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OZET

COK YUZLU KONIK SINIFLANDIRICILAR ICIN MARJ EN BUYUKLENMESI

Giirhan CEYLAN
Endiistri Miithendisligi Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, May1s, 2017

Danisman: Dog. Dr. Giirkan OZTURK

Genellestirme yetenegi, siniflandirma algoritmalarinin  basarili  tahminleme
yapabilmelerinde o6nemli bir yere sahiptir. Literatiirde iyi bilinen destek vektor
makineleri, farkli veri kiimelerinin birbirlerine en yakin noktalarindan gegen
hiperdiizlemler arasindaki mesafe olarak tariflenen marj degerini en biiyiikleyerek
genellestirme yetenegini artirmaya c¢aligmaktadir. Yapilan arastirma kapsaminda ¢ok
yiizlii konik fonksiyonlar, destek vektér makinelerinden elde edilen en biiyiik marj
degerine sahip ayirict hiperdiizlem olarak tariflenerek, marj en biiyiikklenmesi yaklagimi
konik yiizeylere uygulanmistir. Bu uygulama ile ¢ok yiizlii konik siniflandiricilar igin
marj degerini en biiyiiklemek tizere desktek vektor makineleri temelli iki yeni yaklagim
onerilmistir. Birinci yaklasimda, ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar, temel formda bir kernel
fonksiyonu gibi kullanilarak hem hiperdiizlem hem de konik siniflandiric1 yiizeyler
olusturulmustur. Ikinci yaklasimda ise genellestirilmis 6zdeger problemi ¢oziilerek,
konik fonksiyonlar ile uzaklik degerine dayanan konik siniflandiricilar elde edilmistir.
Bunlara ek olarak, ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar algoritmasinin asiri uyum sorununu

gidermek amaciyla ceza parametreli bir yaklagim da 6nerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Marj En Biiyiiklenmesi, Cok Yiizlii Konik Siniflandiricilar,
Destek Vektor Makineleri, Optimizasyon



ABSTRACT

MARGIN MAXIMIZATION FOR POLYHEDRAL CONIC CLASSIFIERS

Giirhan CEYLAN
Department of Industrial Engineering
Anadolu University, Graduate School of Science, May, 2017
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Giirkan OZTURK

Generalization ability has a key role for successful prediction for classification
algorithms. In literature, well known support vector machines tries to increase
generalization ability via maximizing the value called margin, which is the largest
distance between two parallel hyperplanes on the closest points of different data sets. In
this research, polyhedral conic functions are reformulated as maximum margin
separating hyperplane and, idea of margin maximization is adapted to conic surfaces.
Based on this idea, two new approaches are proposed to maximize margin value for
conic classifiers. In the first approach, conic functions are used in a same manner with
kernel functions to obtain both hyperplane and conic classifiers. In the second
approach, a distance based conic classifier is obtained by solving generalized eigen
value problem. In addition to these, a penalized approach is also proposed to overcome
overfitting problem of the polyhedral conic functions algorithm.

Keywords: Margin Maximization, Polyhedral Conic Classifiers, Support Vector

Machines, Optimization.



TESEKKUR

Tarih boyunca ozgiirliikleri, hayatlar1 pahasmma dahi olsa kararli duruslarini
koruyarak bilimin itaatkar olmadigin1 gisteren biitiin giizel insanlara tesekkiirii borg
bilirim.

Gilirhan CEYLAN
MAYIS 2017
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ETiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu; calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilemeyen tiim veri ve bilgiler igin
kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi; bu c¢alismanin
Anadolu Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla
tarandigin1 ve hicbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir
zamanda, calismamla ilgili yaptiZim bu beyana aykirt bir durumun saptanmasi

durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglara razi oldugumu bildiririm.

Giirhan CEYLAN
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1. GIRIS

Insan tiirii, zekasin1 kullanmaya basladigindan bu yana gevresindeki olan biteni
gozlemlemeye ve gozlemlerinden belirli bir Oriintii/diizen/anlam bulmaya c¢alisa
gelmistir. Baslangic olarak ay, giines ve yildizlarin konumlart gézlemlenerek gesitli
diizenler c¢ikarilmis, mevsimsel dongilerden ekip dikme islerinin diizenlenmesi
saglanmis, takvimler olusturulmustur. Zaman igerisinde gelisen gozlem yapma ve
oriintli bulma yontemleri sayesinde (bilimsel yontem), makro boyuttaki yasalardan atom
alt1 parcaciklarin isleyisine kadar ¢ok karmasik sistemlere ait diizenler bilinebilir hale
gelmistir. Artan veri liretimi ve isleme giicline paralel olarak gelisen, veri yiginlarindan
yararli bilgilerin ¢ikarilmasini amaglayan veri madenciligi ¢alismalari, ilkel insandan
beri siiregelen insan akli ile gergeklestirilen Oriintii arama islemlerinin, bilgisayarlar
tarafindan yapilmasini amaglayan ¢alismalar olarak ifade edilebilir.

Biiyiik veri yigilarindan, Klasik istatistiksel yontemlerle ¢ikarilamayan yararli
bilgilerin elde edilmesi amaciyla gelistirilen veri madenciligi yontemleri,
siniflandirma/tahminleme ve  kiimeleme/tanimlama olarak iki ana bashkta
toplanabilmektedir. Smiflandirma g¢alismalarinda elde edilmek istenen yararli bilgi
onceden belirlenmis oldugundan ve gelistirilen yontemler bu amag¢ dogrultusunda
olusturuldugundan giidiimlii/denetimli 6grenme olarak, kiimeleme ¢aligmalarinda ise
elde edilmek istenen bilgi donceden bilinmediginden ve gelistirilen yontemler 6zel bir
amag¢ dogrultusunda gelistirilmediginden dolay:1 giidiimsiiz/denetimsiz 6grenme olarak
isimlendirilmektedir.

Siniflandirma, smif bilgileri bilinen veriler ile olusturulan modeller yardimiyla,
hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen verilerin siif degerlerinin tahminlenmesi olarak
ifade edilebilir. Siniflandirma yontemleri saglik, genetik, astronomi, egitim vb. gibi
genis bir arastirma alaninda tariflenen problemleri ¢ozmeyi amaglamaktadir. Ornegin,
belirli 6zelliklere dayanarak, hasta ve saglikli kisilerin belirlenmesi, bir gen diziliminin
sorumlu oldugu proteinin tahminlenmesi ya da bir 6grencinin aldig1 bir dersi basarili bir
sekilde gecip gecemeyeceginin tahminlenmesi bu tiir problemlere o6rnek olarak
verilebilir. Siniflandirma yontemleri, farkli alanlardaki problemlerin etkin bir sekilde
¢oziilebilmesini amacgladigindan, tahminleme ve genellestirme basarilarinin yiliksek
olmas1 istenmektedir. Tahminleme basarisi, tahminlenmek istenen degerin dogru
belirlenmesinin bir dlgiisii iken, genellestirme basarisi ise siniflandirma yonteminin veri

ile olan uyumunun bir 6l¢iisiidiir.



Tez kapsaminda, Vapnik ve Cortes (1995) [1] tarafindan ortaya atilan Destek
Vektor Makineleri (DVM) yonteminde kullanilan marj en biiyiiklemesi yaklagimini,
Gasimov ve Oztiirk (2006) [2,3]. tarafindan ortaya konulan Cok Yiizli Konik
Fonksiyonlar (CKF) ile birlestirmeye yonelik c¢alismalar yapilmistir. Yapilan
calismalarda, CKF formulasyonu, DVM yonteminde bulunmasi amaglanan en biiyiik
marj degerine sahip ayirict yiizey formulasyonuna uygun bir sekilde tarif edilmistir.
Yapilan tarifleme ile, DVM yaklasimi ve en iyi koni yaklasimi gelistirilerek, marj en
bliyliklenmesi konik ylizeylere uygulanmistir. Bu yaklasimlara ek olarak, CKF
algoritmasinin ceza parametreli bir versiyonu da ortaya konulmustur.

Ikinci boliimde smiflandirma problemi ve yéntemleriyle ilgili genel bilgiler
verilmis, literatiirde ¢okca bahsedilen yontemler kisaca anlatilmistir. Ayrica yontem
degerlendirme 6lg¢iitleri ve model secim yontemleri ifade edilmistir.

Bélim 3’te, CKF, CKF algoritmas: ve ayirica Oztiirk ve Ciftci (2011) [4]
tarafindan ortaya konulan kiimeleme temelli CKF (k-ort CKF) algoritmasi, ayrintili bir
sekilde anlatilmistir. Boliim 4’te ise, DVM yontemi ele alinmig ve bu yontemin bir
varyasyonu olan Mangasarian ve Wild (2006) [5] tarafindan ortaya konulan
Genellestirilmis Ozdeger Problemi Destek Vektdr Makineleri (GOPDVM) yontemi
incelenmistir.

Bolim 5°te, asir1 uyum sorunu ele alinmig, CKF algoritmasinin bir analizi
yapilarak algoritma 6zelinde sorun sebepleri ortaya konulmustur. Gelistirilen yontemler,
destek vektor makineleri yaklasimi, en iyi koni yaklasimi ve ceza parametleri yaklagim
sirastyla  sunulmustur. Son olarak Bolim 6’da ise, gelistirilen yOntemlerin
implementasyonu ve parametre aramasi ile ilgili bilgiler verilerek, yontemler elde edilen
sonuglar tizerinden karsilastirilmistir. Calisma, genel bir degerlendirme ve ileride

yapilabilecek aragtirmalar ifade edilerek sonlandirilmistir.



2. SINIFLANDIRMA

Bu bolimde smiflandirma yontemlerinin genel olarak nasil calistigi anlatilmis,
siniflandirma yontemlerinin karsilastirilmalar1 i¢in kullanilan, 6lgiim degerlerinden
bahsedilmistir. Ayrica model se¢imi i¢in literatiirde kullanilan yontemlere kisaca
deginilmistir.

Bilimsel ¢alismalarin pek cogu, yapilan gdzlemlere uygun olarak tariflenen
modeller araciligiyla, mevcut durumun ifade edilmesi ya da gelecekte olacak olan
olaylarin tahminlenmesini amaglamaktadir. Veri isleme ve depolama giiciine paralel
olarak gelisen, biiylik boyutlu verilerin analiz edilerek yararl bilgilere doniistiiriilmesi
islemi olarak tariflenen veri madenciliginde kullanilan, siniflandirma yontemleri de bu
tip ¢aligmalarin igerisindedir.

Siniflandirma, bir verinin ait oldugu smifin ya da kategorik bir degerin, elde
bulunan veriler yardimiyla olusturulan modeller kullanilarak tahminlenmesidir.
Ornegin: yapilan kan tahlillerine gore bir kisinin hasta olup olmadigy, bir ¢igegin yaprak
boyutu, rengi gibi Ozelliklerine dayanarak hangi tiire ait oldugunun belirlenmesi,
smiflandirma problemi olarak ifade edilebilir. Siniflandirma problemleri farkli
disiplinlerde, gesitli ¢oziim gereksinimleri olan problemleri kapsadigindan bu alanda
genis bir literatiir bulunmaktadir. Karar agaglari, bayes siniflandirma, en yakin komsu
yontemi, literatiirde ¢okca bahsedilen siniflandirma yontemlerindendir. Bunlarin yam
sira DVM yontemi ve matematiksel modelleme temelli yontemler de bulunmaktadir. Bu
yontemler ilerleyen boliimlerde ayrintili olarak ele alinacaktir.

Tahminleme modellerinin olusturulmasi igin, dnceden hangi sinifa ait olduklari
bilinen bir veri kiimesine ihtiyag duyulur. Literatirde egitim kiimesi olarak
isimlendirilen bu kiimeden segilen verilerle olusturulan modeller, mevcut ve daha 6nce
karsilagilmamis olan test kiimesindeki verilerin hangi sinifa ait olduklarini ifade
edebilmektedirler. Sekil 2.1°de ikili ve c¢oklu smiflandirict yiizey Ornekleri
goriilmektedir. Goriilen ayiric1 ylizeyler/karar kurallari/fonksiyonlar: farkli siniflara ait
olan verileri ayirabilmekte, daha once karsilasilmamis bir veriyi ise yiizeyin hangi
tarafinda kaldigina gore siniflayabilmektedirler.

Egitim kiimesindeki verilerin sinif degerlerinin/etiketlerinin bilindigi ¢alismalar
denetimli 6grenme olarak isimlendirilirken, verilerin etiketlerinin bir kisminin bilindigi

ya da hi¢ bilinmedigi senaryolar da olusabilmektedir. Etiket bilgilerinin bir kisminin



bilinerek yapilan caligmalar, yar1 denetimli 6grenme olarak adlandirilirken, etiket

bilgilerinin bilinmedigi ¢aligmalar denetimsiz 6grenme olarak adlandirilmaktadir.

Sekil 2.1 Ikili ve ¢oklu simiflandirict yiizeyler.

Adin olusturdugu aga¢ yapisindan alan karar agaclari, kok diigiimle bagslar, ic
diigiimlerle devam eder ve yaprak diigiim ile sonlanir. Genellikle her diigiimde bir
ozellige ait soru tastyan bu yapi bir veriyi genelden ozele giderek siniflandirir. Ilk
diiglimde veriyi en iyi ayirdig1 diistiniilen 6zellige ait sorudan elde edilen cevapla bir
sonraki soru sorulur, bu siire¢ yaprak diiglime kadar devam eder. Bu yontemin
avantajlar giiriiltiiye kars1 duyarli olmamasi, gereksiz ozellikleri kullanmamasi olarak

ifade edilebilir [3]. Karar agaglariin yapisin1 gosteren gorsel Sekil 2.2°de verilmistir.

Kok diigiim

I¢ diigiim
¢ Memeli
olmayan
Memeli Memeli Yaprak

Sekil 2.2 Bir karar agact yapisi

Kaynak: Oztiirk, 2007, s.25



Tembel bir smiflandirma yontemi olan en yakin komsu yonteminde, test
asamasina kadar model olusturulmaz. Test asamasinda belirli 6zelliklere gére komsuluk
degeri hesaplanarak, veriler en yakin komsunun sinfina atanirlar. Her test sirasinda,
model bastan olusturuldugundan ve egitim kiimesindeki biitiin veriler kullanildigindan,
depolama ve hesaplama maliyeti yiiksek olabilmektedir. Bu yontemin  diizgiin
calisabilmesi i¢in, komsuluk degerinin hesaplandig1 6zelliklerin normallestirilmesi
gerekmektedir [3]. Sekil 2.3’te farkli komusuluk degerlerine, gore olusan siniflandirma

yiizeylerini géstermektedir.

Sekil 2.3 Komsuluk degerine gére degisen sinif degerleri.
Kaynak: Oztiirk, 2007, s. 21

Thomas Bayes’in ortaya koydugu Bayes teoremine dayanan, Bayes siniflandirma
yontemlerinde, X veri kiimesi bilindiginde Y simif degiskeninin olasiligt P(Y|X)
hesaplanarak, smiflandirma yapilmaktadir. Bu yontemin diizgiin calisabilmesi i¢in
egitim kiimesindeki ornek sayisinin fazla olmasi gerekmektedir. Gerekli sayida 6rnegin
olmadigi durumlarda, Monte Carlo yontemleri ile ilgili verinin olasilik dagilimi ya da
kismi olasilik dagilimi kullanilarak, gercek veriyi taklit eden yapay drnekler olusturulur.
Naif Bayes yonteminde, X veri kiimesinde bulunan 6zelliklerin birbirinden bagimsiz
olduklar1 varsayilarak, kosullu olasilik hesaplamadan kaynaklanan zorluklar
giderilmistir [3].

PX|Y)P(Y)

PIYIX) ==

(2.1)

Siniflandirma yontemlerinin zengin bir literatiire ve ¢esitlilige sahip olmasi, bu
yontemlerin karsilagtirilmasin1 ve basarili olanlarin belirlenmesini gerektirmektedir. Bu
amagla kullanilan 6l¢iit degerleri, tahminleme orani, Kkesinlik, duyarlilk ve f

degerleridir.



2.1 Degerlendirme Olgiitleri

Bir siniflandirma islemi sonucu Tablo 2.1’de goriilen hatali siniflandirma matrisi
olusturulur. Bu matris yapilan tahminler ile gercek siif degerlerini karsilagtirarak
yukarida bahsedilen 6l¢iit degerlerinin hesaplanmasinda kullanilir.

Tablo 2.1 Hatali sitmiflandirma matrisi

Gercek Simif

A B

Tahmin A gercek pozitif (gp) | yanlis pozitif (yp)
Edilen
Simif

B yanlis negatif (yn) | gercek negatif (gn)

Tahminleme basarist: Gergek pozitif tahmin sayisinin tiim tahminlere orani ile
bulunan bu deger ¢ogu durumda kullanish olmakla beraber, dengesiz verilerden olusan

problemlerde yontem basarisini yanlis ifade edebilmektedir.
gp
yp +yn+ gn
Kesinlik: Dengesiz problemlerde kullanilan bu deger, gercek pozitif tahmin

Tahminleme Basarist =

sayisinin, gercek pozitif ve yanlis negatif sayilarina oranlari ile hesaplanir.
gp
gp +yp

Duyarlhihik: Dengesiz problemlerde kullanilan bir diger 6l¢iit olan duyarlilik ise,

Kesinlik =

gercek pozitif tahmin sayisinin, gercek pozitif ve yanlis pozitif sayilarina oranlar ile

hesaplanir.
gp
gp +yn

f degeri: Cogu durumda kesinlik ve duyarlilik dlgiitleri birbiri ile ¢elisen amaglar

Duyarlilik =

olusturdugundan, smiflandirma yontemlerinin nihai karsilagtirmalar1 i¢in genel bir
degerlendirme Olgiitli olarak f degeri kullanilmaktadir. Bu o6l¢iik kesinlik ile

duyarliligin harmonik bir ortalamasidir.

_ 2Xduyarlilik X kesinlik
~ duyarlilik + kesinlik




2.2 Model Se¢cme Yontemleri

Bir smiflandirma ydnteminin, dnceki boliimde tariflenen Olgiit degerlerinde iyi
sonuglar verebilmesi i¢in, tahminleme modelinin ve eger var ise yOnteme ait
parametrelerin basarili bir sekilde secilmesi gerekmektedir. Bu gereksinimi karsilamak
i¢in en ¢ok kullanilan y6ntemler, bir egitim bir test kiimesi(Holdout), bir biri disarida
kalsin(Leave one out) yontemi, K-kere ¢apraz dogrulama(k-Fold Cross Validation) ve
katmanli k-kere ¢apraz dogrulama (Stratified k-Fold) yontemi olarak ifade edilebilir.

Bir egitim bir test kiimesi: Bu yontemde, mevcut veriler iki boliime ayrilarak, bir
kismi egitim kiimesi olarak kullamilirken diger kismi, test kiimesi olarak
kullanilmaktadir. Verinin hangi oranda ayrilacagi analizi yapan kisinin inisiyatifine
kalmis olmakla birlikte, egitim kiimesi daha biiyiik olacak sekilde secilir. Bu yontemin
temel kisitlari, verinin sadece belirli bir kisminin test i¢cin kullanilmasi dolayisiyla
egitim i¢in kullanilan veri sayisin1 azaltmasi ve segilen kiime boyutlarina bagli sonuglar
verebilmesidir [3].

Biri disarida kalsin: Bu yontemde n elemanli bir veri seti i¢in n adet model
olusturulur. Olusturulan her modelin egitimi igin n-1 eleman kullanildigindan
hesaplama agisindan maliyetli bir yontemdir. Ayrica bu yontem ile tahminleme oran
varyans degeri yiiksek tahminleyiciler ortaya ¢ikar [3].

k-kere c¢apraz dogrulama: Bu yontemde ise n elemanli bir veri setinden,
olabildigince eleman sayilari birbirine yakin olabilecek sekilde k adet alt kiime ve k adet
model olusturulur. Olusturulan her modelin egitiminde k-1 adet altkiime kullanilirken,
geriye kalan bir kiime ise 6lgiit degerlerinin hesaplanmasi amaciyla test kiimesi olarak
kullanilir. Bu yontemde basari Olgiitleri, k adet test sonucundan elde edilen degerlerin
ortalamasi alinarak hesaplanir [3].

Katmanh k-kere capraz dogrulama: K-kere ¢apraz dogrulama yonteminin bir
varyasyonu olan bu yontemde, her altkiime, asil egitim kiimesindeki farkli siniflara ait
oran degerleri korunarak olusturulur. Bu sayede, yapilan testlerde verinin gercek
yapisina olan uygunlugun korunmasi amaglanmaktadir. YoOntemin daha gergekci alt
ornekler olusturmasi dolayisiyla, calismada model secim yoOntemi olarak tercih

edilmistir.



3. COK YUZLU KONIiK FONKSIYONLAR

Iki ya da daha fazla kiimenin ayrilmasi sorunu bir en iyileme problemi olarak
tariflenebildiginden, literatirde matematiksel programlama temelli siniflandirma
yontemleri de bulunmaktadir. Bu yontemlerin baslicalari, Bennet ve Mangasarian’in
(1992) [7] glirbiiz (robust) dogrusal programlama algoritmasi, Astorino ve
Gaudiosso’nun (2002) [8] h-¢okyiizlii yontemi ve Bagirov’un (2005) [9] en biiyiik-en
kiiglik ayirma yontemi olarak ifade edilebilir.

Cok yiizlii konik yiizeyler yardimiyla bir veri kiimesini en iyi sekilde ayirmayi
amaclayan c¢ok yiizlii konik fonksiyonlar algoritmasi da matematiksel programlama
temelli bir siniflandirma yontemidir. ilgili calismada &ne siiriilen ¢ok yiizlii ayirma
fonksiyonu g, y,q): R™ = R asagidaki gibi tanimlanmaktadir. Ayni ¢aligmada, ortaya
konulan ayirict fonksiyonun grafiginin bir koni oldugu ve her alt seviye kiimesinin de
bir disbiikey cok yiizlii bir kiime oldugu ispatlanmistir. Ispat detaylar1 igin ilgili
makaleye bakilabilir [2]. Sekil 3.1. bir CKF grafigini gostermektedir.

Iweyax) =wlx—a)+lx—all, -y (3.1)
w €RYEER, =[0,4%],y = 1,1normu = |||,

Sekil 3.1 Cok yiizlii konik fonksiyon grafigi
Bu yontemin bir diger varyasyonu da Oztiirk ve Ciftci (2011) calismasinda ortaya
konulan kiimeleme temelli bir yaklasimidir. Bir sonraki béliimde, ¢ok yiizlii konik
fonksiyonlar ve kiimeleme temelli ¢ok yiizlii konik fonksiyonlarin isleyisi ayrintili bir

sekilde anlatilmistir.



3.1 Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlar Algoritmasi

Bu bolimde CKF algoritmasinin isleyis yontemi anlatilmistir. A ve B gibi iki
kiimeyi ayirmaya calisan algoritma, A kiimesine ait rastgele bir noktay:1 tepe noktasi
olarak belirleyerek baslar. Secilen tepe noktasina gore, A kiimesine ait verileri
olabildigince fazla igeren ve B kiimesinden ise higbir veriyi igermeyen Kkoniler
olusturulur. Elde edilen her koni sonrasinda, bulunan koni ile dogru ifade edilebilen,
yani koni igerisinde kalan A kiimesine ait veriler, kiimeden ¢ikarilir. Tepe noktasi segme
adimina doniiliir ve A kiimesindeki biitiin veriler ¢ikarilana kadar algoritma adimlari
tekrarlanir. Bir noktanin hangi sinifa ait oldugu ise, o noktanin elde edilen konik
fonksiyonlardaki en kiigiik degerine gore belirlenir. A ve B kiimleri R™ de verilmis iki
kiime olsun:

A={a' eRmiel} A={1,..m}
B={b eR™i €]}]={1,..,p}
Baslangi¢c Adimi: 1 = 1,1, = I, A, = A atamalarin1 yap. Adim 1’e git.

Adim 1: a' noktas1 A; kiimesinin herhangi bir noktas1 olsun. P, problemini ¢dz.
w(a —a)+¢|a' =al|, +yv+1<y, Vel (3.2)
~w(b' —a)=¢|p =d'f|, +y+1<0, Ve (3.3)
vy=0UW,.,¥n) ER,w R ER,y =1
kisitlar1 altinda;

P(l) Enk (y%) (3.4)

P, probleminin bir ¢dziimiinii bul, w!, &', y%, yt. Bu ¢oziime karsilik gelen cok
yiizlii konik fonksiyonu asagidaki gibi olustur.
91(%) = Gl el ylytat)(®) (3.5)
Adm 2: I, ={i €l;: g/(a")+1>0}, A4 =A;: i € 141}, L = 1 + 1 giincel-
lemesini yap. Eger 4; # @ ise Adim 1’e git.
Adim 3: A ve B kiimelerini ayiran g(x) fonksiyonunu asagidaki gibi tanimla ve

dur.
g(x) = Enk; g;(x) (3.6)



Algoritmadaki (3.2) kisiti, amag fonksiyonuyla beraber diistiniildiigiinde [. adimda
olusturulan ¢ok yiizlii konik fonksiyonun igerisinde kalan A kiimesine ait verileri
olabildigice arttirmaya calisirken, (3.3) kisiti, aymi ¢ok yiizlii konik fonksiyonun
icerisinde B kiimesine ait higbir verinin olmamasini saglar. Bir verinin hangi smifa ait
olduguna karar verilirken, ilgili verinin elde edilen sonlu sayidaki ¢ok yiizlii konik
fonksiyon degerlerine bakilir. Eger herhangi bir fonksiyon degeri sifir ya da negatif ise
bu verinin A kiimesine ait oldugu, diger durumda B kiimesine ait oldugu sdylenir.

CKF algoritmasin1 ortaya konuldugu, Gasimov ve Oztiirk (2006), ¢alismada
sunulan sonuglar, yontemin siniflandirma problemlerini basarili bir sekilde ¢6zdiigiini
gostermektedir. Ayrica yontemin secilen tepe noktasina olan duyarliligi ve asirt uyum
sorunu da ifade edilmistir. YoOntemin ortaya konulmasindan bu yana, CKF algoritmasi
ile ilgili galigmalar yapilmakta olup, yontemin goriintii isleme ve nesne tanima
alanlarinda basarili sonuglar verdigi Cimen (2013) [10], Cevikalp (2017) [11]

calismalarinda rapor edilmistir.

3.2 Kiimeleme Temelli Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlar Algoritmasi

Kiimeleme yontemlerinde amag, hangi smifa ait oldugu bilgisi Onceden
bilinmeyen verileri, tariflenmis bir benzerlik degeri lizerinden, 6rnegin birbirlerine olan
oklid uzakliklarini kullanarak kiimelere ayirmaktir. Bu sayede benzer 6zelliklere sahip
veriler olabildigince ayni kiimede toplanirken, birbirlerine benzerlikleri diisiik olan
veriler farkli kiimelerde toplanmaktadir. Sekil 3.2°’de bir kiimeleme 0&rnegi
gorilmektedir.

Kiimeleme yontemlerine ait literatiirde, MacQueen [12] tarafindan sunulmus olan
k-ortalamalar algoritmasi en iinlii yontemlerden birisidir. N elemanli bir veri kiimesi

tizerinde yontemin isleyisi asagidaki gibidir.

*
L] A
t e "*A
e ' o Aoag
et ® YN Y
* , 4 A —_—
A A

l:fl

Sekil 3.2 Kiimeleme ornegi
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Baslangi¢c adimi: k < N olacak sekilde, k kiime sayisimi belirle ve rassal olarak
her kiime i¢in bir merkez c;, belirle.

Adim 1: Veri noktalarinin, Oklid uzakliklarin1 hesaplayarak kendilerine en yakin
olan kiime merkezine, ¢, ‘ya ata.

Adim?2: Biitiin kiime merkezlerini, kendilerine atanmis veri noktalarinin aritmetik
ortalamalarini alarak tekrar hesapla. Biitiin veri noktalarinin atandig1 kiime merkezleri
sabit kalana kadar Adim 1’e don.

k-ort-CKF algoritmasi, CKF algoritmasinin tepe noktasi se¢imine olan
duyarliligin1 azaltmak ve biiyiikk boyutlu problemlerde uygulanabilirli§ini saglamak
amaciyla sunulmustur. Kiimeleme temelli CKF yonteminin isleyisi asagida gibidir. p
smifa ait verilerin birlesiminden olusan A veri kiimesi R™’de verilmis olsun:

Baslangi¢c Adimi: (3.7)’ye gore p adet B; kiimesi olusturulur, j =0 atamasi

yapilir ve k kiime sayis1 belirlenir.

B, = U A, i=1,.,p (3.7)
1=1,1#]

Adim 1: j = j + 1 atamasi yapilir ve A; ve B; kiimeleri segilir.

Adim 2: A; veri kiimesine k-ortalamalar algoritmasi uygulanir. Mgili kiimeye ait
k adet alt kiime Ajr ve bu altkiimelerin merkezleri olan Cjr € R™r =1,..,k degerleri
elde edilir.

Adim 3: Adim 2°de bulunan her A;,,7r = 1,... , k, kiimesi i¢in (P;.) problemi
¢oziiliir. Coziimden elde edilen, wj,, ., v; parametreleri ile g;,,v = 1, ..., k ¢ok yiizlii
konik fonksiyonu olusturulur.

wjr (a; = ¢jr) + &jr ||a; — er”1 —VYir <YV Vi€l (3.8)
~wjr (=) +&ip lar—cirll, —vjir <z Vi€ (3.9)
Ly ={i: a€4;,} Iz={i: a; €B}}
kisitlart altinda:
(P Enk (3.10)
Adim 4: Simiflandirict fonksiyon (3.11)’e gore olusturulur.
Adim 5: Eger j < p ise Adim 1’e don, diger durumda algoritmay1 sonlandir.

gj(x) = Enkr:l,...,kgjr(x) (3.11)
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Yapilan calismada, ortaya konulan yontemin, beklenildigi gibi biiylik boyutlu
problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilecegi test sonuglart ile gdsterilmistir. Ayrica
yontemin segilen kiime merkezlerine bagimli olmadigi ancak secilen k kiime sayisina
bagimli oldugu tespit edilmistir. Elde edilen sonuglarin basarili olmasi dolayisiyla,
kullanilan kiimeleme yontemlerinin k-ort-CKF algoritmasina olan etkisini Cimen (2013)
calismasinda incelenmistir. Calismada ele alinan kiimeleme yontemlerinin, algoritma

hizin1 etkiledigi raporlanmuistir.
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4. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Literatiirde ¢okg¢a bahsedilen, basarisini ispatlanmis siniflandirma yontemlerinden
birisi de Vapnik tarafindan ortaya atilan DVM’dir. Bu yOntemin basarisinin, iki ana
unsuru bulunmaktadir. Birincisi, yontemin egitim kiimesindeki hatayr en kiigiiklemek
yerine, tahminleme yapilirken olabilecek hatalari en kiiciikleyen amag fonksiyonu
kullanmasi. Ikincisi ise verilen simiflandirma problemini, diisiik bir maliyet daha biiyiik

boyutlu uzaylara tasiyabilmesidir.

4.1 Dogrusal Ayrilabilir Durum

Sekil 4.1°de oldugu gibi dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen iki veri kiimesi
diisiiniildiigiinde, bu iki kiimeyi ayirian sonsuz sayida yiizey bulundugu goriilecektir.
Ornegin, Bennet ve Mangasarian’m (1992) calismalarinda ortaya koyduklar1 yontem,
iki kiimeyi tam olarak ayiran kiimelere belirli bir uzakliktaki, herhangi bir yiizeyi
bulmaktadir. DVM ise, iki veri kiimesine de olabildigince uzak olan ayirict yiizeyi
bulmayr amaclamaktadir. Bu sayede ileride yapilabilecek olan hatali tahminlerin

enkiiciiklenmesi saglanmaktadir. Bu amagc literatiirde deneysel risk en kiigiiklenmesi

olarak ifade edilmektedir [13].

Sekil 4.1 Dogrusal olarak aywrabilen yiizeyler.

DVM, iki kiimeyi en iyi aywran yiizeyi, marj olarak isimledirilen, iki kiimenin
birbirlerine yakin yiizeylerinde bulunan ug¢ noktalarin iizerinden gecen hiper diizlemler
arasindaki mesafeyi, en biiylikleyerek bulmaktadir. Sekil 4.2°de goriilen kesikli
cizgilerin lizerinden gectigi noktalar destek vektorleri, kesikli ¢izgilerle gosterilen hiper
diizlemler arasindaki mesafe ise marj degeridir. Ortadaki siirekli ¢izge ise bulunmasi

amagclanan en biiylik marj degerine sahip ayrici ylizeydir.
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Suuf bilgileri, y = {+1,—1}" olan, A, xn Ve By, xn veri kiimleri verilerek
X=AUB, x; €Xi={1,..,m} , olarak tanimla tanimlandiginda, DVM tarfindan
bulunmak istenen yiizey (4.1) gibi ifade edilir ve islem kolaylig1 agisindan, (4.2) olarak
diizenlenir.

wx; +b > +1legery; = +1, wx;+b< —legery, =-—1 (4.1)
yi(wx; +b) = +1 (4.2)

Sekil 4.2 En biiyiik marj degerine sahip aywici yiizey

Devam eden kisimlarda, ifade kolayligi agisindan x, € A, x_ € B olarak, ve
[|-]| iki normu olarak kullanilmistir. Sekil 4.3 iizerinden de goriilebilecegi lizere, marj
genisligi degeri denklem (4.3) kullanilarak hesaplanabilmektedir. (4.3) ve (4.2) beraber
ele alindiginda (4.4)’de gosterilen degerler elde edilir ve marj genisligi degeri, (4.5)’de

goriildiigi gibi diizenlenir.

)
Marj genisligi = (x; —x_) X ol (4.3)
wx, =1-0>b, wx_=14+b (4.4)
2
Marj genisligi = — (4.5)
1
yi(wx; + b) < +1V,; k.a. Enk = 5 llw]|? (4.6)
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Sekil 4.3 Marj degeri hesaplanmasi

Tariflenen kisitli fonksiyon (4.6), Lagrange carpanlar1 kullanilarak kisitsiz hale
getirilir. Karush-Kuhn Tucker kosullari kullanilarak, denklem (4.10) da goriildiigi gibi

tekrar diizenlenir.

m
1
Ly =5 ll0l? = ) a [y +b) - 1] (4.7)
i=1
m m
dL
% = - Z a;yix; = 0 Z a;yixi = w (48)
i=1 =1
m m

dL
%Z—Zai)’iZO Z“i)’iZO (4.9)

o i1

i=1 i=
m
1
Lp = z a; — E z Z a;q;y;yiXiXj (410)
i=1 i

m
Z a; yixiu > 0 ise + 1,degil ise — 1 (4.11)
i=1

Denklem (4.10)’un ¢6ziimde, a; > 0 kosulunu saglayan noktalar destek vektorleri
olarak belirlenir ve ayiric1 yiizeyleri tarifleyen denklemler yardimiyla, bulunmak istenen
hiper diizlemin b parameteresi hesaplanir. Karar fonksiyonu (4.11) denklemine gore
diizenlendiginde, u € R™ gibi bilinmeyen bir noktanin sinif degerinin, kendisi ile destek
vektorlerinin noktasal ¢arpimina esit oldugu goriiliir. Bu sonug sayesinde, ¢ekirdek-
hilesi (kernel-trick) olarak isimlendirilen yontem kullanilarak, veriler diisiikk bir maliyet

ile daha yiiksek boyutlu bir uzayda hesaplaniyormuscasina ¢oziiliir [5].
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4.2 Cekirdek Hilesi ve Dogrusal Ayrilamayan Durum

Cogu problem bulunduklar1 n boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilamayip, n + k
gibi daha yiiksek boyutlu bir wuzaya tasinarak burada dogrusal olarak
ayrilabilmektedirler. Boyut artirma isleminde k degerinin belirli olmamasinin yani sira,
ciddi bir hesaplama yiikii getirmektedir. Denklem (4.10)’da goriildiigii lizere destek
vektorleri, verilerin i¢ carpimlarinin agirlikli toplami ile hesaplanabildiginden, verileri
n + k boyutuna tagiyarak ilgili uzayda islem yapmak yerine, verilerin (n + k) boyutlu
uzaydaki i¢ carpim degerlerini veren ¢ekirdek fonksiyonlari kullanarak yapilmasi
miimkiin olmaktadir. Bize verilen n = 2 boyutlu x, x" noktlarin1 k = 4 olacak sekilde 6
boyutlu bir uzaya tasiyarak i¢ carpimlarimi bulmak istedigimizi ve z,z' noktlarmimn

verilen x, x’ noktalarinin istenilen uzaydaki karsiliklar1 oldugunu diisiinelim.

x = (x1,%) z'z' = K(x,x") (4.12)
z=¢(x) = (1,V2x;,V2xy, x2, x2,V2x,x;) (4.13)
KO, x") = (14 x9x7 + x5 + 2x2x7% + 2x5%5% + 2x,X1%,%5) (4.14)

Cekirdek hilesi kullanilmadigi durumda, noktalarin istenilen uzaydaKki
carpimlarmi bulabilmek i¢in, ¢p(x) fonksiyonu yardimi ile noktalar, denklem (4.13)’de
goriildiigli gibi istenilen uzaya tasinarak ilgili uzaydaki carpimlari hesaplanmalidir
(4.14).

KOox) =1 +xTx")? = (14 x9x] + x5x5)? (4.15)

K(x,x") fonksiyonu, (4.15)’de goriildiigii gibi tanimlandiginda, buradan elde
edilen sonucun, x,x’ noktalarinin (4.13)’de gosterildigibi istenilen uzaya tagindiktan
sonra (4.14)’de elde edilen i¢ carpim degerine esit oldugu goriilecektir. Buradaki
dikkate deger olan durum, denklem (4.15)’de verilerin bagka bir boyuta tasinmasina

gerek olmadigidir.

m

m m
L=SlolP+C Y 6= Y alylox +B) ~ 1+ &1+ Y ué  (416)
i=1 i=1 i=1

Boyut artirnmi yapilsa dahi, ger¢ek hayat problemlerinin pek ¢ogu ayrilamayan i¢
ice gecmis veri kiimelerinden olugsmaktadir. Bu durumda yanlis siniflandirma yapmadan
iki kiimeyi birbirinden ayiran ylizey bulunamamaktadir. Bu sorunun iistesinden
gelebilmek i¢in, (4.10)’da ifade edilen denkleme bir ceza parametresi C eklenerek,
yapilan hatali smiflandirmalar ¢ ile marj genisligi arasinda bir ddiinlesim saglanir

(4.16). p degeri ilgili ¢ ye ait Lagrange carpanidir. Bu ¢alismada, karsilastirmalarda
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kullanilan DVM yontemi, (4.16) ile ifade edilen, ¢ekirdek hilesinin kullanilmadigi
formulasyonu ifade etmektedir.

4.3 Genellestirilmis Oz Deger Problemi Destek Vektor Makineleri

Mangasarian ve Wild (2006), tarafindan ortaya konulan GOPDVM yéntemi Fung
ve Mangasarian (2001) [14] tarafindan ortaya atilan, Yaklasik Destek Vektor
Makineleri (YDVM) yo6nteminin bir uzantist olarak ifeda edilebilir. DVM yontemine
karsilik, karmasik karesel optimizasyon problemi ¢o6zdiriilmesini gerektirmeyen
yontemin farkli varsyasyonlar1 da bulunmaktadir [15,16,17].

Bir 6nceki boliimde anlatilan klasik DVM, YDVM ve GOPDVM arasindaki fark,
marj degerinin tariflenmesine dayanmaktadir. Bu farklar kisitlar tizerinden su sekilde
acikalanabilir. DVM yonteminde denklem (4.1,4.2) ile verilen kisitlar, YDVM
yonteminde (4.13) olarak tariflenir.

Xw;—y;=0,x"w,—y, =0 (4.17)

Bu sayede elde edilen destek vektorleri u¢ noktalardan daha igerideki noktalara
tasinmig olur ve A,B veri kiimelerini en iyi sekilde tarifleyen birbirlerinden
olabildigince uzak paralel yiizeyler elde edilir. GEPSVM, yonteminde ise marj degeri
hesaplanirken paralellik sartt  gdzetilmez. Sekil 4.4’de farkli marj degeri
yaklasimlarinin gorsel bir karsilastirmasi goriilmektedir.

Bu boliimde, bir iist boliimde kullanilan notasyonlara sadik kalinarak, ilgili
boyutlara uygun birlerden olusan siitun vektorii e ve birim matrisi I kullanilmistir.
GOPDVM yéntemi, A, B gibi iki kiime verildiginde, w,,y; parametrelerine sahip A
kiimesine en yakin B kiimesine en uzak bir diizlem ile, w,,y, parametrelerine sahip B
kiimesine en yakin A kiimesine en uzak bir diger diizlem olusturmayi amaglamaktadir.
Bu amaglar dogrultusunda, problem (4.18) olarak tariflenir.

||Aw1 - eb1”2

nk 4w~ emll” 4.18
w,)#0 ||[Bw;, — eb,||? ( )

Daha sonra amag¢ fonksiyonuna diizlem parametrelerinin normunu azaltan

Tikhonov diizenleme terimi § > 0, eklenerek (4.19) denklemi elde edilir.

awr - eyl + 8 |[]]

n
(w,y)=0 |Bw; — eb,||?

(4.19)
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Yukarida ifade edilen optimizasyon problemi, R®*DX(+D) G ve H simetrik
matrislerinin  (4.20), (4.21) olarak tanimlanmasi ile, (4.22)’de goriilen sekilde
diizenlenir.

G=[A—e]T[A—e]+ 6] (4.20)

wl] (4.21)

H=[B—e]"[B—elz = [bl

Denklem (4.22) ile ifade edilen optimizasyon probleminin en iyi degeri, (4.23)’de
gosterilen ve Rayleigh Quotient Ozellikleriyle c¢oziilebilen genellestirilmis 6zdeger

probleminin ¢6ziimiinden elde edilir.

T
z1 Gz,

Enk = 4.22

A @22

GZ1 = AHZl, Z1 *0 (4‘.23)

Denklem (4.22) ile tariflenen en kiiciikleme probleminin, en iyi degeri, denklem
(4.23) ile ifade edilen problemin, en kiigiik 6zdegerine karsilik gelen, 6zdeger vektori
A, kullanilarak elde edilir, z; = [w; b;]7. Daha sonra B kiimesine en yakin A kiimesine
olabildigince uzak olan, yiizeyi bulabilmek amaciyla asagidaki diizenlemeler yapilir ve

(4.27) problemi ¢oziilerek z, = [w, b,]T, parametleri elde edilir.

I1Ba, — eball? + 5|37

w0 lIBwg —ebl? (2%
L=[B—e]'[B—e]+d8,M:=[A—e]"[A-e] (4.25)
Enks(z,) = Zgﬂ (4.26)

z#0 zZ,Mz,
Lz, = AMz,,z, # 0 (4.27)

Elde edilen diizlem parametreleri ile, karar fonksiyonu (4.28)’de gosterildigi gibi
tariflenerek, hangi smifa ait oldugu bilinmeyen bir noktanin siif bilgisi, kendisine en

yakin diizleme gore belirlenir.

,Fzrﬂ‘z(") = |wpx — by, | (4.28)

Calismada one siiriilen, GOPDVM yonteminin, ¢ekirdek fonksiyonu kullamilarak
gelistirilen bir versiyonu da sunulmustur. GOPDVM yéntemininde ¢ozdiiriilmesi
gereken genellestirilmis 6zdeger probleminin karmasikhigi O(n®) iken, klasik DVM
yonteminde ¢Ozdiiriilmesi gereken karesel programlama probleminin karmasikligi
0(n3>) dur [5]. Bu durum GOPDVM yénteminin daha hizli galismasini saglamaktadir.
Ayrica Ozdeger probleminin ¢oziimii tek satir kod ile Matlab, Scilab, Scipy gibi
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ortamlarda ¢ozdiiriilebilirken, karesel programlama probleminin ¢dziimii i¢in 6zellesmis
karmasik kodlara ve ¢oziiciilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bahsedilen avantajlarinin yan
sira, GOPDVM yonteminin diger smiflandirma yontemleri ile ayni basar1 ile

problemlere ¢oziim getirdigi, yapilan deneyler ile gosterilmistir.
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5. MARJ ENBUYUKLENMESI

Smiflandirma yontemleri, mevcut sinirli sayida verilere dayanarak ilgilenilen
durumun biitlin uzaym en iyi sekilde ifade etmek isterler. Bir yontemin egitim
kiimesine dayanarak geri kalan uzayi tarif edebilme yetenegi genellestirme basarisi
denmektedir. Egitim siiresi arttikga, egitim asamasinda ortaya c¢ikan hatanin giderek
azalirken, test asamasinda ortaya ¢ikan hatanin giderek artmasi olarak tariflenebilen
asirt uyum sorunu ise genellestirme basarisinin diisiik oldugunu gosteren bir 6l¢iidiir.
Asirt  uyum sorunu egitim ve test basarilar1 arasindaki farka dayanarak
sOylenebilmektedir.

Sekil 5.1°de asir1 uyum sorunu gorsellestirilmistir. Sekilde noktalarla gdsterilen
veriler egitim kiimesi olup, asil veriyi ifade eden gercek fonksiyon diiz yesil ¢izgi ile
ifade edilmistir. Tahmin igin kullanilan model fonksiyon ise diiz mavi ¢izgi ile

gosterilmistir.

SVM PSVM GEPSVM

Sekil 5.1 Farkli marj degeri yorumlart

Sekil 5.2°de tahminleme modeli olarak sirasiyla, 1.,4. ve 15. dereceden polinomlar
kullanilmistir. Sekiller incelendiginde egitim verilerine en uygun modelin 15. dereceden
polinom kullanarak elde edildigi goriilmektedir. Ancak gercek fonksiyonun degerlerine
gore hesaplanan test hatalarina bakildiginda, en biiyiikk hatanin en uyumlu oldugu
diisiniilen modelde olustugu goriilmektedir.

Sekillerde goriilen polinomlarda kullanilan her derece, veri noktlarini giiclii bir
varsayim haline getirmektedir. Ancak egitim kiimesi igerisinde, giiriiltii olarak
adlandirilan veriler de bulundugundan varsayimlar yanlis olmaktadir. Ayni1 mantikla,
CKF algoritmasinda elde edilen koniler de ilgili veriye dair varsayimlar olarak
diistintildiiginde, A kiimesine ait biitiin noktalar1 dogru bir sekilde tarifleyene kadar

durmayan CKF algoritmasi, yiiksek dereceli bir polinom olarak goriilebilir.
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Optimizasyon galismalarinin diger alanlarinda, tariflenen amag fonksiyonunun en
iyi degerini bulmak yararl bir durum iken, siniflandirma problemlerinde durum farkli
olabilmektedir. Siniflandirmadaki amacimiz bilinenen veri kiimesini en iyi sekilde
tariflemek yerine, bilinen ve daha once karsilasilmamis verilerin sinif tahminlerini

basarili sekilde yapacak bir model gelistirmektir.

Derece 1 Derece 4 Derece 15

KOH= 4.08e-01(+/- 4.25e-01) KOH= 4.32e-02(+/- 7.08e-02) KOH= 1.81e+08(+/- 5.42e+08)
— Model — Model —  Model
— Gergek Fonksiyon — Gergek Fonksiyon — Gergek Fonksiyon
s Ornekler ess Omnekler ees Ornekler

X X X

Sekil 5.2 Asirt uyumun bir gérsellestirilmesi

Diger bir olasi ancak o kadar agik goriilmeyen bir sebep ise & parametresidir.
Bulunan konilerin yiizey alam1 B kiimesine ait karsilagilan ilk nokta tarafindan
smirlandirilmaktadir. n boyut bir uzayda, i = {1, ... ,n}, bir koni, B kiimesine ait bir
nokta ile i. boyutta karsilastiginda, sadece i. boyutta degil biitiin yonlerde biiytimesini

durdurmaktadir.

5.1 Destek Vektor Makineleri Yaklasimm

Marjin degeri en biiyliklenmesinin, ¢ok yiizlii konik fonksiyonlara bir uyarlamasi
olan bu yaklasimin temeli, (3.1) ile ifade edilen ¢ok yiizlii konik fonksiyon denkleminin,
DVM yonteminde bulunmasi amaclanan ayiric1 yiizey tiiriinden ifade edilmesine
dayanmaktadir.

Denklem (3.1) ile tarif edilen ayrici konik yiizey, denklem (5.1)’de goriildiigi gibi
T : w
tariflenir. Bu tariflemede w* = [f] matrisi, (4.2)’de gosterilen DVM yonteminde

bulunmaya ¢alisilan ayiric1 yiizeyin katsayilarina, y degeri ise b sabitine gelmektedir. d
olarak ifade edilen deger ise, x noktasinin R™’den segilen bir ¢ degerine gore

merkezilestirilmis mutlak degerlerini icerir. Denklem (5.1) ile yapilan bu doéniigiim,
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klasik DVM formiilasyonunda bir degisim getirmeyip, problem (4.10) ya da (4.12)’de
tariflendigi gibi ¢oziilebildigi agiktir.

9@ =[¢]  x dlixn -7 (51)

(n+1)x1

n

d = lei—cil —llx=cll, ,c€R" (5.2)

i=1

Bu yaklasimda, karar fonksiyonu igin iki farkli varyasyon gelistirilmistir. ilk
varyasyonda, problem ¢dziimiinden elde edilen parametreler ile (3.1)’de tarif edilen
koniler olusturulmustur. Dikkat edilmesi gereken bir durum, elde edilen parametrelerle
olusan konilerin konumlaridir.

Ayrilmak istenen ylizey ile kesismeyen ve farkli yonlere bakan koniler
olusabilmektedir. CKF algoritmasi &,y > 0 kisitlar1 sayesinde sorunu asarken, yapilan
degisimle bu kisitlar ortadan kalktigindan, koniler elde edilen parametrelerin mutlak
degerleri alinarak olusturulmustur.

I, ey (X) < 0ise — 1,degil ise + 1 (5.3)

Ikinci varyasyonda ise, karar fonksiyonu olarak (4.10)’da gosterilen klasik DVM
karar kurali kullanilmistir. Bu karar kuralinin kullanilabilmesi igin, verilen n boyutlu bir
x noktasinin, ilgili ¢ degerine gore n + 1. boyuta tasinmasi gerekmektedir.

w*[xd] +y < 0ise—1,degil ise + 1 (5.4)

5.2 Genellestirilmis Ozdeger Problemi Temelli Konik Fonksiyonlar

Bu yaklasimda, GOPDVM yénteminde bulunan en yakin diizlem ile bir analoji
gelistirilerek, veri kiimlerini 1y1 ifade eden konilerin olusturulmas: amaglanmaktadir. Bu
dogrulta bir onceki bolimde denklem (5.1) ile yapilan DVM doniisiimii denklem
(5.5)’de goriildiigii gibi genisletilerek GOPDVM formulasyonuna uygun hale
getirilmisir.

w

gx) = [f ]
V1en+nx1

[X d —€]1><(2n+1) (5-5)
d = [lxo = col |x1 — c1l o |xn = culliscn, c € R™

Burada yapilan 6nemli degiskiliklerden birisi, & parametresinini R™’den segilerek

d matrisinin n boyutlu olarak tanimlanmasidir. Yapilan tanimlamalar g6z Oniine

alindiginda, A kiimesine en uygun koni Onerilen algoritma ile asagidaki gibi

bulunmaktadir:
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Adim 1: A kiimesinin merkezini hesaplayarak c, degiskenine ata.

Adim 2: D, ve Dg matrislerini, a € A, b € B, asagidaki gibi olustur.

|a11_ca| |a1n_ca|_

D, = : . :
|am1_ca| |amn_ca|-m1xn
Ibll_cal Ibln_cal-

D = : . :
Ibml_cal Ibmn_cal-mZXn

Adim 3: G ve H matrislerini olustur.
G=[A Dy —e]"x[A Dy —e]l+6xI
H:=[B Dp —e]"x[B Dy —e],z =wy,é,v]"
Adim 4: Problem (5.6)’y1 ¢6z ve elde edilen wq,&;,y;, denklem (3.1)’e gore
g160k yiizlii konisini olustur.
Gz, = AHzy,z; # 0 (5.6)
B kiimesine en iyi ifade eden koniyi bulmak amaciyla, Adim 1°de B kiimesinin

merkezi hesaplanarak ¢, degiskenine atanir. D, ve D, matrisleri:

[ays —cpl - lag, — cpl
-Iaml_cbl Iamn_cbl myxn
[1b1y —cpl =+ |b1n — cpl

Dp = ; ;
b1 — ol |bmn — Gl myxn

seklinde hesaplanarak L ve M simetrik matrisleri olusturulur. Problem (5.7)

¢oziilerek bulunan w,, &,, v, parametreleri ile g, ¢ok yiizlii konisi olusturulur.

L:=[B Dy —e]"x[B Dy —e]l+6xI
M=[A Dy —e]"X[A Dy —e]z=[wy&,7.]"

Lz, = AMz,,2z, # 0 (5.7)
Bir noktanin hangi sinifa ait oldugu bilgisine, olusturulan konik fonksiyonlardaki
mutlak degerinin en kii¢ligiine bakilarak karar verilir. Mutlak degerlerinin alinmasi, bir
onceki yaklasimda ifade edilen, konilerin yonlerinden kaynakli yasanan problemin

istesinden gelmektedir.

Enk|g. (o)
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5.3 Ceza Parametreli Yaklasim

Bir iist bolimde yapilan incelemede, CKF algoritmasimin elde edilen koni
sayisinin fazla olmasindan dolayi, yiiksek dereceli bir polinom gibi goriilebilecegi ifade
edilmistir. Onerilen ceza parametreli yaklasimda, CKF algoritmasindan elde edilen koni
sayisini sinirlamak amaciyla ¢esitli diizenlemeler yapilmustir.

[k olarak (3.3)’de ifade edilen B kiimesine ait kisit < z; olarak degistirilmis ve
elde edilen konilerin igerisine B kiimesinden verilerin de olmasina izin verilmistir.
Diger Onemli bir diizenleme ise amag¢ fonksiyonundadir. Burada, y,z degerleri
kullanilarak hatal1 tarfilenen veriler en kiigiiklenmeye ¢alisilirken, ayn1 zamanda koni
tariflemede kullanilan w, &,y parametreleri de en kiigliklenmistir. A ve B kiimleri R™’
de verilmis iki kiime olsun:

A={a' eRmi e} I={1,..m} B={b/ eR™i €]} =(1,..,p}

Baslangic Adimi: | =11, =1,A,=A, j=1,];=],Bj=B,C €ER,c1,c; =C
atamalarini yap. Adim 1’e git.

Adim 1: a' noktas1 A, kiimesinin herhangi bir noktas1 olsun. P, problemini ¢oz.

w(a —a)+¢|a =al|, +y+1<y, Vel (5.8)
~w(b/ —a')=¢|p/ —d|| +y+1<z, V] (5.9)
Y=y, Vm) ERP,z=(2y,..,2,) ER}, w ERME ER Y =1

kisitlar1 altinda;

2
P(1) Enk (e, + cz?+w)) (5.10)

(n+2)
P, probleminin bir ¢éziimiinii bul !, & ,y! y'. Bu ¢oziime karsihik gelen cok
yiizlii konik fonksiyonu asagidaki gibi olustur.
910 = G(yigt 41 ytat) (@) (5.11)
Adim 2: A, B kiimelerini ve ceza parametrelerini giincelle. Eger A; = @ vyada
B; = @ ise Adim 3’e degilse Adim 1’¢ git.
Ly={i€l:ga)+1>0L A4 =4:i€l}bl=1+1

Jisi=0 €Jj: (b)) +1>0}4Bjy1 =B :j€ i} j=j+1

C
C1=CX\/|g|+1,C2=W

Adim 3: A ve B kiimelerini ayiran g(x) fonksiyonunu asagidaki gibi tanimla ve

(5.12)

dur.
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g(x) = Enk; g,(x) (5.13)

Giincelleme adiminda ise, [. iterasyonda sadece A kiimesi degil B kiimesi de
giincellenerek elde edilen koni igerisinde kalan veriler ilgili kiimelerden ¢ikarilmastir.
Ayrica ceza parametresi olarak kullanilan ¢; ve ¢, degerleri, L. iterasyonda bulunan koni
sayilar1 gozetilerek giincellenir.

Yontem tasarlanirken, ilk olarak sadece c; parametresi kullanilmis, ancak bu
durumda B kiimesinden olusan hatalarin yeterince kontrol edilemedigi ve algoritmanin
veriyi yeterince 0grenemeden durdugu goriilmiistiir.

Yapilan gozlem iizerine, modele ¢, parametresi eklenerek, glincelleme adiminda
¢, parametresi artirtlirken, ¢, parametresi azaltilmistir. Bu se¢imin nedeni, iterasyonlar
ilerledik¢e elde edilen konilerin maliyetini artarken B kiimesinden olusan hata
maliyetini azaltmaktir. Ayrica deneylerde C parametresinin artis ve azalig
formulasyonu i¢in dogrusal ve karesel yontemler denenmis, gerceklesen artisin ¢ok hizli
oldugu ve algoritmanin ¢éziim bulmada zorlandig1r goriilmiistiir. Bu gozlem iizerine,
daha yavas artis ve azaliglara sahip olan (5.12)’de goriilen karekoklii formulasyonlar

secilmistir.
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6. HESAPSAL SONUCLAR

Calisma kapsaminda Onerilen ve literatiirde bulunan yontemler, Python [18]
programlama dili kullanilarak implemente edilmis, optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde Gurobi [19] optimizasyon paketi kullanilmistir. DVM yontemi 6zellesmis
algoritmalar gerektirdiginden, bir Python kiitiiphanesi olan scikit-learn [6]
kullanilmistir. Scikit-learn ayrica model se¢imi ve tahmin degerlerinin hesaplanmasinda
da kullamlmistir. GOPDVM  yonteminin genellestirilmis 6zdeger probleminin
¢oziimiinde ise Scipy [20] kullanilmistir. Yo6ntemlerin karsilagtirilmasi, “UCI repository
of ML” [21] veri tabanindan erisilebilen ve literatiirde kullanilan veri kiimeleri ile
yapilan testler iizerinden yapilmistir. Kullanilan veri kiimelerine dair bilgiler asagidaki
gibidir.

BUPA-Liver: Bu veri kiimesinde her biri, bir bekar erkegin Kkaraciger
bozukluklar: ile alakali kan testlerinden ve giinliik tiiketilen alkollii igecek sayisindan
olusan 345 adet veri bulunmaktadir.

WBCD-Wisconsin  gogiis kanseri tamis1  veri kiimesi:  Wisconsin
Hastanesi’nden, kanserli hastalara dair elde edilen, 569 adet 6rnek igeren bu kiimede,
hastaliklar iyi huylu ve kétii huylu olarak ayrilmiglardir.

WBCP-Wisconsin gogiis kanseri tedavi veri kiimesi: Wisconsin Hastanesi’nde,
tedavi goren kanserli hastalara dair toplanan verilerde, tedaviye yanit veren ve
vermeyen hastalar ayrilmistir.

Ionosphere veri kiimesi: 351 O6rnek bulunan bu veri kiimesinde, Goose Bay
sisteminin topladig1 radar sinyalleri iyi ve kotii olarak siiflandirilmistir. Iyi olan
durumlar iyonosferde bulunan baz1 yapi tiplerinin kanitidir.

Heart- Kalp hastalig1 veri kiimesi: Hastalarin 13 farkli 6zelligi kullanilarak
olusturulan bu veri kiimesi, 270 6rnekten olugmakta ve her bir 6rnek hasta ya da saglikli
olarak isaretlenmis bulunmaktadir.

Pima Diabetes: En az 21 yasinda olan kadin hastalarin 8 farkli 6zelliginden
olusan bu veri kiimesi, 768 6rnek icermekte ve her bir 6rnek yapilan testler sonucunda
hasta ya da degil olarak isaretlenmis durumdadir.

Calismanin devaminda kolaylik olmasi agisindan, DVM yaklagiminda karar
fonksiyonu olarak denklem (5.3)’in kullanilmasi, konik smiflandirici yiizey,
CKFDVM(a), denklem (5.4)’tin kullanilmasi, smiflandirici hiperdiizlem, ise
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CKFDVM(b) olarak kisaltilmistir. En iyi koni yaklasimi GOPCKF olarak kisaltilirken,
ceza parametreli yaklasim ise c-CKF olarak kisaltilmistir.

DVM ve CKFDVM yontemleri i¢in gerekli olan ceza parametresi, [1077,107]
araligindaki degerler, katmanli 10-kere ¢apraz dogrulama yontemi ile taranarak elde
edilmistir. Sunulan sonuglar ise belirlenen en iyi parametre ile 10 kere tekrarlanan
katmanli-10-kere ¢apraz dogrulama kullanilarak elde edilen degerlerin ortalamalaridir.
Bir bagka deyisle, 100 deneyden elde edilen ortalama sonuglar, yiizde degerlerini ifade
edecek sekilde sunulmustur.

Tablo 6.1°de, DVM, CKFDVM(a) ve CKFDVM(b) yontemlerinden elde edilen
egitim ve test basarilar1 goriilmektedir. Sonuglar incelendiginde, CKFDVM yonteminin,
DVM yontemi ile aym1 ya da daha iyi sonuglar verdigi gorilmektedir. Ayrica,
smiflandirict  olarak konik yiizeyin-CKFDVM(a), siniflandirict  hiperdiizlemden-
CKFDVM(b) daha basarili oldugu goriilmektedir. Elde edilen bulgulara dayanarak,
CKF’lerin DVM yontemi ile beraber calisabildigi sOylenebilir. Ayrica egitim ve test
basarilirin1 birbirlerine yakin olmasi asirt uyum sorunu olmadigini géstermektedir.

Tablo 6.1: Yiizde olarak test ve egitim basarilari

DVM CKFDVM(a) CKFDVM(b)
Veri Kiimeleri Egitim B. Test B. Egitim B.  Test B. Egitim B. Test B.
Liver 70 6915 71 71+5 70 68+ 6
WBCD 97 97+ 2 97 97 +2 97 97 £3
WBCP 80 79+11 82 81+11 80 78+£5
lonosphere 93 89+4 95 92+4 97 92+5
Heart 84 83+6 84 8216 84 83+5
Pima Diabetes 71 71+4 71 71+4 71 71+6

Deneyler yapilirken karsilasilan bir durum, CKFDVM(a) ve CKFDVM(b)
yontemlerinin segilen merkez ¢ degerlerine gore farkli sonuclar vermesidir. Yapilan
deneylerde ii¢ farkli yontem denenerek en iyi sonug¢ veren yontemler secilmistir. Bu
yontemler sirastyla, egitim kiimesinin merkezini kullanmak, egitim kiimesinden sadece
A kiimesine ait verilerin merkezini kullanmak ve egitim kiimesinden sadece B kiimesine
ait verilerin merkezini kullanmaktir.

Onerilen bir diger yontem GOPDVM’de karar fonksiyonlarina gore ikiye ayrilmis
ve sirastyla GOPDVM(a) ve GOPDVM(b) olarak isimlendirilmistir. Yéntemin basarili
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sonuglar vermesi icin belirlenmesi gerekli olan Tikhonov terimi [10~7,107] aralig
taranarak belirlenmistir. Bir 6nceki deneyde oldugu gibi burada da, en iyi parametre ile
yaptlan 100 adet deneyin ortalama degerleri sunulmustur. Deney sonuglari
degerlendirildiginde, en iyi koni analojisinin anlamli oldugu ve GOPDVM yénteminin
basarisinin asildig1 goriilmektedir. Bu yaklasimin CKFDVM yaklasimina karst bir
avantaj1 da merkez segme sorununun olmamasidir.

Tablo 6.2: Yiizde olarak test ve egitim basarilart

Veri Kiimeleri GOPDVM GOPCKF(a) GOPCKF(b)
Liver 63,8 6343,2 64+5,4
WBCD 96,1 97+1,4 97,8+1,7
WBCP 62,7 7945,0 75,2434
lonosphere 75,19 73410 88,4+4,7
Heart 818 83+4,4 83+4,7
Pima Diabetes 73,6 75+4,1 74146

Tablo 6.4’de c-CKF algoritmasinin, egitim ve test basarilarin1 gostermektedir. Bulunan
degerler incelendiginde yontemin beklenildigi gibi asir1 uyum sorununu azalttig:
sOylenebilir. Ayrica elde edilen test basarilar1 CKF algoritmasindan daha ytiksektir.
Yontem igin gerekli olan ceza parametresi [1073,103] aralig1 taranarak, cizilen koni
sayisinin, test basarisini artirmadigi noktadaki degerler en iyi ceza parametresi olarak
secilmigtir. Diger deneylerde oldugu gibi, en iyi parametre ile yapilan 100 deneyin
ortalama degerleri sunulmustur.

Tablo 6.3:Yiizde olarak test ve egitim basarilar

CKF Algoritmasi c-CKF Algoritmasi

Veri Kiimeleri Egitim B. Test B. Egitim B. Test B.

Liver 100 54+55 79,0 62+7,0
WBCD 100 97+ 23 98,7 96 + 2,8
WBCP 100 63 +1,0 76,3 76 +1,7
lonosphere 100 85+ 71 96,0 89+5.3
Heart 100 BET7 90,0 80 %72
Pima Diabetes 100 69+34 72,5 69+34

Dikkatli bir aragtirmaci, CKF algoritmasinin ortaya konuldugu makelede sunulan

degerlerin ile bu calisamada sunulan degerlerden farkli oldugunu goérecektir. Bunun
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sebebi ilgili ¢aligmada bulunan en iyi degerler kullanilirken, bu ¢alismada ifade edildigi
gibi ortalama degerlerinin kullanilmasidir.

Tablo 6.5°de ise, yontemlerin ¢alisma siirelerini ve bu siirede ¢izilen koni sayisini
gostermektedir. Sonuclar incelendiginde egitim siiresinin ve koni sayisinin azaldigi
goriilmektedir. Bulgular, CKF algoritmasinin yiiksek dereceli bir polinom olarak
goriilmesi diistincesini destekler niteliktedir. WBCD veri kiimesi harig, yapilan biitiin
deneylerde c-CKF algoritmasi daha az sayida koni yardimi ile, CKF algoritmasina gére

daha yiiksek sonuglar elde edilmistir.

Tablo 6.4 Egitim siireleri(sn) ve ortlama koni sayisi

CKEF Algoritmasi c-CKF Algoritmasi
Veri Kiimeleri Egitim Siiresi CKEF sayisi Egitim Siiresi CKEF sayisi

Liver 9,4 146,6 5,94 85,68
WBCD 14 15,32 1,61 13,3
WBCP 71 62,24 0,23 1
lonosphere 7,7 34,13 5,40 23,75
Heart 35 46,67 2,11 24,15
Pima Diabetes 33,3 226,11 5,23 36,67

Onerilen ceza parametleri yaklasimin etkin bir ydntem oldugu acikca
goriilmektedir. WPCP veri kiimesi kullanilarak yapilan deneylerde, CKF algoritmasinda
yaklasik olarak 62 koni ¢izilerek, yani 62 adet dogrusal programlamam problemi
coziilerek, %63’liik test basarisi elde edilirken, c-CKF algoritmasinda sadece 1 koni
cizilerek %76 lik bir test basarisina ulasilmistir. Buna paralel olarak egitim siiresi de 7,1
saniyeden 0,23 saniyeye diismustiir.

Bir diger goze carpan sonug ise, Pima Diabetes veri kiimesi {lizerinde yapilan
deneylerden elde edilmistir. Burada, %069 degerindeki ayni test basarisi, CKF
algorimatsi ile 33 saniye siiren egitim asamasinda 226 adet koni ¢izilerek elde edilirken,
c-CKF algoritmasinda yaklasik olarak 5 saniye siiren egitim ile 37 adet koni ¢izilerek

elde edilmistir.
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7. DEGERLENDIRME VE ONERILER

Yapilan c¢alisma kapsaminda ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar, DVM y6nteminden
elde edilen en biiylik marj degerine sahip ayirict hiperdiizlem olarak tariflenerek
CKFDVM, GOPCKF yontemleri gelistirilmistir. Yapilan deneylerden, marj en
biiyiiklenmesinin  konik yiizeylere uygulanabilecegini ve bu dogrultuda yapilan
arastirmalarin devaminin anlamli olacagini gosterir sonuglar elde edilmistir.

Ileriki calismalarda, CKFDVM vyaklasiminda ortaya ¢ikan merkez se¢me
sorununu gidermeye yonelik arastirmalarim yapilmasi, yontemin uygulanabilirliginin
saglanmast ag¢isindan anlamli bir calisma konusudur. Ayrica, destek vektorleri
kullanilarak her bir veri smnifi i¢in birer koni olusturulmasi ve bu sayede uzaklik
degerine dayanan konik siniflandirict elde edilmesi, Onerilen yontemin gelistirilmesi
amactyla yapilabilecek bir diger ¢alismadir.

GOPCKF yonteminde yapilan en iyi koni analojisinin anlamli oldugu test
sonuglarmca desteklenmis olup, yontemin GOPDVM yénteminden daha iyi sonuglar
verdigi goriilmektedir. Yontemin merkez se¢me sorunu bulunmamasi, CKFDVM
yontemine karsi bir avantaj olarak ifade edilebilir. Elde edilen basarili test sonuglarin
nedenlerine yonelik bir analizinin yapilmasi ve literatiirdeki diger 6zdeger problemi
temelli destek vektor makineleri yontemlerinin incelenmesi, ileriki ¢alismalarda ele
alinabilecek olan potansiyel konulardir. Bunlara ek olarak, genellestirilmis 6z deger
problemi kullanilarak, konik fonksiyonlar dogrusal programlama problemi
¢ozdiiriilmeden elde edilebilirmistir. Sonraki ¢alismalarda, CKF algoritmasinda (3.4)
denklemi ile ifade edilen problemin, genellestirilmis O6zdeger problemi olarak
tariflenerek
algoritmanin ticari optimizasyon paketlerine olan bagimliliginin ortadan kaldirilmasi
amaglanmaktadir.

Onerilen ¢-CKF algoritmasinin beklenildigi gibi genellestirme basaris1 gorece
yiiksek oldugu test sonuglari ile gosterilmistir. Yontemde manuel olarak belirlenen en
Iyl ceza parametresinin, literatiirde bulunan yontemler kullanilarak otomatik olarak
bulunmasini amaglayan ve farkli karar kurallar1 denenerek tahminleme basarisini

amaclayan ¢alismalar yapilmasi planlanmaktadir.
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