noktalar1 arasindaki uzaklik asagida belirtilen

formiile gore (0klid uzakligina gore) belirlenir.
si = {pt g = mil| < [l —mjllv 1 <j < k)

Adim 2: Belirlenen merkez noktalar1 herbir kiime i¢in tekrar rassal olarak segilir ve
yeni merkez noktasi i¢in yine herbir noktaya gore 6klid uzakligr alinir. Ortalama
oklid uzakliklar1 kiyaslanir. Daha kiiciik olan deger yeni merkez noktasi ile
eskisiyle degistirilir. Eger daha kiiciik olan deger eski nokta ise yeni bir rassal
merkez noktasi secilerek tekrar eski nokta ile degistirilir. Tiim noktalar bitip, en iyi

deger degismeyinceye kadar merkez noktalar1 iyilestirilir.

(t+1) _
m; = Z Xj

cct
xJESl-

Adim 3: Belirlenen bir kiime i¢in merkez noktasi
l = 1,1, = I,A; = A noktalar seklinde belirleyip Adim1’e git

Adim 4: a; noktasi secilen merkez noktasi olarak P; alt problemini ¢oz.

(P;)) min (y% + %) (3.4)
ofa —a) el ~al,~y+1sy  viel ®9)
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—w(b) —a') +¢|p) —a|| +y-1<z vjE]J (3.6)

y = (¥4, -, ¥m) € RY, z=(zy,...,2,) € R}, w € R", ¢ ER,
y=1

Bu matematiksel modelin ¢oziimii P, fonksiyonunun w', &', y!, y' parametreleri

olmaktadir. A noktalar1 bitene kadar elde edilen [ tane fonksiyon i¢in g;(x)

fonksiyonu bulunur.

gl(x) = ga)l’fl' yl’al(x)

Adim 5:

Lyw={i€ :g(a)+1 >0}, Ay,={a'€ A:i€l,} I=1+1

Eger A; #+ @ ise Adum1'e gidilir.

Adim 6:

g(x) fonksiyonu tespit edilir ve durulur.
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3.4.3 Gelistirilen Toleransh CKF Algoritmasi

Kiimeleme algoritmalar1 ne kadar etkin tepe noktasi segerse seg¢sin, eger veri
kiimesindeki tiim noktalar1 (giiriiltii noktalar 6zellikle) kapsama egiliminde olursa
A giiriiltii noktalarinin durumu degismez. Bu da basar1 oranini degistirmeyebilir.
Bu sebeple gelistirilen bu algoritmada giiriiltii A noktalarindan 6diin vererek, test
klimesinin basar1 orani arttirilmaya calisilmistir. Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da egitim ve
test kiimelerinde A giiriiltii noktalarin CKF algoritmasiyla nasil ayrildig: sekilsel
olarak gosterilmistir. Bu etkiyle Gelistirilen Toleransli CKF algoritmasinin

avantajlar sekilsel olarak belirtilmistir.

Sekil 3.5 Egitim Kiimesi CKF

Sekil 3.6 Test Kiimesi CKF
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Adim 0: 1= 1,1, =1,A; = A seklinde belirleyip Adim1’e gidilir.

Adim 1: a; noktas1 A; noktasimnin herhangi bir noktasi olmak tiizere, P, alt

problemini ¢oz.

(P) min (X2 4 Zn) (3.7)
w(a'—a') +¢lla' —a'||, v +1<y Viel, (38)
—w(b) —a') +&|[p —al||, +y-1<z Vi€] (3.9)

y=eVm) ERY, z=(24,...,2,) ER}, w € R", £ €ER, y =1

Bu matematiksel modelin ¢oziimii P, fonksiyonunun !, &', y!, y!
parametreleri olmaktadir. A noktalar1 bitene kadar elde edilen [ tane fonksiyon i¢in

9:(x) fonksiyonu bulunur.

gl(x) = gwl’fl' yl’al(x)

Adim 2:

Lyw={i€ L:g/(a)+1 >0}, Ay,={a'€ 4:i€l,} I=1+1

Eger {Toplam nokta — ayrilan nokta sayisi} > tolerans degeri ise Adim1'e

gidilir.
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Adim 3:

g(x) fonksiyonu tespit edilir ve durulur.

3.5 Hesapsal Sonuglar

k-ort CKF algoritmasi ve k-medoid CKF algoritmasi farkli 6rneklere sahip
cesitli veri setlerinde denenmis ve sonuglar Cizelge 3.5’te belirtilmistir. Veri setleri
UCI Makine Ogrenmesi Veri Tabanlar1’ ndan [12] elde edilmistir. Test edilen veri
setleri WBCD, lonosphere, Fertility, Liver isimleriyle kaynaktaki ayni isimlerle
belirtilmistir.

Ionoshphere Veri Kiimesi: Veritabaninda bulunan veriler Labrador yarimdasinda
bulunan bir sistem tarafindan toplanmistir. Bu sistem toplam 6,4 kilovatlik iletim
giicii olan 16 tane yiiksek frekansli antenin bir dizisinden olusmaktadir.
Iyonosferdeki serbest elektronlar bu c¢alismanin hedefidir. Radarin “iyi” olarak
nitelendirdigi dontitler iyonosferde bazi yap1 tiplerinin kanitidir. “Koti” doniitler
ise sinyalleri iyonosferi ge¢ip gittigi i¢in herhangi bir yapinin kanitin1 géstermez.
Kanitlari, titresim siiresi, titresim sayis1 olan sinyaller bir otokorelasyon fonksiyonu

kullanilarak islenir.

Wisconsin gogiis kanseri tedavi siireci veri kiimesi: Wisconsin Univeristesi
Hastanesi’nden elde edilen gogilis kanseri hastalarini iki yil boyunca tedavi
stireclerinin izlenmesi ile ilgili veriler yer almaktadir. Verilerde tedaviye olumlu ve

olumsuz yanit veren hastalarin verileri bulunmaktadir.

BUPA karaciger bozukluklari: BUPA veri kiimesi alt1 tane sayisal niceligi olan
345 tane bekar erkege iliskin verileri igermektedir. Niteliklerin besi, karaciger
bozuklugu nedeniyle ile ilgili oldugu diisiiniilen kan testleri; digeri de her giin icilen

alkollii icecek sayisidir.
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Ureme Veri Seti: 100 goniilliiden aliman WHO 2010 kriterlerine gore erkeklerdeki
iireme etkinligini etkileyen 10 farkli faktoriin, iremeye etkisinin gozlemlendigi bir

veri kiimesidir.

Cizelge 3.1 Kullamlan Veri Kiimelerinin Ozellik ve Veri Sayilari

Veri Veri

Kiimeleri ~ Sayis1  Ozellik
WBCD 683 9
Fertility 100 10
lonosphere 351 34
Liver 345 6

Detaylar1 da belirtilen verilerin toplam sayilart ve ozellik sayilar1 da

asagidaki Cizelge 3.1°de verilmistir.

Her bir veri seti igin gelistirilmis olan iki algoritma da farkli k sayilartyla
oncelikle islem siireleri bakimindan verinin tamamu ile ¢alistirilarak islem stireleri
ve basar1 oranlar1 gézlemlenmis, daha sonra ise 10 kez ¢apraz dogrulama yontemi
ile test edilmistir. Test edilen verilen hem kendi aralarinda kiyaslanmis hem de

literatiirde kullanilan benzer algoritmalarin sonuglari ile de kiyaslanmistir.
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Cizelge 3.2 k-ort CKF Algoritmasinin Literatiir Kiyaslamasi

10 kez ¢apraz dogrulama sonuglari

k-ort CKF Algoritma 3 CKF

Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Veri Kiimesi  Kiimesi Kiimesi  Kiimesi Kiimesi  Kiimesi
Kimeleri (%) (%) (%) (%) (%) (%)
WBCD 97,67 95,71 98,21 98,55 100,00 100,00
Fertility 98,13 83,00 90,22 80,23 100,00 90,45
lonosphere 97,07 74,58 98,10 94,28 100,00 95,76
Liver 58,62 51,08 - - 100,00 68,40

Cizelge 3.3 k-medoid CKF Algoritmasinin Literatiir Kiyaslamasi

10 kez capraz dogrulama sonuglar

k medoid CKF Algoritma 3 CKF

Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Veri Kiimesi  Kiimesi Kiimesi Kiimesi Kiimesi  Kiimesi
Kimeleri (%) (%) (%) (%) (%) (%)
WBCD 97,64 96,00 98,21 98,55 100,00 100,00
Fertility 97,68 86,00 90,22 80,23 100,00 90,45
lonosphere 96,58 7460 98,10 94,28 100,00 95,76
Liver 59,91 56,14 - - 100,00 68,40
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Cizelge 3.4 Gelistirilen Toleransli CKF Algoritmasinin Literatiir Kiyaslamasi

10 kez ¢apraz dogrulama sonuglari

Toleransh
biitiinlesik Algoritma 3 CKF
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Veri Kiimesi  Kiimesi Kiimesi  Kiimesi Kiimesi  Kiimesi
Kiimeleri (%) (%) (%) (%) (%) (%)

WBCD 97,67 95,71 98,21 98,55 100,00 100,00
Fertility 95,16 85,00 90,22 80,23 100,00 90,45
lonosphere 94,87 84,44 98,10 94,28 100,00 95,76
Liver 64,07 59,09 - - 100,00 68,40

Eldeki tiim veri kiimeleri gelistirilen k-ort CKF algoritmasiyla, k medoid
CKF algoritmasiyla ve toleransl biitiinlesik algoritma ile 10 kez ¢apraz dogrulama
yontemine gore calistirilmistir. Sonuglar Cizelge 3.2, Cizelge 3.3, Cizelge 3.4 te

ayrintili olarak verilmistir.

k-ort CKF algoritmasint Sati’nin ¢alismast [10] Algoritma 3 ile
kiyaslandiginda elde edilen sonuglar fertility veri kiimesinde hem daha iyi bir
egitim kiimesi basarisi, hem de daha iyi bir test basarisi elde edilmistir. Kasimbeyli
ve Oztiirk’iin ¢alismas1 [1] CKF algoritmast ile kiyaslandiginda ise egitim basarisi,

test basaris1 diismiistiir.

k-medoid algoritmasinin basar1 oranlarin kiyasladigimizda Sati’nin ¢aligmasi olan
[16] Algoritma 3 ile kiyasladigimizda elde edilen sonuglar fertility veri kiimesinde
hem daha 1y1 bir egitim kiimesi basarisi, hem de daha iyi bir test basarisi elde
edilmistir. Kasimbeyli ve Oztiirk’iin ¢alismas1 olan [1] CKF algoritmas: ile

kiyaslandiginda ise egitim basarisi, test basarist da diismiistiir.
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3.6  Sonuclar

Toleransli  biitiinlesik  algoritmas1 literatiirde  bulunan sonuglarla

kiyaslandiginda ise fertility veri kiimesinde daha iyi sonuglara ulagilmistir.

Cizelge 3.2, Cizelge 3.3, Cizelge 3.4’ teki sonuglara gore gelistirilen tiim
algoritmalari birbiriyle kiyasladigimizda, genel olarak k-ort CKF ve k-medoid CKF
algoritmalarinin birbirine yakin ama her seferinde k-medoid CKF algoritmasinin
egitim basar1 oranlarinin birbirine daha yakinsadigini gézlemlemekteyiz. k-medoid
CKF ve k-ort CKF algoritmalarinin temeldeki en biiyiik farki bir veri setindeki
giiriiltii (giiriiltil) noktalardan daha az etkilenerek, egitim ve test kiimesi arasindaki
tahmin kabiliyetini arttirmasi belirtilebilir. Sonuglardan da gézlemleyebiliyoruz ki,
k-medoid CKF algoritmasi ayni veri kiimesinde k-ort CKF algoritmasina gore test
basaris1 tahmin etmede daha basarilidir. Giriiltii noktalardan daha az oranda
etkilendigi i¢in gereksiz konik fonksiyonlar ¢izerek test basarisini daha az
yaniltmaktadir. Ayn1 zamanda literatiirdeki veri yapilarini genel olarak inceleyip,
bir veri kiimesinde de literatiirden daha iyi sonu¢ bulmak, k-medoid CKF
algoritmasinin giiriiltii noktas1 daha fazla olan gercek hayat problemlerinde k-ort
CKF algoritmasina gore daha basarili olabilecegi ihtimalini arttirmistir. Bu sebeple
sentetik veri kiimeleri hazirlanarak ortaya atilan bu diisliince kanitlanmaya

calisilmistir.

Toleransh biitiinlesik algoritmanin sonuglarini degerlendirilecek olunursa,
bu algoritmanin da amaci tipki k-medoid CKF algoritmada oldugu gibi giiriilti
noktalarin vermis oldugu test kiimesi ve egitim kiimesinin birbirinden farkinin
azaltilmasina yardimc1 bir mantiga sahip olmasidir. k-ort CKF algoritmasina gore
her veri tipinde daha iyi sonuglarin bu algoritmayla elde edildigi gozlenmistir.
Literattirdeki bu verilerden hareketle k-medoid CKF algoritmasi gibi toleransh
biitlinlesik algoritmanin da ayni sekilde giiriiltii noktalarinin yogunlukta oldugu
yani giincel hayat problemlerinde k-ort CKF algoritmasina gore daha basarili
oldugunu yapay verilerle kanitlamak i¢in bu algoritmanin da i¢inde oldugu

calismalar yapilmis ve sonuglari tez kapsamina eklenmistir.
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4 SONUCLAR VE ONERILER

CKF algoritmasinda gelistirilecek yon olan islem siiresinin ¢ok fazla olmasi
kiimeleme algoritmalarinin etkinligiyle giderilemeye c¢alisilmistir. Ayn1 zamanda
literatirde CKF algoritmasin1  gelistirmek icin  yapilan algoritmalarla
kiyaslandiginda bir veri kiimesinde literatiirden daha iyi sonuclar elde edilmistir.
Bu veri kiimeleri incelendiginde bazilarinda giiriiltii noktalarinin fazlalig
algoritmalarin genel anlamda handikapt oldugu goézlemlenmis ve bu ydnde
gelistirilen k-medoid CKF ve toleransh biitiinlesik algoritmalar da giiriiltii noktali
verilerde literatiire gore daha iyi sonuglar ¢ikardigl ve birbirleri arasinda giirtiltii
noktalardan daha az etkilenen k-medoid CKF algoritmasinin daha basarili oldugu
kanitlanmistir. Ayni1 zamanda gelistirilen toleransh biitlinlesik algoritma ile yine
egitim ve test kiimesi arasinda tahmin giiciinii arttirabildigi ve iki basar1 orani

arasindaki farki azalttig1 gézlemlenmistir.

Egitim basarisinin yliksek oldugu durumlar aslinda algoritmanin genel
olarak giiriiltii noktalara takildigir ve bu noktalar1 kapsamak adina test kiimesinde
olmamasi gereken noktalar1 ayirdigi sonucuna varilmistir. Bu giiriiltii noktalarin
onceden ¢ikarilarak egitim kiimesinin sadece giiriiltii olmayan noktalar iizerinde bir
islem gormesi egitim basarisini diisiip, test basarisin1 da yiikseltebilecegi kanisi
olusmustur. Bu sebeple Astorino ve Gaudiosso [8] yaptigi ¢alismalarda kullandig
tolerans degeri prensibinden esinlenerek, yeni bir genisletilmis CKF algoritmas:

olusturulmustur.

Bu tez kapsaminda temel alinan amag¢ CKF algoritmasindaki test bagarisinin
egitim kiimesindeki basar1 ile uzakliginin nedenlerini bulmak, bu nedenlere ¢6ziim
aramak olmustur. Bu nedenler arastirilirken, yapilan her bir veri kiimesindeki
deneyde egitim kiimesindeki tiim noktalar1 ayirmaya g¢alisan a¢gdzlii yaklasim
yerine, noktalar1 ayirdik¢a, disarida kalan noktalarin bir kontroliinii yaparak
disarida algoritmay1 calistirmaya degecek kadar nokta olup olmadigini kontrol
edilmistir. Bu CKF algoritmasina yeni bir bakis agis1 getirmis ayni zamanda basarili
sonuglar vermistir. CKF algoritmasindaki test basarisinin egitim kiimesindeki
basar1 ile uzakliginin nedenlerinden bir baskasi ise, kullanilan modeldeki siki

kisitlardir. Yapay degiskenli model kullanilarak, algoritmanin basar1 farki
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ayarlanmaya c¢alisilmis ve basar1 oranlar1 arasindaki fark diisiiriilmiistiir. Fakat veri
kiimelerinin boyutlart ve veri sayilar1 arttikca modelin performansinda diisiis
yasanmis ve bazi veri kiimelerine ¢6ziim bulamamistir. Bu sebeple her veride
kullanisli olmayabilmektedir. Fakat farklt model ve farkli kiimeleme yontemleri

kullanilarak CKF algoritmasi gelistirilmis ve farkli bir bakis agis1 kazandirilmistir.

Ileriki calismalarda iizerinde durulacak noktalar, yapay degiskenli modelin
performansini arttirabilecek yonlerle ilgili ¢alismak ve farkli yontemlerle etkin tepe

noktas1 se¢imi lizerine olacaktir.
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