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OZET

VERI SINIFLANDIRMASI iICIN MATEMATIKSEL
OPTIMIZASYON TABANLI METOTLAR

SATI, Uylas Nur

Doktora Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Danismani: Do¢. Dr. Burak ORDIN
Temmuz 2013, 100 sayfa

Veri madenciligi yontemlerinden biri olan siniflandirma, herhangi bir veri
kiimesinden segilen egitim kiimesini kullanarak belirli bir tanima sisteminin yani
smiflandiricinin olusturulmasidir. Siniflandirma miihendislikte, tipta, ekonomide
vb. bircok alanda 6nemli uygulamalara sahiptir ve bu sebeple bircok farkli
disiplinden arastirmaci bu alanda ¢alismakta ve daha etkin siniflandirma modelleri

bulmak i¢in aragtirmalar yapmaktadir.

Bu doktora tezinde, smiflandirma problemi ve tiirleri ifade edilip,
smiflandirmada  6nemli bir yaklasim olan c¢okylizlii konik fonksiyonlar
incelenmistir. Daha anlasilir olmasi agisindan galisma, ornekler ve grafiklerle
desteklenmistir. Ikili ve coklu siniflandirmada, sonlu n-boyutlu kiimelerin
cokylizlii konik fonksiyonlarla etkin bir sekilde ayrimi ig¢in, bir diger veri
madenciligi yontemi olan kiimelemeden yararlamlmistir ve c¢okyiizlii konik
fonksiyonlar temeline dayanan iteratif dogrusal problemlerin ¢6ziimiiyle
kiimeleme yoOntemini igeren algoritmalar Onerilmistir. Bunun yani sira ikili
simiflandirma yontemlerinden biri olan destek vektor makinalarinda g¢okyiizlii
konik fonksiyonlar ve kiimelemenin kullanildig1 yeni algoritmalar sunulmustur.
Onerilen yontemler MATLAB programi kullanilarak programlanip, gercek hayat
ve sentetik veri kiimeleri iizerinde hesaplama denemeleri yapilmistir. Onerilen
yontemler temel Cokyiizlii Konik Fonksiyonlar algoritmasi ile karsilagtirilmis ve

sonugclar tablolarla sunulmustur.

Anahtar kelimeler: Smiflandirma, Cokyiizli Konik Fonksiyonlar,

Kiimeleme, Matematiksel Programlama, Veri Madenciligi.
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ABSTRACT

METHODS BASED ON MATHEMATICAL OPTIMIZATION
FOR DATA CLASSIFICATION

SATI, Uylas Nur

Supervisor: Assoc. Prof. Burak ORDIN
July 2013, 100 pages

Classification, a method of data mining, is creation of a specific recognition
system that uses a training set selected from a specific dataset. Classification has
important applications in many areas as engineering, medicine, economy etc.
that’s why researchers from many different disciplines work on this area and

search to find more effective classification methods.

In this Phd. thesis, classification problems and types are expressed and
polyhedral conic functions that’s an important approachment of classification is
examined. To be more comprehensible the examination is supported by examples
and graphics. In binary and multi classification for more effective separation of
finite n-dimensional sets, clustering, another method of data mining, is used and
algorithms based on polyhedral conic functions that includes clustering and
iterative linear problem solutions, are suggested. Besides new algorithms that uses
polyhedral conic functions and clustering in support vector machines method for
binary classification are presented. The proposed methods programmed in
MATLAB and calculation experiments have been made on real world and sentetic
data sets. Proposed methods are compared with basis poyhedral conic functions

algorithm and the results are presented in tables.

Key words: Classification, Polyhedral Conic Functions, Clustering,

Mathematical Programming, Data Mining.
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1. GIRIS

Smiflandirma (Classification) problemi veri madenciliginin 6nemli
yontemlerinden biridir. Simiflandirmada amag, siniflar1 bilinen verileri iki grupta
ele alip (egitim ve test kiimeleri), egitim kiimesini kullanarak yeni kurallar
olusturmak ve sonrasinda bu kurallar yardimiyla test kiimesi lizerinde kurallarin
yararliliginmi test etmektir. Makine 6grenme alaninda gozetimli 6grenme olarakta
adlandirilan veri siniflandirmasi; tip, ekonomi, bankacilik, miihendislik vb. bir
¢ok alanda 6nemli uygulamalara sahiptir. Ornegin tip alaninda hastalara kan vb.
testler yardimiyla hastalik tahmini yapilmasinda, miihendislik alaninda optik
karakter tanima veya gilinlimiizde kullanilan fotograf makinalarinin bircogunda
bulunan yiiz tanima 6zelliginde, bankacilikta kredi uygulamalar1 ve sahtekarlar
belirlemede smiflandirma yontemlerinden faydalanilmaktadir. Giiniimiizde
bunlara benzer ¢esitli problemlerle karsilasmak miimkiindiir bu nedenle farkli

disiplinden bir¢ok arastirmaci bu alanda ¢alismalar yapmaktadir.

Veri siiflandirmasi i¢in veri madenciligi, makine 6grenme, istatistik, yapay
sinir aglari, genetik algoritmalar, kaba ve bulanik kiime, k en yakin komsu gibi
farkli yaklagimlari temel alan g¢esitli yontemler mevcuttur. Son yillarda bu
yontemlerin yanisira optimizasyon ve matematiksel programlamayi temel alan
cesitli algoritmalar sunulmustur (Astorino and Gaudioso, 2002; Bagirov, 2005;
Bagirov et. al, 2002; Bennett and Mangasarian, 1992; Bradley and Mangasarian,
2000; Gasimov and Oztiirk, 2006). Matematiksel programlama ilk olarak 1980 i
yillarin baglarinda dogrusal ayirma analizinde kullanilarak tanimlanmistir. O
tarihten bu yana matematiksel programlama tabanli birgok ¢alisma literatiirde yer

almaya baglamistir (Erengiic and Koehler, 1990).

Veri siniflandirma problemlerinin farkli tiirleri mevcuttur. Bu tiirlerden
birisi olan ikili siniflandirma problemlerinde ama¢ R" de tanimli iki farkli
noktalar kiimesini ayiran en uygun yiizeyi bulmaktir. Bir diger tiirii olan ¢oklu
siniflandirmada ise amag yine R" de tamimh ancak ikiden fazla “farkli” noktalar

kiimesini ayiran en uygun yiizeyi bulmaktir.



Rosen J. B. 1963 yilinda, bir ikili siniflandirma problemi olan oriinti
ayirma problemini formiile etmis ve matematiksel programlamay:1 temel alarak
digbiikey programlama problemi, baska bir deyisle dogrusal kisitlara gore
digbiikey fonksiyonun minimizasyonu, seklinde ele alarak ¢oziimlemistir (Rosen,
1963). Mangasarian’in 1965 yilinda yayinlanan makalesinde de benzer bir
diistinceyle ayrim icin bir diizlem veya dogrusal olmayan bir yiizey elde
edilmistir. Oyle ki iki kiimeden birinin elemanlar1 diizlemin veya yiizeyin bir
tarafinda kalirken diger kiime elemanlar1 6teki tarafta kalmaktadir (Mangasarian,
1965). Boyle bir hiperdiizlemin bulunmasi i¢in Bennett ve Mangasarian 1992
yilinda bir teknik sunmuglardir (Bennett and Mangasarian, 1992). Sonraki yillarda
benzer yaklagimi temel alan algoritmalar Astorino, Gaudiso, Bagirov ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir (Astorino and Gaudioso, 2002; Bagirov,

2005; Bagirov et. al., 2011).

1978 yilinda Liitschwager ve Wang karmagsik tamsayili programlama
problemi seklinde formiile edilmis bir siniflandirma problemi sunmuslardir
(Liitschwager and Wang, 1978). Coziim, beklenen toplam yanlis siniflandirma
degerini enkiiciikleyerek, parametrik olmayan siniflandirma saglamaktadir. Ayrica
iki smifli (yani iki kiimeli) durumlar icin 06zel bir saymm algoritmasi
gelistirilmigtir. Benzer bir teori Vapnik tarafindan Vapnik-Chervonenkis
istatistiksel 6grenme teorisinde uygulanmistir. Vapnik-Chervonenkis istatistiksel
O0grenme teorisi marjin ayrim kavramiyla birlestirilip destek vektor makinalar
tanimlanmistir (Vapnik, 1995). Orjinal hali Vapnik ve arkadaslari tarafindan
gelistirilen destek vektor makinalarinda amag, ¢cok boyutlu 6zellikler uzayinda
sayisal olarak en ‘iyi’ hiperdiizlemi bulmaktir, burada “iyi” ile anlatilmak istenen
genellestirmenin eniyi olmasi durumudur (Cristianini and Taylor, 2000; Sholkopf

etal., 1999).

Yapay sinir aglari temelli bir baska yaklasim Zhang tarafindan 2000 yilinda
sunulmus ve bu ¢alisma igerisinde siiflandirma alaninda yapay sinir aglariyla,

literatiirde yer alan temel ¢alismalar ele alinmistir (Zhang, 2000).

Bagirov, Rubinov ve Yearwood 2001 ve 2002 yillarinda hazirladiklar

calismalarda, smiflandirma problemleri kiiresel optimizasyon problemlerine



indirgenmistir. Problemin ¢6zliimii i¢in yerel arama ve kesen acilar yonteminin
kombinasyonunu temel alan bir yontem Onerilmistir. Ayrica bu metot ikili
smiflandirma disinda ¢oklu siniflandirma problemlerine de uyarlanmistir (Bagirov

etal., 2001, 2002).

2002 yilinda Astorino ve Gaudioso n boyutlu uzayda iki sonlu noktalar
kiimesi A ve B nin ayrimi i¢in disbiikey ¢okyiizlii olusturan h adet hiperdiizlem
kullanmustir. A be B bostan farkli iki kiime olmak iizere, eger A ve B disbiikey
kabuklarmin kesisimleri bos kiime ise iki kiimenin kesin olarak ayrilabildigi
gosterilmistir ve ¢okyiizlii ayrilabilir olarak adlandirilmistir. Ayrica g¢okyiizli
ayrimin saglanamadigi durumlar igin ne digbiikey ne de igbiikey olan pargali
dogrusal bir hata fonksiyonu ve dogrusal programlama altproblemlerinin iteratif
¢Oziimlerini temel alan bir yaklasim tanimlanmistir (Astorino and Gaudioso,
2002). Aymi yazarlar 2005 yilinda smiflandirma problemleri i¢in elips seklinde

ayrimi tanimlamiglardir (Astorino and Gaudioso, 2005).

Bagirov 2005 yilinda siniflandirma problemini, sonlu sayida hiperdiizlemin
olusturdugu pargali dogrusal fonksiyon ile ¢ozen enb-enk (max-min) ayrim
metodunu tanimlamistir. Burada bir hata fonksiyonu olusturulup, minimizasyonu
icin bir algoritma Onerilmistir. Ifade edilen metot Astorino ve Gaudioso’nun
tanimladig h ¢okyiizlii ayrimin bir genellestirmesi olarak ele alinabilir. Eger A ve
B kiimelerinin kesisimleri bos kiime ise iki kiimenin kesin olarak dogrusal
fonksiyonlarin enb-enk metodu ile ayrilabilir oldugu gosterilmistir (Bagirov,
2005).

Bagirov, Ugon, Webb ve Karasézen 2011 yilinda genel olarak
hiperdiizlemlerin egitimi(training) i¢in artimli(incremental) bir yaklagim kullanan
algoritma sunmuslardir. Bu yaklasim genel siniflandirma hata fonksiyonunun en
yakin genel kiiciikleyenini bulmayi ve kiimelerin ayrimi i¢in ihtiya¢ duyulan en az

sayidaki hiperdiizlemin hesaplanmasini saglamistir (Bagirov A. M. et al., 2011).

Gasimov ve Oztiirk’iin 2006 yilinda yaymnlanan makalesinde n-boyutlu
uzayda iki sonlu A ve B noktalar kiimesinin ayrim problemi c¢okyiizlii konik

fonksiyonlarin 6zel bir tipi kullanilarak ¢oziimlenmistir. Ayrim fonksiyonunu



bulmak i¢in dogrusal programlama altproblemlerinin iteratif ¢oziimlerini temel
alan verimli, sonlu bir algoritma 6nerilmistir. Herbir iterasyonda, grafigi ¢okyiizlii
koni olan bir fonksiyon yapilandirilmis ve son ayirict fonksiyon ise bu

yapilandirilan fonksiyonlarin noktasal en kii¢ligii olarak tanimlanmistir (Gasimov

and Oztiirk, 2006).

Bagirov, Ugon, Webb, Oztiirk ve Kasimbeyli 2011 yilinda siniflar arasi
parcali dogrusal sinirlarin bulunmasi i¢in yeni bir algoritma 6nermislerdir. Bu
algoritma iki ana béliimden olusmustur. Ilk boliimde sinirn {izerinde veya sinira
yakin veri noktalarmin belitlenmesi icin Gasimov ve Oztiirk tarafindan
tanimlanan cokytizlii konik kiime kullanilmis ve ikinci boliimde ise sadece
belirlenen noktalar kullanilarak Bagirov tarafindan tanimlanan pargali dogrusal
sinirlar hesaplanmis yani enb-enk ayrim uygulanmustir. Pargali dogrusal sinirlar
bir hiperdiizlemden baslayarak artimli sekilde hesaplanmistir. Bu yaklagim ile
biiylik veri kiimeleri ve ¢oklu veri siniflandirma problem ¢6ziimlerinde verimlilik

saglanmustir.

Bu tezde, cokyiizlii konik fonksiyonlarin kullanildigi bir matematiksel
programlama yaklasimi ele alinmis ve bu yaklasim igerisinde iki veya ikiden fazla
sonlu n-boyutlu kiimenin etkin bir sekilde ayrimi i¢in yine bir veri madenciligi
yontemi olan kiimelemeden yararlanilmistir. Kiimelemede amag, bir veri kiimesini
benzer veriler ayni kiimede bulunacak sekilde boliimlere ayirmaktir. Onerilen
algoritmada, kiimeleme, g¢okyiizlii konik fonksiyonlarin tepe noktalarini bulma
asamasinda kullanilacaktir. Ayni zamanda algoritmada yer alan dogrusal
problemin kisitlarinda yapilan degisikliklerle egitim ve test kiimeleri basarim
degerleri arasindaki farki azaltmak amaclanmistir. Calismalar dogrultusunda
cokylizlii konik fonksiyonlar temeline dayanan iteratif dogrusal problemlerin
¢oziimiinii ve kiimeleme ydntemini igeren algoritmalar Onerilmisitr. Onerilen
yontem MATLAB programi kullanilarak programlanmig ve

(http://archieve.ics.uci.edu/ml/)> den aliman gergek hayat veri kiimeleri ve

(http://www.datasetgenerator.com) ’ da olusturulan sentetik veri kiimeleri {izerinde

hesaplama denemeleri yapilmistir. Onerilen algoritma Cokyiizli Konik
Fonksiyonlar algoritmasi ile kiyaslanip elde edilen sonuglar tablolarla ifade

edilmistir.


http://archieve.ics.uci.edu/ml/
http://www.datasetgenerator.com/

Bu tez, girisi izleyen 9 boliimden olusmaktadir.

Ikinci boliimde veri madenciligi konusu ¢alisilmis ve uygulama alanlari

incelenmistir.

Ucgiincii boliimde; veri siniflandirma problemleri ele alinip tiirleri belirtilmis
ve problem igerisinde yer alan kavramlar Orneklerle tanmitilmistir. Veri

siiflandirma problemleri i¢in kullanilan yontemler incelenmistir.

Dordiincii boliimde; ikili smiflandirma yontemlerinden biri olan ve tezde
kullanilacak ¢okylizlii konik fonksiyonlarla ayrim konusu detayli sekilde
calisilmigtir.

Besinci boliimde; veri madenciligi yontemlerinden biri olan veri kiimeleme
yontemi tamitilmis, tezde kullanilacak olan k-ortalamalar ve k-medyan

algoritmalar1 verilmistir.

Altinct bolimde ise cokytizli konik fonksiyonlarla ikili smiflandirma
algoritmasina kiimeleme yontemi eklenerek algoritmanin verimliligi arttirilmaya
calisilmistir ve daha anlasilir olmasi agisindan bir Ornek iizerinde gorseller
kullanilarak ag¢iklanmigtir. Bunun yani sira ¢okyiizlii konik fonksiyonlarla ayrim
algoritmasinda yer alan dogrusal programlama probleminde de degisiklikler
yapilmistir. Son olarak elde edilen algoritma veri kiimeleri iizerinde denenmis ve
CKF (cokyiizlii konik fonksiyon) algoritmasi ile karsilastirilarak sonuglar

tablolarla sunulmustur.

Yedinci bolimde; ¢oklu siniflandirma konusu incelenmis ve bir onceki
boliimde yapilan yenilikler ¢oklu siniflandirma problemlerine de uygulanmustir.
Yine ornekler ve gorseller kullanilarak agiklamalar yapilmis ve elde edilen ¢oklu
siiflandirma algoritmasi veri kiimeleri tizerinde denenerek sonuglar tablolarda

sunulmustur.

Sekizinci bolimde; siniflandirma yontemlerinden biri olan destek vektor
makinalarinda, cokyiizlii konik fonksiyonlar kullanilarak yeni bir yaklasim

onerilmistir. Konu ile ilgili 6rnekler gorsel grafiklerle desteklenerek sunulmus ve



gelistirilen algoritma veri kiimeleri {izerinde test edilmistir. Ayrica siniflandirma
verimini ve ¢alisma zamanini pozitif anlamda gelistirmek i¢in kiimeleme tabanl
bir algoritma oOnerilmistir. Gelistirilen bu algoritma veri kiimeleri {izerinde

calistirilarak sonuglar tablolarda sunulmustur.

Dokuzuncu boliim sonu¢ boliimiidiir. Bu boliimde yapilan tiim g¢aligmalar

kisaca 6zetlenmis ve elde edilen genel sonuglar sunulmustur.



2. VERI MADENCILIGi VE UYGULAMA ALANLARI

Bu boéliimde veri madenciligi kavrami incelenip, veri madenciligi icerisinde
yer alan temel kavramlar ele alinacaktir. Bunun yamisira veri madenciliginin

uygulama alanlarindan bahsedilecektir.

2.1. Veri Madenciligine genel bir bakis

Veri madenciligi biiyiik veri yiginlarini analiz ederek icerisinden 6nceden
bilinmeyen iliski ve egilimlerin bulunmasini saglayan, verileri kullanicilar i¢in

yararli hale doniistiiren yontemler toplulugudur.

Farkli kaynaklarda veri madenciligi siireci, veritabanlarindan bilgi ¢ikarimi
(knowledge discovery in databases) olarakta adlandirilmakta ve veri madenciligi
bu stirecin belli bir adimi olarak diisiiniilmektedir. Veri madenciligi veriden bir
model ¢ikartmak i¢in belli bir algoritmanin uygulanmasi adimi iken, veritabaninda
bilgi ¢ikarimi stirecindeki diger adimlar: veri se¢imi, veri temizleme, dncel uygun
bilgileri 6zlimseme ve sonuglarin uygun sekilde yorumlanmasi adimlaridir

(Bradley et al.,1998).

Asagida veri madenciligi ile ilgili literatiirde yer alan g¢esitli tanimlar

verilmistir.

e Jacobs, veri madenciligini, ham datanin tek basina sunamadigi bilgiyi

¢ikaran veri analizi siireci olarak tanimlamistir (Jacobs, 1999).

e David, veri madenciliginin biiyiik hacimli verilerdeki oriintiileri arastiran
matematiksel algoritmalar1 kullandigin1 s6ylemistir. David’e gore veri madenciligi
hipotezleri kesfeder, sonuglar1 birlestirmek i¢in insan yetenegini kullanir. Veri
madenciliinin sadece bir bilim olmadigi, ayn1 zamanda bir sanat oldugu da

sOylenebilir (David, 1999).



eHand, veri madenciligini istatistik, veritabani teknolojisi, Oriintii tanima,
makine 6grenme ile etkilesimli yeni bir disiplin ve genis veritabanlarinda 6nceden

tahmin edilemeyen iliskilerin ikincil analizi olarak tanimlamistir (Hand, 1998).

eKitler ve Wang, veri madenciligini, olduk¢a tahminci anahtar
degiskenlerin binlerce potansiyel degiskenden izole edilmesini saglama yetenegi

olarak tanimlamislardir (Kitler and Wang, 1998).

Veri madenciligi modelin kurulmasi asamasinda farkliliklar gdstermekte ve
gbzetimli (supervised) ve gozetimsiz (unsupervised) Ogrenme olarak ikiye
ayrilmaktadir. Ornekten dgrenme olarak da isimlendirilen gozetimli &grenimde,
bir denetci tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak,
her smif i¢in gesitli 6rnekler verilir. Sistemin amaci verilen 6rneklerden hareket
ederek her bir sinifa iliskin 6zelliklerin bulunmasidir. Gézetimsiz 6grenmede ise
ilgili 6rneklerin gézlenmesi ve bu 6rneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden
hareket ederek smiflarin tanimlanmasi amaglanmaktadir (Frank and Witten,
2000).

Veri madenciliginin uygulamada iki temel oncelikli amac1 tanimlama ve
tahminleme’dir. Tahminleme veritabanindaki bazi1 bilgi alanlarin1  veya
degiskenleri kullanarak gelecekte karsilasilabilecek diger ilgili degiskenleri veya
bilinmeyenleri tahmin etmektir. Tanimlama ise veriyi anlatan yorumlanabilir
modelleri tanimlamaktir (Fayyad U. et al., 1996). Acik¢a goriilmektedir ki
tahminleme ve tanimlama arasinda keskin bir ayrim yapmak giictiir. Ozetle
tahminleme gelecekle ilgili tahminlerde bulunma, tanimlama ise veriden bilgi
edinme isidir (Alpaydin, 2005). Her ikisi i¢inde amaglara ulagmak igin ¢esitli veri
madenciligi yontemleri kullanilmaktadir. Asagida bu yoOntemler kisaca

aciklanmustir:

Birliktelik Analizi: Birliktelik analizi, bir veri kiimesindeki kayitlar
arasindaki baglantilar1 arayan gozetimsiz (unsupervised) veri madenciligi
bi¢cimidir. Birliktelik analizi ¢ogu zaman perakende sektoriinde slipermarket
misterilerinin satin alma davranislarini ortaya koymak i¢in kullanildigindan

“pazar sepeti analizi” olarak da adlandirilir (Bland, 2002).



Kiimeleme: Kiimeleme, verideki benzer kayitlarin gruplandirilmasini
saglayan bir gozetimsiz (unsupervised) veri madenciligi bi¢cimidir. Kiimelemede
amag, bir veri kiimesini, benzer veriler ayn1 kiimede bulunacak sekilde boliimlere
ayirmaktir. Kiimelemede, genellikle k-ortalamalar algoritmas:1 ya da Kohonen
sebekesi gibi istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Hangi yontem kullanilirsa
kullanilsin siire¢ ayni sekilde isler. Her kayit var olan kiimelerle karsilastirilir. Bir
kayit kendisine en yakin kiimeye atanir ve bu kiimeyi tanimlayan degeri degistirir.
Optimum ¢6ziim bulununcaya kadar kayitlar yeniden atanir ve kiime merkezleri

ayarlanir (Hui ve Jha, 2000).

Swiflandirma: Veri madenciliginde smiflandirma, verilen Orneklerden
hareket ederek herbir smifa iliskin Ozellikleri bulan ve bu ozelliklerin kural
climleleri ile ifade edilmesini saglayan bir yaklagimdir. Siniflandirmada veri
kiimeleri 6nceden tanimlanmig bir smifa gore etiketlenmistir yani gozetimli
(supervised) 6grenme mevcuttur. Bu veri kiimeleri egitim ve test kiimeleri olmak
tizere ikiye ayrilir. Egitim veri kiimesi kullanilarak test veri kiimesindeki verilerin
hangi smifa ait oldugu bulunur yani siniflandirmada gorev smiflandirilmamis
verileri siniflandirmak iizere uygulanabilen bir model olusturmaktir (Berry and

Linoff, 1997).

2.2 Veri Madenciligi Uygulama Alanlar:

Veri madenciligi fen, mithendislik, tip, bankacilik, borsa, egitim, ticari,
pazarlama ve telekominikasyon vb. alanlarda g¢esitli uygulamalara sahiptir.
Asagida bu alanlardan fen ve miihendislik, tip ve pazarlama alanlarinda gesitli

veri madenciligi 6rneklerine yer verilmistir.

Pazarlama alaninda en 6ncelikli ihtiyaglardan biri farkli miisteri gruplarini
belirleyebilen ve ileriki davraniglarini tahmin edebilen sistemlerdir. Business
Week (Berry, 1994) tiim perakendecilerin yaridan fazlasinin bu sistemleri
kullaniyor olduklarmi veya satin almayr planladiklarini, ayrica bu sistemleri
kullananlarin gelecege doniik iyi sonuglarla karsilastiklarint belirlemistir. Baska
bir pazarlama uygulamasi da sepet analiz sistemleridir (Agrawal, 1996). Bu

sistemlerde ise “Eger bir miisteri X trliniinii aliyorsa Y ve Z {riiniinii almaya
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meyillidir” seklinde analizler yapar ve bu analizler perakendeciler igin ¢ok yararli
bilgileri ortaya ¢ikarir (Fayyad et al., 1996). Bunlarin yani sira raf diizenlemesi ve

promosyonlarda da veri madenciligi yontemlerinden faydalanilir.

Tip alaninda hastane bilgi sistemlerinden veya diger tibbi veri toplayan
sistemlerden alinan veriler lizerinde yapilan veri madenciligi ¢aligmalari, hem
uzmanlar i¢in hem hastane yOnetimi i¢in hem de hastalarin daha kaliteli bir
hizmet almalarinda etkin rol alabilir. T1p alaninda veri madenciligi uygulamalari
cesitli konularda yapilmustir. Ornek vermek gerekirse A. Kusiak ve arkadaslari
tarafindan akcigerdeki tiimoriin iyi huylu olup olmadigina dair, karar destek
amacli bir ¢alisma yapilmistir. Istatistiklere gore Amerika’da 160.000 den fazla
akciger kanseri vakasinin oldugu ve bunlarin %90’ min 6ldiigii belirlenmistir. Bu
baglamda bu tiimoriin erken ve dogru olarak teshisi dnem kazanmaktadir.
Noninvaziv testler ile elde edilen bilgi sayesinde %40-60 oraninda dogru teshis
konabilmektedir. Insanlar kanser olup olmadiklarindan emin olmak icin biyopsi
yaptirmayi tercih etmektedirler. Biyopsi gibi invaziv testler hem maliyeti yiiksek
hem cesitli riskler tasimaktadir. Fakli yerlerde ve farkli zamanlarda kliniklerde
toplanan invaziv test verileri arasinda yapilan veri madenciligi ¢aligsmalar: teshiste

%100 oraninda dogruluk saglamistir (Kusiak et al., 2000).

Fen ve Miihendislik alaninda verilebilecek en belirgin uygulama optik
karakter, yliz ve konugma tanima vb. uygulamalardan olusan Oriintii tanima
uygulamalaridir. Optik karakter tanimasi, tamimlamak istedigimiz karakterler
kadar cok sinifin oldugu bir uygulama 6rnegidir. Ozellikle karakterlerin el yazis1
oldugu durumda ise daha ilgi ¢ekicidir. Yiiz tanima 6rnek olayinda ise girdi bir
goriintii, siniflar da taninacak insanlardir. Ogrenme programida, yiiz goriintiilerini
kimliklere benzetmeyi 6grenir. Konusma tanima uygulamalarinda, girdiler sesle
ilgilidir smiflar da sdylenebilecek kelimelerdir. Ele alinan konugma tanima
probleminde akustik bir sinyal ile herhangi bir dildeki kelime arasindaki iliski
ogrenilmelidir (Oztiirk, 2007).
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3. VERI SINIFLANDIRMA PROBLEMLERI

Bu bolimde veri smiflandirma probleminde yer alan matematiksel
kavramlar ifade edilip, problemin daha iyi anlasilmasi i¢in 6rnekler verilmistir.
Ayrica veri siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis matematiksel

programlama temelli yontemler incelenmistir.
3.1 Veri Smiflandirma Problemlerinin Matematiksel Kavramlar:

Veri smiflandirma problemlerinde amag egitim kiimelerini kullanarak yeni
bir model olusturmak ve sonrasinda bu model yardimiyla yeni verilerin belli bir

dogruluk degeriyle siniflandirilmasini saglamaktir.

Veri simiflandirma problemlerinde veri kiimeleri gozlemler (6rnekler)

toplulugundan olusur ve herbir gézlem a=(a,...,a,) € R" seklinde bir vektor ile

temsil edilir. R"de tanimli bu vektér koordinatlari, gozlemin &zellikleri

(attributes) olarak adlandirilir.

Herbir a=(a,...,a,) € IR" vektorli, @ nin normu olarak, negatif olmayan

sayilarla asagidaki sekilde ifade edilir:
lal, = O Jai[)" k =1.
i=1

Tezde genellikle ||||2 normu kullanilacaktir. Veri kiimesinden iki adet a ve b

noktalar1 alindiginda bu iki nokta (gbzlem) arasi uzaklik d(a,b), ||||2 normu

kullanildiginda asagidaki sekilde hesaplanir:
d(ab)=a-bl,

Bir veri kiimesinin m adet gézlemden olustugunu diisiinelim bu durumda

veri kiimesi a' :(aii,...,ai ),i =1,...,m noktalar toplulugu veya veri matrisi ile

n

temsil edilir.
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Bu veri matrisi m adet aymi cinsten gézlemler hakkinda bilgileri igerir.
Matrisin satirlart herbir gézlemi temsil ederken, siitunlar1 6zellikleri temsil eder.
Farkl1 veri matrislerinde farkli cinslerden gozlemler hakkinda bilgiler yer alabilir.
Ornegin bir veri matrisinde gdzlemler insanlar iken bir diger veri matrisinde ele

alinan gozlemler hayvanlar, kitaplar, arabalar vb. cinslerden olabilir.

Herbir gdzlem n farkli dzellik (nitelik) ile tanimlanir. Ornegin bir insanmn
ozellikleri cinsiyeti, yasi, ismi, medeni durumu, dogum yeri vb. olabilir. Bu

ozellikleri numerik gosterimi asagidaki sekilde yapilabilir:

Cinsiyet 6zelligi iki farkli yanita sahiptir. Bayanlar i¢in numerik olarak “0”,
erkekler, i¢in ise “1” kullanilir veya istege gore bu numerik degerler “1,2” olarak

degistirilebilir.

Medeni durumu dort farkli yanita (bekar, evli, dul, bosanmis) sahiptir.
Burada herbir durum igin 4 farkli rakam kullanilir.”0,1,2,3” veya “1,2,3,4” gibi.

Bu tiir sayisal gosterimlerin kullanildigi 6zelliklere, nominal 6zellikler
denir. Eger anlaml bir diizen dogrultusunda sayisal degerler veriliyorsa ordinal

ozellik adin1 alir. Ornegin™iyi, ¢ok iyi, kétii, gok kotii” gibi yanitlar varsa.

Veri smiflandirma problemleri kendi i¢inde ikiye ayrilir. Bunlardan biri
siiflar1 bilinen gozlemlerin kullanildigr gozetimli (supervised) siniflandirma
problemleri digeri ise smiflari bilinmeyen gdzlemlerin kullanildigr gézetimsiz

(unsupervised) siniflandirma problemleridir.

Gozetimli siniflandirma problemlerinde kullanilan veri matrislerinde
ozellikler siitununa ek olarak bir de smf siitunu yer almaktadir. Genelde veri
matrislerinde gozlemlerin siniflar1 ilk veya son siitunda belirtilmistir ve siniflarda

ozelliklere benzer olarak sayisal degerler yer almaktadir.

Gozetimli simiflandirma problemleri de kendi i¢inde ¢oklu (multi) ve ikili
(binary) siniflandirma olarak ikiye ayrilir. Ikili simiflandirmada sinif sayist iki
iken, coklu simiflandirmada smmf sayis1 ikiden fazladir. Ornegin kanser

teshislerinde, Ozellikler hastanin tasidig: belirtiler iken, siniflar kanserli hastalar
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“0” ve kanser olmayan hastalar “1” seklinde iki tanedir ve ikili siniflandirma
yapilir. Omurgali hayvanlar1 6zelliklerine gore siniflandirmak istedigimizde ise
siif sayisi, baliklar “0”, kurbagalar “1”, siiriingenler “2”, kuslar “3”, memeliler

“4” olmak tizere bestir ve bu bir ¢oklu siiflandirma problemidir.

Tezde ele alacagimiz problemler gozetimli ikili ve coklu simiflandirma

problemleridir.

Ikili siniflandirma problemlerinde smiflar C={C,,C,} ile gosterilir ve

genelde bu iki sif negatif ve pozitif simmif olarak adlandirilir. Bir ikili

siniflandirma yontemi egitim verilerini kullanarak f : X —>{Cl,C2}formunda

parametrize edilmis bir fonksiyon olusturur:

£(x) = {Cl eger g(x)<0
C, eger g(x)=0

Burada g:x— R, x in reel sayilar kiimesine bir izdiigiimiidiir ve ayiric

fonksiyon olarak tanimlanir.

Ornek 3.1: Cizelge 3.1°de konunun anlasilmasi i¢in basit bir gozetimli ikili
smiflandirma problem Grneginin egitim veri matrisi sunulmustur. Bu problemde
verilen gozlemler; insanlar, 6zellikler; cinsiyet, yas, medeni durum ve maastir.

Smiflar ise evi olanlar ve evi olmayanlar seklinde belirtilmistir.
Cinsiyet: bayan “0”, erkek “1”
Yas: yasin numerik degeri
Medeni durum: evli “0”, bekar “1”
Maas: almiyor “0”, aliyor “1”

Cizelge 3.1°de yer alan egitim veri matrisi, bir smiflandirma yonteminde

kullanilarak elde edilen kurallarla, cinsiyeti, yasi, medeni durumu ve maas
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durumu belli olan kisilerin, evinin olup olmadigi sorusuna belli bir dogruluk

degeriyle yanit verilebilir.

Cizelge 3.1: Egitim veri matrisi

o medeni
cinsiyet yas maas
durum
0 20 1 0
1 25 0 1 1
0 30 0 0 0
0 40 1 1 1
1 18 1 0 1
0 60 0 1 1
1 35 1 1 0
0 65 0 0 1
1 50 0 1 0
1 45 0 0 1

3.2 Veri Simiflandirma Problemlerinin Co6ziim Y ontemleri

Veri smiflandirma problemlerinin ¢éziimlerinde en sik kullanilan ve
literatiirde en ¢ok karsilasilan yontemler bayes siniflandirma, ayirma analizi, karar
agaclari, sinir aglart ve destek vektdr makinalaridir (Han and Kamber, 2001;
Alpaydin, 2010). Bunlarin yan1 sira genetik algoritmalar, k-en yakin komsu, kaba
ve bulanik kiime yaklagimlari da kullanilmaktadir (Han and Kamber, 2001). Bu
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yontemler veri madenciliginde siniflandirma yontemleri oldugu gibi ayn1 zamanda

makine 6grenme alaninda gozetimli 6grenme yontemleri olarakta anilir.

Bu yontemlerin yanisira veri siniflandirma problemlerinin ¢dzlimleri icin
literatiirde = matematiksel programlama tabanli yontemlere de c¢okga

rastlanmaktadir. Bu yontem detayli olarak 3.3 boliimiinde incelenecektir.
3.2.1 Bayes siniflandirma

Siniflandirmada kullanilan veriler tamamiyla bilinmeyen bir siire¢ sonrasi
ortaya c¢ikabilir. Bu bilgi eksikligi siirecin rastlantisal bir siire¢ olarak
modellenmesiyle ifade edilebilir. Belki siire¢ ger¢ekten belirsiz degildir ancak
stirecin timi hakkinda bilgiye ulasilamadigi zamanlarda siire¢ rastlantisal olarak

modellenir ve analiz edilmesi igin olasilik teorisi kullanilir (Alpaydin, 2010).

Bayes siniflandirma, olasilikta bayes teorisinin kullanildig1 bir istatistiksel
siniflandirma yontemidir ve amag verilen orneklerden yararlanarak belirli bir
sinifa ait olma olasiliginin kestirimini yapmaktir. Bayes teoremi agsagidaki sekilde

agiklanabilir.

“X” ler gozlem yani veri, j=1,2,...,n i¢in “C;” siniflar1 temsil etsin.

J p(X‘Cj) : Sinif j den bir rnegin X olma olasilig

 p(C,) : Smmif j’nin ilk olasilig

e p(x): Herhangi bir 6rnegin X olma olasilig1

 p(C, |X): X olan bir 6rnegin sinif j den olma olasiligi

(aranan cevap)

Bu verilenler dogrultusunda bayes teoremi asagidaki sekilde uygulanir:

P(X|C))P(C;) _ p(X[C))P(C))
p(x) > p(X|CIP(C,)

P(C,|x) =
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Ve sonug olarak “x” verisi,

C, 'ye atanir 8yle ki P(C; |x) = max P(C, %)

3.2.2 Ayirma analizi

Ayirma analizi ilk kez Fisher tarafindan 1930’lu yillarda ¢alisilmistir (Han
and Kamber, 2001). Ayirma analizinin iki temel gorevi vardir (Oztiirk, 2010):

1) Gruplar1 birbirinden ayirmayr saglayan fonksiyonlar
bulmak,

2) Hesaplanan fonksiyonlar araciligi ile yeni bir veriyi
simiflama hatasi en kiiciik olacak sekilde siniflardan herhangi birine

atamaktir.

Ayirict fonksiyon igin @, parametreler kiimesi ile ifade edilen gi(X|CDi)

modeli tanimlanir. Burada 6grenme, aymrimin kalitesini arttiran, yani verilen
etiketli (siniflar1 bilinen) egitim kiimesi {izerinde siniflandirma dogruluk degerini

enbiiyiikleyen, model parametrelerinin optimizasyonudur.

Ayirict tabanli yaklasimlarda bayes smiflandirmada oldugu gibi siniflarda
dogru yogunluk tahminlerine ihtiya¢ duyulmaz bunun yerine siniflar aras1 dogru
smirlarin tahmini yapilmaya ¢aligilir. Ayirict tabanl yaklagimi savunanlar, 6rn.
Vapnik, sinif yogunluklarini tahminleme probleminin, ayirici sinirlari tahminleme
probleminden daha zor oldugunu belirtirler. Ancak bu ayiricinin basit bir
fonksiyonla tanimlanabildigi durumlar icin gecerlidir. En basit durum, ayirict

fonksiyonun dogrusal olarak tanimlanabildigi durumlardir (Alpaydin, 2010).

Asagida ayirma analizinde dogrusal ve lojistik ayirma konular

incelenmistir.
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3.2.2.1 Dogrusal ayirma analizi

Dogrusal ayrim, modelinin basitligi nedeniyle ¢ok tercih edilir. Burada
basitlikten kastedilen zaman ve yer karmasikliginin O(d) olmasidir. Dogrusal

ayirma analizi ile bulunan ayiric1 fonksiyonlar asagidaki sekilde ifade edilir:

g, (X1 ) =W X+ W = S, W,
j=1
Dogrusal bir modeli anlamak ve analiz etmek kolaydir. Fonksiyon
sonucunda elde edilen deger, X, j=I,...n, gozlem ozelliklerinin agirhikl
toplamidir. w; degeri J. 6zelligin agirlik degeridir ve bilyiikligi, X; 6zelliginin
Onemini belirtir, isareti ise probleme etkisinin pozitif veya negatif yonlii oldugunu
gdsterir. Ornegin bir miisteri kredi bagvurusunda bulundugunda banka basvuru
yapan kisinin kredi skorunu belirlerken ¢esitli niteliklerinin etkileri toplamini ele
alir; bu ozelliklerden yillik geliri sonuca pozitif etki ederken, giderleri negatif

olarak etki eder (Alpaydin, 2010).
Ayirict g fonksiyonu, w agirlik vektorii, wy baslangic (esik) degeri ile bir
hiperdiizlemi tanimlar. Bu hiperdiizlem girdi uzayini iki yari-uzaya boler: B, karar

bolgesi C; smifini, B, karar bolgesi C, smifini temsil eder. B; bolgesindeki X

vektoril hiperdiizlemin pozitif tarafinda, B, bolgesindeki negatif tarafinda yer alir.

Dogrusal ayirict fonksiyonu geometrik olarak agiklamak gerekirse, w

vektorii hiperdiizlem {izerinde yer alan herhangi bir vektoriin normalidir:
9(%),9(x,)=0ise w' (x,—x,) =0

ve X vektorii asagidaki sekilde ifade edilebilir (Duda et al., 2001):

X=X, +F—
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Burada Xp , X noktasinin hiperdiizlem iizerine normal izdiisiimiini, r ise X ile

hiperdiizlem arasindaki uzaklig: belirtir.

_ W

= oldugu
Wl

Tim bu hesaplamalar sonrasinda orijine olan uzakhigin r,

goriiliir.

Dolayisiyla Wy orjine gore hiperdiizlemin konumunu, W ise oryantasyonunu

(yOniinii) belirler (Alpaydin, 2010).

x e R? oldugu durumda dogrusal ayirict iki sinifi ayiran bir diizlemdir ve

Sekil 3.1°de gosterilmistir:

X, | g(x)=wag+wx +w, =0

Sekil 3.1. Iki boyutlu uzayda dogrusal ayirici

Dogrusal ayirma analizi birgok arastirmact tarafindan caligilmigtir
(Mangasarian, 1965; Glover, 1990; Smith, 1968; Bennett and Mangasarian, 1992).
Bu calismalarin genelindeki temel ama¢ A ve B kiimeleri disbiikey kabuk
kesisimleri boskiime olan durumda kesin ayirici bir diizlem elde etmektir. Ancak

gercek hayat veri kiimelerinde kesisimin bogkiime olmadigi durumlarda mevcuttur
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bu durumlar i¢inde hatali noktalarin minimizasyonunu igeren dogrusal ayirim

yontemleri sunulmustur (Bennett and Mangasarian, 1992).

Dogrusal  programlama  tekniklerinden  yararlanilan  matematiksel
programlama temelli dogrusal ayirim konusu 3.3.1 boliimiinde detayli sekilde

aciklanacaktir.

3.2.2.2 Lojistik ayirma analizi

Lojistik regresyon analizinin kullanim amaci istatistikte kullanilan diger
model yapilandirma teknikleri ile aymidir. En az degiskeni kullanarak en iyi
uyuma sahip olacak sekilde bagimli-bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
tanimlayabilen bir model kurmaktir (Coskun ve Kartal, 2004).

Lojistik ayrimda, smif kosullu yogunluklar, p(X|Ci) degil, oranlar

modellenir. Ayirma analizlerinde, ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimi 6n
kosul olarak kabul edilmesine ragmen regresyon bakis agisina dayanan lojistik
ayirma analizinde ise herhangi bir varsayim ileri silirmeksizin siniflandirma

yapabilmek miimkiindiir.

Iki sinifli siiflandirma problemleri igin lojistik ayirma analizi en gok

kullanilan yontemlerden birisidir.

Iki smifli bir problemde verilen bir X noktasimin C,ve C, siifinda olma

olasiliklar1 agagidaki sekilde tanimlanir:

exp(f x)
C|X)=—F,p(C, |x)=—"""—~
p(Cu[x) ) p(C,[x) L+exp(fX)
Ve son olarak x noktasi, en biiylik olasilik degerini aldigi sinifa atanir
(Oztiirk, 2010).
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3.2.3 Karar Agaclan

Karar agaci, yerel bolgelerin daha kiigiik adimlarla tekrarli ayrimlar dizisi

ile tanimlandig1 gozetimli 6grenmede kullanilan hiyerarsik bir modeldir.

Bir karar agaci i¢ karar digiimleri, dallar ve ugta bulunan yapraklardan

olusur (Bkz. Sekil 3.3). Herbir m karar diigiimiinde, dallar1 ayrik ¢iktilarla

etiketleyen fm(x) fonksiyonu uygulanir. Verilen bir veriye yoOnelik herbir

diigiimde bir test uygulanir ve ¢iktiya gore yeni bir i¢ diiglim ile devam edilir. Bu
siire¢ kokten baglar ve yaprak i¢inde yazan deger istenen ¢iktiy1 verene kadar
tekrarlt olarak devam eder. Karar agaci yapilandirmasi siniflandirmada yer alan
egitim kiimesindeki tiim verileri dogru smiflandiracak sekilde olusturulur ve
boylece gelecekte verilen verilerin detayli sekilde sorgulanarak dogru

siniflandirilmasi amagclanir.

Xz
n — C,
O — |
—
O
O i ]
Wag
O o
] © - ©
Wig X1

Sekil 3.2. Egitim kiimesi

Sekil 3.2.’de verilen veri uzayina (egitim kiimesine) yonelik Sekil 3.3’ de bir

karar agaci olusturulmustur (Alpaydin, 2010).
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Sekil 3.3. Egitim kiimesine yonelik karar agaci

Herbir f, (x)fonksiyonu d-boyutlu veri uzayinda bir ayirict fonksiyondur

Oyle ki, bu fonksiyon veri uzayin1 kiigiik boliimlere ayirir, sonrasinda bir alt kokte

yer alan diger bir fm(x) ile kiigiik boliimler kendi iginde yine alt boliimlere

pargalanir. f | () fonksiyonu basit bir fonksiyondur ve aga¢ tlizerinde tim

fonksiyonlar ele alindiginda kompleks bir fonksiyonun basit kararlar dizisine

parcalandigi gorilir. Farkli karar aga¢ yontemleri, f_ () icin farkli modeller

tanimlayabilir ve bu model siniflar1 veri uzaymnin ve ayiricinin seklini belirler.
Herbir yaprak diiglimii bir ¢ikt1 etiketine sahiptir ve bu etiketler siniflandirma
problemlerinde sinif kodlarini tanimlar. Bir yaprak diiglimii veri uzayinda belli bir
bolgeyi tanmimlar dyle ki bu bolgede yer alan tiim 6rnekler ayni etikete sahiptir.
Bolge smirlari, kokten yaprak diiglime kadar uzanan yolda i¢ diiglimlerde

kodlanan ayirici fonksiyonlar ile tanimlanir (Alpaydin, 2010).

En iyi karar agacini yapilandirma problemi bir NP-tam problemdir ve bu
nedenle bir¢ok kuramci tarafindan en iyiye en yakin agaci yapilandirmak i¢in
verimli a¢gozlii yaklasgimlar arastirtlmistir. Murthy 1998’ de yaptigi ¢aligma ile

karar agaglari ile ilgili yapilan ¢alismalar1 6zetlemistir (Kotsiantis, 2007).

Egitim verilerini en iyi sekilde boliimleyen 6zelligi sorgulayan fonksiyon,

karar agacinda kok diiglimde yer almalidir. Bu 6nemli 6zelligi se¢gmek i¢in de
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(Hunt et. al.,1966) bilgi kazanimi, (Breimann et. al.,1984) gini indeksi gibi ¢esitli

caligmalar sunulmustur.

Smiflandirmada karar agaci kullanimmin avantaj ve dezavantajlarini

asagidaki sekilde siralayabiliriz.

Avantajlar:

eKarar agaci olusturmak zahmetsizdir.
e Kiiciik agaglar1 yorumlamak kolaydir.
¢ Anlasilabilir kurallar olusturulabilinir.

o Siirekli ve ayrik nitelik degerleri i¢in kullanilabilinir.

Dezavantajlar:

o Siirekli nitelik degerlerini tahmin etmekte ¢ok basarili
degildir.

oSimif sayis1 fazla ve 6grenme kiimesi Ornekleri sayis1 az
oldugunda model olusturma ¢ok basarili degildir.

eZaman ve yer karmagikligi Ogrenme kiimesi Ornekleri
sayisina, nitelik sayisina ve olusan agacin yapisina baghdir.

eHem agac¢ olusturma karmasikligi hem de aga¢ budama

karmasiklig1 fazladir.

3.2.4 Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglart (YSA) insan beynindeki sinir hiicrelerinin islevini
modelleyen bir yapidir ve birbiri ile baglantili katmanlardan olusur. Katmanlar
arasi iletim vardir ve bu iletim katmanlar arasindaki bagin agirligina ve her

hiicrenin degerine bagl olarak degisebilir.

Egitim veri kiimesi verilen bir problem ile olusturulan basit bir yapay sinir

ag1 ornegi agagidaki sekilde gosterilmis ve fonksiyonel olarak ifade edilmistir.
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Sekil 3.4. a) Egitim veri matrisi b)Egitim kiimesine yonelik yapay sinir ag1

1 eger z>0

Y =1(0.3x,+0.3x, +0.3x, —0.4) ise 1(Z) = .
0 diger.

Yapay sinir ag1 ile 6grenme toplamda 4 adimdan olusur:

eYapay sinir agl olusturma: giris verisi modellenir, gizli
katman sayis1 ve gizli katmanlardaki néron sayisi belirlenir.

e Yapay sinir agin1 egitme

¢ Sinir agini kiiciiltme

e Sonucu yorumlama

YSA’da giris noron sayisi, 6grenme kiimesi verilerinin nitelik sayisi, ¢ikis
noron sayisi, siif sayisi ile belirlenir. Gizli néron sayist ise 6grenme sirasinda

ayarlanir.
YSA avantajlari asagidaki teorik bakis agilarina dayanir (Zhang, 2000):

1. YSA, veri giidiimlii, 6z uyarlanan yontemlerdir dyle ki

temeldeki model i¢in dagilimsal veya fonksiyonel bir formun
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belirgin bir tanimlamasit olmaksizin kendilerini veriye gore

ayarlayabilirler.

2. Evrensel fonksiyonel yaklagimcilardir ve keyfi bir
dogrulukla herhangi bir fonksiyona yaklasabilirler (Cybenko,1989;
Hornik, 1991; Hornik et. al.,1989); o&yle ki herhangibir
siniflandirma siireci grup lyeleri arasi1 fonksiyonel iliskileri ve
objelerin 6zelliklerini arastirdigi i¢in bu temel fonksiyonun kesin

tanimlanmas1 kuskusuz ¢ok énemlidir.

3. YSA, dogrusal olmayan modellerdir ve bu 6zellik onlari

gercek hayattaki karmasik iliskileri modellemede daha esnek kilar.

4. YSA, ardil olasilik degerlerini tahminleyebilir ve bu
istatistiksel analiz uygulamalarinda ve siniflandirmada kural
belirleme  ¢alismalarinda  temel  saglar  (Richard and

Lippmann,1991).

3.2.5 Destek Vektor Makinalari

Siniflandirma problemlerinde kullanilan yontemlerden biride Destek vektor
makinalart (Support vector machines) yontemidir. 1990 yilinda Vapnik ve
arkadaglar1 tarafindan tanitilan bu yontem, verilen etiketli o6rnekler yardimiyla,
dogrusal ayiricinin parametrelerini bulduran ayirict tabanl (discriminant-based)
optimizasyona dayali bir yaklagimdir ve bir¢ok arastirmaci tarafindan cesitli

alanlarda kullanilmigtir (Mammone et. al., 2009).

3.2.5.1 Verilerin dogrusal olarak ayrilabilme durumu

D veri kiimesi (Xi,yl)(XZ, Y,)--(X,,¥,) elemanlarindan olussun. Burada n

veri kiimesinin eleman sayisidir ve ye{+1, —1} smiflar1 temsil eder, X ise veri

ozelliklerini igeren vektordiir (Cristianini and Shawe, 2000).
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Sekil 3.5 flizerinde goriildigi gibi veri farkli ve c¢ok sayida dogru ile
ayrilabilmektedir. Cok boyutlu uzayda bu dogrularin yerini hiper diizlemler

alacaktir.

Sekil 3.5. Iki boyutlu uzayda siniflari ayiran dogrular

Tiim hiperdiizlemler 6rneklerin hepsini dogru sekilde siniflandirmaktadir
(Bkz. Sekil 3.5) ancak daha iyi genellestirme igin 6rneklerin hiperdiizlemden belli
bir mesafe uzakta olmasida istenir. Bu uzaklik, marjin olarak adlandirilir ve en
biliyiiklenmeye ¢alisilir. En 1yt ayirict  diizlem marjini en bilyiikleyen
hiperdiizlemdir. Basit bir tanimla ayrim igin veriyi birbirinden ayiran bu
dogrulardan ya da hiper diizlemlerden aralarinda en genis mesafeye sahip olanlari

segmek en uygun yoldur.

Sekil 3.6 tizerinde yer alan H, ve H; hiper diizlemleri g6z6niine alinsin. Bu
iki hiper diizlem arasinda bulunan ve en genis marjine sahip H; hiper diizlemi ise

iki simif veriyi birbirinden ayiran dogrusal hiper diizlemdir. Bu H, diizlemine

“optimal ayirma hiper diizlemi” ad1 verilir.
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Destek Vektoreri

Sekil 3.6. Optimum hiper-diizlem

H, diizlemi, lizerindeki noktalar cinsinden asagidaki sekilde ifade edilir :
H, W' X +b=0

Bu ifade su sekilde de yazilabilir:

Zn:vvixi +b=0
i=1

Burada W agirlik vektorini W = {Wl,Wz,...,Wn} , N ise niteliklerin sayisini

gostermektedir. Ifade icinde yer alan b ise sabit bir say1y1 temsil eder.

H, hiper diizlemi su sekilde ifade edilir:
H, :W'™X +b=1
Benzer sekilde H, hiper diizlemi,

H,:W™X +b=-1
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bi¢iminde ifade edilir.
Bu esitsizlikler birlestirilerek tek bir esitsizlik bigcimine dontistiiriildiigiinde

Y (W'X +b)-1>0 Vi

ifadesi elde edilir. Burada H, ve H, hiper diizlemleri gbz Oniine

alindiginda, bu diizlemler iizerindeki gozlemler “destek vektorii” adin alir.

Burada d ve sinir degerlerinin hesaplar asagida verilmistir ve <., > vektorel

carpim, |ise iki-normu temsil eder.

:M_M:i Slmr:Za’:i
Il wl i [wi

Sinirin yani marjinin enbiiyliklenmesi, paydanin enkii¢iiklenmesi anlamina
gelecegl i¢in bu problem enkiiclikleme problemi olarak ele alinmistir ve elde

edilen minimizasyon problem modeli asagida belirtilmistir:

minM

Y ((x,w)+b)-1>0. (3.1)

Coziim i¢in problemin Langrange formulasyonu kullanilir:

L(w,b,a) =%<W, W>—le:ai [yi ((w, xi>+b)—1]

Burada o, >20,i=1...,|, esitsizlik kisitlarinin (3.1) herbiri i¢in langrange

carpanlaridir (Mammone et. al., 2009).
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Destek Vektérleri
fw-x+b ==l
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Sekil 3.7. Sinir (marjin) gosterimi

3.2.5.2 Verilerin dogrusal olarak ayrilamama durumu

Verilerin dogrusal olarak ayrilamama durumunda negatif olmayan ve

hatalar1 ifade eden & gevsek degiskenlerinin optimizasyon modeline asagidaki

sekilde eklenmesi saglanarak soruna ¢6ziim aranmistir.
W'x +b>1-&, vy, =+1igin
W'x +b<—1+¢&, y. =-1igin
veya,
Yy (W'x +b)>1-¢& (i=12,..,n), & >0

Burada & >1 olan veriler, hiper diizlemin yanls tarafinda kalan, yani

dogrusal olarak ayrilmayr Onleyen bolgedeki gozlem degerleridir. 0<¢& <1

ise hiper diizlemin dogru yaninda yer alan , ancak en genis marjin bdlgesi i¢cinde

kalan gozlem degerlerini ifade eder (Bennett and Demiriz, 1998).
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Destek Vektéreri

@) O O \\_ Optimum Hiper-Diizlem
v Ww-x+b=0

Sekil 3.8. & hata degerinin geometriksel gosterimi

Sonu¢ olarak elde edilen minimizasyon problem modeli asagida

belirtilmistir:

min%wTW+CZ§i

Yy, (W'x +b)>1-& (i=12,..,n), & >0

3.2.6 Diger simiflandirma yontemleri

Yukarida anlatilan siniflandirma yontemlerinin yanisira literatiirde genetik
algoritmalar, k-en yakin komsu, kaba ve bulanik kiime yaklagimlarina

rastlanmaktadir (Han and Kamber, 2001).

Genetik Algoritmalar: Genetik algoritmalarda, Darwin tarafindan gelistirilen
“evrim teorisi” temel alinir. Genelde bulgusal bilginin seyrek ve tamamlanmamis
oldugu cok siifli veya yiiksek boyutlu siniflandirma problemlerinde tercih edilir.
Genetik algoritmalar genel arama yapisina sahip oldugu igin daha genel kurallar
ortaya cikartir. Algoritmalarin yerel arama yaptig1 diger siniflandirma yontemleri
ise kural ¢ikarim paradigmasi temellidir (Giindogan et. al., 2004). Algoritma ilk
olarak popiilasyon ad1 verilen bir egitim kiimesi ile baslatilir. Bir popiilasyondan

alman sonuglar bir dncekinden daha iyi olacagi beklenen yeni bir popiilasyon
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olusturmak ic¢in kullanilir. Evrim silireci yani yeni popiilasyonlar yaratma
iterasyonu tamamlandiginda bagimlilik kurallar1 veya smif modelleri ortaya

¢ikartilmis olur (Shah and Kursak, 2004).

k-en yakin komsu: En yakin komsu yontemi, bir 6rnegin sinifin1 tahmin
eden siniflandirma algoritmalar1 arasinda belkide en basit olanidir ancak zor olan
kismi1 bellek ihtiyacinin fazla olmasidir. Egitim siireci ¢ok geleneksel ve
siradandir bu siirecte tiim egitim 6rnekleri siiflariyla birlikte kaydedilir. Yeni bir
Ornegin tahminini yapmak icin oncelikle bu 6rnegin diger tiim egitim 6rneklerine
uzaklig1 hesaplanir. Uzaklik hesaplamasinda 6klid uzaklik metodu kullanilir ve

X,y € R" &rnekleri aras1 mesafe asagidaki sekilde hesaplanilir:

n

DX, y)=[> (% -V)

i=1

Sonrasinda en yakin k adet, k >1sabit tamsay1, egitim 6rnegi kaydedilir ve

bu k adet 6rnek arasinda en ¢ok rastlanan sinif aranir. Bu sinif yeni 6rnegin sinif

etiketidir (Bhatia, 2010).

Kaba Kiime: Kaba kiime teorisi 1970 11 yillarda Pawlak tarafindan
gelistirilmistir. Nesneler ayn1 bilgi ile nitelendiriliyorlarsa nesneler aynidir veya
ayirt edilemezdir. Ortaya konulan ayirt edilememe iliskisi, Kaba Kiime kuraminin
temelini olusturur. Kaba kiime teorisinde bir yaklastirma uzayi ve bir kiimenin alt
ve list yaklastirmalar1 vardir. Alt yaklasim (lower approximation) kesin olarak
kavrama ait olan biitiin nesnelerden olusur. Ust yaklasim (upper approximation)
ise kavrama ait olmas1 muhtemel biitiin nesneleri igerir. Alt ve iist yaklagimlar
arasindaki fark siir bolgesini olusturur. Alt ve {ist sinirlar arasinda tanimlanan
herhangibir nesne ise ‘“kaba kiime” olarak adlandirilir (Pawlak and Skowron,
1994; Pawlak, 2002).

Bulanmik kiime: Bulanik kiime teorisi ilk olarak 1965 yilinda Zadeh
tarafindan Onerilmistir (Zadeh, 1965). Bulanik siniflandirmanin goérevi problem
icin siniflandirma yapabilecek kurallar iiretmektir. Bulanik siiflandirmada dilsel

terimlerle ifade edilen iiyelik fonksiyonlar1 kullanilir. Uyelik fonksiyonlar1 gesitli
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sekillerde olabilir ancak en c¢ok tercih edileni iicgensel iiyelik fonksiyonlaridir.
Uyelik fonksiyonlarmin taban degerleri uzmanlarin bilgisiyle ya da otomatik
olarak genetik algoritma uygulamalariyla olusturulur. Bulanik mantikta 6zellik
degerleri bulanik degerlere doniistiirtiliir. Verilen yeni bir 6rnek igin birden fazla
bulanik kural uygulanabilir. Uygulanabilir olan herbir kural kategorilerdeki tiyelik
icin bir adayliga neden olur. Tipik olarak tahmin edilen herbir kategorinin
gerceklik degerleri toplanir ve elde edilen toplamlar sistem tarafindan dondiiriilen

bir degerle birlestirilir (Nabiyev, 2005).
3.3 Matematiksel Programlama Tabanlh Siniflandirma Yontemleri

Bir 6nceki boliimde agiklanan yontemler disinda 1950 li yillardan bu yana
arastirma konusu olan ve verimli sonuglar doguran matematiksel programlama
temelli siniflandirma yontemleride mevcuttur. Bu ydntemlerden dogrusal
programlama temelli dogrusal ayrim konusu ilk olarak 1965 yilinda Mangasarian
tarafindan incelenmistir (Mangasarian, 1965). Sonraki yillarda dogrusal
programlama tabanli olan giirbliz dogrusal ayrim ve ikili dogrusal ayrim
yaklagimlart sunulmustur (Bennett and Mangasarian, 1992, 1993). Bunun yani
sira  yine dogrusal ayrimin kullanildigi h-¢okyiizlii ayrim 2002 yilinda Astorino
ve Gaudioso tarafindan ¢alisilmistir (Astorino and Gaudioso, 2002). Bagirov ise
h-¢okyiizlii ayrimin bir genellemesi olan enb-enk ayrim yaklagimini sunmustur

(Bagirov, 2005).

Bunlarin yani sira tezde de kullanilacak olan bir diger 6nemli matematiksel
programlama temelli yaklasim Gasimov ve Oztiirk tarafindan 2006 yilinda
tanitilan  ¢okylizlii konik fonksiyonlarm kullanildigir ikili  smiflandirma
yaklasimidir (Gasimov and Oztiirk, 2006). Boliim 3.4’te bu yéntem detayli olarak

incelenecektir.

Asagidaki boliimlerde matematiksel programlama temelli yontemlerden
dogrusal ve ikili ayrim, h-gokylizlii ayrim ve enb-enk ayrim yaklagimlari

incelenecektir.
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3.3.1 Dogrusal Ayrim

Sirasiyla A ve B, n-boyutlu m ve p adet vektor igeren kiimeler olsun:

A {al,...,am},aieIR”,izl,...,m,

B={b',...b"},b’ € IR", j=1..., p.

A ve B kiimeleri dogrusal ayrilabilirdir eger XeR",yeR" olacak sekilde

{X, y} hiperdiizlemi mevcutsa 6yle ki (Bagirov, 2005);
herhangi j=1,...,m igin
(x,a’)-y <0,
herhangi k =1,..., p i¢in
(x,b*)—y>o0.

Dogrusal ayrimin bir 6zelligi olarak iki kiimenin digbiikkey kabuklari
kesismez ancak eger kesisimleri bos kiime degil ise yanlis smiflandirma hata
degerlerini minimize eden hiperdiizlem ya da dogrusal olmayan ayrim yiizeyleri
arastirilabilir. Bu hiperdiizlemi bulma probleminin matematiksel modeli asagidaki
gibi verilebilir (Bennett and Mangasarian, 1992):

enk f(x,y), (x,y) e R™. (3.2)

Burada

1< i 13 i
f (X, y):EZenb (O,<x,a'>—y+1)+62enb (O,—<x,b’>+y+1)
i1 =i
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bir hata fonksiyonudur ve <.,.>, R"de skaler ¢arpimi simgeler. (3.2)

problemi asagidaki dogrusal programa esdegerdir:
I, 19
enk =D h+=> 7,
miZ P
<x,ai>—y+1<ti, i=1..m

—<x,bj>+y+1< zj, j=1...p
t>0, z>0.

Burada t; , negatif olmayan ve a' € A noktas: i¢in hatayi temsil eden, z,

negatif olmayan ve b’ e B noktasi i¢in hatayi temsil eden sayilardir.

A ve B kiimeleri ancak ve ancak (3.2) probleminin ¢dziimii olan (X', y.) igin
f =f(x,y.)=0 ise dogrusal ayrilabilirdir. X=0 asikar ¢dziimiiniin ortaya

cikmadig1 Bennett ve Mangasarian tarafindan 1992°de ispatlanmustir.
3.3.2 ikili dogrusal ayrim

Bennett ve Mangasarian (1993) yayiladiklar1 “Bilineer separation of two
sets in n-space” makalesinde ikili dogrusal ayrim konusunu incelemislerdir. Bu
yaklasimda iki kiime iki hiperdiizlem kullanilarak ayrilmistir. Yine A ve B

kiimelerinin sirastyla m ve p adet n-boyutlu vektor igcerdigi varsayilmistir.

Tammm 3.1. A ve B kiimeleri ikili dogrusal ayrilabilirdir ancak ve ancak
(xl,yl)ve(xz ,yz)gibi iki hiperdiizlem vardir Oyle ki asagidaki kosullardan

herhangi birisi saglanir (Bennett and Mangasarian,1993).

1. herhangi j =1,...,m icin
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<x',aj>—yI <0,1=12
ve herhangi k =1,..., p icin | €{1,2} vardir dyle ki;
<x',bk>—yI >0.
2. herhangi k =1,..., p icin
(x',b*) -y, <0,1=1,2
ve herhangi j =1,...,micin | {1, 2} vardir dyle ki;
<x',alj>—yI >0,
3. herhangi j =1,...,m igin ya
<x',aj>—yI <0,1=12
yada
(—x',a')+y <0,1=12
ve herhangi k =1,..., p icin ya
(x, 0 )y, <0,(=x*,b*)+y, <0
yada
<—x1,bk>+ yl<0,<x2,bk>—y2 <0.

Tanim 3.1 enb ve enk ifadeleri ile asagidaki gibi yazilabilir.
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Tammm 3.2 A ve B kiimeleri ikili dogrusal ayrilabilirdir ancak ve ancak
(xl,yl)ve(xz ,yz)gibi iki hiperdiizlem vardir Oyle ki asagidaki kosullardan

herhangi birisi saglanir (Bennett and Mangasarian,1993).

1. herhangi j =1,...,migin

ve herhangi k =1,..., p igin

2. herhangi k =1,..., p icin

ent ()} <0

ve herhangi j =1,...,m igin

enbl(¢ 2’} -y} >0

3. herhangi j=1...,m icin
enb en{(1,a7) -y (¢, a7y, | enk [~ (a0 )+ y, 7). ] <0,
ve herhangi k =1,..., p icin
enb[enk{<xl,b">—yl,—<x2,bk>+yz},enk{—<x1,bk>+yl,<x2,bk>—yz}} >0.

Ikili dogrusal ayrim problemi belli bir ikili dogrusal programlama

problemine indirgenmistir ve “Bennett K.P., Mangasarian O.L. : Bilineer
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separation of two sets in n-space” (1993) makalesinde bu problemin ¢éziimii i¢in

bir algoritma 6nermistir.
3.3.3  Cokyiizlii ayrim

Astorino ve Gaudiso 2002 yilinda h-¢okylizlii ayrim kavramini tanitmis ve
incelemislerdir. Bu metotta bir sinif, ¢okyiizlii bir fonksiyon ile yakinsanir.
Uzayin geri kalan kism1 ise diger siifi yakinsamada kullanilir. Siniflandirma hata

fonksiyonu digbiikey ve diizgiin olmayan fonksiyonlarin toplama ile temsil edilir.

A ve B kiimeleri h-gokylizlii ayrilabilirdir ancak ve ancak

X' eR", Y, eR', i=1..,h olacak sekilde {Xi, yi} h- hiperdiizlem kiimesi varsa

oyle ki;
1) herhangi j =1,....,mve i=1,...,hicin
(x',al)-y, <0,
2) herhangi k =1,..., p icin en az bir tane i € {1,..., h} vardir 6yle ki
(x,b*) -y, >0.

Ayrica A ve B kiimelerinin, h< p igin ancak ve ancak COA(NB = iken

h-¢okyiizlii ayrilabilir oldugu da Astorino ve Gaudiso tarafindan ispatlanmistir
(Astorino and Gaudiso, 2002).
A ve B kiimelerinin ¢okyiizlii ayrimi asagidaki probleme indirgenmistir:

enk f(X, y) 1 (X, y) c R(ml)xh (3'3)

Oyle ki;
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f (X, y) Z%Zm:enb{o,iri\g{(x‘,aj)— Y, +1}}

j=1

+lzp:enb{o,le<ril<lﬁ{—<x‘,bk>+ Y, +1}}

pP=

Bu fonksiyon digbiikey olmayan parcgali bir dogrusal hata fonksiyonudur.

X =0, i=1..,h, sonucunun eniyi ¢oziim olamayacaglt ispatlanmistir.

{ii,)_/i},i =1,...,h, (3.3) probleminin genel ¢6ziimii olsun. A ve B kiimeleri h-

cokylizlii ayrilabilirdir ancak ve ancak f(X,y)=0 ise. Eger | c {1,...,h} bos
olmayan kiime igerisinde herhangi x' =0,iel varsa o zaman A ve B kiimeleri

(h — ‘I_‘) -¢okyiizlli ayrilabilirdir.

Astorino ve Gaudiso tarafindan 2002 yilinda yayinlanan makalede (3.3)
probleminin ¢dziimi ic¢in bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmanin her bir
adimindaki inis yon hesaplamasi belli bir dogrusal programlama problemine
indirgenmistir. Bu teknigin avantaji arastirmay1 sadece digbiikey ¢okyiizlii alana
sikistirmamasidir. Boylece A ve B her iki kiimede digbiikey olmak zorunda

degildir.

Orsenigo ve Vercellis 2007 yilinda yayinladiklar1 makalede daha az veri ile
O0grenme saglayan, ¢okyiizlii ayrim algoritmasinin bir modifikasyonunu tanitmis
ve tamsayili destek vektor makinalari kavramina kadar uzanan karmasik tamsayil

programlama modelini kullanmiglardir (Orsenigo and Vercellis, 2007).
3.3.4 Enb-Enk Ayrim

Bir¢ok uygulamada iki kiime ne dogrusal ne ikili dogrusal ne de ¢okyiizlii
ayrilabilirdir. Bu gibi durumlarda iki kiime daha karmasik pargali dogrusal
fonksiyon ile ayrilabilir. Enb-enk ayrim adiyla anilan ve pargali dogrusal

fonksiyonun kullanildig1 bir yontem 2005 yilinda Bagirov tarafindan dnerilmistir.
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H:{hl,...,h,},hj:{xj,yj},jzl,...,l,xjeR”,yjeRl, olacak  sekilde
sonlu hiperdiizlemler kiimesi ve J ={1,...,|} hiperdiizlem sayis1 olsun. Bu

kiimenin herhangi bir pargas1 J' ={J1,...,Jr} dir 6yle ki
J#@k=1..r3NJ, =2, ) =J.
k=1

J kiimesinin &zel bir parcast J' ={J1,...,Jr} | ={l,...,l‘} agagidaki enb-

enk tipinde fonksiyonu tanimlar (Bagirov, 2005):

o(2) =ei2|benk{<xj,z>— yj},z eR".

jed;
Enb-enk ayrilabilirlik i¢in asagidaki tanimlar verilmistir (Bagirov, 2005):

1) A,BeR", verilen iki ayrik kiime olsun, yani A(N\B=. A ve B

kiimeleri enb-enk ayrilabilirdir. Eger
XLyl jed={L.1} X eR"y, R

seklinde sonlu hiperdiizlemler kiimesi var ise ve J kiimesinin

J' = {Jl, NS } parg¢alanmasi asagidaki 6zellikleri tasiyorsa;
a) heriel veaec Aicin

enk{(xi,a>—yj} <0;

jed;

b) herhangibir b € B i¢in en az birtane i e | vardir dyle Ki

enk{(xj,b>—yj} >0.

jed;
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2) Akiimesi A, i=1,...,q kiimelerinin bilesimi olsun:

A=[JA

i=1

Ve herhangi i =1,...,q i¢in,

B("\coA =2
Bu durumda A ve B kiimeleri enb-enk ayrilabilirdir.

3) A ve B kiimeleri enb-enk ayrilabilirdir ancak ve ancak ayrik kiimeler

iseler:
ANB=Y.

Dogrusal ve ¢okyiizlii ayrilabilirlik enb-enk ayrilabilirliginin 6zel durumlari

olarak ele aliabilir. Eger | = {1} veJ = {1} ise dogrusal ayrim s6z konusudur ve

eger | = {1,..., h}ve J, = {I} ,1 €l ise h-gokyiizlii ayrim vardir.

Ikili dogrusal ayrim da yine enb-enk ayrimin 6zel durumu olarak ele

almabilir. A ve B kiimelerinin ikili dogrusal ayrim1 asagidaki durumlardan biriyle

cakisabilir:
1. coANB = ise A ve B iki ¢okyiizlii ayrilabilirdir;
2. coBN A= ise A ve B iki ¢okyiizlii ayrilabilirdir;
3. A ve B asagidaki hiperdiizlemlerle enb-enk ayrilabilirdir:

{03 (=), () (=32 )

Bu durumda | ={1,2}ve J, ={1,4},J, ={2,3} dur.
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A kiimesi , A, i=1...,q lerin, B kiimesi ise B;, j=1...,d lerin bilesimi

olsun dyle ki;

ve
herbiri=1...,q, j=1...,d icin cijﬂcoA =,

Bu durumda A ve B kiimelerinin ayrimi igin gerekli hiperdiizlem sayisi en
fazla g.d kadardir (Bagirov, 2005).

Enb-enk ayrilabilirligin saglanmadigi durumlar igin bir hata fonksiyonu
tanimlanmustir (Bagirov, 2005).

{Xj,yj}, i =1..1,x) eR", Y e R hiperdiizlemler kiimesi ve J kiimesinin

herhangi bir pargas1 J' = {Jl,..., Jr}olarak verilsin. Asagidaki kosul saglaniyorsa

herhangi bir a € Anoktasi B kiimesinden iyi bir sekilde ayrilir denir:

enbenk{(xj,a>— yj}+1s 0.

el jed

Oyleyse herhangi bir ae A noktasi igin hata fonksiyonu asagidaki sekilde

tanimlanabilir:

enb[o,enb enk {(xi , a>— Y, +1}J.

iel je‘]|

Benzer olarak, herhangibir b € B noktasi eger asagidaki kosulu sagliyorsa A

kiimesinden 1yi bir sekilde ayrilir denir:

enk enb{—<xj,b>+ yj}+1s 0.

iel jeld
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Oyleyse herhangi bir be B noktas1 i¢in hata fonksiyonu asagidaki sekilde

tanimlanabilir;

enb[o, enk enb{—(xj,b>+ Y, +1}J.

iel jed;

Boylece tiim noktalar i¢in hata fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanabilir;

f(x,y)=(@/ m)ienb[o,enb enk {(xj , ak>— Y +1}}

k=1 iel Je‘]i

+(1/ p)zp:enb [O, enk enb{—(xj , b‘>+ Y, +1}}.

t=1 iel je‘]i

Burada x=(x,..,x')eR"", y=(y,,...y,) €R'dir ve her xeR"",yeR'

icin f(x,y)>0 oldugu aciktir.
A ve B kiimeleri enb-enk ayrilabilirdir eger;

{xj,yj},jeJ ={L...1},x) eR"y, e R

hiperdiizlemler kiimesi ve J kiimesinin J" ={J1,...,Jr} pargast olacak

sekilde f(x,y)=0ise.

Bir¢ok durumda 6zel bir parca hiperdiizlemler kiimesi A ve B kiimelerini
ayiriyorsa ayni parca i¢in bagka bir hiperdiizlemler kiimeside A ve B kiimelerini

ayrabilir. Tanimlanan hata fonksiyonu disbiikey degildir ve eger A ve B kiimeleri
enb-enk ayrilabilir ise bu fonksiyonun genel enkiiciigii f(x',y.) =0 dir ve genel

en kiigtikleyeni tek degildir.

Enb-enk problemi asagidaki matematiksel programlama problemine

indirgenebilir (Bagirov, 2005):

enk f(x,y), (x,y) e R"
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Burada f fonksiyonu asagidaki formda tanimlanir:

fOy)=f,(xy)+ f,(xy)

ve

f,(x,y)=(@/ m)zm:enb[o, enbenk {<xj a)-y, +1}},

k=1 iel je‘]i

f,(x,y)=(/ p)ienb[o,enk enb{—<xj , bt>+ Y, +1}}

t=1 iel je‘]i

Burada tanimlanan enkiigiikleme problemi bir kiiresel optimizasyon
problemidir. Ancak problemdeki degisken sayis1 ¢ok fazla oldugu i¢in kiiresel
optimizasyon i¢in gelistirilmis yontemler direkt olarak bu probleme
uygulanamamaktadir. Bu nedenle ifade edilen problemin f fonksiyonunun

enkii¢iigiinii bulmada yerel yontemler 6n plana ¢ikmaistir.

Bagirov, Ugon, Webb, Oztiirk ve Kasimbeyli tarafindan 2011 yilinda
yayinlanan makalede enb-enk ayrim algoritmasi gelistirilerek hesaplama
glicliigiinii azaltmak ve ayrim kalitesini arttirmak amaglanmistir. Bu dogrultuda
siniflar aras1 par¢ali dogrusal sinirlar1 bulmak i¢in birden fazla asamali bir
algoritma tasarlanmistir ve ikinci asamada enb-enk ayrim kullanilirken, ilk
asamada, bir sonraki boliimde anlatilacak olan ¢okytizlii konik fonksiyonlardan

faydalanilmistir (Bagirov et. al., 2011).
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4, COKYUZLU KONIK FONKSIYONLAR ILE IKILi
SINIFLANDIRMA

Cokylizli konik fonksiyonlar, Gasimov’un 2001 yilinda tanittig1 ¢okyliizli
fonksiyonlarin 6zel bir sinifina, dogrusal bir parca eklenmesi sayesinde I, normun

genisletilmesiyle olusturulur. Bu gibi fonksiyonlarin grafinin, en fazla 2" yan
uzayin kesisimini igeren altseviye kiimesine sahip ve tepe noktasi (a,—y) e R"xR

olan bir ¢okyiizlii koni oldugu Gasimov ve Oztiirk tarafindan ispatlanmistir

(Gasimov and Oztiirk, 2006; Gasimov, 2001).

Iw.e.ra) :R" > R ¢okyiizlii konik fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir:
Oy - RT > R=W(x—a)+&|x—a], -y

Burada w,aeR"&yeR, wx=wX +..+wx ifadesi w ve x

vektorlerinin skaler ¢carpimi ve ||X||l = |X1| +...+|Xn| ise X vektoriniin |; normudur.
Cokyiizlii konik fonksiyonlarin altseviye kiimeleri
S, ={xeR":g(x) <a,
a € R, i¢in ¢okylizlii seklindedirler.

Bu tanimlar dogrultusunda eger g, R" >R fonksiyonunun grafi bir

w.$,7.a) :
koni ve a €R igin tiim altseviye kiimeleri birer ¢okyiizlii ise bu g fonksiyonu

cokyiizlii bir konik olarak tanimlanir (Gasimov and Oztiirk, 2006).

Sekil 4.1°’de c¢okyiizlii konik fonksiyonlarin anlasilmasi i¢cin 2 boyutlu
uzayda w,&, yvea fonksiyon parametrelerine farkli degerler atanarak
olusturulan fonksiyon grafikleri MATLAB kullanilarak gorsel olarak

sunulmustur.
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Sekil 4.1. Cokyiizlii konik fonksiyonlarin 2-boyutlu uzayda gosterimi
4.1 Cokyiizlii Konik Fonksiyon Algoritmasi

Gasimov R. ve Oztirk G. tarafindan olusturulan ¢okyiizlii konik

fonksiyonlar (CKF) temelli aggozlii ikili siniflandirma algoritmasi asagida sekilde
verilmistir (Gasimov and Oztiirk, 2006).

Algoritma 1: (CKF algoritmasi)

Ave B, R" de taniml iki kiime olsun.
A={a' eR":icl|,B={b'eR": jel}
burada i={L..,m}, j={L.,p} dir.

Baslangic Adimi: I=1, |, =1, A = A olsun. Adim 1 e git.
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Adim 1:a', A' nin keyfi bir noktas1 olsun. P altproblemini ¢6z.

Y&

(P) min(W (4.1)
w'(ai—a')+§”ai—a'ul—y+1§yi, Viel,, (4.2)
—w(b'-a')-&[p’ —a'| +y+1<0, Vjel, (4.3)

y=y,-Y,) R, WeR" £eR,y>1 (4.49)

w,ELY Y (R) *nin bir ¢6ziimii olsun.

g,(X)=g(W|’§. Il (X) (45)

A
Adim 2 ye git.
Adm2: 1, ={iel :g@)+1>0}, A, ={a"eAziel,}I=1+1yap.
Eger A # ise Adim 1’e git.

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

sekilde tanimla:
g(x)=ming,(x) (4.6)

P, minimizasyon probleminin (4.4) kisitinda bulunan y >1 esitsizligi
koninin tepe noktasinin z=0 hiperdiizlemi altinda yeralmasimi saglar; yani

R" x(0,—) yar1 uzayinda ¢aligmay1 garanti eder. (4.2) kisit1 a' ve a' ye yakin
tim ae A' noktalarmm, altseviye kiimesine, {XZ g, (x) S—l}, karsilik gelen

cokyiizlii igerisine diismesini garanti eder. Bu A' noktalarmin, a' tepe noktasina
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olan yakinliklar1 (4.1) de yer alan (P) amag fonksiyonunun optimal degeri ile
tammlanir. Oyle ki, bu amac fonksiyonunun degeri “0” degerine yaklastik¢a
{X: g,(x) S—l} altseviye kiimesi, A' igerisinden daha fazla eleman: igine alir.

(4.3) kisit1 ise herbir iterasyonda B kiimesinin tim elemanlarinin

altseviye kiimesi disinda kalmasini garanti eder.

Asagida algoritmanin daha iyi anlasilmasi i¢in 2 ve 3 boyutlu uzayda
iki ornek iizerinde algoritmanin isleyisi gosterilmis ve MATLAB programi

yardimiyla sonuglar gorsel olarak sunulmustur.

Ornek 4.1: A ve B kiimeleri asagidaki sekilde tanimlansin. Sekil
4.2°da sunulan grafiksel gosterimde mor noktalar B kiime elemanlarini,
beyaz noktalar ise A kiime elemanlarini temsil etmektedir.

A B e R olmak tizere, A= {l, 2,5, 6} ,B= {3, 4, 7}

CKF algoritmasi ile coziim:

Algoritma bu problem i¢in c¢alistirildiginda ilk keyfi noktanin a=1

secildigini varsayalim.

Adim1: P minimizasyon probleminin ¢cozlimilyle

0,(x) =3(x—1)+1||x—1||, -6 elde edilsin.

Adm 2: 1,={iel,:g(a)>0} A ={a' eAzicl,|={56} A, O

oldugundan Adim 1 e git.

Admm 1: A, kiimesi i¢inden keyfi nokta a=5 se¢ildigini varsayalim.
P, ¢oziimii sonras1 g,(X)=-71(x—5)+ 80||X - 5||l —9 elde edilsin.

Adm2: I,=fiel,:g,(a) >0}, A ={a' €A liel)=0
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A, = oldugundan Adim 3 e git.

Adim 3: A y1 B den ayiran g(x) fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir.

9(x) = min g,(x)

10
II. I

[ f
-/ | 10 15

—-5F /

s
_)]f[]
Sekil 4.2. Elde edilen g(x) ayirici fonksiyonunun 2-boyutlu uzayda grafiksel sunumu

Ornek 4.2: A ve B kiimeleri asagidaki sekilde tanimlansin. Grafiksel

gosterimde siyah noktalar B kiime elemanlarini, kirmizi noktalar ise A kiime

elemanlarini temsil etmektedir.
A B e R? olmak iizere, A={{1,2},{2,2}{2,3}{5,3}}, B={{3,1}{4,1}}

CKF algoritmasinin uygulanmasi sonucunda elde edilen ayirici fonksiyon

asagidaki sekilde tanimlanmistir ve sekil 4.3’de gorsel olarak sunulmustur:

g(x) = [:ﬂ (x-(L2)+[x- 1 2)], -1

Sekil 4.3°de goriildiigii tizere tek bir ¢okyiizlii konik fonksiyon kullanimi ile

kesin ayrim saglanmistir.
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Sekil 4.3. 3-boyutlu uzayda elde edilen g(x) ayiric1 fonksiyonu

Yukarida belirtilen ¢okyiizlii konik fonksiyon algoritmast sonlu adimda
durmakta ve elde edilen ayirict fonksiyon ile herhangi iki kiimeyi tam olarak
ayirabilmektedir. Bu ¢6zliim yolunda, iki kiimenin ayrimi biiyiik 6lciide herbir
iterasyonda olusturulan ¢okytizlii konik fonksiyonu temsil eden c¢okyiizli

konilerin tepe noktalarmin (a',—y') e R"xR yerine baghdir. Bu noktanin '

koordinat1 DP altprobleminin ¢6ziimii ile bulunurken a' koordinati her bir

iterasyonda A' kiimesinden keyfi olarak secilmektedir. Yapilan bu keyfi nokta
secimleri kimi zaman ayrim Kkalitesini diisiirmekte ve iterasyon sayisini
arttirmaktadir. Gasimov ve Oztiirk’iin 2006 yilinda yayinlanan makalelerinde en
iyl noktay1 segcmek i¢in CKF algoritmasinin ilk adim1 asagidaki sekilde modifiye

edilmistir.

Herbir I. iterasyonunda a' € A' noktasi igin (P) altproblemi ¢oziilip A'
kiimesinde yer alip B‘de yer almayan A' noktalarmm sayisi, |, bulunur
sonrasinda tepe noktasnin a' koordinati, a' =a", I :max{li e Il} olacak
sekilde tanimlanir (Gasimov and Oztiirk, 2006).

Gergektende gelistirilen bu algoritma ile verimlilik arttirilmistir; ancak

verimliligin saglandigi bu uygulamalar sadece A kiimesi eleman sayisinin az

oldugu uygulamalarla kisith kalmistir (Gasimov and Oztiirk, 2006).
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Tezde bu zorlugu ortadan kaldirmak i¢in CKF algoritmasina yine bir veri
madenciligi yaklasimi olan kiimeleme yontemi eklenmistir. Bir sonraki bolimde

kiimeleme yonteminin temel kavramlar1 ve ¢dziim algoritmalar1 incelenecektir.
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5. VERi KUMELEME YONTEMIi

Veri madenciligi yontemlerinden biri olan kiimeleme analizi, verilerin
ozelliklerini gbzoniine alarak, birbirleri ile benzer olan verileri alt kiimelere
ayirmay1 saglayan ¢ok boyutlu veri analiz yontemidir. Kiimelemede amag, bir
veri kiimesini benzer veriler ayni kiimede bulunacak sekilde boliimlere ayirmaktir.
Kiimeleme, ayn1 zamanda gozetimsiz (unsupervised) veri siniflandirmasi olarakta
bilinir ve siniflandirma gibi tip, ekonomi, bankacilik, miihendislik vb. bir¢cok

alanda uygulamalara sahiptir.

Kiimeleme problemlerinin kesin (hard) ve bulanik (fuzzy) kiimeleme olmak
tizere iki farkli tiiri vardir. Kesin kiimelemede herbir veri noktasinin tek bir
kiimeye ait oldugu varsayilirken, bulanik kiimelemede veri elemanlar1 belli bir
iiyelik derecesi ile birden fazla kiimeye ait olabilirler. Tezde kesin kiimeleme
problem c¢oziimiinden faydalanilacagi i¢in bulanik kiimeleme konusu

incelenmemistir.
5.1 Kiimeleme Probleminin Matematiksel Tanimi

n-boyutlu m noktadan olusan R" uzayinda sonlu sayida elemana sahip A

kiimesini ele alalim:
Az{al,...,a’“}, vea eR", i=1..,m

Buna gore kesin kiimeleme probleminin amaci, A kiimesindeki noktalari,
verilen k adet aynk A, j=1,...k altkiimeye, dnceden tanimlanmis asagidaki

kurallara gore ayirmaktir:

1) Al2d, j=1..k;

2) ANA =2, jI=1..k j=I;
k -.

3) A={J A

4) A, j=1,....,k kiimeleri i¢in bir kisit bulunmamaktadir.



51

Burada A, j=1,....k altkiimelerine kiime(cluster) adi verilir. Yukaridaki
maddelerdende goriildiigii lizere, olusacak her bir kiimenin bos kiime olmamasi,
higbir kiime ciftinin ortak bir elemana sahip olmamasi, kiimelerin birlesiminin
veri kiimesine esit olmasi ve kiimeler i¢in bir kisit bulunmamasi kurallar1 esas

alinmaktadir.

Varsayalim ki herbir Al kiimesi kendi merkezi olan X noktasi ile
tanimlansin. O zaman kiimeleme problemi asagidaki optimizasyon problemine
indirgenebilir (Bagirov et al., 2003):

2

m k . )
22wy x! —al]

enky, (X,w) = 1
m i=l j=1

x=(x...,x*) e R™,
W; =0weyal,i=1..m, j=1..,k kisitlart altinda

Burada wij: a orneginin j kiimesine asagidaki kosullara gore ait olma

durumudur:
_ |l eger a'eleman j kiimesine atandiysa,
| 0,aksi halde
> wal
ve Xj:i:l—,j:l,...,k

Wi

m
i=1

Burada w, mxk boyutlu bir matristir ve ||| 5klid normunu ifade eder.

Kiimeleme problemi yukarida da goriildiigii gibi bir kiiresel optimizasyon
problemidir ve ¢oziimii icin ¢ok c¢esitli yontemler Onerilmistir. Bu yoOntemler
dinamik programlama, dal sinir, diizlem kesme, i¢ nokta arama metodlari, tabu

arama, genetik algoritmalar gibi kesin ve yaklasik ¢6ziim yontemleridir ancak bu
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yontemler bliyiik veri setlerinde ¢6ziim icin etkili sonuglar vermemektedirler bu
nedenle kesin kiimeleme problemleri i¢in k-ortalamalar (MacQueen, 1967), genel
k-ortalamalar (Likas et al., 2001) ve modifiye edilmis genel k-ortalamalar

(Bagirov et al., 2003; Bock, 1998) vb. farkli ¢6ziim yontemleri de sunulmustur.

Tezde, 1967 yilinda James MacQueen in Onerdigi k-ortalamalar ve bir
yoniiyle k-ortalamalardan farkli olan k-medyan metodlar1 kullanilacaktir. Bu
nedenle bir sonraki bolimde k-ortalamalar ve k-medyan algoritmalar

incelenmistir.

5.2 k-Ortalamalar Algoritmasi

Kesin kiimeleme i¢in en ¢ok kullanilan algoritmalardan biri k-ortalamalar

algoritmasidir. Bu algoritma asagidaki sekilde ifade edilir (MacQueen, 1967):

k-Ortalamalar algoritmasi:

Adim 1: k adet merkez igeren (merkezlerin A kiimesine ait olmasi

gerekmez) bir baslangi¢ ¢6ziimii segilir.

Adim 2: A kiimesindeki verilerin herbiri, secilen k adet merkez gézoniine

almarak en yakin merkezli kiimeye atanir.

Adim 3: Adim 2 deki kiimeleme g6zoniine alinarak, her bir kiimenin yeni
merkezleri hesaplanir ve higbir veri, kiimesini degistirmeyinceye kadar adim 2 ye

dontlir.

Bu algoritma, s6zii edilen baslangic noktalarimin segimine oldukga
duyarhdir ve biiyliik veri kiimeleri i¢in, bu baglangi¢ noktalarima bagli olarak,

genel ¢oziimden oldukga farkli yerel ¢oziimlerde bulabilmektedir.

5.3 k- Medyan Algoritmasi

k-ortalamalar algoritmasmin ilk adiminda segilen k adet keyfi merkezin A

kiimesine ait olmasi gerekmiyordu ancak bazi uygulamalarda bu noktalarin A
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kiimesine ait olmasi istenebilir, bu gibi durumlar i¢in Kaufmann ve Rousseeuw’un
1990’da tanittiklar1 k-medyan kiimeleme yontemi kullanilir (Kaufmann and

Rousseeuw, 1990).

k-medyan Algoritmasi:

Adim 1: k adet merkez igeren (merkezlerin A kiimesine ait olmasi gerekir)

bir baglangi¢ ¢oziimii segilir.

Adim 2: A kiimesindeki verilerin herbiri, secilen k adet merkez gézoniine

alinarak en yakin merkezli kiimeye atanir.

Adim 3: Adim 2 deki kiimeleme g6zoniine alinarak, her bir kiimenin yeni
merkezleri hesaplanir ve higbir veri, kiimesini degistirmeyinceye kadar adim 2 ye

donulir.
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6. COKYUZLU KONIK FONKSIiYONLAR TABANLI
IKiLi SINIFLANDIRMADA KUMELEME
YONTEMININ KULLANIMI

4. bolimde incelenen CKF algoritmasinda iki kiimenin ayrim1 biiyiik dl¢iide

herbir iterasyonda olusturulan ¢okyiizlii konik fonksiyonu temsil eden ¢okytizlii
konilerin tepe noktalarmin (a',—y') e R"xR yerine bagimli idi. Bu noktanin 7'
koordinati1 DP altprobleminin ¢dziimii ile bulunurken, a' koordinati her bir

iterasyonda A' kiimesinden keyfi olarak secilmekteydi. Yapilan bu keyfi nokta
secimleri kimi zaman ayrim kalitesini diislirdligli ve iterasyon sayisini arttirdigi
icin Gasimov ve Oztiirk’iin 2006 yilinda yaymlanan ve CKF ile ikili
smiflandirmay1 tanimladiklar1 makalelerinde en iyi noktayr segmek i¢in CKF

algoritmasinin ilk adimina degisiklik uygulanmisti ve algoritmanin herbir 1.

iterasyonunun ilk adiminda a' € A' noktasi icin (P) altproblemi ¢oziiliip, A
kiimesinde yer alan B‘de yer almayan A' noktalarmn sayisi, |, bulunup

sonrasinda tepe noktasinin a' koordinati, a'=a", l, = max{li e Il} olacak

sekilde tanimlanmist: (Gasimov and Oztiirk, 2006).

Gelistirilen bu algoritma tepe noktasinin keyfi olarak secildigi algoritma
uygulamalarindan daha verimli sonuglar vermistir ancak bu algoritmanin verimli
oldugu uygulamalar sadece A kiimesinde yer alan eleman sayisinin az oldugu

durumlardir.

Bu tezin amaclarindan bir tanesi CKF algoritmasini gelistirerek A kiimesi
eleman sayist biiylik oldugu durumlarda dahi verimli sonuglar bulacak sekilde

tasarlamak ve dolayisiyla algoritmay1 yogun islem yiikiinden kurtarmaktir.

Algoritmanin verimliligi daha dnceden de bahsedildigi iizere biiyiik 6l¢iide
tepe noktasi (@',—y')eR"xR segimlerine bagh idi. Bu nedenle yeni
tasarlanacak algoritmada yine bir veri madenciligi uygulamasi olan ve 5. boliimde
aciklanan veri kiimeleme yontemi kullamilarak en iyi a' noktalarini bulmak
amaclanmistir (Bkz. Boliim 5). Kiimeleme aigoritmasinin uygulanmasi sonucunda

bulunan herbir k adet kiime merkezi, CKF tepe noktalarmm a' koordinatlarini
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temsil edecektir. Bu (a',—7') e R"xR tepe noktalar1 kullamilarak olusturulan g,

fonksiyonlarinin, engok sayida A' noktasini B den ayirabilir duruma gelmesi,
boylece iterasyon sayisim1 azaltarak algoritma verimliligini  arttirmak

amaclanmaktadir.
6.1 Kiimeleme Tabanh CKF Algoritmalari

Asagida kiimeleme yontemi tabanhi gelistirilmis iki CKF algoritmasi
tamtilmigtir. [k olarak tasarlanan algoritmada kiimeleme yontemi igin k-
ortalamalar ve k-medyan yontemleri kullanilmistir. Bir diger algoritmada ise CKF
algoritmasina sadece kiimeleme yonteminin eklenmesinin yanisira algoritma daha
da gelistirilerek egitim ve test basarim degerleri arasi farki azaltarak asiri
uyumdan ka¢inmak i¢in, algoritmada yer alan dogrusal programlama problemi

yeniden tasarlanmustir.
6.1.1 Kiimeleme tabanh CKF algoritmasi 1

ALGORITMA 2: KMLM-CKF 1

Ave B, R" de taniml kiimeler olsun.
A={a'cIR":iel},B={b'cIR": jeJ}.

burada i={1..m}, j={1.,p} dir.

Baglangic Adimi: k=1, A = A,1*=1.

Adim 1: A kiimesinde kiimeleme algoritmasimi uygula. Kiime(cluster)

sayst (s) olsun. | JI1* =1.
k

Adim 2: a_ € A, A ninKk. orta noktasi olsun. B, altproblemini ¢6z.
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Ve
I

(R) min(—)

w(a' -a)+&fa -a ] —7+1<y, Viel®
—w'(bi—ak)+§ubi—akul+y+1so, Vjied
y=(y1,...,y|k)eR'j,WeR”,ﬁeR,yEl
W, & 7 Y » (B )’ nin bir ¢oziimii olsun.
(x)

9.(0)=9, .

ko)

Adim 3: k <s ise k=k+1 yap. Degilse Adim 5’¢ git.

(6.1)

(6.2)

(6.3)

(6.4)

(6.5)

Adim 4: A ={a'eA:9,(@)>0l=1. .k}, 1I"={iel*:a'eA}yap ve

Adim 2 ‘ye git.

Adim 5: A ve B kiimelerini birbirinden ayiran g(x) fonksiyonunu asagidaki

sekilde tanimla,
9() =ming, (x

ve Dur.

Algoritmanin ilk adiminda A kiimesine bir kiimeleme yontemi uygulanarak

“s” adet tepe noktasi belirlenmis ve bir sonraki adimda belirlenen ilk tepe

noktasina gére DP problemi (R, ), k=1, ¢oziilmiistir elde edilen gk(x) ayiric

fonksiyon ile ayrimi saglanamayan A noktalar1 belirlenmis ve k=k+1 yapilarak bu

noktalarla  yeni bir A, kimesi, A ={a'€A,:g (@)>0l=1..k},
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tanimlanmistir ve bu kiime ikinci merkez nokta tepe noktas1 tanimlanarak yeni bir
DP problemi (P, ), k=2, ¢dziilmiistiir. Iteratif olarak bu ¢dziimler k>s olana dek

devam etmistir. Gortildiigu gibi algoritmanin sonlandirma kriteri, CKF de oldugu

gibi A =< olma durumu degildir. Bu sebeple egitim kiimesinde %100 dogruluk

saglanamaz ancak siire ve genellestirmede verimlilik elde edilebilir.

KMLM-CKF 1, CKF algoritmasiyla karsilastirma amagli Gasimov ve
Oztiirk’iin 2006 yilinda yayinladiklari makalede yer alan agiklayict &rnege

uygulanmaistir .

Aciklayici1 Ornek 6.1: R? de tanimlanan ve Cizelge 6.1°de belirtilen A ve B

sonlu kiimelerini ele alalim.

Cizelge 6.1: A ve B kiimesinde yer alan veri noktalari

A 13 |14 15 (16 [17 |18 [19 20 (21 22 |23 |24

X 12 12 12 12 13,5 13,5 14,5 14,5 16 16 16 16

B 13 |14 15 (16 [17 |18 [19 20 (21 )22 |23 |24

Bu kiimelerin ayrim problemi ¢oziimiinde kiimeleme igin k-medyan ve k-
ortalamalar yontemleri kullanilmistir. ilk olarak k-medyan yontemi tercih

edilmistir ¢linkii bu yontemle elde edilen merkez noktalar veri noktalarindan biri
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olma zorunlulugunu tasimaktadir ve bu noktayla yapilandirilan bir ¢okytizlii konik
fonksiyonun en az bir eleman1 B kiimesinden ayiracagi ispatlanmistir (Gasimov
and Oztiirk, 2006). k-ortalamalar ydénteminde ise bdyle bir kisit yoktur ve merkez
noktas1 herhangibir nokta olarak belirlenebilmektedir. Her ne kadar bu yontemde
en az bir noktanin ayrimi garanti edilemesede bazi veri kiimelerinde bu eksilen
kisit sayesinde daha iyi sonuglar elde edildigi gozlenmistir. Iki yonteminde
kullanildigt MATLAB ortaminda uygulanan algoritma sonuglart matematiksel

ifadeler ve gorsel sunumlarla agsagida belirtilmistir.
k-medyan kiimeleme yontemi ile CKF ¢oziimii:

Bu iki kiimeyi birbirinden ayiran fonksiyonu yapilandirmak i¢in k-medyan
kiimeleme yontemli KMLM-CKF 1 uygulanmigtir. k-medyan kiimeleme

yontemiyle (k=2) elde edilen merkezler ile bulunan ¢okyiizlii konik fonksiyonlar
9, ,(k=1,2) ve A kiimesinin parcalanmalar1 olan ve gx konilerinin, S¢ altseviye

kiimeleri belirtilmis ve Sekil 6.1°de gosterilmistir.
g, (x) =-0.1124(x, —12) +0.0643(x, —0.5) +0.3373(|x, 12|+ |x, —0.5) -1
So ={{12,2},{12,-2},{12,0.5},{12,-0.5} ,{13.5,2},{16,0.5}}
g, (X) =—0.1124(x, +2) +0.0643(x, —0.5) +0.3373(|x, + 2| +|x, —0.5) —1
S; ={{-2,05},{-2,-05},{-2,2},{-2,-2},{-05,2},{2,-0.5}}

Goriildigi  gibi  k-medyan ile bulunan merkezler dogrultusunda
yapilandirilan 2 adet ¢okyiizlii konik fonksiyonun Sy altseviye kiimeleri toplamda
12 adet A noktasini igerip B noktalarmi disarida birakmustir. Dolayisiyla

verilerin yaris1 ayrilmis yarisi ise ayrilamamuigtir.
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Sekil 6.1. k-medyan, k=2, ile elde edilen ayirict ¢okyiizlii konik fonksiyonlar

k-medyan yonteminde k=4 alinirsa elde edilen sonugta toplamda 22 noktada
ayrim saglanmis sadece (13.5,2) ve (14.5,2) noktalarinda ayrim saglanamamustir.

Elde edilen ¢okytizlii konik fonksiyonlar Sekil 6.2°de gosterilmistir.

L

e
G
R e BT

A

e

Sekil 6.2. k-medyan, k=4, ile elde edilen ayirci gokyiizlii konik fonksiyonlar
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k-ortalamalar kiimeleme yontemi ile CKF ¢oziimii:

Bu ¢6ziimde KMLM-CKF 1°de yer alan Adiml i¢inde kiimeleme yontemi

icin k-medyan yerine k-ortalamalar kullanilmistir.

k-ortalamalar kiimeleme yontemiyle (k=2) elde edilen merkezler
kullanilarak bulunan g¢okyiizlii konik fonksiyonlar g, ,(k=1,2) ve A kiimesinin
parcalanmalari olan ve gk konilerinin, S altseviye kiimesinde yer alan elemanlar

belirtilmis ve Sekil 6.3 ve 6.4’ de gosterilmistir.

g, (X) =-0.0(x, —14) +0.0(x, —0) +0.2857(|x, —14| +|x, —0) -1

 [{12,05},{12,-05},{135,2},{13.5,-2},{14.5,2},
’ _{{14.5, —2},{16,-0.5},{16,0.5} }

Sekil 6.3. Ayrimda kullanilan g;(X) ¢okytizlii konik fonksiyonu

g, (x) =0.0(x, —0) +0.0(x, —0) +0.444(|x, — 0| +|x, —0)) —2.1111
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Sekil 6.4 Ayrimda kullanilan g,(X) ¢okyiizlii konik fonksiyonu
Her iki aymrici fonksiyonunda ayni grafikte gosterimi Sekil 6.5°de

verilmistir.

Sekil 6.5. Ayirmda kullanilan her iki ¢okytizlii konik fonksiyon
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Goriildigi  gibi  k-ortalamalar ile bulunan merkezler dogrultusunda
yapilandirilan 2 ¢okyiizlii konik fonksiyonun Sy altseviye kiimeleri toplamda 20
adet A noktasini B noktasindan ayirmustir. 4 adet, (12,2), (12,-2), (16,2), (16,-2),

noktalarinin ise ayrimi saglanamamuistir.

Kiimeleme yonteminde onemli bir yere sahip olan “k” degeri daha biiyiik
degerler aldiginda dogrulukta artis saglanir ancak kullanilan ¢kf sayis1 ve siire
dogru orantili olarak artis gosterir bu da verimliligi diistirebilir. Bu nedenle k

degerinin se¢imi biiylik onem tasimaktadir.

CKF algoritmasiyla karsilastirildiginda elde edilen sonuglar Cizelge 6.2°de
gosterilmistir. Burada “k”, kiimeleme yontemleri i¢in belirlenen kiime sayisini,
siire, algoritma sonlanana kadar gegen siireyi, dogruluk, egitim kiimesinde yer
alan verilerin % kaginin dogru siiflandirildigini ve kullanilan ¢kf sayisi ise ayirict

fonksiyonda toplamda kag ¢kf kullanildigini belirtir.

Sonu¢ olarak agiklayici 6rnege uygulanan Kk-ortalamalar in kullanildig
algoritmada, ayn1 k degeri i¢in, k-medyan yonteminin kullanildigi algoritmadan
daha iyi sonuglar elde edildigi gézlenmistir. Ancak sadece bir 6rnege dayanarak
k-ortalamalar’ in k-medyan ten daha iyi sonuglar verdigi kesin yargisina
varilamaz. Farkli veri kiimelerinde sonuglar degisiklik gdsterebilmektedir. Ayni
zamanda CKF algoritmasi ile karsilastirildiginda k=2 de dogrulukta esitlik
gozlenmese de siirede diisiis vardir. kK degeri 4 yapildiginda ise dogruluk

esitlenmis ayn1 zamanda stire de kisalmistir.

Cizelge 6.2: Aciklayici 6rnek ¢ozlimiinde elde edilen sonuglar

k sire(sn) | dogruluk(%) | kullanilan ckf sayisi

2 0.32 a4 2
k-means

4 0.36 100 4

2 877 30 2
k-medoid

4 9.32 a4 4

CKF 4.5 100 4
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Sonug olarak bu agiklayict 6rnege k-ortalamalar kiimeleme ydnteminin

kullanildig1 algoritma uygulandiginda daha verimli sonuglar elde edilmistir.

6.1.2 Kiimeleme tabanh CKF algoritmasi 2

Tasarlanan bu algoritmada CKF algoritmasina kiimeleme yonteminin
eklenmesinin yanisira algoritma daha da gelistirilerek egitim ve test basarim
degerleri arasi farki azaltarak asir1 uyumdan (overfitting) kagmmak igin,
algoritmada yer alan dogrusal programlama probleminde de degisiklikler

yapilmistir.

Tasarlanan algoritma ve vyapilan degisikliklerin aciklamas1 asagida

verilmistir:

ALGORITMA 3: KMLM-CKF 2

Ave B,R" de taniml kiimeler olsun.
A={a'eR":iel},B={b'eR":jel}.

burada i={1..m}, j={1..,p} dir.

Baslangic Adimi: 1=1, A =A, |, =1.

Adim 1: A kiimesinde kiimeleme algoritmasini uygula. Kiime(cluster)

sayisi (s) olsun. k=1 yap. LSJ =1
k=1

Adim 2: a, , A nink. orta noktas1 olsun. P, altproblemini ¢6z.

P)=mins 4+ = 6.6
(k) min ‘Ik‘ + |J| ( )
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W’(a‘—ak)+§Ha‘—akHl—7+1s y, Viel, (6.7)
—W’(bj—ak)+§Hbj—akHl+;/+1s z;, Vjel (6.8)

W, &0 7 Y o (B )’ nin bir ¢6ziimii olsun.

9«(¥)=9 (X) (6.9)

(W & o7 )

Adim 3: k< ise k=k+1 yap ve Adim 5’e git.
Adm4: A, ={a' e A:g,,()>0} I=+1, I, ={iel, :a' e A|yap.
Eger A # O ise Adim 2 ‘ye git.

Adim 5: A ve B kiimelerini birbirinden ayiran g(x) fonksiyonunu asagidaki

sekilde tanimla,
g(x)=ming, (x) (6.10)

ve Dur.

Bu algoritma, CKF algoritmasi ile karsilastirildiginda yapilan degisiklikler

strastyla belirtilmigtir.

Ik olarak Adim 1 ‘de tepe noktalarinin a koordinat secimleri i¢cin CKF de
oldugu gibi herbir nokta i¢in DP problemi ¢6ziilmemis bunun yerine A kiimesine
bir kiimeleme algoritmasi (k-ortalamalar) uygulanarak bulunan herbir kiime
merkezi, a (I=1,...k) koordinati olarak seg¢ilmistir. Bu degisiklik bir onceki
b6liimde tanitilan KMLM-CKF 1°de de mevcuttur.

Ikinci degisiklik ise Adim 2 de yeralan (P, ) altprobleminde mevcuttur.

Bu altproblemin ikinci kisitinda yer alan (6.8) esitsizliginde, B noktalar: igin
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yapilan kati kisitlamay1 gevsetecek sekilde (z;) karar degiskeni eklenmis ve bu

degisiklikle test dogruluk degerini arttirip egitim dogruluk degerini diistirerek asir1

uyumdan kurtulmak ve 1yi bir genellestirme saglamak amaglanmistir.

Bu degisiklikle beraber (6.6) amag¢ fonksiyonunda da degisiklikler
yapilmigtir. CKF’de yeralan DP probleminde sadece (y;) hata degerleri
ortalamasinin enkiigiiklemesi yapilirken bu DP probleminde (y;) ve (z;) hata
degerleri ortalamasi toplamlarina enkiiciikleme islemi yapilmaktadir. Ayrica amag
fonksiyonunda yeralan C>0 degeri sabit bir ceza parametresidir. Bu deger kiigiik
alindiginda problemin ¢6ziimiiyle olusan ¢okytizlii konik fonksiyonun altseviye
kiimelerinin ¢ok sayida B noktasi igerme durumuna, yani hatali konilere izin
verilir, bliylik alindiginda ise tam tersi gergeklesir yani olusan koni igerisinde
miimkiin oldugunca az sayida B noktasi diismesi istenmektedir ve hata toleransi
azdir. Asikardir ki, C degeri 0 alindiginda hatali durumlar amag¢ fonksiyonunu
etkilemez 0 dan kiigiik negatif degerler alindiginda ise problem amacindan sapma

gosterir ve yanlis ¢oziimler elde edilir.

Bu algoritmada da KMLM-CKF 1 de oldugu gibi ayirici fonksiyon, “k”
adet ¢okyiizlii konik fonksiyonun noktasal en kiictigii olacak sekilde (6.10) ile

tanimlanmaistir.
6.2 Hesaplama Denemeleri

Sunulan KMLM-CKF 2’nin verimliligini dogrulamak i¢in ger¢ek hayattan
iki sinifli veri kiimeleri {izerinde hesaplama denemeleri yapilmistir. Uygulamada
AMD Phenom(tm) Il P820 tig-¢ekirdekli 1.80 GHz islemcili bir diziistii bilgisayar
ve algoritma yazilimi i¢in de MATLAB programi kullanilmistir. Kullanilan 8 adet
gercek hayat veri kiimesi “UCI machine learning repository” veri havuzundan
alinmigtir. Veri setleri ile ilgili bilgiler agagida ifade edilmis olup, veri setlerinin

ornek ve ozellik sayilar1 Cizelge 6.2°de belirtilmistir.

Diabetes-Pima Hintli seker hastalar1 veri kiimesi: Smiflar seker hastasi
olanlar ve seker hastas1 olmayanlar seklinde tanimlanir. Pima seker hastalig1 veri

kiimesi, en az 21 yasinda olan ve Pima Hindistan kalittmina sahip olan 768 bayan
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hastanin verisini igermektedir. Belirlenen 8 0zellik, her bir hastanin fiziksel

Ozelliklerini belirtmektedir.

lonosphere veri kiimesi: Veritabaninda bulunan veriler Labrador yarimada
sinda bulunan bir sistem tarafindan toplanmistir. Bu sistem, toplam 6.4 kilovatlik
iletim giicli olan 16 tane yliksek frekansli antenin bir dizisinden olugmaktadir. Iyo

O ]

nosferdeki serbest elektronlar bu caligmanin hedefidir. Radarin “iyi" olarak
verdigi doniitler iyonosferde bazi yapi tiplerinin kanitidir. “Koti" donditler ise

sinyalleri iyonosferi gecip gittigi icin herhangi bir yapinin kanitin1 géstermezler.

Kanitlari, titresim siiresi ve titresim sayist olan sinyaller bir otokorelasyon
fonksiyonu kullanilarak iglenir. Bu sistem i¢in 17 tane titresim sayist
bulunmaktadir. Bu veritabanindaki her bir titresim sayis1 icin karmasik
elektromanyetik sinyallerden olusan fonksiyonlar ile elde edilen karmasik

degerlere kars1 gelen 2 nitelik tanimlanmustir.

Liver- BUPA karaciger bozukluklart veri kiimesi: BUPA veri kiimesi alti
tane sayisal niteligi olan 345 tane bekar erkege iliskin verileri icermektedir.
Niteliklerden besi, karaciger bozuklugu ile ilgili oldugu diisiiniilen kan testleri;

digeri de hergiin igilen alkollii igecek sayisidir.

WBCD- Wisconsin gogiis kanseri tanisi veri kiimesi: GOglis kanseri veri
tabaninda, Wisconsin Universitesi Hastanesi'nden elde edilen veriler yer
almaktadir. Veri kiimesinde iyi huylu ve kotii huylu olarak adlandirilan iki smif

bulunmaktadir.

Heart- Kalp hastalig1 veri kiimesi: Cleveland klinikten Robert Detrano
tarafindan olusturulan bu veri kiimesi; her hasta i¢in 13 farkli 6zellik olmak tizere
297 hastadan alinan veriler ile olusturulmustur. Hastalara ait ozellikler; yas,
cinsiyet, gogiis agrisi tipi, tansiyon gibi bilgilerin yanisira kan ve efor testlerinden

elde edilmistir. Siniflar “hasta" veya “saglikli" olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

WBCP- Wisconsin gogiis kanseri tedavi siireci veri kiimesi: Wisconsin

Universitesi Hastanesi'nden elde edilen gogiis kanseri hastalarmi iki y1l boyunca
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tedavi sitireclerinin izlenmesi ile ilgili veriler yer almaktadir. Veri kiimesindeki iki

siif tedaviye olumlu yanit verenler ile vermeyenleri gostermektedir.

Connectionist Bench- Sonar, mayinlar ve kayalar veri kiimesi: Bu veri
kiimesinde 111 adet “sonar maymlar1’” Ornekleri mevcuttur. Cesitli kosullar
altinda ve ¢esitli agilarda metal silindirin sigramasi ile elde edilmistir. “sonar
kayalar” ise 97 adettir. Bu ornekler benzer kosullar altindaki kayalardan elde

edlimistir.

Herbir 6rnek 0.0-1.0 araliginda 60 adet sayidan olusur. Herbir say1 belli bir
stirede entegre olmus 6zel frekanshi bir seridin enerjisini belirtir. Daha yiiksek
frekanslar i¢in entegrasyon acikligi sonraki zamanlarda ortaya cikar ciinkii bu

frekanslar ciriliti stiresince iletilemez.

Sinif etiketleri sirastyla mayin ve kaya igin “M”, “R” ile temsil edilir.

Haberman’s Survival veri kiimesi: Bu veri kiimesi gogiis kanser tedavisi

icin ameliyat olan hastalarin hayatta kalip kalmama durumlarini igerir.

Veriler 1958-1970 yillar1 arasinda Chicago’nun Billings Hastanesinde gogiis

kanser tedavisi igin ameliyat olan hastalardan elde edilmistir.

Cizelge 6.3. Veri kiimelerine ait 6rnek ve 6zellik sayilar

Ver Kiimeleri Omek Sayist Ozellik sayisi
Diabetes 768 g
[onosphere 351 34
Liver 345 6
WBCD 683 9
Heart 297 13
WBCP 194 32
Connectionist Bench 208 60
Haberman 306 3

Cizelge 6.4°de KMLM-CKF 2 ve CKF algoritmasi arasinda siire ve
dogruluk acgisindan karsilastirma yapmak amagli sonuglar sunulmustur. Burada
dogruluk, egitim kiime eleman sayisi ile dogru siniflandirilan nokta sayisi arasi

orani vermektedir. Bu oran asagidaki sekilde hesaplanir.
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ds= dogru siniflandirilan eleman sayisi,

es= egitim kiimesi eleman sayisi,

100xds

olarak tanimlandiginda, dogruluk=
es

Kullanilan KMLM-CKF 2’de, baslangigta kiimeleme yontemi igin k-
ortalamalar yontemi kullanilmigtir. k (1-20) en yiiksek dogruluk degerini alacak
sekilde tanimlanmistir ve C>0 penalt1 sabiti ise b’ € B noktalarma a'e A

noktalarindan daha az hata tolerans1 vermek amagli C=10 seklinde tanimlanmustir.

Goriildugi tizere dogruluk oran degeri CKF algoritmasinda oldugu

gibi 100 degildir. Bunun sebebi b’ € B noktalarinda hataya izin verme ve k.
(kiimelemede  belirlenen  kiime  sayisi) iterasyonda  algoritmayi

sonlandirmadir.

Stire acisindan bakildiginda KMLM-CKEF 2 algoritmasinin verimliligi
gbze carpmaktadir. Bunun sebebi CKF’de her iterasyonda tepe noktasi
koordiantinin bulunmasi i¢in tiim noktalarda DP probleminin ¢6ziimlenmesi
gerekirken KMLM-CKF 2’de sadece baslangigta kiimelemeyle bulunan
merkezlerin secilerek DP probleminin bu noktalar i¢in uygulanmasinin

yeterli olmasidir.

Cizelge 6.6’da aymi karsilagtirmalar 8 adet sentetik veri kiimesi
iizerinde yapilmistir. Bu sentetik veri kiimelerinin 6rnek ve 6zellik sayilari
Cizelge 6.5°de belirtilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda sentetik
veri kiimelerinde, gercek hayat veri kiimelerinden daha iyi sonuglar elde
edilerek herbirinde de hem %100 lik dogruluk saglanmis hem de siire

kisalmustir.
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Cizelge 6.4. KMLM-CKF 2 ve CKF algoritmasi uygulama sonuglar1

KMLM-CKE 2 CKT
Ven Kiimesi | Dogruluk Siire Dogruluk Siire
%o sn %o sn
Diabetes 74.73 69 sn. 100 2400 sn.
Ionosphere 98 86 42 sn 100 736 sn.
Liver 70.14 10 sn 100 2320 sn.
WECD 9728 35 sn 100 1763 sn.
Heart 8590 22 sn 100 613 sn.
WECP 72.90 30 sn. 100 299 sn.
Connectionist 83.80 84 sn. 100 287 sn.
Bench
Haberman 68.00 126 sn. 100 2655 sn

Cizelge 6.5. Sentetik veri kiimeleri 6rnek ve 6zellik sayilari

dmek sayis1 | dzellik sams
veri kiimesil 20 ]
vert kiimesy) 20 ]
veri kilmesi3 50 ]
veri kilmesid 50 ]
veri kiimeasid 100 ]
veri kilmeazif 100 ]
veri kilmeasi] 300 ]
veri kilmazi3 300 ]
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Cizelge 6.6. Sentetik veri kiimeleri igin KMLM-CKF 2 ve CKF sonuglari

CEF EMLM-CKF 2
Dogmiluk | Sire(zn) | Degrluk | Siire(sn)

Veri kimesil | 100 0.38 100 0.16
Veri kimesi2 | 100 0.34 100 0.06
Veri kimesi3 | 100 1.70 100 0.11
Veri kimezid | 100 141 100 0.11
Veri kimesi3 | 100 6.72 100 276
Veri kimese | 100 821 100 0.2
Veri kimes1/ | 100 211.09 100 0.92
Veri kimesi® | 100 23111 100 1.077

Ayn1 zamanda veri kiimelerine, siniflandirma fonksiyonlarinin gegerliligini
test etme amacli 10 kez capraz dogrulama testleri uygulanmis ve CKF algoritmasi

ile karsilagtirma yapilmistir.

k-kez capraz dogrulamada veri kiimesi D, esit sayida veri igeren k altkiimeye
D;1,Dy,..,.D¢ ayrilir. k kez egitim ve test etme islemi uygulanir 6yle ki her

defasinda, te{1,2,...,10}, D\Dy iizerinde egitim yapilir ve Dy {izerinde test edilir.

Capraz dogrulama dogruluk degeri ise dogru siniflandirilan veri sayisinin veri
kiimesi eleman sayisina bolimiiyle elde edilir. Cogu uygulamada k=10 tercih

edilir (Kohavi, 1995).

Istenilen, asir1 uyum (over fitting) dan kurtulmak yani egitim ve test
dogruluk degerleri aras1 farki azaltmaktir. Ciinkii smiflandirmada asil amag
siniflar1 bilinen ve egitimde kullanilan verileri dogru siniflandirmak degil

gelecekte karsilasilacak benzer verileri en iyi sekilde siniflandirmaktir.
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Cizelge 6.7. Gergek hayat veri kiimelerinde 10-kez ¢apraz dogrulama sonuglar1

EMLM-CEF 2 EWMLM-CEF 2-
CKF F-msans k-medoid
EEitim Tast EEitim Tast EE&itim Tast
Weari kiimelari k k
bagsansy | basansy | basans: | bagansi bagans: | bagans
2 B3 7.
lonosphers 100 9573 98.10 94 28 14 96.8 97.14 | 10
98.10 94 28 24 98.10 9444 [ 20
73.63 73.52 14 7285 7352 | 10
Liver 100 7797
76.12 68.57 0 7225 65.57 | 20
97.72 100 14 98.37 140 14
WECD 100 109
98.21 98.53 20 98.21 100 20
. 65.55 70.12 14 67.58 68.83 | 10
Diabatas 100 80.47
70.07 77.63 ] 73.22 7922 | 20
26.51 25.00 14 26.57 2044 | 10
100 26.95
Heart B5.88 91.66 0 87.09 8695 | 20
73.71 63.13 14 62.85 5789 | 10
140 8421
WECP 24.00 2947 24 7142 7894 | 20
90.37 83.71 14 87.70 9047 | 10
Connectionist 100 80,38 -
Bench 104 96.79 24 9521 9500 | 20
5398 45.66 14 37.60 Je66 | 10
Haberman 100 65.50
69.66 70.00 24 66.30 63.33 | 20

Cizelge 6.7°de gercek hayat veri kiimeleri tizerinde uygulanan 10 kez ¢apraz

dogrulama sonuglart sunulmustur. KMLM-CKF 2 uygulamalarinda k-ortalamalar

ve k-medyan, k=10 ve k=20 degerleri i¢in ayr1 ayr1 uygulanmistir.

Cizelge 6.7°den de gorildiigli tizere Ionosphere, Heart, WBCP ve

Connectionist Bench veri kiimelerinde 10 kez ¢aprazlama basarisinda daha

verimli sonuglar elde edilmistir.

Gergek hayat veri kiimelerinin yanisira sentetik veri kiimelerine de 10 kez
caprazlama testi uygulanmistir sonuglar Cizelge 6.8 de belirtilmistir. Sentetik veri

kiimelerinde, gercek hayat veri kiimelerine istinaden verimlilik daha net

gorilmektedir.
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Cizelge 6.8. Sentetik veri kiimelerinde 10-kez ¢apraz dogrulama sonuglari

CKEF ENIM-CEF 2
[EEitim bagansy Tast bagansy|E&itim bagansyTest bagans:
[Varikiimasil 1040 90 100 Q5
[Verikiimesil 100 1] 100 100
[Verikiimasid 1040 96 100 104
[Varikiimasid 1040 100 100 104
[Varikiimasis 100 100 100 104
[Varikiimasif 100 1400 100 104
[Varikiimasi7 1040 100 100 104
[Varikiimasil 100 1400 100 1040
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7. COKLU SINIFLANDIRMADA COKYUZLU KONIK
FONKSIiYONLAR VE KUMELEME TABANLI
SINIFLANDIRMA YONTEMININ KULLANILMASI

Onceki béliimlerde ikili sinflandirma problemleri ele alinmist. Bu boliimde
ise ¢oklu simiflandirma problemleri ele alinmis ve ikili siniflandirma i¢in Bolim
6’da gelistirilen yontem genisletilerek ¢oklu siniflandirma problem ¢dziimlerinde

kullanilmustir.
7.1 Coklu Siniflandirma Problemleri

Coklu smiflandirmada A=A UA..UA,n>2,neR vert kimesi “n”

farkli siniftan olugsmaktadir. Coklu siiflandirma problemlerine 6rnek olarak optik
karakter tanima, hastalik teshisi, ses tanima vb. problemler verilebilir. Coklu
smiflandiricilarin - olusturulmast igin sinir aglart (Ou and Murphey, 2007),
matematiksel programlama (Bennett and Mangasarian, 1994) ve destek vektor
makinalari (Bredensteiner and Bennett, 1999) kullanilmaktadir. Ikili siniflandirma
ile ¢coklu simiflandirma arasindaki tek fark sinif sayisinin ikiden biiylik olmasidir
ve bu nedenle ikili siniflandirma yontemlerini ¢oklu siniflandirma problemlerine

uyarlamak miimkiindiir.

Ikili smiflandirma yontemlerinin goklu smiflandirmaya genisletilmesi icin
bire kars1 bir, bire kars1 hepsi, yonlii ¢evrimsiz serim veya ardisik siniflandirma
yaklagimlar1 kullamlir (Oztiirk, 2010). Bu yaklagimlardan en ¢ok kullanilanlar
bire kars1 bir ve bire karst hepsi yaklasimlaridir. Bire kars1 bir yaklasiminda her
bir simf ikilisi i¢in ikili siniflandirma uygulanir. Ornegin sinif sayis1 n oldugunda
smiflandirict sayisi, n(n-1)/2 ile belirlenir. Bire karsi hepsi yaklasiminda ise bir
smif ile geri kalan tiim n-1 smifin birlesimi arasinda ikili siniflandirma uygulanir

ve sinif sayist kadar siniflandirici olusturulur (Tax and Duin, 2002).

Tezde Boliim 6’da gelistirilen ve ikili simiflandirmada kullanilan ¢okytizlii
konik fonksiyonlar ve kiimeleme yoOnteminin kullanildig1 algoritma bire karsi
hepsi yaklasimi ile genisletilerek c¢oklu smiflandirma  problemlerine

uygulanmigtir.
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7.2 Cokyiizlii Konik Fonksiyonlar ve Kiimeleme Tabanh Yéntem ile

Coklu Smiflandirma

Coklu simiflandirma problem c¢oziimlerinde kullanilacak algoritma igin

Boliim 6’da gelistirilen KMLM-CKF 1 temel alinmistir.

Bire kars1 hepsi yaklasimina benzer sekilde uyarlanan algoritmada herbir
simif ile geri kalan tiim siniflar arasi ikili siniflandirma uygulanmaktadir ancak
kiimeleme yonteminin kullanim1 sebebiyle siniflandiric sayisi, sinif sayist “n” ile
degil “k.n” ile belirlenir. Burada “k” algoritma baslangicinda kiimeleme igin

belirlenen kiime sayisini temsil eder.

Herbir iterasyonda ikili simiflandirma A, j=1,2,...n ile A\A; arasinda

noktasinin hangi smifa ait oldugunun belirlenmesinde ii¢ farkli durumla
karsilasilmaktadir.  Test noktasi, smiflandiricilardan  sadece  biri  ile
smiflandirilabilir, birden fazlasi ile simiflandinlabilir veya higbiri ile
smiflandirilamaz. Bu durumlarla karsilagildiginda Ou ve Murphey (Ou and

Murphey, 2007) farkli yaklasimlarin kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Bu tezde algoritma sonucu elde edilen siniflandiricilar kullanilarak verilen

bir “a” noktasinin hangi sinifa atanacagi asagidaki sekilde belirlenir:

Dolayisiyla ayiric1 fonksiyon ikili siniflandirmalar sonrasi elde edilen tiim

fonksiyonlarin noktasal en kii¢ligii olarak tanimlanir:

Coklu siniflandirma icin KMLM-CKF 1 genisletilerek olusturulan sozde

algoritma agagida belirtilmistir.

ALGORITMA 4: Coklu-KMLM-CKF

A, R" de tanimli ve “c” simifl1 bir kiime olsun.
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Baslangic Adimi: A=A UA U..UA, Az{a,i eR”:iell,lzl,...,C}hl

yap.

Adm1: B=A/A, B={b/cR":jel/l}

Adim 2: A kiimesinde kiimeleme algoritmasim1 uygula. Kiime(cluster)

sayisi (k) olsun. s=1, I/ =1,,A' = A yap.
Adim 3: a_ e A , A ins. ortanoktasi olsun. P* altproblemini ¢oz.

ye,.
(R*) min(-—) (7.1)

s
I |

wa' —a,)+¢&|a —a,

—r+ls<y, Viel?® (7.2)

~w(y' -a,)+ &y -a,

l+7/+1SO, vjel/l, (7.3)
Y= y,) R, WeR", SeR, y 21

w,, &, 7. Y, » (B?)’ in bir ¢oziimii olsun.

9 (x)=9g (%) (7.4)

(Ws vés Vs ,3.5)

Adim 4: s<k ise s=s+1,A’ :{ai eA:g(@) >0}, I :{i elj:a'e As}yap

ve Adim 3’e git.
Adim 5: I<c ise |=I+1 yap ve Adim 2’ ye git.

Adim 6: A, [=1,...,c kiimelerini birbirinden ayiran g(x) fonksiyonunu

asagidaki sekilde tanimla,
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ve Dur.

Cizelge 7.1: Veri kiimesi degerleri

kirmizi ziyah mavi
-2 2 5
-1 3 5]
a g 11
4 ] 12

Cizelge 7.2: Hesaplanan CKF parametre degerleri

g(x) a w & r
1. 4 18.8324 | 20.8324 1
2 -2 70376 | -18,5875| 77.4006
3. 2.5 0.2667 | 15.6637 1
4, 8,9 12.5785 | 38.9016 | 51.0646
. 11,5 0.6007 0.1993 1
6. 3,5 S5.8987 | 44.3293 | 48.6761

Sekil 7.1. 2-boyutlu uzayda ¢oklu siniflandirma 6rnegi
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Sekil 7.1’de konunun anlasilmasi i¢in 2-boyutlu uzayda basit bir ¢oklu
smiflandirma probleminin ¢éziimiiniin grafiksel gosterimi yapilmistir. Kirmizi,
siyah ve mavi olmak tizere 3 farkli sinif vardir. Bu sinif verileri, Cizelge 7.1 de
belirtilmistir. Herbir sinif i¢in algoritma sonrasi olusturulan ayiricit fonksiyonlar
yine siifiyla iligkili kirmizi siyah ve mavi renkler kullanilarak ¢izilmistir. Cizelge
7.2 de Coklu-KMLM-CKF sonrasi hesaplanan bu 6 ¢okyiizlii konik fonksiyonun
parametre degerleri belirtilmistir. Goriildiigii lizere herbir smif ic¢in iki ayirici
fonksiyon kullanilmistir bunun sebebi algoritma baslangicinda kiimeleme yontemi

icin kiime sayisi, K’nin 2 olarak belirlenmesidir.

7.3 Hesaplama Denemeleri

Sunulan Coklu KMLM-CKF, gercek hayattan bes farkli ¢ok-simifli veri
kiimesine uygulanmigtir. Uygulamada AMD Phenom(tm) Il P820 ti¢-¢ekirdekli
1.80 GHz islemcili bir diziistii bilgisayar ve algoritma yazilimi icin de MATLAB
programi kullanilmistir. Kullanilan 6 adet ger¢ek hayat veri kiimesi “UCI machine
learning repository” veri havuzundan alinmustir. ilgili bilgiler asagida verilmis,

ornek ve ozellik sayilar1 Cizelge 7.3 ‘de belirtilmistir.

Algoritmada kiimeleme yontemi kullaniminin sagladigi verimliligi gormek
amacgl, Bolim 4’te incelenen CKF algoritmasina bire karsi hepsi yaklasimi
uygulanmis ve elde edilen algoritma Coklu-CKF, Coklu-KMLM-CKF ile

karsilastirilmistir.

Iris Plant veri kiimesi: Veri kiimesi her birinde 50 6rnek olan 3 siniftan
olusmaktadir. Her bir sinif, bir iris bitkisi tipini belirtir. Bir sinif, kalan siiflardan
ikisiyle dogrusal ayrilabilirdir ancak geri kalan siniflar kendi aralarinda dogrusal

ayrilabilir degildir.

Glass tammlama veri kiimesi: Veri kiimesi 6 farkli tipten olusmaktadir.
Camin 10 ozelligi belirlenmistir. Cam tiirlerinin siniflandirildigi bu calisma

kriminolojik arastirmalarda kullanilmaktadir.
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Wine tanima veri kiimesi: Bu veritabaninda bulunan veriler, Italya'nmn ayn1
bolgesinde yetisen ancak {ii¢ farkli bicimde ekilen {iziimlerden elde edilen

saraplarin kimyasal bir analizinin sonuglaridir.

Vowel tammma veri kiimesi: Bu veritabaninda tiim sesli harfler 0-10 ile
belirtilmistir. Toplamda 15 kisi bir sesli harfi 6 defa tekrarlamis ve konusmacilar

0-89 numaralandirilmistir.

Vehicle tammma veri kiimesi: Amac verilen bir ara¢ goriintiisiinden alinan

belli 6zellikler ile 4 farkli tip aractan hangi sinifa ait oldugunu bulmaktir.

Car veri kiimesi: Car evaluation veri kiimesi 1728 6rnek ve 4 smif ve 6
ozellikten  olusmaktadir.  Simiflar  kabuledilemez-kabuledilebilir-iyi-gokiyi
seklindedir. Ozellikler ise alim-bakim-kapilar-kisiler-cekis giicii-giivenlik ile

ilgilidir.

Cizelge 7.3’de veri kiimelerinin 6zellik sinif ve drnek sayilart belirtilmistir.
Cizelge 7.4‘de Coklu-KMLM-CKF uygulanmas1 sonucunda elde edilen dogruluk
ve hesaplama siiresi degerleri verilmistir. Cizelge 7.5’de ise 10 kez ¢apraz
dogrulama sonuglar1 sunulmustur. Hesaplama siiresi 1800 sn. yi gegen

denemelerde algoritma sonlandirilmis ve hiicrede () isareti ile belirtilmistir.

Cizelge 7.3: Coklu sinif veri kiimelerine ait 6rnek ve 6zellik sayilari

Veri Kimeleri| Grnek Ozellik  |Sinif sayisi
Sayis s |

iris 150 4 3
Glass 214 10 ]
Wine 178 13 3
Vowel 528 10 11
Vehicle o4 18 4
Car 1728 -] 4
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Elde edilen sonuglar dogrultusunda, CKF de kiimeleme yoOnteminin
kullanimiyla ¢oklu siniflandirma hesaplama siiresinde onemli miktarda diisiis
gbozlenmistir. Ayn1 zamanda 10 kez c¢aprazlama uygulamasi sonrasi bazi veri
kiimelerinde egitim basariminda diisiis ve test basarim degerlerinde de artis elde

edilerek egitim verisine asiri-uyum (over fitting) sorunu ortadan kaldirilmstir.

Cizelge 7.4 Coklu-KMLM-CKF ve Coklu-CKF uygulama sonuglari

Coklu-KMLM-CKF Coklu-CKF

Weri Dogruluk | Sire Drogruluk Slire

Klmesi
kY =N Y =n
iris 0866 1.96 100 2987
Glass 100 271 100 100
Wine 100 079 100 39.11

Vowel 71.96 29151

Vehicle B8 0.78 100 12503

Car 71.08 473.64

Cizelge 7.5 Coklu-KMLM-CKF ve Coklu-CKF i¢in 10-kez ¢apraz dogrulama sonuglar1

Coklu-KEMLM- CKF
CKF
Veri egitim test egitim test
Kidmesi
iris 98 34 100 92
Glass 100 93 100 93
Wine 100 98 100 99
Vowel 36 34 _ -
WVehicle 87 a9 100 62
Car 69.97 69.90 _ _
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8. DESTEK VEKTOR MAKINALARINDA COKYUZLU
KONIK FONKSIiYONLAR iLE iKiLI SINIFLANDIRMA

Bu bolimde ¢ok yiizlii konik fonksiyonlarla ikili siniflandirma ile boliim
3.2.5 de anlatilan Destek Vektor Makinalart nin bir kombinasyonu yapilarak
destek vektor makinalarinda cokyiizlii konik fonksiyonlarla ikili siniflandirma
konusu caligilmistir. Ayni zamanda verimliligi arttirma amagh kiimeleme yontemi
kullanilmigtir. Boyle bir yaklasimin temel amaci destek vertdr makinalarinda

kullanilan ¢ekirdek fonksiyon kullanimina 6nemli bir alternatif saglamaktir.

8.1’de, destek vektor makinalarinda dogrular yada hiperdiizlemler yerine,
cokyiizlii konik fonksiyonlarin kullanildigi benzer bir ayrim yontemi
gelistirilmistir. 8.2°de ise cokylizli konik fonksiyon ile ayrim saglanamayan
durumlar i¢in bir hata fonksiyonu tanimlanmig ve bu hata fonksiyonunun
minimizasyonunu igeren bir algoritma sunulmustur 8.3’te yapilan caligmalar
aciklayict Orneklerle agiklanmigtir ve bu algoritmalarin verimliligini arttirma
amacl tepe noktasi se¢imlerinde kiimeleme yonteminin uygulandigi baska bir
algoritma daha tanimlanmistir. ve 8.4’de gercek hayat veri kiimeleri ilizerinde

tasarlanan algoritmalar uygulanarak sonuglar tablolarla belirtilmistir.
8.1. Cokyiizlii konik fonksiyon ile ayrilabilme durumu
Ave B, R" de tanimli iki kiime olsun.
A={a'eR":icl} B={b’eR":jel}
burada i={1,..m}, j={1.,p} dir.

Onerme 8.1: A ve B kiimeleri gokyiizlii konik fonksiyon ile ayrilabilirdir

eger en az bir g(X) =g, ;.o (X) cokyiizlii konik fonksiyonu var ise dyle ki ;
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g(@)<o va eA
g(b')>0 WhicB

olsun.

Sekil 8.1 fizerinde gorildigh gibi veri kiimeleri, a,weR", £eR
parametreleri  sabit, sadece ye[l,0) parametresi farkli (dolayisiyla

(a,—y) e R"xR tepe noktasi farkli) ¢ok sayida g¢okylizlii konik fonksiyon ile

ayrilabilmektedir. Ancak daha iyi genellestirme i¢in Orneklerin ¢okyiizlii konik
fonksiyonlardan belli bir mesafe uzakta olmasida istenir. Bu uzaklik, marjin
olarak adlandirilir ve en biiyiiklenmeye calisilir. En iyi ayiric1 ¢okylizlii konik
fonksiyon marjini en biiyiikleyen ¢okyiizlii konik fonksiyondur. Basit bir tanimla
ayrim i¢in veriyi birbirinden ayiran bu ¢okyiizlii konik fonksiyonlardan aralarinda

en genig mesafeye sahip olanlar1 segmek en uygun yoldur.

Sekil 8.1. Veri kiimesi ve ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar

Aciklayict 6rnek Sekil 8.3 iizerinde yer alan g,(x) ve g,(X) cokyiizlii

konik fonksiyonlar1 aralarinda en biiyiik bosluga sahip olanlardir. Bu iki ¢okytizli

konigin ortasinda bulunan g(X) ¢okyiizlii konik fonksiyonu ise iki sinif veriyi
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birbirinden ayiran c¢okyiizlii konik fonksiyondur. Bu g(X) c¢okyiizlii konik

fonksiyonuna “optimal ayiran c¢okyiizlii konik fonksiyon™ adi verilir.

Burada g,(x) ve g,(x) ¢okyiizli konikleri géz Oniine alindiginda, bu

cokylizlii konikler tiizerindeki goézlemler “destek vektor” adini alir. Yani;

0,(x)=0,xe Aveg,(y) =0,y e B vektorleri destek vektorlerdir.
Ele alinan ¢okytizlii konik fonksiyonlar, asagidaki sekilde ifade edilir :
9, (x) =w(x-a)+&|x—al, -7
g, (x) =w(x-a)+&[x~al, -7,
g(x) =w(x—a)+&|x—al, —»

Iki fonksiyonun tepe noktalar1 (a,-7,),(a,~y,), arast 6klid uzaklig1 y, > 7,

varsayilarak asagidaki sekilde hesaplanabilir:

\/(a_a)2+(_72+71)2 :|_72+71|:72_7/1

Sonu¢ olarak elde edilen minimizasyon problem modeli asagida

belirtilmistir:
min—(y, =) (8.1)
w(a' —a)+£[al —a”l—yl <-1 i=1.,m,
W(bj—a)+¢be"—aHl—7221, i=1..p,

7.—7 20,

weR", £eR,y, 21,
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(8.1) minimizasyon problem ¢oziimiiyle elde edilen weR",£eR,
71, €[1,00) parametreleriyle olusturulan “optimal aywran c¢okyiizlii konik

fonksiyon” asagidaki sckilde belirtilir:
+
909 =w(x~a)+&[x~al, - (=7)

Algoritma baslangi¢ adiminda daha verimli sonuglar elde etmek adina keyfi
bir “a” merkez noktasi segmek yerine herbir “a” noktasina (8.1) minimizasyon
problemi uygulanarak en kiiciik degerin elde edildigi “a” noktast merkez nokta

olarak secilmistir.
Algoritma 5: DVM-CKF 1
Ave B, R" de taniml iki kiime olsun.
A={a'eR":iel},B={b'cR":je}
burada i={1..,m}, j={1,..p}dir.

Baslangic Adimi: Her a, € A noktasi i¢in (P) altproblemini ¢oz.

Minimum (P) problem ¢6ziimiine ait a; noktasini seg.

Adim 1: P altproblemini ¢6z.
(P) min—(y, -7)

w(a' —a)+£|al —aHl—yl <-1 i=1.,m,

w(b’ —a)+£[o’ —a| -7, 21 j=1..p,
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7,720,

weR", £eR,y, 21,

W, &, 1,7, P ‘nin bir ¢oziimii olsun.

7/:72_2'_7/1 yap.

Adim 2: A ve B kiimelerini birbirinden ayiran g(x) fonksiyonunu asagidaki

sekilde tanimla,
g(x) = Ow.era) (X)

8.2. Cokyiizlii Konik Fonksiyon ile Ayrilamama Durumu

Verilerin ¢okyiizlii konik fonksiyon ile ayrilamama durumunda negatif

olmayan ve hatalar1 ifade eden &, ; gevsek degiskenlerinin optimizasyon modeline

eklenmesi saglanarak soruna ¢éziim aranmigtir. Ayni algoritma normalde ayrimin

saglanabildigi kiimelere de uygulanabilir, bu durumda tiim hata degerleri icin

£ & =0,i=1.m, j=1,.., p saglanir.

w(a' —a)+§”ai _aH1_71 <-l+g, i=1.,m,

w(bj—a)+§Hbj—aH1—7221—gj, i=1.,p,

Burada &;,&; >0 olan a' ve b’ indisli veriler sirasiyla g, ve g, cokyiizlii

konik fonksiyonlarin ters tarafinda kalan yani yanlis siniflandirilan verilerdir
Algoritma 6: DVM-CKF 2

Ave B, R" de taniml iki kiime olsun.

A={a'eR":icl} B={b’eR":jel}
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burada i={1.,m}, j={1..,p} dir.

Baslangic Adimi: Her a, € A noktasi icin (P) altproblemini ¢oz.

Minimum (P) problem ¢6ziimiine ait a; noktasini seg.

Adim 1: P altproblemini ¢6z.
. m P
(P) mln(_(72_71)+zgi+zgj)
i=1 j=1
w(@ —a)+&fa —al -y <1+, i=1..m,
w(b’ —a)+¢&[b' —a| -y, 21—, j=1..p,

7,—1 20,

§;20,weR" §eR,y, 21,

ij

W, &, 71072160 €] 4=1,..m,j=1,...,p, (P) ‘nin bir ¢6ziimii olsun.

_tn

ap.
> yap

4

Adim 2: A ve B kiimelerini birbirinden ayiran g(x) fonksiyonunu asagidaki

sekilde tanimla,

g (X) = g(w,g,y,a) (X)
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8.3 Aciklayici Ornekler

Ornek 8.1: R’de tammlh A={5,6,7}ve B={-3,-10,9,10,11} kiimeleri

ele alinsin. Sekil 8.2° de A noktalar1 kirmiz1 B noktalar1 mavi ile belirtilmistir ve

goriildiigii tizere A ve B noktalar1 arasinda dogrusal bir ayrimin saglanamayacagi

aciktir .

2 S S S S S W
T - L
L S e S
.-\ H
R —__—_—_—_—__—_—_——
USSP SIS VORI SR
7] BSOS SIS SRRSO PO SRS S W
e S R
i -=~bhL
P N S N N N A ——
) S SR S
1 | | | | 1 | |

20 15 10 5 0 i 10 15 20

Sekil 8.2: Veri kiimesinin 2-boyutlu uzayda gosterimi

Burada A kiimesini B kiimesinden ayirmak i¢cin MATLAB ortaminda
DVM-CKEF 2 algoritmas1 uygulandiginda asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Algoritma merkez nokta olarak “ a=7 ”’ yi se¢cmistir.

Algoritma igerisinde (P) minimizasyon problem ¢6ziimiiyle elde edilen
degerler:
w=10,&=18,y, =17,y, =55.

So altseviye kiimesi A kiimesi elemanlarmi kapsayacak sekilde,

a, €95,,0,(8) <0, belirlenen ¢okyiizlii konik fonksiyon:
g,(x) =10(x—7) +18||x - 7| -17

So altseviye kiimesi B kiimesi elemanlarini digarida birakacak sekilde,

b; €S,,9,(b;) 20, belirlenen ¢okyiizlii konik fonksiyon:
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d,(x) =10(x—7) +18|x - 7|55

Elde edilen “Optimal ayirici ¢okyiizlii konik fonksiyon”:
g(x) =10(x—7)+18|x—7|-36

20

Sekil 8.3: Olusturulan ¢okyiizlii konik fonksiyonlarin2-boyutlu uzayda gosterimi

Sekil 8.3’den de goriildiigii lizere elde edilen optimal ayirici ¢okyiizlii konik
fonksiyon ile, A kiimesi, g fonksiyonu Sy alt seviye kiimesi igerisinde, B kiimesi
ise g fonksiyonu Sy alt seviye kiimesi disinda kalmigtir ve dolayisiyla asagidaki

esitsizlikler saglanmistir.

g@@)<0 va eA
g(b’)>0 Vvb'eB

Ornek 8.2: R?’de tanimhi D = {(—7,1), (2,-2),(-5,3), (4, 1)} ve
G= {(8, 1,(5,1,(8,-5), (-1, —5)} kiimeleri ele alinsin.

Sekil 8.4” de D noktalar1 kirmizi G noktalart mavi ile belirtilmistir ve
gorildiigii tizere D ve G noktalar1 arasinda dogrusal bir ayrimin saglanamayacagi

agiktir.
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Elde edilen sonuglar: w=(1,-1),£ =15, =1y, =5,y = 5%1 =3

0
o o]
o] o]
1
o] o o
2 ]
-3
4

Sekil 8.4. Veri kiimesinin 3-boyutlu uzayda gésterimi

-0 -10

Sekil 8.5. 3-boyutlu uzayda optimal ayirict ¢okyiizlii konik fonksiyon gosterimi

G kiimesine (-5,2) noktasi eklendigindeki veri kiimesinin gdsterimi ve

algoritma sonucu elde edilen g(x) fonksiyonunun R®de grafiksel gosterimi sekil

8.6’da sunulmustur ve elde edilen tiim degerler agagida belirtilmistir.

a=(2,-2),w=(0.33,-0.33),§=0.33,, =Ly, =1y =1
&, =b° noktasinin hata degeri=2.0 , dogruluk=88.8
g(x) =(0.33,-0.33) x(x—(2,-2)) + 0.33||X -(2, —2)”l -1
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100 g

Sekil 8.6. 3-boyutlu uzayda veri kiimesi ve optimal ayirici gokyiizlii konik fonksiyon

gosterimi

Sonug olarak, destek vektér makinalariyla dogrusal ayrimin saglanamadigi
veri kiimelerinde, dogrular ya da hiperdiizlemler yerine ¢ok yiizli konik
fonksiyonlarin kullanimiyla DVM-CKF yontemi gelistirilmis ve ayrimda basari

saglanmustir.
8.4  DVM-CKF Algoritmalarinda Kiimeleme Yonteminin Kullanimi

Tasarlanan bu algoritmalarda en fazla zamanin harcandigi kismin tepe
noktasi seciminde yasandig1 asikardir. Ciinkii her noktaya altproblem uygulanip
en 1yi olan noktanin se¢imi yapilmaktadir. Bu se¢cim dogruluk degerlerinde artis
saglamaktadir ancak hesaplama siiresini uzattig1 da goz ardi edilmemelidir. Bu
nedenle bir onceki ikili ve ¢oklu smiflandirma uygulamalarinda kullandigimiz
kiimeleme yontemi DVM-CKF algoritmalarinda da kullanilmistir ve tasarlanan

algoritma asagida sunulmustur.

Algoritma 6: DVM-CKF-KMLM
Ave B, R" de taniml iki kiime olsun.
A={a' eR":iel},B={b'cR":je}

burada i={1..m}, j={1..,p} dir.
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Baslangic Adimi: A kiimesinde kiimeleme algoritmasini uygula. kiime

sayisi=K olsun. Herbir kiime merkez noktasi i¢in, a=as , $=1,2,..k, i¢in (P)

altproblemini ¢oz.

A  kiimesinde yer alan B‘de yer almayan A noktalarinin sayisi=I,

S5=12,...k a=a,, ly=max{l,:s=12,.. k|

Adim 1: P altproblemini ¢oz.

(P) mint-( - )+ 6+3.5)

i=1 j

w(a' —a)+(§Ha‘ —aHl—;/l <-l+g, i=1.,m,
w(bi—a)+§”bi—aul—yzz1—gj, i=1..p,

Y.—1 20,

&;20,weR" eR,y, 21,

L] —

W, &, 71,720 €0 € i=1,..m,j=1,....,p, (P) ‘nin bir ¢éziimii olsun.

Adim 2: A ve B kiimelerini birbirinden ayiran g(X) fonksiyonunu asagidaki

sekilde tanimla,

g(x) = Qw.e.p.a) (x)
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8.5 Hesaplama Denemeleri

Bu béliimde 6.2 béliimiinde agiklamalari verilen iki sinifli gergek hayat veri

kiimeleri (Bkz. Cizelge 6.2) lizerinde DVM-CKF algoritmalar1 uygulanmastir.

Cizelge 8.1’de DVM-CKF 2 ve DVM-CKF-KMLM algoritma uygulamalar1
sonrasi elde edilen dogruluk ve siireler verilmistir. Sonuglardan da goriildiigii gibi
DVM-CKF-KMLM algoritmasi siire acisindan 6nemli bir farkla DVM-CKF
algoritmasindan daha verimlidir Ayni zamanda dogrulukta da artislar
gozlemlenmistir. Bu nedenle ayni tabloda DVM-CKF-KMLM i¢in 10-kez
caprazlama sonucu elde edilen egitim ve test degerleri de belirtilmistir. Bu
degerler de gosteriyor ki algoritmada yer alan dogrusal programlama {izerinde
yapilan degisiklikler yani, B noktalarinda hataya izin verme, sayesinde asiri-uyum

gozlenmemistir.
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Cizelge 8.1. DVM-CKF 2 ve DVM-CKF-KMLM uygulama sonuglari

DWVLI-CEF-
DVM-CKF 2 DVH-CEF-ENMIM ENIN (10-ke=z
capraz dofmilarna)
o | Dogruluk Siire | Doguluk Siire
Wen Kinmesi eEitim test
%o K %o K
Diabetes 7273 368 sn. 7130 11.28 sn. 7220 T0.73
Ionosphere 756 656 =n. 24 33 10.19 =n. 8147 8072
Liver 6405 206 =n. 64.63 543 =n 63.18 6409
WECD 0316 300 sn. 2742 21Z = 26.40 85359
Heart 725 180 =n. 81.66 2.86 =n. 7673 7717
WECP 649 130 =n. 76.20 211 sn. 7530 7668
Connectiomst
2076 128 sn. 7506 278 =n. 6003 7062
Bench
Haberman 74.18 166 sn. 74.18 304 =n 7417 7421
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9. SONUC

Giiniimiizde smiflandirma birgok alanda gesitli uygulamalara sahip olan bir
yontemdir. Smiflandirma konusunda yapilan ¢aligmalarda elde edilen verimlilik
kimi zaman, sadece zamandan kazang saglarken, kimi zaman hayati anlam bile
tastyabilmektedir. Ornegin, tipta bir hastalik tamisinda kullanilan siniflandirma
yontemi sayesinde bircok hasta erken teshis ile hayatina devam edebilmektedir.
Bu yontemin pek ¢ok aragtirmaci tarafindan ele alinip gelistirilmeye calisilmasi da
bu yonteme verilen dnemin bir sonucudur. Bu yontem iizerinde yapilan tiim
arastirma ve gelistirmeler her uygulamada verimlilik saglamasa da arastirmacilari

yeni ve daha verimli calismalara yonlendirmektedir.

Bu tezde, siniflandirma problemlerinin ¢oziimi igin matematiksel
programlama igerisinde yer alan ¢okyiizlii konik fonksiyonlar temelli yeni
algoritmalar tasarlanmigtir. Bunun yanisira ¢okyiizlii konik fonksiyonlar tabanli

destek vektor makinalar1 yaklagimi gelistirilmistir.

Ik olarak ikili siniflandirma konusu ele alinmustir. ikili siniflandirma igin
gelistirilen ilk algoritmada CKF algoritmasi temel alinmis ve zamandan kazang
saglamak ve biiyiik veri kiimelerinde verimlilik elde etmek amaciyla yine bir veri
madenciligi yontemi olan veri kiimeleme yontemi kullanilmistir. Bu algoritma bir
aciklayict Ornek iizerinde denenmis ve sonuglar gorsel olarak grafiklerle
gosterilmistir. Ayn1 zamanda CKF algoritmas: ile karsilastirilarak elde edilen

sonuglar sunulmustur.

Iki kiimenin ayrilmasini gok sayida fonksiyon ile gergeklestirme agir1 uyuma
neden olabilmektedir. Ikinci algoritmada, ilk algoritmada kullanmilan kiimeleme
yontemi ile merkez noktalarin se¢imlerinde elde edilen basarmin yanisira egitim
ile test basar1 degerleri arasi1 farki azaltmak icin algoritmada yer alan dogrusal
programlama problemi yeniden tasarlanmigtir ve ayrim biraz daha gevsetilerek
kesin ayrimdan kaginilmis boylece egitim bagaris1 diigsede test basarisinda kimi
orneklerde artis saglanmistir. Gelistirilen bu algoritma gercek hayat veri kiimeleri

ve sentetik veri kiimeleri tizerinde uygulanarak sonuglar tablolarla belirtilmistir.
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Bolim 7°de ikili siniflandirma igin tasarlanan ¢okyiizlii konik fonksiyonlar
ve kiimeleme tabanli algoritma belli bir yaklasim ile genisletilerek c¢oklu
siniflandirma problemlerinde de kullanilmasina olanak saglanmistir. Ayni
zamanda karsilastirma yapmak amagli CKF algoritmasi da ayn1 yaklagim ile ¢oklu
siniflandirma i¢in genisletilmistir. Tasarlanan algoritmalar gercek hayat veri

kiimeleri iizerinde uygulanmis ve sonuglar tablolarla sunulmustur.

Boliim 8’de destek vektdr makinalar1 yonteminde kesin ayrimin saglandigi
ve saglanamadigi her iki durum icin de diizlem veya hiperdiizlemler yerine
cokylizlii konik fonksiyonlarin kullanildigi bir algoritma gelistirilmistir ayn
zamanda bu algoritmada da onceki boliimlerde oldugu gibi kiimeleme yontemi
kullanilarak tasarlanan algoritmanin verimliligi arttirdigi gercek hayat veri

kiimeleri iizerindeki uygulamalar sonucunda tablolarla gosterilmistir.

Sunulan algoritmalarin ve gorsellerin yazilimi MATLAB paket programi

kullanilarak gerceklestirilmistir.
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EK 1. Program Kodlar1



EK 1. PROGRAM KODLARI

a) Cokyiizlii Konik Fonksiyonlar Algoritmasi (CKF)

load yeni.txt;

tic;
m=length(yeni(:,1));
sinifno=0;

anai=1;

R=yeni;

dng=1;

c=0;

sinifsayisi=1;

while sinifno<sinifsayisi

n=2; %boyut
s=0;

sil=0;

clear yeni;

clear G;

clear d;

yeni=R;
m=length(R(:,1));

fori=1:m
if R(i,n+1)~=sinifno
s=s+1;
d(s)=i;
for j=1:n+1
G(s.j)=R(i.j);
end
end
end

if(s==0)
d=[J;
G=[I;
merkezler=[];
ye=[];
mk=merkezler;
y2=ye;
display('%n GERI KALANLAR AYNI SINIFTAN %n")
dogrull=sinifno;
return;

end

yeni(d,:)=[];

while length(yeni(:,1))==0.0
sinifno=sinifno+1.0;
if sinifno>sinifsayisi break;end
s=0;
clear d;
clear G;
yeni=R;



for i=1:m

if R(i,n+1)~=sinifno
S=5+1;
d(s)=i;

for j=1:n+1

G(s,j)=R(i.j);

end

end

end

if(s==0)

d=[l;

G=][];

merkezler=[];

ye=[];

mk=merkezler;

y2=ye;

display('%on GERIi KALANLAR AYNI SINIFTAN %n')

dogrull=sinifno;

return;

end

yeni(d,:)=[I;
end

if sinifno>sinifsayisi break;end

kalan=length(yeni(:,1));
while kalan>0

m=length(yeni(:,1));

p=length(G(:,1));

max=0;

for bas=1:m
sayi(anai,bas)=0;

for j=1l:n+1

t(bas,j)=yeni(bas,j);

end

end

for bas=1:m %herbir nokta i¢in degerlendirme

for say=1:m
top=0;

for j=1:n
ak(say,j)=yeni(say,j)-t(bas,j);
end

for j=n+1:n+2
if j==n+1

for k=1:n
top=top-+abs(yeni(say,k)-t(bas,k));
ak(say,j)=top;

end

end

if j==n+2



ak(say,j)=-1;
end

end

for j=n+3:n+2+m
if j-say==n+2
ak(say,j)=-1;

else

ak(say,j)=0;

end

end

end

for say=1:p
top=0;

for j=1:n
bk(say j)=-(G(say.j)-t(bas,j));
end

for j=n+1:n+2

if j==n+1

for k=1:n
top=top+abs(G(say,k)-t(bas,k));
bk(say.j)=-top;

end

end

if j==n+2

bk(say,j)=1;

end

end

for j=n+3:n+2+m
bk(say.j)=0;

end

end

for i=1:m
for j=1:n+2+m
C(i,j)=ak(ij);
end

end

for i=m+1:m+p
for j=1:n+2+m

C(i.j)=bk(i-m.j);

end

end

for h=1:m+p
b(h)=-1;
end

for o=1:n+2+m
if 0<=n+2 f(0)=0;
else



f(0)=1;
end
end
fori=1:n
Ib(i)=-1;
ub(i)=1;
end
Ib(n+1)=0;
ub(n+1)=1;
Ib(n+2)=1;
ub(n+2)=inf;
for i=n+2+1:n+2+m
Ib(i)=0;
ub(i)=inf;
end
beg=[];
Ceq=[];
[ans,fval,exitflag,output]=linprog(f,C,b,Ceq,beq,lb,ub,[]) %returns a structure output that
contains information about the optimization.
if exitflag==

son(anai,bas)= f*ans;

for d=1:m

top=0;

for j=1:n+2

top=top+(ak(d,j)*ans(j));

end

if top<=0.0
sayi(anai,bas)=sayi(anai,bas)+1;

end

end

if sayi(anai,bas)>=max %max nokta ayiran tepe noktast indexi maxbas
max=sayi(anai,bas);
maxbas=bas;

end

for j=1:n+2+m
sonuc(bas,j)=ans(j);
end
end
end%herbir nokta i¢in degerlendirildi.

if max~=0

for i=1:n+3
if i<=n+2
ye(dng,i)=sonuc(maxbas,i);%bulunan polyhedral konik fonksiyon parametreleri
else
ye(dng,i)=sinifno;%son siitun siniflari gosteriyor.
end
end

merkez(anai)=maxbas; %merkez indexleri

for j=1:n

merkezler(dng,j)=yeni(maxbas,j); %omerkezlerin koordinatlar
end



merkezler(dng,n+1)=sinifno;

for say=1:m

top=0;

for j=1:n
ak(say,j)=yeni(say,j)-t(maxbas,}j);
end

for j=n+1:n+2

if j==n+1

for k=1:n
top=top+abs(yeni(say,k)-t(maxbas,k));
ak(say,j)=top;

end

end

if j==n+2
ak(say,j)=-1;

end

end

end
ayrilansayisi(anai)=0;

k=0;
fori=1:m
top(i)=0;
for j=1:n+2
top(i)=top(i)+ak(i,j)*ye(dng.j);
end
if top(i)<=0
k=k+1;
d(k)=i;
ayrilansayisi(anai)= ayrilansayisi(anai)+1;

end

end

yeni(d,:)=[l;

for i=1:ayrilansayisi(anai)
ayrilanlar(anai,i)=d(i);
end

anai=anai+1;
dng=dng+1;
kalan=length(yeni(:,1));

if kalan>=0
clear ak;
clear bk
clear C
clear f
clear b
clear top
clear |
clear t
clear d
clear bas;
clear maxbas;
end



else
c=c+1
fprintf('ayrilamayan sinif: %d', sinifno)
kalan=0;
ayrilmayanlar=yeni;
break;

end

end

sinifno=sinifno+1.0;

clear sonuc;

clear ayrilansayisi;

clear ans;

clear yeni;
clear t;

end
mk=merkezler;
y2=ye;

toc;

b) Algoritma 2: Kiimeleme Tabanli CKF algoritmasi 1 (KMLM-CKF 1)

tic;
close all;clc;

load D.txt;

% normal=D;

% D=mat2gray(D);
% D(:,5)=normal(:,5);
% bak=D;

m=length(D(:,1));

sinifno=0.0; %en kii¢iik sinif numarasi
anai=1;

kalanlar=0;

sinifsayisi=1.0 %en biiyiik sinif numarasi
clustersayisi=20;

while sinifno<sinifsayisi

n=13;
s=0;
sil=0;
clear D;
clear G;

load D.txt;

% normal=D;

% D=mat2gray(D);
% D(:,5)=normal(:,5);
m=length(D(:,1));

fori=1:m
if D(i,n+1)~=sinifno
S=s+1;
d(s)=i;
for j=1:n+1
G(s.))=D(i.j);



end
end
end

D(d.)=[I;

while length(D(;,1))== 0.0
sinifno=sinifno+1.0;
if sinifno>sinifsayisi
break;
end
clear D;
clear d;
load D.txt;
m=length(D(:,1));
s=0;
fori=1:m
if D(i,n+1)~=sinifno
s=s+1;
d(s)=i;
for j=1:n+1
G(s,j)=D(i,j);
end
end
end
D(d,)=[I;

end

while(length(D(:,1))<clustersayisi)
if sinifno>sinifsayisi
break;
end
kalan=length(D(:,1));
for i=1+kalanlar:kalanlar+kalan
for j=1:n+1
yeni(i,j)=D(i-kalanlar,j); %kalanlar yeni matrisine atandi.
end
end
kalanlar=kalanlar+kalan;
clear D;
load D.txt;
% normal=D;
% D=mat2gray(D);
% D(:,5)=normal(:,5);
m=length(D(:,1));
sinifno=sinifno+1.0;
if sinifno>sinifsayisi break; end
s=0;
fori=1:m
if D(i,n+1)~=sinifno
S=s+1;
d(s)=i;
for j=1:n+1
G(s.))=D(i.j);
end
end
end
D(d,1)=[I;

end



if sinifno>sinifsayisi break; end
[IDX,t]=kmeans(D,clustersayisi);%clusterlar belirleniyor
%[IDX, Cluster, Err] = kmedoid2(D, clustersayisi, 10000)

tl=length(t(:,1));
m=length(D(;,1));
p= length(G(;,1));
for bas=1:l

sayi(anai,bas)=0;
end

for bas=1:tl %herbir cluster i¢in degerlendirme

m=length(D(:,1));

if m==0 continue; end
for say=1:m
top=0;

for j=1:n
ak(say,j)=D(say.j)-t(bas,j);
end

for j=n+1:n+2
if j==n+1

for k=1:n
top=top-+abs(D(say,k)-t(bas,k));
ak(say,j)=top;

end

end

if j==n+2
ak(say,j)=-1;
end

end

for j=n+3:n+2+m
if j-say==n+2
ak(say,j)=-1;
else
ak(say,j)=0;
end

end

end

for say=1:p
top=0;

for j=1:n
bk(say.j)=-(G(say.j)-t(bas,));
end

for j=n+1:n+2

if j==n+1



for k=1:n
top=top+abs(G(say,k)-t(bas,k));
bk(say,j)=-top;

end

end

if j==n+2

bk(say j)=1;

end

end

for j=n+3:n+2+m
bk(say,j)=0;

end

end

for i=1:m
for j=1:n+2+m
C(i.j)=ak(i,j);
end

end

for i=m+1:m+p
for j=1:n+2+m

C(i,j)=bk(i-m.j);

end

end

for h=1:m+p
b(h)=-1;
end

for o=1:n+2+m
if 0<=n+2 f(0)=0.0;

else
f(0)=1.0;
end

end

fori=1:n
Ib(i)=-inf;
ub(i)=inf;

end

Ib(n+1)=-inf;

ub(n+1)=inf;

Ib(n+2)=1.0;

ub(n+2)=inf;

for i=n+2+1:n+2+m
Ib(i)=0.0;
ub(i)=inf;

end

beq=[];

Ceq=[];

[ans,fval exitflag,output]=linprog(f,C,b,Ceq,beq,lb,ub,[]) %returns a structure output that
contains information about the optimization.
if exitflag ==
display('%on NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN %n'";
fprintf('sinif== %d ', sinifno);

son(anai,bas)= f*ans;



sayi(anai,bas)=0;

for d=1:m

top=0;

for j=1:n+2

top=top+(ak(d,j)*ans(j));

end

if top<=0
sayi(anai,bas)=sayi(anai,bas)+1;

end

end

for j=1:n+2+m
sonuc(bas,j)=ans(j);
end

for i=1:n+3
if i<=n+2
y(anai,i)=sonuc(bas,i);%bulunan polyhedral konik fonksiyon parametreleri
else
y(anai,i)=sinifno;%son siitun siniflart gosteriyor.
end
end

merkez(anai)=bas; %merkez indexleri

for j=1l:n+1

merkezler(anai,j)=t(bas,j); %merkezlerin koordinatlari
end

for say=1:m

top=0;

for j=1:n
ak(say,j)=D(say.j)-t(bas,j);
end

for j=n+1:n+2
if j==n+1

for k=1:n
top=top-+abs(D(say,k)-t(bas,k));
ak(say j)=top;
end

end

if j==n+2
ak(say,j)=-1;
end

end

end

ayrilansayisi(anai)=0;

k=0;
fori=1:m
top(i)=0;
for j=1:n+2
top(i)=top(i)+ak(i,j)*y(anai,j);
end
if top(i)<=0.0
k=k+1;
d(k)=i;
ayrilansayisi(anai)= ayrilansayisi(anai)+1;



end
end

if k>0
D(d,)=[I;

end

for i=1:ayrilansayisi(anai)
ayrilanlar(anai,i)=d(i);
end

anai=anai+1;

if bas<=tl
clear ak;
clear bk
clear C
clear f
clear b
clear top
clear |
clear d
end

end

end %herbir cluster i¢in pcf yapildi.

kalan=length(D(:,1));

for i=1+kalanlar:kalanlar+kalan
for j=1:n+1

yeni(i,j)=D(i-kalanlar,j); %kalanlar yeni matrisine atandu.
end

end
kalanlar=kalanlar+kalan;
clear sonuc;

clear ans;
gkalan=length(G(:,1));
clear kalan;

clear t
sinifno=sinifno+1.0;

end

display('%on PCF E GECILDI %n');
yenil=[yeni;G]; %%for 2 dimensions
fprintf (‘'kalanlar= %d \n', kalanlar)

if kalanlar>0
gidenler=yenil;
[dogrull,mk,y2]=pcf(yenil);
pefp=[y;y2];
pcfm=[merkezler;mk];
else

pcfp=y;

pcfm=merkezler;
end



toc;

¢) Algoritma 3: Kiimeleme Tabanli CKF Algoritmas1 2

tic;
close all;clc
load D.txt;
m=length(D(:,1));
sinifno=1.0; %en kii¢iik sinif numarasi
anai=1,;
kalanlar=0;
sinifsayisi=2.0; %en biiyiik sinif numarasi
clustersayisi=40;
n=3;
s=0;
sil=0;
m=length(D(:,1));
for i=1:m
if D(i,n+1)~=sinifno
s=s+1;
d(s)=i;
for j=1l:n+1
G(s.))=D(i.j);
end
end
end
D(d,:)=[l;
[IDX,t]=kmeans(D,clustersayisi);%clusterlar belirleniyor
%[IDX, Cluster, Err] = kmedoid2(D, clustersayisi, 10000)
%t=Cluster;
tl=length(t(:,1))
m=length(D(:,1));
p= length(G(:,1));
for bas=1:tl
sayi(anai,bas)=0;
end
a=0;
for bas=1:tl %herbir cluster i¢in degerlendirme
m=length(D(:,1));
if m==0 continue; end
for say=1:m
top=0;
for j=1:n
ak(say,j)=D(say.j)-t(bas j);
end
for j=n+1:n+2
if j==n+1
for k=1:n
top=top+abs(D(say,k)-t(bas,k));
ak(say,j)=top;
end
end
if j==n+2
ak(say.j)=-1;
end
end
for j=n+3:n+2+m
if j-say==n+2
ak(say,j)=-1;
else



ak(say,j)=0;

end

end

for j=n+3+m:n+2+m+p
ak(say,j)=0;

end

end

for say=1:p

top=0;

for j=1:n

bk(say,j)=-(G(say.j)-t(bas,}));

end

for j=n+1:n+2

if j==n+1

for k=1:n

top=top+abs(G(say,k)-t(bas,k));

bk(say.j)=-top;

end

end

if j==n+2

bk(say,j)=1;

end

end

for j=n+3:n+2+m

bk(say,j)=0;

end

for j=n+3+m:n+2+m+p

if j-say==n+2+m

bk(say,j)=-1;

else

bk(say.j)=0;

end

end

end

fori=1:m
for j=1:n+2+m+p
C(i.j)=ak(i,j);
end

end

for i=m+1:m+p
for j=1:n+2+m+p

C(i,j)=bk(i-m,j);

end

end

for h=1:m+p
b(h)=-1;
end

for o=1:n+2+m
if o<=n+2 f(0)=0.0;
else
f(0)=1/m;
end
end
for 0=n+3+m:n+2+m+p
f(0)=10/p;
end



fori=1:n
Ib(i)=-1;
ub(i)=1;
end
Ib(n+1)=0;
ub(n+1)=inf;
Ib(n+2)=1;
ub(n+2)=inf;
for i=n+3:n+2+m+p
Ib(i)=0;
ub(i)=inf;
end
beqg=[];
Ceq=[l;
options = optimset('LargeScale’, 'off', 'Simplex’, ‘on’);
options = optimset(options, Maxiter',15000);
[ans,fval,exitflag,output]=linprog(f,C,b,Ceq,beq,Ib,ub,[],options)
if exitflag ==
a=a+tl;
display('%on NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN %n'Y;
fprintf('sinif==%d ', sinifno);
son(anai,bas)= f*ans;
sayi(anai,bas)=0;

for d=1:m

top=0;

for j=1:n+2

top=top+(ak(d,j)*ans(j));

end

if top<=0
sayi(anai,bas)=sayi(anai,bas)+1;

end

end

for j=1:n+2+m+p
sonuc(bas,j)=ans(j);
end
for i=1:n+3
if i<=n+2
y(anai,i)=sonuc(bas,i);%bulunan polyhedral konik fonksiyon parametreleri
else
y(anai,i)=sinifno;%son siitun siiflari gosteriyor.
end
end

merkez(anai)=bas; %merkez indexleri

for j=1l:n+1

merkezler(anai,j)=t(bas,j); %omerkezlerin koordinatlari
end

for say=1:m

top=0;

for j=1:n

ak(say,j)=D(say.j)-t(bas j);

end

for j=n+1:n+2

if j==n+1

for k=1:n
top=top+abs(D(say,k)-t(bas,k));
ak(say,j)=top;

end



end
if j==n+2
ak(say,j)=-1;
end
end
end
ayrilansayisi(anai)=0;
k=0;
fori=1l:m
top(i)=0;
for j=1:n+2
top(i)=top(i)+ak(i.,j)*y(anai,j);
end
if top(i)<=0.0
k=k+1;
d(k)=i;
ayrilansayisi(anai)= ayrilansayisi(anai)+1;
end
end

if k>0

D(d,:)=[1;

end

for i=1:ayrilansayisi(anai)

ayrilanlar(anai,i)=d(i);

end

anai=anai+1,;

if bas<tl

clear ak;

clear bk

clear C

clear f

clear b

clear top

clear |

clear d

end

end

sboyut=length(D(:,1));

if sboyut==0 break;

end

end %herbir cluster i¢in pef yapildi.

if a==
generalization=0
generalizationt=0;
y2=[[;
return;

end

for i=1:n+3
y2(:,1)=y(.i);
end

pcfp=y2;
tOC;

d) Algoritma 4:Coklu Siniflandirmada kiimeleme tabanli ¢okyiizlii konik
fonksiyon uygulamasi (Coklu-KMLM-CKF)

load yeni.txt;
m=length(yeni(:,1));



sinifno=1,0;
anai=1;
R=yeni;
dng=1;
c=0;
anai=1;
kalanlar=0;
sinifsayisi=2,0;
dogrul1=0;
clustersayisi=10;
tic;
while sinifno<=sinifsayisi
n=10;
s=0;
sil=0;
clear yeni;
clear G;
clear d;
yeni=R;
m=length(R(:,1));
fori=1l:m
if R(i,n+1)~=sinifno
S=s+1;
d(s)=i;
for j=1l:n+1
G(s.j)=R(i.j);
end
end
end
yeni(d,:)=[];
while length(yeni(:,1))==0.0
sinifno=sinifno+1.0;
if sinifno>sinifsayisi break;end
s=0;
clear d;
clear G;
yeni=R;
for i=1:m
if R(i,n+1)~=sinifno
S=s+1;
d(s)=i;
for j=1:n+1
G(s.)=R(i.j);
end
end
end

yeni(d,:)=[I;
end
if sinifno>sinifsayisi break;end

kalan=length(yeni(:,1));
m=length(yeni(:,1));

p= length(G(;,1));
[IDX,t]=kmeans(yeni,clustersayisi);
max=0;

tl=length(t(:,1));
m=length(yeni(:,1));



p= length(G(:,1));

%max1=0;

for bas=1:tl

sayi(anai,bas)=0;

end

for bas=1:tl %herbir cluster i¢in degerlendirme
m=length(yeni(:,1));
if m==0 continue; end

for say=1:m

top=0;

for j=1:n

ak(say,j)=yeni(say,j)-t(bas,j);

end

for j=n+1:n+2

if j==n+1

for k=1:n

top=top+abs(yeni(say,k)-t(bas,k));

ak(say,j)=top;

end

end

if j==n+2

ak(say,j)=-1;

end

end

for j=n+3:n+2+m

if j-say==n+2

ak(say,j)=-1;

else

ak(say,j)=0;

end

end

end

for say=1:p

top=0;

for j=1:n

bk(say,j)=-(G(say.j)-t(bas,}));

end

for j=n+1:n+2

if j==n+1

for k=1:n

top=top+abs(G(say,k)-t(bas,k));

bk(say,j)=-top;

end

end

if j==n+2

bk(say,j)=1;

end

end

for j=n+3:n+2+m

bk(say,j)=0;

end

end

fori=1l:m
for j=1:n+2+m
C(i.j)=ak(ij);
end

end

for i=m+1:m+p
for j=1:n+2+m



C(i,j)=bk(i-m.j);

end

end

for h=1:m+p
b(h)=-1;

end

for o=1:n+2+m
if o<=n+2 f(0)=0.0;

else
f(0)=1.0;
end

end

for i=1:n
Ib(i)=-inf;
ub(i)=inf;

end

Ib(n+1)=-inf;

ub(n+1)=inf;

Ib(n+2)=1.0;

ub(n+2)=inf;

for i=n+2+1:n+2+m
Ib(i)=0.0;
ub(i)=inf;

end

beg=[];

Ceq=[];

[ans,fval,exitflag,output]=linprog(f,C,b,Ceq,beq,lb,ub,[]) %returns a structure output that
contains information about the optimization.
if exitflag==1
display('%on NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNN %n');
fprintf('sinif== %d ', sinifno);

son(anai,bas)= f*ans;

sayi(anai,bas)=0;

for d=1:m

top=0;

for j=1:n+2

top=top+(ak(d,j)*ans(j));

end

if top<=0
sayi(anai,bas)=sayi(anai,bas)+1;

end

end

for j=1:n+2+m
sonuc(bas,j)=ans(j);
end

for i=1:n+3
if i<=n+2
y(anai,i)=sonuc(bas,i);%bulunan polyhedral konik fonksiyon parametreleri
else
y(anai,i)=sinifno;%son sttun siniflari gosteriyor.
end
end

for j=1:n+1
merkezler(anai,j)=t(bas,j); Yomerkezlerin koordinatlari
end



for say=1:m

top=0;

for j=1:n
ak(say,j)=yeni(say,j)-t(bas,j);
end

for j=n+1:n+2
if j==n+1

for k=1:n
top=top+abs(yeni(say,k)-t(bas,k));
ak(say,j)=top;
end

end

if j==n+2
ak(say,j)=-1;
end

end

end

ayrilansayisi(anai)=0;

k=0;
fori=1:m
top(i)=0;
for j=1:n+2
top(i)=top(i)+ak(i,j)*y(anai,j);
end
if top(i)<=0.0
k=k+1;
d(k)=i;
ayrilansayisi(anai)= ayrilansayisi(anai)+1;
end
end

if k>0

yeni(d,:)=[I;

end

for i=1:ayrilansayisi(anai)
ayrilanlar(anai,i)=d(i);
end

anai=anai+1;

if bas<=tl

clear ak;

clear bk

clear C

clear f

clear b

clear top

clear |

clear d

end

end

kume=bas

end %herbir cluster i¢in pef yapildi.
sinifno=sinifno+1;

end

toc;



e) Algoritma 5: Destek Vektor Makinalarinda Cokytizlii Konik
Fonksiyonlar (DVM-CKEF 1)

load D.txt;

load G.txt;

n=2

v=0;
m=length(D(:,1));
kalan=m;

anai=1;

tic;
m=length(D(;,1));
p= length(G(:,1));
min=10000;
for bas=1:m %herbir nokta i¢in degerlendirme
for j=1:n
t(bas,j)=D(bas,j);
end
end
for bas=1:m
for say=1:m
top=0;
for j=1:n
ak(say,j)=D(say,j)-t(bas j);
end
for j=n+1:n+3
if j==n+1
for k=1:n
top=top+abs(D(say,k)-t(bas,k));
ak(say,j)=top;
end
end
if j==n+2
ak(say,j)=-1;
end
if j==n+3
ak(say,j)=0;
end
end

for k=n+4:n+3+m+p
if k-say==n+3
ak(say,k)=-1;
else
ak(say,k)=0;
end

end
end

for say=1:p
top=0;

for j=1:n
bk(say,j)=-(G(say.j)-t(bas,}));
end

for j=n+1:n+3
if j==n+1
for k=1:n



top=top+abs(G(say,k)-t(bas,k));
bk(say,j)=-top;
end
end
if j==n+2
bk(say.j)=0;
end
if j==n+3
bk(say,j)=1;
end

end

for k=n+4:n+3+m
bk(say,k)=0;
end

for k=n+4+m:n+3+m+p
if k-say==n+3+m
bk(say,k)=-1;
else bk(say,k)=0;
end
end
end

for i=1:m
for j=1:n+3+m+p
C(i.j)=ak(i,j);
end

end

for i=m+1:m+p
for j=1:n+3+m+p

C(i,j)=bk(i-m.j);

end

end

for j=1:n+3+m+p
if j<n+1
C(m+p+1,j)=0;
end
if j==n+2
C(m+p+1,j)=1;
end
if j==n+3
C(m+p+1,j)=-1;
end
if j>n+3
C(m+p+1,j)=0;
end
end
for h=1:m+p
b(h)=-1;
end
b(m+p+1)=-1;
for o=1:n+3
if o<=n+1
f(0)=0;
end
if o==n+2
f(0)=1;



end

if o==n+3
f(0)=-1;
end
end

for o=n+4:n+3+m+p
f(0)=1;
end

fori=1:n
Ib(i)=-1;
ub(i)=1;
end
Ib(n+1)=0;
ub(n+1)=1;
Ib(n+2)=1;
ub(n+2)=inf;
Ib(n+3)=1;
ub(n+3)=inf;
for o=n+4:n+3+m-+p
Ib(0)=0;
ub(o)=inf;
end
beg=[];
Ceq=[I;
options = optimset(‘'LargeScale’, 'off', 'Simplex’, ‘on’);
options = optimset(options,' Maxiter',100000);
[ans,fval,exitflag,output]=linprog(f,C,b,Ceq,beq,Ib,ub,[],options)

if exitflag==1
V=v+1;
y(v)=fval;

%if bas==1 min=fval; end

if fval<min
min=fval,
sonuc=ans;
tepe=bas

end

end

end

fori=1:n+1
song(i)=sonuc(i)
end
song(n+2)=(sonuc(n+3)+ sonuc(n+2))/2
dogru=0;
load T.txt
s=length(T(:,1));
for say=1:s
top(say)=0;
sinif(say)=0;

toplam=0;

for j=1:n
tk(say,j)=T(say.j)-t(tepe.j);
end

for k=1:n



toplam=toplam+abs(T(say,k)-t(tepe,k));
end

tk(say,n+1)=toplam;

tk(say,n+2)=-1;

for j=1:n+2
top(say)=top(say)+(tk(say.j)*song(j));

end
if top(say)<=0
sinif(say)=1;
else sinif(say)=2;
end %sinif siniflar matrisini temsil ediyor
end
for i=1:s
if sinif(i)==T(i,n+1) dogru=dogru+1;
end
end
generalization=(100*dogru)/s;

[generalization2,song2,sonucl,tepel,sinif2,dogrul]=svmhata2();
load D1.txt;
if generalization>generalization2 %veri kiimeleri yer degistirdigi i¢in training
genellestirmesi en iyi olan aliniyor
ayiricifonk=song;
genellestirme=generalization;
S0N=s0Nuc;
tepe=tepe;
else
ayiricifonk=song2;
genellestirme=generalization2;
son=sonucl,;
tepe=tepel,
t=D1;
end
toc;

) Algoritma 6: Destek vektor Makinalarinda Cokyiizlii Konik Fonksiyonlar
ve kiimeleme (DVM-CKEF 2)

close all;clc;
tic;
load yeni.txt;
n=8;
s=0;
m=length(yeni(:,1));
R=yeni;
sinifno=1.0;
for i=1:m
if R(i,n+1)~=sinifno
S=s+1;
d(s)=i;
for j=1:n+1
G(s.)=R(i.j);
end
end
end

R(d,)=[;
D=R



8;
0.

n
\Y;
kalan=m;
anai=1;

tic;
m=length(D(:,1));
p=length(G(:,1));
min=10000;
clustersayisi=2;

[IDX,t]=kmeans(D,clustersayisi);%clusterlar belirleniyor
tlI=length(t(:,1));

m=length(D(:,1));

p= length(G(:,1));

for bas=1:t1%herbir cluster i¢in ¢alistirilio
for say=1:m
top=0;
for j=1:n
ak(say,j)=D(say,j)-t(bas,j);
end
for j=n+1:n+3
if j==n+1
for k=1:n
top=top-+abs(D(say,k)-t(bas,k));
ak(say,j)=top;
end
end
if j==n+2
ak(say,j)=-1;
end
if j==n+3
ak(say,j)=0;
end
end

for k=n+4:n+3+m+p
if k-say==n+3
ak(say,k)=-1;
else
ak(say,k)=0;
end

end
end
for say=1:p
top=0;
for j=1:n
bk(say,j)=-(G(say.j)-t(bas,j));
end

for j=n+1:n+3
if j==n+1
for k=1:n
top=top+abs(G(say,k)-t(bas,k));
bk(say,j)=-top;
end
end



if j==n+2
bk(say,j)=0;
end
if j==n+3
bk(say.j)=1;
end
end
for k=n+4:n+3+m
bk(say,k)=0;
end
for k=n+4+m:n+3+m-+p
if k-say==n+3+m
bk(say,k)=-1;
else bk(say,k)=0;
end
end
end
for i=1:m
for j=1:n+3+m+p
C(i.j)=ak(i,j);
end
end
for i=m+1:m+p
for j=1:n+3+m+p
C(i,j)=bk(i-m.j);
end
end
for j=1:n+3
if j<n+1
C(m+p+1,j)=0;
end
if j==n+2
C(m+p+1,j)=1;
end
if j==n+3
C(m+p+1,j)=-1;
end
if j>n+3
C(m+p+1,))=0;
end
end

for h=1:m+p
b(h)=-1;
end
b(m+p+1)=0;
for o=1:n+3
if o<=n+1
f(0)=0;
end
if o==n+2
f(0)=1;
end
if 0==n+3
f(0)=-1;
end
end
for o=n+4:n+3+m+p
f(0)=1;
end



fori=1:n
Ib(i)=-10;
ub(i)=10;
end
Ib(n+1)=0.0;
ub(n+1)=inf;
Ib(n+2)=1;
ub(n+2)=inf;
Ib(n+3)=1;
ub(n+3)=inf;
for o=n+4:n+3+m+p
Ib(0)=0;
ub(o)=inf;
end
beg=[];
Ceq=[];
[ans,fval,exitflag,output]=linprog(f,C,b,Ceq,beq,Ib,ub,[])

if exitflag==1
V=v+1;
y(v)=fval;

if fval<min
min=fval,
sonuc=ans;
tepe=bas

end

end

end

fori=1l:n+1
song(i)=sonuc(i)

end

song(n+2)=(sonuc(n+3)-sonuc(n+2))/2

toc;



