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SEKILLER LISTESI

(a) RTI ¢ekirdek ve (b) ikinci dereceden polinomsal cekirdek icin 6z
nitelik uzaymdaki mesafelere kars1 giris uzaymdaki mesafe.

(a) Daire bi¢imli ¢ekirdek ve (b) elips bigimli ¢ekirdek icin girig
uzayindaki mesafelere karst 6z nitelik uzayindaki mesafe.

Fisher’in zambak ¢igegi test kiimesinin sadece ilk iki karakteristigine ait
verilerin gdsterimi. {1k siifa ait veriler yildizlar ile diger smifa ait veriler
iicgenler ile gosterilmistir.

Daire bi¢imli siiflayici.

Elips bi¢imli siniflayici.

Asama-I’de o6nerilen smiflayicinin  MUOEI algoritmas1 ile egitim
basarimi ve karar ylizeyleri.

Asama-II"de ©Onerilen eniyileme probleminin MUOEI algoritmast ile
egitim basarimi ve karar yiizeyleri.

RTI ¢ekirdekli DVM simiflayicinin karar yiizeyleri.

Asama-I"de onerilen eniyileme probleminin MUOEI algoritmasi ile
egitim bagarimu.

Asama-II’de onerilen eniyileme probleminin MUOEI algoritmasi ile
egitim bagarimu.

Asama-I’de onerilen ¢ok smifli eniyileme probleminin egitim basarimi ve
karar yiizeyleri.

Asama-II"de onerilen ¢ok simifli eniyileme probleminin egitim basarimi
ve karar yiizeyleri.

Asama-I’de Onerilen ¢ok smifli eniyileme probleminin egitim basarimi ve
karar yiizeyleri.

Asama-II’de Onerilen ¢ok sinifli eniyileme probleminin egitim basarimi
ve karar yiizeyleri.

Asama-I’de Onerilen ¢ok sinifli eniyileme probleminin egitim bagarimi ve
karar yiizeyleri.

Asama-II’de Onerilen ¢ok sinifli eniyileme probleminin egitim basarimi
ve karar yiizeyleri.

Uyelik islevlerinin elde edilmesi i¢in merkez yonteminin geometrik

gosterimi.

Sayfa
12

14

16

16

17

33

35

37
44

45

50

50

50

51

51

51

58



Sekil 3.2

Sekil 3.3

Sekil 4.1

Sekil 4.2

Sekil 4.3

Sekil 5.1

Sekil 5.2

Sekil 6.1
Sekil 6.2
Sekil 6.3
Sekil 6.4
Sekil 6.5

Sekil 6.6

Sekil 6.7

YV22, yapay veri kiimesi i¢in bulanik elipsoit bigcimli siniflayicilarin
sonugclart.

MUOEI algoritmast ile dnerilen bulanik siniflayicinin egitim basariminim
degisimi.

(a) Dort spiralli veri kiimesi ve (b) iki spiralli veri kiimesi i¢in r=57 ve 58
ile RTIA yiizeyi kullanarak olusturulan siniflayicilarin karar yiizeyleri ve
egitim basarimi. Egitim noktalar1 * (bir siif ) ve + (diger sinif) ile
gosterilmistir.

(a) Dort spiralli veri kiimesi ve (b) iki spiralli veri kiimesi i¢in genel
DVM siniflayicilarin karar yiizeyleri. Egitim noktalar1 * (bir sinif ) ve +
(diger sinif) ile gosterilmistir. Elde edilen destek vektorler ise daire
igerisine almmustir.

(a) =20 ile RTIA yiizeyi kullanarak olusturulan regresyon kestirimi
formiilasyonunun yaklasim sonuclari: e-duyarsiz bolgesi (-.-), glriiltiilii
egitim verileriyle elde edilen egri (-.) ve test verilerini kullanarak
hesaplanan egri kalin diiz ¢izgi ile gosterilmistir, (b) egitim basarimi.

(a) Iyonosfer, (b) BUPAKB ve (c) CKH veri kiimeleri iizerinde, 6nerilen
yontemin 10 kath egitim basarimlarindan rasgele alinan bir sonug.
Zambak cicegi verisinin (a) 1.sinifi, (b) 2. smifi ve (c) 3. smnifi lizerinde
onerilen ¢ekirdek tabanli smiflayicilarin egitim ve test basarimlart —
Verilen bir sinifa ait egitim noktalart (*) ve test noktalari (x) ile
gosterilirken, diger sinifa ait egitim noktalar1 (o) ve test noktalar ise o ile
gosterilmistir.

Bulanik tabanli modelin karar verme diizeni.

Yaygin olarak kullanilan ii¢ bulanik model yapisi [83].

Ele alian Takagi-Sugeno bulanik tabanli model.

Onerilen bulanik tabanli modelin 6grenme algoritmast.

Onerilen bulanik tabanli sistem ile regresyon kestirimi, (a) egitim
sonuglar1, egitim verileri diiz ¢izgi, e-duyarsiz bolge kesikli ¢izgi,
hesaplanan egri kalin diiz ¢izgi ile gosterilmistir (b) test sonuglart.

Bilinen bulanik tabanli sistem ile regresyon kestirimi, (a) egitim
sonuglari, egitim verileri diiz ¢izgi, hesaplanan egri kalin diiz ¢izgi ile
gosterilmistir (b) test sonuclari.

Kaotik Mackey-Glass zaman serisi.
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Sekil 6.8  x(501)~x(1000) zaman serisinin benzetim sonuglari (a) €=0.02 ve 103
Obekleme algoritmasi kullanarak 10 kuralla olusturulan bulanik modelin
egitim ve test basarimlari, e-duyarsiz bolge (:), hesaplanan (-.) ve ger¢ek

degerler diiz ¢izgi ile gosterilmistir. (b) egitim ve 6ongdriim hatalari.
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TABLOLAR LIiSTESI

Farkl1 egitim algoritmalarinin kiyaslanmas.

Farkl1 egitim algoritmalarinin kiyaslanmas.

Onerilen smiflayicilarin  egitim basarimmin  kiire bicimli ve RTI
cekirdekli DVM ile kiyaslanmasi.

Onerilen smiflayicilarin ve DVM’nin 10 katli egitim ve test dogruluklari
ile egitim siirelerinin kiyaslanmasi.

Onerilen smiflayicilarm, farkli egitim algoritmalar1 kullanilarak elde
edilen 10 kath egitim ve test dogruluklar ile egitim siirelerinin
kiyaslanmasi.

Onerilen smiflayicilarin diger siniflayicilar ile 10 kathi egitim ve test
dogruluklari ile egitim siirelerinin kiyaslanmasi.

Denektast veri kiimeleri tizerinde BKB, BKD ve oOnerilen yontemin
kiyaslanmasi.

Onerilen siniflayicilarin 10 kath egitim ve test dogruluklari ile egitim
stirelerinin kiyaslanmasi.

Deneylerde kullanilan veri kiimesinin 6zeti

Kanser veri kiimeleri ig¢in Onerilen siniflayicinin ve DVM’nin
dogruluklarinin kiyaslanmasi.

RTIA vyiizeyi kullanarak olusturulan smiflayicilarm  ve DVM
siniflayicilarin denektasi veri kiimeleri iizerindeki bagarimlari.

RTIA yiizeyi kullanarak olusturulan siniflayicilarin, DVM siniflayicilarin
ve RTIA smiflayicilarin denektas: veri kiimeleri iizerindeki basarimlari.
Onerilen g¢ekirdek tabanli smiflayici ile NLDVM, DVMlight ve
DVM’nin 10 kath egitim ve test dogruluklan ile egitim siirelerinin
kiyaslanmasi.

Zambak cicegi veri kiimesi {izerinde Onerilen ¢ekirdek tabanli siniflayict
ile DVM’nin 10 katli egitim ve test dogruluklar ile egitim siirelerinin
kiyaslanmasi.

Onerilen bulanik modelin sinc islevi iizerinde egitim ve test bagarimu.
Mackey-Glass zaman serisinin son 300 verisinin 6ngériimii problemi

iizerinde, farkli yontemlerin bagarimlarinin kiyaslanmasi.
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OZET
Doktora Tezi

DESTEK VEKTOR MAKINE TABANLI BULANIK SiSTEMLER,
YENI BiR GURBUZ SINIFLAYICI VE REGRESOR TASARIMI

Aysegiil UCAR

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi

Anabilim Dali

2006, Sayfa: 113

Bu tezde; giris uzayinda Destek Vektor Makinelere (DVM’lere) segenek siniflayicilarin
ve regresorlerin tasarimi yapilmistir. Bu amagla, egim inig yontemleri kullanilarak ¢oziimii
yapilabilen eniyileme algoritmalar1 sunulmustur.

Bu calismada ilk olarak, giris uzayinda DVM’lerdeki gibi hem yapisal hata hem de
deneysel hata prensibine dayanarak karar yiizeyleri kiire ve elipsoit bigimli olan iki siifli
smiflayict algoritmalar1 onerilmistir. Bu algoritmalar ¢ok smifli siniflama problemlerine basit
olarak genisletilmistir. Onerilen tiim algoritmalarm, giiriilti ve aykir1 verilere Kkarsi
glirbiizliiglinli artirmak i¢in, her veriye farkli bir {iyelik degeri atanarak yeni bulanik kiire ve
elipsoit bicimli smiflayicilar elde edilmistir. Ikinci olarak, kiire ve elipsoit bigimli karar
yiizeylerinin diginda, Radyal Tabanli Islev Aglarmin (RTIA larmn) veya klasik bir gizli katmanli
Yapay Sinir Aglarinin (YSA’larin) yiizeyleri gibi daha karmasik karar yiizeyleri kullanilarak
smiflama basarimini arttirmayr amaglayan bir algoritma onerilmistir. Onerilen algoritma,
regresyon kestirimi icin de genisletilmistir. Uciincii olarak, RTIA’lar kullanilarak elde edilen
siiflayict ve regresor formiilasyonlari, ¢ekirdek kullanilarak yeniden tiiretilmistir. Son olarak,
bulanik sistemlerin genelleme yetenegini artirmak amaciyla, DVM’nin istatiksel 6grenme
algoritmasina benzer bir 6grenme algoritmasi sunulmustur.

Onerilen tiim algoritmalarda, penalti parametresi uyarlanir secilerek giiriiltii ve aykiri
verilere karsi daha az duyarli olma o6zelligi saglanmistir. Algoritmalarin, bilimsel yazindaki
bir¢ok yonteme gore basarimi farkli veri kiimeleri {izerinde egitim siiresi ile egitim ve test
hatalar1 agisindan karsilastirilmastir.

Anahtar Kelimeler: Destek vektér makineler, bulanik mantik, penalt1 islev yaklagimi, egim
inis algoritmalari, siniflama ve regresyon kestirimi.
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In this thesis, new classifiers and regressors in the input space as alternatives to Support
Vector Machines are designed. For this aim, new optimization algorithms that can be solved
using gradient descent methods are proposed.

Firstly, based on the structural and empirical error principles such as SVMs, two class
classification algorithms with spherical and ellipsoidal decision surfaces are proposed. The
classifiers are extended simply to multi-class classification. To increase robustness against noise
and outliers of all proposed algorithms, new fuzzy spherical and ellipsoidal classifiers are
constructed by assigned a membership to each point. Secondly, by using more complex decision
surfaces such as that of Radial Basis Function Network (RBFN) or one hidden layer Artificial
Neural Networks (ANN) except from sphere and ellipse decision surfaces, an algorithm
increasing the classifier performance is proposed. The algorithm is extended to regression
estimation. Thirdly, classifier and regressor formulations obtained by using RBFN are again
derived by using kernel functions. Finally a similar learning algorithm to statistical learning
algorithm of SVM is introduced to increase the generalization performance of fuzzy models.

In all proposed algorithms, penalty parameter is determined iteratively. Thus less
sensitivity against noise and outlier data is achieved. The performances according to many
methods in the literature of the algorithms are evaluated in terms of training time and training
and testing correctness on different benchmark data sets.

Keywords: Support vector machines, fuzzy logic, penalty function approach, gradient
descent methods, classification, and regression estimation.
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1. GIRIS

Olgiim verilerine uygun modellerin kurulmasi, etiketli veya etiketsiz verilerin karsi
distiigii siniflarin belirlenmesi ve drnek verilere, secilen bir uzaydaki, en uyan isaretin veya
islevin belirlenmesi; Oriintii tanima, isaret isleme ve kontrol gibi bir¢cok alanin en temel
problemleridir. Belirtilen problemler, “verilerle tanimli bir bagintiya bigimi bilinen veya
Ogrenilen bir iglevin parametrelerinin belirlenmesi yoluyla yaklagilmasi” problemine
doniistiiriilebilir. Istatistiksel yontemler, isaret doniisiim yontemleri, Yapay Sinir Aglarina
(YSA’lara) dayali yontemler, bulanik mantiga dayali yontemler farkli tiirden bagmtilar
saglarlar. Bu tezde incelenen Destek Vektor Makineler (DVM’ler), var olan yontemlere etkin
secenekler sunan ve giiniimiizde yapi, tasarim ve uygulama agilarindan siirekli gelisim iginde
olan dogrusal olmayan cebrik modellerdir.

DVM’ler yapisal olarak, diisiik boyutlu bir giris uzaymdan alinan vektdrleri, yiiksek
boyutlu bir diger uzaya dogrusal olmayan bir bigimde tasiyan bir doniisiimdiir. Doniisiimii
gercekleyen makine, sistem ya da ag, doniisiimii belirleyen bir ¢ekirdek ile tanimlanir. Siniflama
problemlerinde, yeteri kadar yiiksek boyutlu uzaya tasman vektorler dogrusal ayristirilabilir
duruma gelir. En uygun dogrusal ayristirici, ayrigtiran diizlemler arasindan siniflara uzakligi en
cok olamidir. Pay olarak adlandirilan en yakin uzaklik; yilizeye en yakin olan vektorlerin
belirlenmesi ile bulunur. DVM’ye de adim1 veren ve destek vektorler olarak adlandirilan bu
vektorler, ayristiran diizlemi belirler ve DVM’lerin tasarimi igin etkin bir yol sunarlar.

Temelleri istatistiksel O0grenme kuramina dayanan DVM’ler, oriintii tanima ve
regresyon problemlerinin ¢oziimiinde saglam ve etkin bir yontem olarak kullanilmakta ve bir¢ok
uygulama alaninda iimit veren bir yontem olarak durmaktadir [25].

Oriintii tanima alanmin geleneksel yontemleri, egitim kiimesi iizerindeki basarimin
engoklanmasina ve bdylece deneysel riskin enazlanmasina dayanirlar. DVM’ler deneysel ve
yapisal risklerin ikisini de enazlayacak sekilde egitilirler. DVM’lerin tasariminda genelleme
hatasi i¢in verilen bir iist sinir enazlanir.

Yaygin kullannom bulan ve etkin bir yontem sunan DVM’lerin, yapisal olarak
gelistirilme siireci devam etmekte ve artan bir egilimle yeni uygulama alanlarinda
denenmektedir. DVM’lerin uygulanmasinda, asagida belirtilen dolayisiyla gelistirilmesi gereken
5 zayif yan bulunmaktadir.

Birincisi, DVM’lerin asil olarak gelistirildikleri iki sinifli problemlerin [22, 101], ¢ok
sinifli problemlere etkin olarak genisletilmesidir. Bir sinifa karsi diger sinif, bir siifa karsi
diger siniflar ve yonlendirilmis c¢evrimsiz ¢izge DVM’ler bu yondeki genisletmelere ornek

olarak verilebilir [46, 65, 76]. DVM’lerin ¢ok sinifli simiflama bagarimini arttirmak igin,



oncelikle ikili siniflama yapan DVM’lerin basarimini arttirmak gerekir. Cok sinifli problemlere
dogrudan ¢6ziim oneren formiilasyonlar genelde iyi bir basarim vermemektedir [106].

Ikinci yan, iki siifli siniflamada agirt uygunluk problemidir. [47]’de belirtildigi gibi,
DVM’ler giiriiltii ve aykir1 verilere ¢ok duyarlidir.

Ugiincii yan, hesaplama ve bellek gereksiniminin egitim kiimesinin eleman sayisi ile
orantili bilylimesi ve bu nedenle ¢6ziimiin ¢ok yavas olmasidir [22, 51]. Biiyiik boyutlu bir
karesel programlama probleminin ¢oziimiinii gerektirdigi i¢in, DVM’lerin biiyiikk veri
kiimelerine uygulamalar1 sinirlt kalir.

Dordiincii yan, veriler ¢ok boyutlu uzaya aktarilirken uzaklik sirasinin korunmasi igin,
cekirdek ve ¢ekirdek parametresinin se¢iminde sorunlarla karsilagilmasidir [27, 70, 110].
DVM’ler, yiiksek boyutlu uzayda en yaki iki veri arasindaki uzaklig1 engoklayarak siniflama
yapar, ancak bir¢ok cekirdek uzaklik sirasini korumaz, ¢ekirdek parametresi de hesaplanan
uzakligin bilylkliginli degistirir. Bu nedenle uygun c¢ekirdek ve c¢ekirdek parametresi
secilmediginde, yliksek boyutlu uzayda uzaklik sirasi korunmadigindan veya uzakliklar arasi
farklar kiigiildiigiinden hatali siniflamaya yol agilir. Bu problemi gidermek i¢in [3]’te yeni bir
¢ekirdek onerilmistir.

Besinci bir yan, DVM’lerin eniyileme problemi olarak formiile edilen tasarim
yontemlerinde, amac¢ Olglitii icerisinde bulunan penalti katsayisinin uygun degerinin
belirlenmesinin bagarimi ¢ok etkilemesidir [88].

Bu tezde DVM’nin yukarida adi1 gegen zayif yanlarinin yol agtig1 problemlerin 5’ini de
¢ozmeye yonelik iki farkli ¢aligma yapilmigtir. Birinci ¢aligma, istatistiksel 6grenme kuramina
dayanan DVM’lere segenek olacak yeni smiflayicilar olusturmaktir. ikincisi ise; bu problemleri
gidermek i¢cin DVM’lerin tasariminin dayandigi eniyileme formiilasyonunda ve karsi diisen
egitim algoritmasinda degisiklikler yapmaktir.

Birinci ¢alismada, DVM’ye secenek olacak siniflayicilarin 6znitelik uzay1 yerine giris
uzaymda olusturulmasiyla, veri yapisinin korunmasi probleminin ¢dziilmesi amaglanmistir.
Calismada, ayrigtirma yiizeyleri olarak, gecmisten beri yaygin olarak kullanilan ve birgok
uygulamada yiiksek dogrulukla karar vermeyi saglayan kiireler ve elipsoitler kullanilmustir.

Kiire ve elipsoide dayali siniflayicilar, bilimsel yazinda birgok arastirmaya konu olmus
ve birgok siniflama probleminde basariyla uygulanmiglardir. [74, 81]de gelistirilen kiire bigimli
siniflayicilarda, her bir sinif i¢in birden fazla kiire kullanilmistir. Rosen 1965°te, ayristirma
ylizeyleri olarak elipsoitler kullanmis, en uygun siniflayicinin tasarimini bir eniyileme problemi
olarak onermistir [84]. Calismasinda her bir sinifin 6rnek Oriintiilerini igeren en kii¢iik hacimli
elipsoit bulmay1 amaglamistir. Elipsoidin kovaryans matrisinin pozitif yar1 tanimlilig1 iizerinde

hicbir kisit kullanmamigstir. Barnes 1982’de, Rosen’in formiilasyonu iizerinde Lagrange



carpanlar1 yontemini kullanarak kendi yontemini olusturmustur [5]. Acik bir sekilde elipsoidin
kovaryans matrisi iizerine pozitif yar1 tanimlilik kisitin1 eklemistir. Verinin ayirma sinirinin
disinda olabilmesi i¢in herhangi bir sart vermemis veya herhangi yapay degisken
tamimlamamustir. Iki boyutlu 7 6riintii igeren kiigiik boyutlu bir 6rnek iizerinde uygulama
yapmustir.

1999’da Tax ve Duin, verilen bir veri kiimesini tanimlamak i¢in 6z nitelik uzaymda en
kiigiik hacimli bir kiire olugturmustur [95, 96]. Burada; penalti yaklasimi kullanilarak, hata ve
en kiiciik hacim arasinda bir denge kurulmustur. Onerilen formiilasyon, aykir1 veri bulma veya
tek smifli siniflamaya uygulanmistir. 2005°te Wang ve digerleri, Tax ve Duin’in ¢aligmasindan
yola cikarak tek bir kiire ile 6z nitelik uzayinda dairesel siniflama yapmistir [104]. Hacim
enazlanmasinin yaninda payin engoklanmasinin amaglandigi bu ¢alismada: California, Irvine
Universitesi’nin (UCI) makine 6grenme veritabanlar1 arsivinden [72] Wisconsin isimli gogiis
kanseri verileri (WGK), Iyonosfer radar yansimalari verisi (Iyonosfer), Hindistan’daki Pima
yerlileri igerisindeki seker hastalar1 verileri (Pima), Liver ve Sonar verileri iizerinde elde
ettikleri deneysel sonuglar verilmistir.

Glineur 1998°de, elipsoitler kullanarak Oriintli ayirma problemi i¢in formiilasyonlar
onermistir [39]. Bu formiilasyonlarin, ardisil karesel dogrusal konik programlama teknigi (SQL
conic) ile ¢oziilebilmesi i¢in problemi, n+/ boyutlu uzaydaki bir probleme doniistiirmiistiir. En
Biiyiik Ayirma Oram1 (EBAO) formiilasyonunda, ayni merkezli iki elipsoit olusturmustur,
(a, —c) 2(a, —c)<1 V¥, ve (b_/ —c)T Z(bj —c)s P’ V. Ikinci elipsoit, birincisinden ayirma
orani kadar genis se¢ilmis ve ayristirict elipsoitlerin kiimesi iizerinden ayirma orani en biiyiik
yapilmak istemistir. Olusturulan iki elipsoidin ortasindan gecen ayni merkezli elipsoit ayristiric
ylizey olarak alinmistir. Bu yontemin dezavantaji, hicbir ayristirict elipsoit bulunmadiginda

(elipsoidin disinda olmasi gereken veriler iginde ise veya i¢inde olmasi gereken veriler disinda

ise), yontemin tim Oriinti uzayin1 kapsayacak sekilde bir ayristirict elipsoit, yani,

~ 1 0
z ={0 b‘"} sonucunu bulmasidir. Bu dezavantajdan kurtulmak i¢in, En Kii¢iik Hacimli

nxl nxn

Elipsoit (EKHE) formiilasyonunu énermistir. EKHE’de bir elipsoidin hacmine denk olan yar1
eksenlerinin  uzunlugunun  karesi  enazlanmigtir. EKHE’nin  basarisizligi, sadece
(ai —c)T Z(ai —c)sl kisitinin kullanilmasi ve tiim b;’lerin elipsoidin disinda bulunmasinin
gerekliligidir. Sadece bir b; Oriintlisiiniin, elipsoidin iginde olmasi, algoritmanin yanls bir
¢oziim yapmast i¢in yeterlidir. Bu dezavantajdan kag¢mmak ig¢in, basitce b;’lerin ¢ogunun
elipsoidin diginda olmasi kisitin1 igeren yeni bir yontem Onermistir. Kisitt modellemek icin,

a;’ler ve her bir b, arasindaki ayirma oranlar1 ayri ayri1 hesaplanmis, bu ayirma oranlarinin



aritmetik ortalamasinin miimkiin oldugu kadar biiyiik olmas1 saglanmistir. Bu, p;’lerin toplamini
veya onlarin karelerinin toplamini en bilylik yapmaya denktir. Bu yontemin ise gercekte higbir
aynistirict  elipsoit olmadigi zaman, sonu¢ bulamadigi ve Ozellikle karelerinin toplami
alindiginda, kiiciik ayirma oranlarim en ¢ok yapmaktan ziyade, daha ¢ok olanlar1 en ¢ok
yaparak ayirma oranlarini artirdigini gostermistir. Boylece Karesi alinmig Ayirma Oranlarmin
Toplamimni Enazlayan (KAOTE) yeni bir yontem Onermistir. Bu yontemde, tiim b;’lerin
elipsoidin disinda bulunmasini gerektiren kisit kullanilmasinin bir dezavantaj oldugunu
belirtmistir. UCI makine 6grenme arsivinden Zambak cicegi verileri, WGK, Pima, Boston
Housing verileri {izerinde yontemin bagarimi ve bilimsel yazindaki ¢aligmalarla karsilastirmali
sonuclar vermistir.

2003’te Astorino ve digerleri, hem 0z nitelik uzayinda hem giris uzayinda, B gibi bir
kiimeden A4 gibi bir kiimeyi ayiran (4’nin tiim noktalarini iceren ve B’nin noktalarini icermeyen)
en kii¢iik hacimli kiire bulmay1 amac¢lamislardir [1]. Burada; merkez sabitlenerek, formiilasyon
dogrusal programlama problemi olarak onerilmistir. Ayrica iki doniistiiriilmiis kiime iizerinde
calisarak, 0z nitelik uzayinda da ayn1 algoritmanin uygulanabilecegi gosterilmistir. Veriler her
zaman kiireler ile ayrilmadigi igin, problemi daima uygulanabilir kilmak {izere, siniflama
hatasinin amag 06l¢iitli ile hacmin enazlanma Olgiitiinii birlestirmistir. Bdylece B’nin bazi
verilerinin, 4 kiimesinin verilerini kapsayan kiire igerisinde olabilmesini saglamak ve aykiri
veriler tarafindan olusturulan etkiyi de azaltmak istemistir. Burada; UCI makine 6grenme
arsivinden WGK verisi, Cleveland isimli kalp hastalar (CKH) verisi, Iyonosfer verisi, Mantar
verisi, Tic-Tac-Toe Endgame (Tic-Tac-Toe) verisi ve [75] deki galaksi yildiz ayristirma (GYA)
verisi kullanilarak elde edilen sonuglar, bilimsel yazindaki DVM temelli yaklagimlarla
kargilagtirmali olarak verilmistir. Ayni yazarlar tarafindan 2005°te, sadece -elipsoitlerle
ayrilabilir verilerin giris uzayinda ayrilmasi amaglanmistir [2]. Bu nedenle elipsoidi tanimlayan
parametrelere bagli olan hata islevi enazlanmigtir. Bdylece ayristirma tam olarak gergeklestigi
zaman, sifira esit olan bir amag 06l¢iitii elde edilmistir. Siniflamada kayip islevi olarak, “maks”
alinmistir. Eniyileme problemi, diizgiin olmayan eniyilemeden de faydalanilarak yerel arama
tiirlinden bir algoritma ile ¢oziilmiistiir. Merkezler oncelikle sabit alinmis, daha sonra en dik inis
teknigi kullanan bir algoritma ile giincellenmistir. Algoritma, UCI makine 6grenme arsivinden
WGK verisi, CKH verileri, BUPA Karaciger bozukluklar1 (BUPAKB) verisi ve Amerika
Birlesik Devletleri Kongre Oylama Kayitlar1 6rnekleri izerinde denenmistir.

Konno ve digerleri 2002°de, yari-tanimli programlama problemi olarak ifade edilen
basarisizlik ayirtaci analizi i¢in yeni bir diizlem kesme algoritmast 6nermistir [54]. Burada
finansal veri, finansal yorum kadar iyi matematiksel 6zellikleri olan elipsoit bigcimli yiizey ile

ayrilmistir. Formiilasyonda smiflama hatasinin agirlikli toplami (yani elipsoit bigimli yiizeyden



sapmalar1 da igeren) esnek elipsoit ayristirici kisitlar {izerinden enazlanmistir. Elipsoit bigimli
ayristirmanin ¢ok boyutlu diizlemle ayrigmadan, belirgin olarak daha iyi sonuglara gotiirdiigi,
Ozellikle DVM yaklasiminda kullanilan ydntem gibi karesel yiizeylerle olusturulan
ayristirmadan daha iyi sonug verdigi gosterilmistir

Kharechko ve digerleri 2004’te, Gram-Schmidt diklestirme teknigi kullanarak ve
Glineur’un c¢aligmasina benzer olarak ayni merkezli iki elipsoit arasindaki ayirma oranini en
bliylk yapma yontemi kullanarak, 06z nitelik wuzayinda elipsoit bigcimli ayirma
gerceklestirmiglerdir [52]. Bu ayristirict elipsoitler n+1 boyutlu uzayda, kanonik homojen
formdadir [52], (yani ayirma orani aynidir £ ve ¢ de basit formiiller kullanarak hesaplanabilir).
Reuters-21578 veri kiimesinin 10 kategorisi iizerinde ayirma sonuglari, DVM ile karsilastirmali
olarak verilmistir.

Potra ve digerleri 2004’te, 6ngériim amaci i¢in yari-tanimli programlama kullanarak
benzer esmerkezli elipsoitler veya dogrusal programlama kullanarak iki paralel ¢ok boyutlu
diizlem kurmustur [79]. Elipsoit bi¢imli ayristirmay1 iki asamal1 olarak yapmustir. ilk asamada,
Glineur’'un yoOntemine benzer olarak iki es merkezli elipsoit kurmus ve ayirma payini
encoklamigtir. Bu asamanin Glineur’unkinden farki, elipsoit denklemini polinomsal olarak
vererek I¢ Nokta yontemleriyle [88, 108] polinomsal zamanda ¢oziilebilmesidir. ikinci asamada,
yanlis siniflandirilmig noktalarin sayisinin enazlanmasi i¢in ilk boliimde bulunan iki elipsoit
arasinda li¢ilincii bir elipsoit bulmustur.

Bu tezde onerilen kiire bi¢imli ve elipsoit bigimli siniflayicilar, bilimsel yazinda mevcut
olanlardan tamamen farklidir. Onerilen formiilasyonlarda, hacim ve siniflama hatasi ayn1 anda
enazlanmigtir. DVM gibi Lagrange ¢arpanlar1 yontemi kullanarak 6z nitelik uzayinda siiflama
yapan yontemlerin tersine, Onerilen yontem penaltt parametresi kullanarak giris uzayinda
smiflama yapmaktadir [28]. Boylece fazladan higbir yapay degisken kullanilmamaktadir.
Coziim, egim inis yontemi ile yapildigi igin genis veri kiimelerine uygulanabilir. Karesel
programlamadan ve [39]’daki konik programlamadan daha hizlidir. Bunun diginda,
Mangasarian ve digerlerinin [34-36, 58, 66-69]’daki dogrusal denklem takimlari ile ¢6zliimii
yapilabilen DVM tabanl algoritmalarina hem hiz hem de dogruluk olarak yakindir.

Ikinci ¢alismada, DVM’nin genis veri kiimelerine hizl1 bir sekilde uygulanabilmesini
saglamak i¢in, penalt1 yaklagimi kullanarak, birincil formiilasyon tabanli yeni bir eniyileme
problemi sunulmus ve ¢6ziimil i¢in egim inig yontemleri onerilmistir. DVM problemleri i¢in
egim inig yontemlerinin uygulanmasi yeni degildir. DVM’nin dogrudan egitiminde, simdiye
kadar yapilan ¢alismalar ikincil programlama temeline dayanir [22, 34]. Bu durumda da veri
sayis1 fazla olan sistemlerle ilgilenildiginde, egitim siiresi ve hesapsal problemler mevcuttur.

Chapelle 2002’de, yogunluk kestirimi problemleri i¢in; en kiigiik hacimli daire problemlerinde,



parametre hesaplamasinda ve siir tanimlamalarinda egim inis yontemlerini kullanmistir [14].
Chapelle bu tez ¢aligmasi ile es zamanli olarak ilk defa, [15]’deki ¢alismasinda birincil bigimi
kullanarak siniflama problemleri i¢in formiilasyon onermistir. Bu tezde ve bu tez sonuglarinin
kismen yaymlandigi [100]°de [15]’den farkli olarak, formiilasyonlar hem smiflama ve hem
regresyon igin Onerilmistir. Ayrica yapisal hata ve deneysel hata arasinda ddiinlesimi saglayan
penalti sabiti her 6zyinelemede uyarlanir olarak elde edilmistir. Bdylece hem DVM’lerde se¢imi
onemli olan bu parametrenin segiminden kaginilmis hem de giiriiltii ve aykir1 verilere karsi daha
az duyarli olmasi saglanmistir. Bunun disinda, ¢ok smifli siniflama problemleri icin tekbir
formiilasyon Onerilmistir.

Bulaniklastirma, insan faktoriiniin etkili oldugu sistemlerde yararli sonuglar
vermektedir. Diferansiyel denklemler gibi klasik matematiksel aletler kullanarak sistem
modelleme, belirsiz sistemler ve birkag ¢oziimii olan sistemler ile ilgilenmek i¢in uygun
degildir. Karmasik sistemleri basitlestirmek i¢in kullanilan yontemlerden biri, modelleme
asamasindaki belirsizlik ve siiphenin mantikli bir miktarini iptal etmektir. Bu durumda sonug
sistem kesinlikle kusursuz degildir, fakat bircok durumda olusturulan uygun modeller problemi
cOzer. Boyle bir belirsizlik, Zadeh’in bulanik mantik sistemleri ile karsilanabilir. Zadeh 1960°ta,
geleneksel sistem analizinin birgok gercek yasam uygulamasinda gereginden ¢ok kusursuz
oldugu duygusunu belirtmistir. Ardindan 1961 yilindaki bir makalesinde, bilinen bir olasilik
dagilimmma dayali olmayan tamamen bir Onceki bilgi ve pratik deneyimi yansitan bulamk
mantigin temellerini agiklamigtir [83].

Ilk olarak sistematik bir sekilde, Takagi ve Sugeno tarafindan kesfedilen bulanik
modelleme veya tamima; kontrol, 6ngériim ve c¢ikarim gibi birgok Onemli uygulamada
kullanilmistir [55, 57, 83, 105]. Bulanik mantik isminin ifade ettigi gibi, tam olmaktan ziyade
yaklagik mantiktir. Bulanik mantigin 6nemi, insan mantiginin kurdugu ¢ogu modelin dogal
olarak yaklasik olmas1 gergeginde yatar.

Bulanik kuramu, sistemin analizi klasik teknikler ile ¢ok fazla karmagik ise mevcut bilgi
kaynaklar belirsiz, tam olmayan ve nitel olarak yorumlanirsa faydali goriiniir. Boylece bulanik
karar modeli klasik tam matematiksel karar ve insana benzer karar verme arasinda uzlagsmaya
dogru bir adim olarak bakilabilir.

Bulanik modeli tanimlama islemi, yap1 tanima ve parametre hesaplama olarak genellikle
iki asamaya ayrilir [4, 18, 21, 57, 83]. Yap1 tanima asamasinda; uygun giris degiskenleri, giris
degiskenleri arasindaki iliski, kurallarin sayisi, giris ¢ikis uzaymin boliimlere ayrilmasi, model
parametrelerinin baglangic degerleri gibi birka¢ yapi 6gesi belirlenir. Parametre hesaplama
asamasinda ise model parametreleri, deneysel risk enazlanarak ayarlanir. Bilimsel yazinda

Obekleme yontemi, genetik yontem, karar agaci yontemi, dikgen en kiigiik kareler yontemi ve



QR-tekil deger ayrisim yontemi gibi birgok yontem diigiiniilmesine ragmen, yapi1 tanima giigtiir
ve ¢ok sayida ¢oziimii vardir [21, 83]. Bu nedenle insan miidahalesi yap1 tanimada genellikle
gereklidir.

Bilimsel yazinda bulanik mantik ve DVM, smiflama veya regresyon kestirimi i¢in iki
farkli sekilde birlestirilmektedir. Birinci sekilde, her bir veri farkli bir iiyelik degerine
atanmustir. [47, 48-50, 62, 71, 97, 107]. ikincisinde ise bulanik sistemlerin yapismnin
olusturulmasi hedeflenmistir. Chen ve digerleri 2003’te, iiyelik iglevlerinin genel varsayimlari
altinda toplamsal bulanik sistemler ile ¢ekirdek makinelerinin iliskisini gostererek, verilen
egitim Orneklerinden, destek vektdr 0grenme yaklasimi ile bulanik kural tabanli siniflayict
sistemler olusturmustur [18]. Ugar ve digerleri 2003’te sifirinct ve birinci dereceden bulanik
tabanli sistemler ile DVM’nin esitligini ¢ikararak bulanik sistemlerin baslangi¢ yapisini
olusturmus, basarimi arttirmak amaciyla bulanik sistemlerin karma Ogrenme algoritmasini
kullanmistir [98]. Ucgar ve digerleri [99]’da 6bekleme algoritmasi kullanarak bulanik sistemler
olusturmustur. Hao ve digerleri [2004]’de, [98]’e benzer olarak DVM tabanli bir bulanik
modelleme c¢ercevesi tanimlamiglardir. Sifirinci dereceden bulanik tabanli sistemler ile
DVM’lerin esitliginden faydalanilarak, DVM o&grenme algoritmasiyla bulanik eger-ise
kurallarini ¢ikarmiglardir [21]. Fakat bulanik sistemleri tekrar egitmemislerdir. Kim ve digerleri
2006°da, ol¢me giiriiltiisii igeren giris ve ¢ikis verisi temeline dayanan dogrusal olmayan
dinamik sistemlerin modellenmesi i¢in, olasilik Bayes 0grenme gatisina sahip genisletilmis
ilgililik vektor makineleri kullanarak, es zamanli olarak eniyileme uygulayan yeni bir bulamk
tabanli sistem Onermistir [53]. Bu sistemin egitimi karma 6grenme algoritmasi ile yapilmistir.
Lin ve digerleri 2006°da, siniflama icin destek vektdr tabanli bulanik yapay sinir agi
gelistirmistir. Lin’in ¢aligmasinda, YSA’lar kullanilarak bulanik uyarlanir ¢ekirdek onerilmistir
[63]. Tasarim ii¢ asamali olarak gerceklestirilmistir. Ilk asamada, baslangi¢ kural yapisi1 ve ag
yapisinin iiyeligi, bulanik dbekleme algoritmasi ile otomatik olarak olusturulmustur. Ikinci
asamada, bulanik sistemin katmanlar1 arasindaki agirliklar bulanik ¢ekirdekli DVM nin egitimi
sonucunda elde edilen parametreler kullanilarak hesaplanmustir. Ugiincii asamada, gereksiz
bulanik kurallar elenerek uygun bulanik kurallar belirlenmistir. Ancak olusturulan bulanik
sistemlerde, hem deneysel hem de yapisal hata enazlanmamustir.

Bu tezde iki farkli yaklasimla, bulanik mantik kavramlari kullanilmistir. Onerilen
siniflayict ve regresorlerin iyi bir sekilde genellestirme yetenekleri ve bulanik kiime kuraminin
insanin diisiinmesine benzer olma 6zelliklerinin birlestirilmesi amag¢lanmustir.

Bu tezde bulanik mantigin igerildigi ilk calismada, Onerilen kiire ve elipsoit bigimli
siniflayicilarin giiriilti ve aykir1 verilere karsi giirblizliigiinii artirmak i¢in Bulanik Destek

Vektor Makinelere (BDVM’lere) benzer olarak her bir veriye uygun bir iyelik degeri



atanmustir. Bdylece, ydntemin ozellikle aykir1 verilere karsi etkisi azaltilmgtir. Ikincisinde ise,
bulanik tabanli sistemlerin genellestirme yetenegini artirmak, giirtiltii ve aykir1 verilere karsi
giirbliz olmasim1 saglamak amaciyla baslangi¢c yapist bilinen bulanik sistemler icin DVM’nin

istatiksel 6grenme algoritmasi tanitilmstir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Boliim 2: Oncelikle giris uzaymnda ayristirma yapilmasmin nedeni incelenerek, yeni
kiire ve elipsoit bigimli ¢gekirdekler dnerilmis, basarimi ve gecerliligi tartisilmigtir. Daha sonra
giris uzaymda iki asamali siniflayicilar 6nerilmistir. ilk asamada, karar yiizeyinin kiire bigimli
oldugu kabul edilerek, DVM’lerdeki gibi hem yapisal hatayr hem deneysel hatay1 enazlama
ilkesine dayanan yeni bir eniyileme problemi Onerilmistir. C6ziim yontemi olarak egim inis
yontemleri onerilmistir. Farkli egim inis yontemleri, 6nerilen problemin ¢oziimiinde kullanildig:
zaman basarimin ne olacag1 drnekler ile tartisilmustir. Ikinci asamada ise elde edilen basarimi
artirmak i¢in karar ylizeyi elipsoitlere genisletilmistir. Bunun ic¢in ilk asamadan elde edilen
merkez ve yaricap degerleri kullanilarak, ikinci asamanin baglangi¢c degerleri olusturulmustur.
Son olarak, ¢ok sinifli siniflama problemleri igin tek bir formiilasyon, ¢6ziim yontemi hem kiire
hem elipsoit bigimli karar yiizeyleri icin verilmistir. Onerilen tiim formiilasyonlarm bagarimi
egitim, test hatalar1 ve egitim siiresi agisindan farkli veri kiimeleri {izerinde elde edilmis ve
bilimsel yazindaki bir¢ok yontem ile karsilastirilmistir. Onerilen kiire veya elipsoit bigimli
smiflayicilarin, 6zellikle egitim siiresi agisindan, karesel programlama ile ¢oziimii yapilan genel
DVM siniflayicilar ile arasinda biiyiik fark oldugu gosterilmistir. Ayrica kiire veya elipsoit
bi¢imli karar yiizeylerinin, DVM’lerinki gibi karmagik olmasina ragmen kabul edilebilir bir
basarim verdikleri gosterilmistir.

Boliim 3: Bir 6nceki boliimde onerilen kiire ve elipsoit bi¢imli siniflayicilar, deneysel
ve yapisal risk arasinda bir 6diinlesim saglayarak siniflama yaptiklar i¢in gergekte giirbiiz
yontemlerdir. Bunun 6tesinde ddiinlesim parametresi de her 6zyinelemede uyarlanabilir oldugu
icin, genel DVM’lere gore giiriiltii ve aykir1 verilere karst ¢ok giirbiiz oldugu diisiiniilebilir.
Ancak ele alinan veri kiimesi, onerilen karar yiizeylerinin merkezlerinden ve her iki siniftan ¢ok
uzakta olan aykiri veriler igerdigi durumda, siniflama basarimini artirmak i¢in yeni bulanik kiire
ve elipsoit bi¢imli siniflayicilar bu boliimde tanitilmistir. Farkli veri kiimeleri ve iiyelik islevleri
kullanilarak siniflama basarimlari test edilip tartigilmistir.

Boliim 4: Her veri, kiire veya elipsoit bi¢imli karar yiizeyleri ile ayrismayabilir. Bu
nedenle bu boliimde gizli katman uzay: olarak isimlendirilen Radyal Tabanh islev Aglarin

(RTIiA’larin) olusturdugu yiizeylerin kullanimi amacglanmistir. Bu amagcla smiflama ve



regresyon kestirimi icin yeni bir formiilasyon onerilmistir. Ornek uygulamalar {izerinde klasik
RTIA ve RTI ¢ekirdekli DVM’nin bagarimlari karsilastirilmis ve tartisilmustir.

Bolim 5: Bu boliimde, bir dnceki boliimde Onerilen yontem ve formiilasyonlar ¢
doniisiimii yerine, ¢ekirdek kullanilarak yeniden tiiretilmistir. Elde edilen formiilasyonlar egim
inis yontemleri ile ¢oziilmiistiir. Boylece karmasik yiizeyler ile genis veri kiimelerine hizli bir
sekilde uygulanabilme yolu acilmistir. Ikinci olarak, yapisal hata ve deneysel hata arasinda
Odiinlesimi saglayan penalti sabiti her 6zyinelemede uyarlanabilir olarak elde edilerek, hem
DVM’lerde se¢imi Onemli olan bu parametrenin yanlis se¢iminin olusturdugu sorunlardan
kaginilmis hem de giiriiltii ve aykir1 verilere kars: daha az hassas olmasi saglanmistir. Ugiincii
olarak, momentum terimli uyarlanir 6grenme oranli egim inig yontemi kullanilarak, klasik
DVM’ye gore hizli olmasi saglanmistir. Dordiincii olarak, ¢ok sinifli siniflama problemleri igin
tek bir basit formiil 6nerilerek, DVM’lerde halen ¢oziilmeye c¢aligilan zor bir problem asilmustir.

Boliim 6: Bu boliimde, bulanik sistemlerin genellestirme yetenegini artirmak ve giiriiltii
ve aykir1 verilere karsi gilirbliz olmasini saglamak igin, DVM’nin istatiksel 6grenme
algoritmasina benzer bir 6grenme algoritmasi Onerilmistir.

Boliim 7: Sonug boliimiinde, bu tezin bilime yaptigi katkilar 6zetlenmis ve gelecek
caligmalar i¢in Oneriler ortaya konmustur.

EK-1: Bu bolimde, 6grenme probleminin formiilasyonu tamitilmis ve egitim
orneklerinin sl sayisi ile 6grenme igin istatistiksel grenme kuraminin temel sonuglar
aciklanmustir.

EK-2: Siniflama ve regresyon kestirimi i¢in, karesel programlama ile ¢6ziimii yapilan
genel DVM formiilasyonlari bu bdliimde tanitilmigtir. Her iki formiilasyon i¢in, hem dogrusal
hem dogrusal olmayan durumda DVM’nin birincil ve ikincil programlamalar kisaca
tanitilmagtir.

EK-3: Bu boliimde, uygulamalar karsilastirma amaciyla kullanilan, bilimsel yazindaki

yontemler tanitilmistir.



2. GIRIS UZAYINDA KURE ve ELiPSOIT BiCiMLI AYRISTIRICI YUZEYLER
KULLANARAK SINIFLAMA

2.1. Destek Vektor Makinelerin Bazi Eksiklikleri

EK-2°de detaylar1 verilen DVM’ler; (xl , y1 ),, (xL ,yL ) xeR",ye {— 1,1} egitim
orneklerinin L 6rnegi verildigi zaman, verileri yliksek boyutlu uzaya tasiyarak, o uzayda (2.1)
ile verilen diizlemi olusturup siiflama yapmak iizere tasarlanmistir,

I(x)=w"p(x)+b. (2.1)
Burada; weR" ve beR ¢ok boyutlu diizlemi olusturan parametreler ve ¢(x) verileri giris
uzayindan yiiksek boyutlu uzaya doniistiirmek igin kullanilan doniisiim iglevidir [101].

DVM’ler (2.2) ile verilen birincil eniyileme problemini ¢dzerek egitim hatasini (birinci

terim) ve genelleme hatasini (ikinci terim) ayn1 anda enazlar.

L(w,fi)z%iz:.fi " %||w||2 (22)
y [ ol )+ blz1é,, £ 20 2.3)

Burada; C parametresi genelleme ve egitim hatasi arasindaki 6diinlesimi nitelemektedir, & ise

w’ (p(xi )+ b vey' arasindaki mutlak hatay1 gostermektedir.

(2.2)’de ||w||2 ‘nin enazlanmasi, 6z nitelik uzaymmda zit siifin iki en yakin verisi
arasindaki mesafe olarak bilinen payin engoklanmasina karsilik gelir [EK-2]. Cogu zaman
verileri yiiksek boyutlu uzaya doniistiiren ¢(x) bilinmediginden, hesaplamalarda kolaylik
saglamak i¢in veriler bu iglevi kullanmadan bir ¢ekirdek yardimiyla ortiik olarak yiiksek boyutlu
uzaya taginir. Bu amagla birincil eniyileme problemi, Lagrange carpanlar1 yontemi kullanarak
ikincil forma gevrilir,

L,-k,»,wﬂ(i)=—%iiiijyiy’K(xi,xf)+ M (2.4)

i,j=1 i=1

L
kisitlar: » " y'4,=0, 0<A <—, i=1..,L. (2.5)

i=1
Burada; A, Lagrange carpanlarini ve K(xi,xj ) cekirdegi K(xi,xj )=(o(xi)T(o(xj ) ile

hesaplanan i¢ ¢arpimi gostermektedir.

Sonug karar islevi ise ¢ekirdek ve Lagrange carpanlar1 kullanarak

10



Z(x)zsign( ZyiiiK(xi,xj)+ b} (2.6)

destek vektorler
ile hesaplanir. Burada; destek vektorler 4 >0 Lagrange ¢arpanlarina karsilik gelen x;

degerleridir.

Yiiksek boyutlu 6z nitelik uzayinda her bir oriintii, bir nokta olarak diisliniiliir ve giris
uzaymdaki noktalarm bagil yerini gosterir. Oz nitelik uzayinda ayristirma yapilirken veri
yapisinin da korunmasi gerekir. Veri yapisi, 6rnekler arasindaki mesafeyi tanimlar ve verinin
temelini olusturan dogal bir 6zellik olarak diisiiniiliir [70]. Veri yapisinin korunmasit DVM
siniflayicilarda 6nemli bir kriter olarak diisiiniiliir [110]. Ciinkii DVM, 6z nitelik uzayinda en
yakin veriler arasindaki payi engoklamayi amacglar. Eger veriler 6z nitelik uzayinda giris
uzayindakine gore farkli yerlerde bulunursa hatali siniflama yapilir.

Bu boliimde; giris ve 6z nitelik uzayinda veri yapisi incelenerek, DVM’lerin hatali
siniflama yapip yapmadig1r kontrol edilmistir. Bu amagla DVM uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan RTI ve polinomsal cekirdekler ele almmustir. RTI ¢ekirdek durumunda 6z nitelik

uzayindaki mesafe,
“ go(xi)— go(xj)Hz = K(xi,xi)— Z.K(xi,xj)+ K(xj,xj)

~2-2exp{ [ /[ /20 )

ile bulunur [26-28]. Burada; o giris uzay mesafesi ile ilgili duyarlilig1 diizenlilestirir ve se¢imi

2.7)

onemlidir. Polinomsal ¢ekirdek durumunda ise, 6z nitelik uzayindaki mesafe giris uzayindaki
mutlak mesafeye baglidir [56].

Sekil 2.1°de RTI ve polinomsal ¢ekirdekler igin, giris uzayindaki bir noktaya diger
noktalarin mesafesi ile ayni noktanin 6z nitelik uzaymda diger noktalara mesafesi arasindaki
iliski verilmistir. Sekil 2.1a’dan gériildiigii gibi RTI cekirdek durumunda, sigma parametresi
uygun secilmez ise, giris ve Oznitelik uzayindaki mesafe arasindaki dogrusal iligki, mesafe
artarken bozularak 6z nitelik uzaymda veri noktalarini birbirine yaklastirdig1 i¢in siniflamanin
hatali olma olasilig1 artar. Polinomsal g¢ekirdek durumunda ise, 6z nitelik ve giris uzay1
mesafeleri arasinda iligki dogrusal degildir. Sekil 2.1b’den goriildiigii gibi, giris uzayinda iki zit
sinifin en yakin iki verisi ve 6z nitelik uzayinda en yakin iki veri olmayabilir. Dolayisiyla pay

farkli olabilir. Boylece giris uzayinda, gercek pay engoklanmadigi i¢in siniflama hatali olabilir.
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Oz nitelik uzayindaki mesafe

Oz nitelik uzayindaki mesafe

.
o

2.5 3.5

Giris uzayindaki mesafe

(a) (b)

Giris uzayindaki mesafe

Sekil 2.1 (a) RTI ¢ekirdek ve (b) ikinci dereceden polinomsal cekirdek igin 6z nitelik uzaymndaki
mesafelere kars1 girig uzaymdaki mesafe.

Sonug olarak, yiiksek boyutlu uzayda siniflama yapmak sakincali olabilir. Bunun
disinda DVM’lerin diger eksiklikleri ise temel olarak; g¢ekirdek parametrelerinin segimi,
diizenlilestirme sabiti C’nin se¢imi, biiyiik sayidaki veriler ile ilgilendiginde DVM’nin ikinci
dereceden programlama kullanilarak bu problemleri ¢ozememesi veya asir1 hesaplama gerektigi
i¢in uzun zaman almasi, giiriiltii ve aykir veri igeren veri kiimelerinde dogru ¢6ziim yapmamasi
ve baslangigta ikili siniflama problemlerini ¢ozmeye yonelik tasarlanmasi olarak gdsterilebilir
[64].

Bu tezde, bahsedilen problemlerden kurtulmak icin DVM’ye yeni diizeltmeler dnermek
veya segenek siniflayicilar olusturmak hedeflenmistir. Bunun igin ilk olarak yeni bir ¢ekirdek

olusturulmustur.

2.1.1. Kiire ve Elipsoit Bicimli Cekirdek Kullanarak Simiflama

Vapnik Chervonenkis [EK-1] boyutunu enazlayan dolayisiyla genelleme hatasini
enazlayan ayristiric1 yiizeyler, 6zelde daireler (kiireler) genelde elipslerdir (elipsoitlerdir). [7,
20, 28, 87, 94, 108]’de 6bekleme ve tek siifli siniflama problemleri igin kiire ve elipsoit bigimli
ylzeyler kullanilmistir. DVM ise farkli karar yiizeyleri olusturarak siniflama yapabilir. Ancak
kiire veya elipsoit bicimli karar yiizeylerine sahip ayristiric1 yiizeyler kolay yorumlanabilir
olduklar i¢in biyoloji, tip ve benzeri alanlarda 6ngériim amaglari i¢in kullanilirlar. Polinomsal
cekirdeklerin denklemleri, kiire denklemine yakin olmakla birlikte tam olarak bir kiire olmadig1
icin giris uzayinda kiireye benzer ayristirici ylizeyler veremezler. Bu bolimde, DVM

siiflayicilarda kullanmak i¢in Mercer sartini saglayan yeni kiire ve elipsoit bigimli ¢ekirdekler
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bularak, anlaml yiizeyler elde etmek amaglanmistir.

Oncelikle ayristirict yiizey kiire olarak alinirsa, yiizey denklemi

a{[x—c]T[x—c]—Rz}zo (2.8)
ile verilir. Burada; a 6lgekleme sabitini, ¢ € R" kiirenin merkezini ve R € R kiirenin yarigapini
gostermektedir. Denklem agilirsa,

a{xTx—Zch+cTc—R2}=O (2.9)

a {xlz F X A X 20X, —2C,Xy —..—2C,X, +Cf +Ch +..+cCo —R? }= 0 (2.10)
elde edilir. iki boyutlu giris i¢in daire bicimli karar yiizeyi
x4l ]

X

[a —2ac, -2ac, acf+ac§—aR2] =0 (2.11)
X,

1

olarak bulunur. (2.11), DVM’nin w’ p(x')+ b =0 yiizeyine benzetilebilir. Burada b esigi, 1

katsayili terim olarak diigiiniilerek sifir alinabilir. Ancak bu durumda olusacak ¢ekirdek islevi

Mercer sartin1 saglamaz. Mercer sartinin saglanmasi igin (2.11)

2 2
X+ X5

r V2x,

wolx )J+b=lw, w, w, w +b=0 (2.12

( ) [ 1 W2 W 4] ﬁxz )
1

olarak degistirilir. (2.12), EK-2’de dogrusal g¢ekirdekli DVM smiflayici i¢in verilen ikinci

dereceden programlama problemi ile ¢oziilerek, w ve b parametreleri hesaplanir. Bu degerler

kullanilarak ayrigtirict yilizeyin R ve ¢ degerleri

w w.

a=w, Cl:—\/%a’ Cz:—\/%a, (2.13)

R? =(a012 +ac; —w4—b) a (2.14)
olarak elde edilir. Cozlim ¢ok boyutlu giris i¢in benzer sekilde genisletilebilir.

Ayristirict yiizey elipsoit bigimli alinirsa, yilizey denklemi

a{[x—c]TZ[x—c]—1}=0 (2.15)

ile verilir. Burada; ¢ € R” elipsoidin merkezini ve > e R™" elipsoidi tanimlayan pozitif tanimli

kovaryans matrisini gdstermektedir. Iki boyutlu giris i¢in elips bi¢imli ayristirict denklem
Xy Xp |-
as|x, —¢; x,—c -1;=0 2.16
{[ 1 1 2 2]|:221 222 X, —¢, ( )
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Oz nitelik uzaymdaki mesafe

olarak yazilabilir. Bu yiizey, DVM nin ayristiric1 yilizeyi olarak kullanilirsa ve b esigi eklenirse

wT(/)(x")—i—bz[wl Wy, Wy W, ws W)

2
X

+b

2.17)

elde edilir. Kiire bigcimli ayristirictya benzer olarak DVM’nin ikinci dereceden karesel

programlama problemi ¢oziiliirse, w parametreleri elde edilir. Bu degerler kullanilarak ayristirici

ylizeyin parametreleri

2w, w
W5 _ 34
w w, +2¢c,w
2 4 171
¢ = , Cy = )
4w, w, w,
w,

Giris uzayindaki mesafe

(@)

Oz nitelik uzayindaki mesafe

(2.18)

(2.19)

o
IN)
N
o

Giris uzayindaki mesafe

(b)

3.5

Sekil 2.2 (a) Daire bigimli ¢ekirdek ve (b) elips bigimli ¢ekirdek i¢in giris uzayindaki mesafelere karsi 6z

nitelik uzayindaki mesafe.

Onerilen kiire ve elipsoit bi¢imli ¢ekirdekler kullanilarak olusturulan DVM’ler, genel

DVM’lerden hesapsal olarak daha kolaydir. Sekil 2.2°de, daire ve elips bi¢cimli ¢ekirdekler i¢in

giris uzaymdaki bir noktaya diger noktalarin mesafesi ile ayni noktanin, 6z nitelik uzayinda

diger noktalara mesafesi arasindaki iligki verilmistir. Sekil 2.2a’dan goriildiigii gibi daire bigimli

cekirdek durumunda, girig ve Oznitelik uzaylar1 arasindaki mesafe iligkisi tam olarak dogrusal
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degildir. Ancak polinomsal ¢ekirdek kadar dogrusal olmayan bir iliski yoktur. Sekil 2.2b’de ise
elips bicimli gekirdegin, tamamen dogrusal olmayan bir islev verdigi goriiliir. Bundan dolay1

kullanilmas1 uygun degildir ve secenek smiflayicilar olusturulmasi gerekir.

2.2. Onerilen Kiire ve Elipsoit Bicimli Simiflayicilarin Tanim

Bilinen en basit ve az hata ile ayristirma yapan simiflayicilar genelde elipsoitlerdir.
Boliim 2.4°te detaylar1 verilecek olan Fisher’in Zambak cicegi test kiimesinin iki sinifi, Sekil
2.3’de goriilmektedir. Bu siniflar daire bi¢imli yiizey kullanilarak ayristirilmak istenirse, siifin
tiim verileri daire olarak ayristirilamayacagi i¢in Sekil 2.4’deki gibi bir ¢ok veri karar yiizeyinin
disinda kalir. Ancak karar yiizeyi elips bi¢cimli olursa, Sekil 2.5’deki gibi veriler tam olarak
ayrilabilir. Dolayisiyla bu tezde, giris uzayinda siiflarin ayristirict yiizeyleri 6nce kiire bigimli
olarak diislinlilmiis, sonra daha iyi bagarim elde etmek i¢in siiflayici elipsoit bi¢cimli gosterime
genisletilmistir. Boylece siniflar1 ayristirmak igin, sadece kiire ve elipsoit bigimli yiizeyleri
kullanmak amaglanmigtir [100]. Yiizeylerin i¢ine ait noktalar bir sinif, digindakiler ise diger bir
smif alinarak, kiire ve elipsoit bigimli siniflayicilar olusturulmustur.

Problem iki asamal1 olarak diisiiniilmiistiir. Once karar yiizeyi kiire alinmis eniyileme
problemi Onerilmistir. Onerilen formiilasyon eger problem kiire olarak ayristirilabiliyorsa,
formiilasyon %100 dogrulukla ¢oziilecek sekilde olusturulmustur. Aksi durumda ise verilerin
hatali siniflamasina da olanak vererek Onerilen eniyileme probleminden beklenilen en iyi
sonucu vermesi saglanmistir. Bu durumda elde edilen dogruluk azalacaktir. Bu nedenle ikinci
asamada, verilerin hatali siniflamasina izin vermeden elipsoitler kullanarak ayristirilabilme
olasilig1 diisiiniilerek, ilk asamaya benzer sekilde karar yiizeyi elipsoitler olan siniflayicilar
tasarlanmistir. Burada ilk asamada elde edilen kiirenin merkez ve yarigaplari, elipsoidin merkez
ve kovaryans matrisinin baslatilmasi i¢in kullanilmigtir. Béylece merkez ve 6zellikle elipsoidin
kovaryans matrisinin bagslatilmasinda ve giincellenmesinde ortaya c¢ikan problemlerden
kacilmigtir. Elipsoidin kovaryans matrisinin pozitif tanimliligi her adimda kontrol edilmistir.
Kotii sartlanma sayisina bakilarak katsayilarda diizeltme onerilmistir [4, 40]. Ancak drneklerde,
birinci agsamadan elde edilen merkez veriler kullanildig1 i¢in, bu diizeltme adimina gerek

duyulmadig1 goriilmiistiir.
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Sekil 2.5 Elips bigimli siniflayici.

2.2.1. Matematiksel Temel

Bu tezde onerilen, kiire ve elipsoit bigcimli smiflayicilar gergekte kisitli eniyileme
problemidir. Bu nedenle, penalti islevi yontemi kullanarak, kisitli eniyileme probleminin kisitsiz

eniyileme problemi haline doniistiiriilmesi gerekir. Bu bdliimde, gerekli matematiksel temel

sunulmustur.
Genel kisitli eniyileme problemi (2.20)’deki gibi ifade edilir [6, 11, 31]
min  f(x) (2.20)

kisit gj(x)s 0, j=1,...m
(2.21)

Burada; x:(xl,...,xn)e R" ve f(x) bir amag olgiitii, g ; (x) ve h(x) sirastyla esitsizlik ve
esitlik kisitlaridir. a(i) ve b(;) isex, igin arama uzayi alt ve iist sirlaridir.

Penalt1 yaklasimi kullanarak, kisitli problem basitge asagidaki gibi kisitsiz probleme

doniistiiriilebilir.
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(2.22)

6)=3¢, (x)+§| ()] (2.23)

Burada, 4 € R genel bir penalti parametresini gdstermektedir. Bu doniisiim sonucunda, tim

amag¢ Olciiti F(x) olmustur. (2.24)’deki kisitsiz problem ¢oziilerek F(x)’i enazlayan

x € R" bulunur.

min  F(x) (2.24)

A>0

Bu yaklasim ile ortaya ¢ikan iki soru vardir. Birincisi kisitsiz eniyileme probleminin,
asil kisith probleme ne kadar iyi yaklasacagi, ikincisi de Onerilen kisitsiz problemin nasil
coziilecegidir [103]. Oncelikle ilk sorunun cevabr iizerinde diisiiniiliirse, penalt: parametresinin
bu yaklagimin dogrulugunu belirleyebildigi gosterilebilir. 4 parametresi sonsuza dogru artarken,
bu yaklagim artan bir sekilde kararli olur. Yani kisitli problemin ¢éziimii kisitsiz problemin
¢Oziimiine yaklasir.

Penalt1 parametresinin nasil secilecegi diisiiniiliirse, F(x)’in ve G(x)’in degeri biiyiik ise
A’nin kii¢iik olmasi gerektigi goriiliir. Kiigiik degerdeki 4 diizgiin bir arama ile sonuglanarak,
F(x)’in degerini agagiya ¢ekecektir. Ayrica eger iki terimin degeri de kiigiikse, 4’nin arama
yonil i¢inde tiimel en uygunu saglamak igin yeterince biiyiik olmasi gerekir. Bununla birlikte
¢ogu durumlarda, degeri 6nemli olan penalti parametresinin se¢imi probleme baglidir ve penalti
islevinin secimi i¢in genel bir kural da yoktur [109]. Capraz gecerlilik testi, L-egrisi testi veya
uygun bir deger bulununcaya kadar “deneme ve yanilma” yontemi kullanilarak bu parametre
secilebilir [16].

Capraz gegcerlilik testi, diizenlilestirme parametresinin se¢imi i¢in uygun bir yontemdir.
Capraz iliskinin dayanak noktasi, verinin gegerlilik ve egitim kiimesi i¢ine bdliinmesidir.
Calisilan algoritmada, bilinmeyen parametrenin sabitlenmis degeri veri kiimesine uygulanir.
Daha sonra gecerlilik kiimesi, capraz gecerlilik hatasinm1 hesaplayarak parametre se¢iminin
uygunlugunu test etmek icin kullanilir. Islem, parametrenin farkli degerleri igin tekrarlanir ve en
diisiik capraz gecerlilik hatasin1 veren parametrenin en uygun oldugu diisiiniiliir. Bu mantikta,
capraz gegerlilik kiimesini yorumlayan veya en uygunu hesaplamak i¢in egitim kiimesine izin
veren parametreyi secer. Eger veri sadece iki alt kiimeye boliiniirse “hold-out testi” olarak, a
esit Ol¢iili alt kiimelere boliiniir ve her bir kat icin aymi islemler yapilirsa “a@ kath capraz
gecerlilik testi” olarak, @ egitim veri sayisina esit ise bu yontem “leave-one-out testi” olarak

adlandirilir [77, 78].
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Penalt1 parametresi, veriye uzunlugu ve bir dnceki bilgi arasindaki 6diinlesimi kontrol
eder. Eger ¢cok kiiciik segilirse diisiik cezalandirmaya, ¢ok biiyiik segilirse asir1 cezalandirmaya
gotlirlir. F(x) ve AG(x)’in logaritmik olarak c¢izimi, L-egrisi olarak adlandirilir. Eger asir
diizenlilestirme (cezalandirma) varsa egri gercekte yataydir, tersi durumunda ise egri dikeydir.
Boyle bir ¢izim “L” sekilli bir karakteristige sahiptir. Diislik ve asir1 cezalandirma arasindaki
gecis, L-egrisinin kosesidir ve bu kosedeki penalti parametresinin degeri en iyi olarak
diistiniiliir. Bu iki yontem, tekrar eden birgok islem gerektirdigi i¢in fazla hesapsal yiik getiren
bir is olarak diisiiniiliir [43, 44].

Onerilen kisitsiz problemin ¢dziimii igin, F (x) [23]°deki gibi enerji islevi olarak
diigiiniiliip, egim inis yoOntemlerinden biri kullanilarak eniyileme probleminin ¢6ziimii
yapilabilir [23]. Enerji iglevinin enazlanma problemi, egim inig yontemleri uygulanarak adi
diferansiyel denklemli sisteme doniistiiriiliir.

%z—anF(x,A), x(0)=x, (2.25)

A>0 (2.26)
x(t)e R" ve n(x,t) uygun olarak sec¢ilen nxn simetrik pozitif tanimli integrasyon adimuidir.
(2.25)’deki diferansiyel denklem sistemi, temel gradyen sistem olarak adlandirilir ve bu yontem
siirekli zamanh en dik inis yontemidir. — VF(x) yonii, herhangi bir noktada F(x) enerji
islevinin en bilyiik negatif degisiminin yoniidiir. Elde edilen bu sistemin ayrik zamanlh esdegeri
(2.27)’deki fark denklemler kiimesi ile gosterilir.

x(k +1)=x(k) - n(k)V F(x(k), 4) (2.27)

n(k)>0 k=0,1,2,..
Burada; (k) 6grenme orani genellikle sabit alinir. Sifirdan biiylik ancak yakinsamayi saglamak
i¢in smirl bir bolge igerisinde secilmesi gerekir. Her eniyileme problemi i¢in 6grenme oranini
dogru se¢mek zordur. Yakinsama oranini artirmak i¢in Onerilen bazi yontemler asagida

anlatilmistir [23].

2.2.1.1. Uyarlamir Ogrenme Oranh Egim inis Yontemi

Ogrenme orami kiiciik bir deger ile baslatildiktan sonra, (2.28)’deki gibi 6zyineli denklem

ile degistirilebilir.
an(k) F(x(k))< F(x(k -1)) ise,
n(k)=1bnk) F(x(k))>E F(x(k 1)) ise, (2.28)
n(k) diger.
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Burada; parametrelerin tipik degerleri a=1.05, b=0.7 ve E=1.04 olarak se¢ilmistir [23].

2.2.1.2. Momentum Terimi i¢ceren Uyarlamir Ogrenme Oranh Egim Inis Yontemi

Uyarlanir 6grenme orant ve momentum terimi kullanilarak, yakinsama hizlandirilabilir.
Momentum ve uyarlanir 6grenme orani ile egim inis algoritmasinin kullanimi, bir parabol ile
hata yiizeyi iizerinde enaza yaklagsmaktir [23, 83]. Parametre degisimleri icin (2.29)’daki kural
kullanilir:

A, (k)=—77( jf((’;))+ ”, (k)J+aU. (E)a, (k1) (2.29)

Parametrenin degisimi {i¢ faktore baglidir. Bunlar; parametreye gore hata islevinin tiirevi,

parametrenin gercek degeri ve parametrenin bir 6nceki degisimidir.

y katsayisi (tipik olarak y =~ 10™) parametrenin asir1 biiyiimesini engeller. [83]’de iki
farkli momentumlu egim inis yontemi sunulmustur. Bunlar arasindaki farklilik, # 6grenme orani
ve o momentum teriminin se¢iminden dolayidir. Birinde momentum terimi sabit alinir (tipik
olarak o = 0.9) ve 6grenme orani (2.28)’deki gibi ayarlanir. Digerinde ise 0grenme orani,

(2.30)’daki gibi iki degerden birini alir,

n="1, { oF (k) + 0, (k)} >0 veya Ax,(k-1) icin

ox; (k) (2.30)
n=0  diger.
Momentum terimi o her bir adimda her parametre i¢in ayarlanir,
a; (k)= at oy Bi(k)> ot veya S;(k)A;(k—1)B;(k)<0
{aij (k)= By (k) diger. 23D
Burada;
S, (k)= 22 ((’2)) +, (k) ve  Blk)= G f yi)(li)sy O (2.32)

olarak hesaplanir.
Momentum ve uyarlanir 6grenme orani ile egim inis algoritmasi, standart egim inisten

daha hizlidir ve yerel enaza takilma egilimi daha azdir.
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2.2.1.3. Ol¢eklenmis Eslenik Egim inis Yontemi

Burada, baslangi¢ egimi g ve baslangic vektorii p, =—g, ile dzyineli olarak iki vektor
olusturulur,

8 =VF(x) ve py=—g, +Bpis- (2.33)
P, , Polak-Ribiere formiilii kullanilarak
2
| —& 1? 8k

e : (2.34)
|gk—1|

By

elde edilebilir. Burada; g egim yonii ve p eslenik yonii olarak adlandirilir. F’nin w;.;’deki enaz
noktasina ulasmak i¢in, dogru enazlama yoluyla w;’den p; yonii boyunca ilerlenir ve enaz
noktada g;.; olusturulur.

Eslenik egimin temeli, bulunulan adim1 miimkiin oldugunca kiigiik adimlarla bir 6nceki
adima dikgen yonde giderek, bulunulan adimda 6nceki adimin sonuglarini ¢iirtitmektir. Eslenik
yoni, salinimi enazlar ve daha uzun olmayan adimlara izin verir. Boylece hata islevi, en dik inis
yoniinde daha hizli azalmasina ragmen, en dik inis yoniinden daha hizli yakinsama saglanir.

Olgeklenmis eslenik egim algoritmalari, eslenik yonleri boyunca zaman tiiketici yon
aramadan kagman eslenik egim algoritmasinin bir ¢esididir. Bu algoritma [45], genis

parametreli sistemler i¢in iyi bilinen algoritmalar arasinda en hizli olarak diistiniiliir. Levenberg-

Marquart algoritmasindaki gibi H =V?*F Hessian matrisini 6l¢eklemek igin skaler ¢ igerilir.

Ax, =g, p; (2.35)
Pig
adim dlgiisti &, :% (2.36)
PiSi TGk |Pk|

+ J—

o, 8 rapi)-g (237)
oy

F - Flx, +

L = (xk) (xk 8kpk) (238)

F(x )_Fq(xk +3kpk)
Burada; F bir gercel sayty1, F, hatanin karesel yaklasimini, {; her bir adimda F / F,’nun 1’e ne

kadar yaklagtigina bagl olarak azalip-artan skaler bir faktorii gostermektedir.

2.2.1.4. Yari-Newton Yontemi

Newton’un yontemi, hizli eniyileme igin eslenik egim ydntemlerine segenektir [31, 45,
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73]. Egim inis algoritmasi, (2.39)’daki giincelleme kuralini kullanir:
X =X, — A, VF(x;) (2.39)

x; civarinda Taylor serisi kullanilarak F(x)’in egimi agilarsa

VF(x,,,)=VF(x,)+ (x,,, —x,) VF(x,)+diger terimler (2.40)
ve
VF(x,)=0 (2.41)

i¢cin denklem ¢oziiliir ve yiiksek dereceli terimler ihmal edilirse, Newton’un giincelleme kurali
X =X, —H ™ (x, )VF(x,) (2.42)
olarak elde edilir. Burada; H(x;)=V>F(x,) parametrelerin bulunulan degerlerinde basarim

indeksinin Hessian matrisidir.

Oy, Oey dey, |
ax, 0, ox, [ oF oF oF ]
TR den ox; ox,ox,  ox,ox,
ox,  Ox, ox, oF oF oF
VE= o oo, T e, H=|orox, oxl ox ox, | (243)

ox, ox,  ox, OF OF oF

A | x,0x,  Oxy0x, ox,

o, ox, | ox,

Hessian matrisini hesaplamak, birgok islem gerektirdigi i¢in zor ve karmagiktir. Bu
nedenle yari-Newton olarak adlandirilan algoritmanin farkli bir ¢esidi kullanilir. Bu algoritma,
her bir k 6zyinelemede yaklagik Hessian matrisini giinceller. Hessian matrisini yaklasik olarak
hesaplamak i¢in en gozde yontem, yaklagik Hessian matrisinin tersini hesaplayan BGFS

(Broyden-Goldfarb-Flecher-Shano) yontemidir.

V.=V, +|1+ rkTZk—lrk SkTS/{ B SkrkTVk—l:Vk—lrkS£ (2.44)
Sele 1 5kTk Sk T
V.=G', V,=1,5,=X, - X,, r, =VF, —-VE,_, (2.45)

Yari-Newton algoritmasi genel olarak daha az adim sayisi ile yakinsamasima ragmen, her bir
adimda daha fazla hesaplama gerektirir ve eslenik inis yonteminden daha fazla depolama yapar.
Yaklasik Hessian matrisinin boyutu N, x N,’dir. Fazla parametreli sistemler i¢in eslenik inis
algoritmasini kullanmak daha uygundur. Daha az parametreli aglar ig¢in, etkili bir egitim
yontemi olabilir.

Yukarida verilen tim yoOntemler i¢in bir durdurma kriteri gereklidir. Bu calismada

[73]°deki gibi adim sayisi, hedef basarim (0), gradyen matrisinin normu (1.0000e-006>) ve
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egitim siiresi (sonsuz) kriterlerin tiimii ayn1 anda kontrol edilerek algoritma sonlandirilmustir.

2.3. Onerilen iki Asamah Formiilasyon

2.3.1. Asama-I: Kiire Bicimli Siniflayicilar

(xl Tk ),, (xL vk ), xeR",ye {— 1,1} egitim Orneklerinin L Ornegi i¢in, karar yiizeyi

olarak kullanilan R € ‘R yarigapli, ¢ € R" merkezli bir kiire

D={xei}{" (& e -&*=0, i=1,...,L} (2.46)
gibi tanimlanir. Kiirenin igindeki veri etiketlerinin +1, disindakilerin ise -1 oldugu kabul edilirse
[ )| -r2 20 y=-1, (2.47)
“ (xi—c)“z—RZSO yi=1, (2.48)

olur, problemin siniflama hatas1 da
£(x)= f(y"[ [ =) - Rj) (2.49)

ile verilir. Burada, f islevi kullanilarak kiirenin i¢inde olmasi gereken veri, disinda yerlesmisse
veya kiirenin diginda olmasi gereken veri, iginde yerlesmigse amag Olgiitiine pozitif bir terim
eklenmesi saglanir [26-28],

f§)=¢ £>0 S (€)=1 ¢>0

f(§)=0 ¢<0 7'(&)=0 &<o.

Burada olusturulan eniyileme probleminin, DVM’ye benzer sekilde sadece formiilasyona

(2.50)

dayanimlilik kazandiran deneysel hatanin (siniflama hatasinin) degil, aym1 zamanda yapisal
hatanin da enazlanmasi istendigi i¢in, en kiiciik hacimli ayristirici kisiti da amag Olgiitiine
eklenmistir [7, 88, 101].

Sonug¢ olarak, smiflama hatasi enazlanarak x verilerini iceren en kii¢iik hacimli

ayristirict kiire problemi, (2.51-2.54) bagintilar1 gbz oniine alinarak olusturulur,

g(R)=R", (2.51)

1= 1|6 = -#7)). 25
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F(x)=2f(yl( |6 =) —sz} AR?, (2:53)
%nif(y"( [ )| —Rz)] + AR’ (2.:54)

A>0, bir dnceki boliimde belirtildigi gibi dayanimlilik (dogru smiflama) ve hacim arasinda
Odiinlesim saglayan penalti parametresidir. Bu parametre ve dnerilen yaklasim sayesinde, hem

giiriiltii hem de aykar1 veriler esnek bir sekilde diglanarak giirbiizliik saglanir.

2.3.1.1. Onerilen Kiire Bicimli Smiflayicilar Icin Céziim Yontemi

(2.54)’de omerilen eniyileme problemi, Bolim 2.2.1’de verilen egim inis
yontemlerinden biri kullanilarak ¢oziilebilir. Eger en dik egim inis yontemi alinirsa amag 6lgiitii

F’nin, (2.55) ve (2.56)’daki gibi ¢ ve R degiskenlerine gore negatif gradyenleri alinir.

S ()] “

L
_Z_gzzzyff(yf( H (v _C)HZ —RZDR—ZAR, (2.56)
i=1
(2.57) ve (2.58)’deki gibi, 6zyineli olarak giincellenebilir,
clke+1)=c(k)- na—F, (2.57)
dc
OoF
Rlk+1)=R(k)-n—. 2.58
(k+1)=R(k)-n— (2.58)

Burada; 77 6grenme oranint gostermektedir ve her iki giincellemede ayni deger kullanilir. ¢’nin
baslangi¢ degeri giris verileri icerisinden rasgele secilir ve R’nin baslangi¢ degeri ise 1 alinir.

Karar iglevi (2.59)’daki yiizeyle belirlenir

2
(x)= sgn(R2 —|(x=<)| ) (2.59)
Burada; ¢ ve R degerleri (2.57) ve (2.58) kullanilarak elde edilen sonug¢ degerleri
gostermektedir. Bu karar islevi temeline dayanarak, yiizeyin i¢inde bulunan noktalar pozitif
digerleri de negatif olarak dngdriiliir.
2.3.2. Asama-II: Elipsoit Bicimli simiflayicilar

Bu asamada, karar yiizeyi olarak, 2, € R™ kovaryans matrisli ve ¢ € R" merkezli bir
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elipsoit kullanilmistir,

E=fren| (& =)l —¢)-1)=0, i=1..L} (2.60)
Birinci asamaya benzer olarak, elipsoidin igindeki verilerin etiketlerinin +1, dismdakilerin -1
oldugu kabul edilirse,

(v =)zl = c)-1)20 ' =-1, 2.61)

(v —c)se' =c)-1)<0 3 =1, (2.62)

olur. Smiflama hatasini enazlayan ve ayni anda giris Oriintiilerini iceren en kiiclik hacimli

elipsoidi arayan siniflayici problemi

g(Z):ﬁ, 76)= 10 (= e)zle - ¢)-1)), (2.63)
F)= (¢ =)= = c)-1))+ % , (2.64)
mini s =)l = e)-1)+ 4/ 5] (2.65)

olarak olusturulur.

2.3.2.2. Onerilen Elipsoit Bi¢cimli Simiflayicilar I¢in Céziim Yoéntemi

(2.65)’deki eniyileme problemi, Boliim 2.2.1°de verilen egim inis yontemlerinden birisi
kullanilarak ¢6ziilebilir. Bunun igin oncelikle amag 6l¢iitii F°nin, ¢ ve 2. degiskenlerine gore

negatif gradyenleri alinir.

L

_2_1; - _;1 yi(xi —~ chi — c)Tf’(yi((xi - C)T Z(xi — c)— ID +
A2 25
. aa_i - ZlZ;:yi (v - c)f'(y’( (¢ =) T —c)- 1]) (2.67)

Birinci asamadan elde edilen merkezler, elipsoidin merkezleri olarak alinir ve elde edilen

(2.66)

yarigaplar kullanilarak l/ R? ile kovaryans matrisinin diyagonal elamanlar1 baglatilir. Eger en

dik egim inig yontemi kullanilmak istenirse, kovaryans matrisi ve ¢ vektorii

clk+1)=c(k)-n—, (2.68)
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oF

k+1)=2\k)-n—= 2.69
(k- 1)=20)-n 25 26)
gibi 6zyinelemeli olarak giincellenebilir. Karar yiizeyi

t{x)=sgnll (' )2l ~) 2.70)

ile belirlenir. Burada; ¢ ve X degerleri (2.68) ve (2.69) bagmtilar1 kullanilarak elde edilen sonug
degerleri gostermektedir. Karar yiizeyinin i¢inde bulunan noktalar pozitif, digerleri de negatif

olarak ongoriiliir.

2.3.3. Penalt1 Parametresinin Sec¢imi

Penalt1 parametresinin degeri, bu tezde Onerilen eniyileme problemlerinin ¢oziimii igin
oldukca dnemlidir. Penalt1 parametresinin uygun degerinin elde edilmesi i¢in, Boliim 2.2°de
verilen testler denenebilir ve bu testlerin sonucunda edinilen deneyimler isiginda penalti
parametresi asagidaki gibi secilebilir:

Eniyileme problemi

min [+ Al. 2.71)
olarak tekrar sembollestirilir. Burada; /, toplam hata terimini ve /I, hacim terimini
gostermektedir.

All/ (I / L) birden biiyiik olursa, hacim terimi ortalama simiflama hatasindan daha
biiyiiktiir. Eger birden kiigiikse siniflama hatasi ok fazladir. 4 11/(I/L)=1 ise her iki terim de
esit biiytikliiktedir. Bu boliimdeki tiim uygulamalarda her iki terime de esit 6nem vermek i¢in,
AII/(I/L)=1 alinarak,

A=0/L)1/11 (2.72)
ile 6z yinelemeli olarak hesaplanmistir: 4’nin baglangic degeri olarak 4= L atanir. Her
Ozyinelemede A nin (1/ Ll) degerinden kiiciik olup olmadig1 belirlenir. Kii¢iik oldugu durumda
A’nin bir onceki degeri almir. L, burada yiizeyin iginde kalmasi gereken veri sayisidir.
Uygulamalarda L, = L/2 degeri alindiginda iyi sonug elde edilmistir.

Bir secenek olarak, tamamen ayni olmamakla birlikte gilirbiiz bulanik 6bekleme
algoritmalarinda yapildigi gibi 4 biiyiik bir degerden baslatilarak adim sayisina gore iistel olarak
azaltilabilir [85]. Bu amagla (2.72)

A=(1/LN1/1I )exp(- zh) (2.73)
olarak degistirilir. Burada; z adim sayis1 ve 4 azalma hizin1 belirleyen bir sabittir. Buna gore 4

baslangigta biiyiik bir deger secilerek, penalti terimine daha fazla 6nem verilmesi saglanir. Daha
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sonra, (2.73)’e gore (1/ Ll)degerine kadar azaltilarak diger terime 6nem verilmesi saglanir. A4

hicbir zaman sifira gotiirilmez, bunun nedeni sifir olmast durumunda hacim tizerinde herhangi
bir kisit olamayacagidir. Bu boliimdeki uygulamalarda, her bir adimda (2.72) ile hesaplanan A

degeri, yeni bir A degeri alinarak giincellenmistir.

2.4. Uygulamalar

2.4.1.Veri Kiimeleri

Iki sinifli siiflama ile ilgili 6rneklerde, yiiksek boyutlu ve veri sayisi farkli olan sekiz
veri kiimesi kullanilmistir. Kullanilan veri kiimelerinin dordii California, Irvine Universitesi’nin
(UCI) makine 0grenme veritabanlar1 arsivinden alimmustir [72]. Digerleri Fisher’in zambak
cicegi veri kiimesi [9], [75]’den Galaksi/Yildiz ayrigtirici veri kiimesi ve yapay olarak
olusturulan veri kiimeleridir. Ayrica ¢oklu smiflama ile ilgili 6rneklerde UCI’den ii¢ veri
kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimeleri hakkinda ayrintilar asagida verilmistir:

Wisconsin G6giis Kanseri (WGK) veri kiimesi: W. H. Wolberg tarafindan Wisconsin
Universitesinde toplanan, UCI’deki gogiis kanseri verilerinden biridir. Hastanin gdgsiinden
alman doku 6rneginin, kotii huylu veya iyi huylu olup olmadigini belirleme problemleridir. 13
sayisal 6zellikli iki sinif vardir. 41 koti huylu ve 69 iyi huylu toplam 110 gézlem vardir.

BUPA Karaciger Bozukluklar1 (BUPAKB) veri kiimesi: Bu UCI veri kiimesi, R. S.
Forsyth tarafindan BUPA Tip Arastirma Sirketinde toplanmistir. Bir erkek hastanin, kan testleri
ve alkol tiiketimine gore toplam 6 sayisal O6zellige dayanarak karaciger bozuklugunun olup
olmadigin belirleme problemleridir. Karaciger bozuklugunun siddetine gore iki sinif vardir.
Bunlar, 200’1 bir siniftan ve 145’1 diger smiftan olan, toplam 345 hastadir.

Cleveland Kalp Hastaliklar1 (CKH) veri kiimesi: Bu UCI veri kiimesi, R. Detrano
tarafindan Amerika Birlesik Devletleri'ndeki Cleveland kalp merkezinden toplanmistir. Hasta
tizerinde yapilan gesitli tibbi testlerin sonuglar verildigi zaman, kalp hastaliginin varligini veya
yoklugunu belirleme problemleridir. 7’si sayisal, 6’s1 kategorik olmak tizere 13 6zellikli iki sinif
vardir. 83’1 kalp hastas1 ve 214’1 de hasta olmayan, toplam 297 gézlem vardir.

Galaksi/Yildiz Ayristiricr (GYA) veri kiimesi: Bu veri kiimesi, Odewahn’in [75]’deki
calismasindan almmustir. Minnesota Universitesi'nde Otomatik Plaka Tarayict (OPT)
kullanilarak toplanmistir. OPT tarafindan fark edilen nesnelerin 14 goriintii parametresine

dayanarak, galaksi mi yoksa yildiz m1 oldugunu tespit ederek onlar1 ayristirma problemleridir.
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Bu veri kiimesinde 2110 galaksi ve 2082 y1ldiz bulunmaktadir.

Iyonosfer veri kiimesi: Iyonosfer radar yansimalar1 verisidir. Bu radar verisi Goose
Bay, Labrador anten sistemi ile toplanmistir. Sistem, toplam iletim giicti 6.4 KW olan 16 yiiksek
frekansh dizi antenden olusmaktadir. Hedefler iyonosferdeki serbest elektronlardir. “Iyi” radar
doniigleri, iyonosferdeki elektronlarm varhigmi, “Ko6ti” radar donisleri ise yoklugunu
gostermektedir. Alinan sinyaller; bagimsiz degiskenleri, doniis sinyali sira numarasi sayisi ve
donds siiresi olan bir 6z iligki iglevi kullanilarak islenmistir. Goose Bay sisteminde, 17 doniis
sinyali kullanilmigtir. Bu veri tabanindaki her bir 6rnek, doniis sayisi basina degerleri karmagik
sayilar ile verilen iki elektromanyetik sinyalle tanimlanmistir. Bu nedenle iyonosfer veri kiimesi
34 girigle verilmektedir. Toplam 351 6rnekten olusmaktadir. Bu 6rneklerin 225°1 “iyi”, 126’s1
“kotii” olarak etiketlenmistir.

Zambak cicegi veri kiimesi: Zambak c¢igegi verisi ilk olarak, 1936’da Fisher tarafindan
yayinlanmistir [9]. Bu veri kiimesi, her biri 50 6rnekten olusan 3 sinif igerir. Her bir sinif
zambak ciceginin farkli bir tipini gostermektedir. Zambak ¢igeginin farkli tiplerini ayrigtirmak
icin 4 karakteristigine bakmak yeterlidir. Bu karakteristikler; santimetre olarak verilen ¢anak
yapragl uzunlugu, canak yapragi genisligi, ta¢ yapragi uzunlugu ve ta¢ yapragi genisligidir.
Zambak ciceginin bir smifi digerlerinden dogrusal olarak ayristirilabilir, digerleri ise
ayristiritlamaz.

Yapay Veri kiimesi-1 (YV1): Bu veri kiimesi, onerilen siniflayicilarim basarimim
gostermek igin ilk olarak [100]’de olusturulmustur. Birim dairenin igindeki ve disindaki verileri
bulma problemidir. Birim daire i¢gindeki veriler bir siniftan, digindakiler ise diger siniftan olmak
tizere, iki 0zelligi bulunan iki siif vardir. 141 pozitif olarak etiketlenen ve 353 negatif olarak
etiketlenen, toplam 494 6rnek vardir.

Yapay Veri kiimesi-2 (YV2): Bu veri kiimesi, YV1 veri kiimesinden sadece
x=[0.9 0;0.18 -0.3; 0.36 0.3; -0.18 0.15; -0.22 -0.24;1.1 0;1.11 0.96; 1.17 -0.915;-0.96 -1.1]
y=(11111-1-1-1-17}
verileri alinarak olusturulmustur. Oncekine benzer sekilde birim dairenin i¢indeki ve disindaki
verileri bulma problemidir.

Ayrica YV?2 veri kiimesinin kiire olarak ayrigtirilmamasi igin sirasiyla, 1 etiketli {1.25,
0.75} ve {10, 10} verileri eklenerek yeni veri kiimeleri olusturulmustur. Elde edilen veri

kiimeleri uygulamalarda sirastyla YV21 ve YV22 olarak isimlendirilmistir.

Sarap veri kiimesi: Bu veri kiimesi, C.Blake tarafindan Eczacilik ve Yiyecek Analizi
ve Teknolojileri Enstitiisii'nde toplanmustir. Italya’min 6zel bir alaninda iiretilen saraplarin
kimyasal analizinin sonuglar1 kullanilarak saraplarin ii¢ farkli tipini belirleme problemidir.

Toplan 178 6rnegin her biri i¢in 13 kimyasal analiz yapilmustir.
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Cam veri kiimesi: Bu veri kiimesi, B. German tarafindan USA Adli Bilim Servisi’nde
sugun islendigi olay yerinde bulunan camlarin kanit olarak kullanilmasi amaciyla toplam 214
ornek toplanmistir. Camin oksit igerigine bakarak (magnezyum, aliminyum, silikon, potasyum,
kalsiyum, baryum, demir, sodyum, 15181 kirma indeksi gibi) islenmis veya islenmemis bina
pencere cami, islenmis veya islenmemis araba cami, sise cami, masa cami ve far cami olup
olmadigini belirleme problemidir.

Uydu goriintiileri veri kiimesi: Bu veri kiimesi Avusturya Uzaktan Algilama Merkezi
tarafindan NASA’dan satin alinmistir. 4 elektromanyetik izgel (spektral) bant ve komsuluktaki
9 piksel degerlendirilerek alanin kirmiz toprak, gri toprak, nemli gri toprak, ¢ok nemli gri

toprak, pamuk {iriiniine veya bitki oOrtiisiine sahip toprak olup olmadigini belirleme problemidir.

2.4.1.2. iki Stmfli Siiflayicilar i¢in Uygulamalar

Asagida verilen ilk iki 6rnekte, bu tezde onerilen kiire ve elipsoit bi¢imli siniflayicilarin
egitim yontemlerinin bagarimlar1 incelenmistir. Ik 6rnekte, zambak cicedi verisi ve olusturulan
yapay veri kiimeleri iizerinde, yoOntemlerin egitim basarimlari ve egitim siireleri Once
birbirleriyle ve daha sonrada RTI ¢ekirdekli ve kiire ¢ekirdekli DVM ile kiyaslanmistir. Tkinci
ornekte ise zambak c¢icegi verisinin farkli boyutlan ile {i¢ sinif i¢in ayr1 ayr1 simiflayicilar
olusturarak, hem egitim hem de test basarimlart DVM ile kiyaslanmustir. Uciincii drnekte ise
bilimsel yazinda bilinen veriler kullanilarak; 6nerilen siiflayicilar ile hem DVM tabanli hem de
diger siniflayicilar, egitim ve test kiimesi {izerindeki basarimlar1 ve egitim siireleri acisindan

kiyaslanmustir.

2.4.2. Onerilen Siiflayicilarin Farkh Yontemlerle Egitilerek Basariminin Incelenmesi

Bu uygulamada, zambak ¢igegi verisinin 3. ve 4. karakteristigi alinarak, birinci ve ikinci
smiflarmin  ayr1 ayri1 ayristirtlmasi problemi diigiiniilmiistiir ve tim veriler egitim igin
kullanilmigtir. Ayrica olusturulan yapay veri kiimeleri ile ikili smiflama yapilmistir.
Siniflayicilarin her biri i¢in ayrilmasi gereken, yani karar yiizeyinin i¢inde kalmasi gereken her
bir sinif 1, digerleri -1 olarak etiketlenmistir. Siniflayicilar Genel Egim Inis (GEI), Uyarlanir
Ogrenme Oranli Egim Inis (UOEI), Momentum Terimli Uyarlanir Ogrenme Oranli Egim Inis
(MUOEI), Eslenik Egim Inis (EEI), Olgeklenmis Egim Inis (OEI) ve Yar1 Newton (YN)
yontemleriyle egitilmistir. Siniflayicilarin bu egitim yontemleri i¢in, egitim siiresi ve dogrulugu

acisindan bagarimlarina bakilmistir. Tiim egitim algoritmalarinda, ¢ merkez degerleri egitim
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verileri igerisinden her kat icin rasgele olarak ve R degerleri 1 alinarak baslatilmistir.

Bu tezdeki tiim hesaplamalar i¢in MATLAB kullanilmigtir [73]. Sonuglar Intel Centrino
1.6 GHz, 756 MB RAM’e sahip diz listii bilgisayar kullanilarak elde edilmistir. Farkli egitim
yontemlerine iligkin sonuglar Tablo 2.1°de verilmigtir. Penalti parametresi (2.72)’deki gibi

A=(1/L).1/I] e gore hesaplanmugtir. Tiim algoritmalar 400 adim i¢in g¢alistirilmis, ancak

Boliim 2.2°de belirtilen sonlandirilma kriterleri saglandiginda 6zyineleme durdurulmustur. Bu
nedenle Tablo 2.1°de adim sayilar1 ayrica verilmistir. Bu tablodaki bazi sonuglarda sifir adim
sayist ile algoritmanin sonlandirildigi goriilmektedir. Bu sonug¢ algoritmanin sadece verilen
baslangic degerleri i¢in ¢Oziim yaparak durduruldugunu gostermektedir. Tabloda verilen
sonuclara goére onerilen siiflayicilar, MUOEI yontemiyle egitildiklerinde, egitim siiresi ve
ozellikle dogruluk acisindan yeterince iyi sonug¢ verdikleri goriilebilir. Bu nedenle, sadece bu
yontemin, birinci ve ikinci asamasina iligkin egitim 6zyineleme sonuglar1 ve elde edilen karar

ylzeyleri Sekil 2.6 ve Sekil 2.7°de verilmistir.
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Tablo 2.1 Farkli egitim algoritmalarinin kiyaslanmasi.

Veri GEI UOEI MUOEI EEI OEI YN
Kiimesi | Ogrenme
Orani
Siire [s] Siire [s] Siire [s] Siire [s] Siire [s] Siire [s]
Dogruluk [%] | Dogruluk [%] | Dogruluk [%] | Dogruluk [%] | Dogruluk [%] | Dogruluk [%]
Adim Sayis1 | Adim Sayist | Adim Sayis1 | Adim Sayisi1 | Adim Sayist | Adim Sayisi
Zambak 0.01 -
Cicegi 0.9820 0.9810 0.9820 0.4710 0.6610 0.4610
2.smnif 97.333 96.6667 96.6667 97.3333 96.667 96.6667
Asama-I 400 400 400 4 100 7
Zambak 0.001
Cicegi 0.6610 1.2345 1.0800 0.4330 0.3910 0.2310
2.smif 96.6667 96.6667 96.6667 97.3333 97.3333 97.3333
Asama-II 200 400 400 80 80 8
Zambak 0.01
Cicegi 0.9510 0.96 1.0110 0.4810 0.38 0.53
1.sinif 100 100 100 100 100 100
Asama-I 100 400 400 6 2 9
Zambak 0.001
Cicegi 0.25 0.1900 0.1800 0.5430 0.4610 0.01
1.smif 100 100 100 100 100 100
Asama-II 2 3 3 100 80 0
YV1 0.0005
Asama-I 3.9060 3.8750 3.9960 0.4810 9.4240 2.4240
100 100 100 100 100 100
400 400 400 4 400 100
Asama-II 0.001
0.3100 0.5674 0.4810 2.67 1.42 0.01
100 100 100 100 100 100
6 25 25 100 50 0
YV2 0.01
Asama-I 0.82 0.6710 0.6710 0.34 0.4610 0.3210
100 100 100 100 100 100
30 400 400 400 400 400
Asama-II 0.005
0.3010 0.2600 0.2600 0.28 0.38 0.01
100 100 100 100 100 100
400 2 2 50 50 0
YV21 0.01
Asama-I 0.8420 0.6510 0.7820 0.4110 0.4800 0.3200
80 70 80 80 80 90
400 400 400 400 400 7
Asama-II 0.005
0.9110 0.435 0.3810 0.48 0.4710 0.01
100 100 100 100 100 100
400 100 100 50 80 0
YV22 0.01
Asama-I 0.78 0.5910 0.8710 0.4410 0.4910 0.4410
50 70 70 60 60 60
400 400 100 400 400 17
Asama-I1 le-5
1.4320 0.9450 0.8976 0.4517 0.5673 0.16
80 70 80 60 60 70
400 400 100 400 400 5

31




AR i e
- ~ - o < D) ? 5,
= = e S e e e e
wieseq
I I I I I I I
I« I I I I I I
| I I I I I I
P e | | | | |
R R e
< 1< I I I I I
3 Kg< S g I I I I
‘\m&f@wf%wfmwr\\r\\k\\p\\\
| > I I I I I
Am 1Sq 4 I I I I
I %MMA,M I I I I
(S N O R B
| | AAMAM, i i |
I I I I I I
I I < Aw g I I
U SRR N I I N N A B
| | | a1 9 | |
I I I g I I
I I I I I I I
R R TR B B R R R
| I I I | | |
I I I I I I I
I I I I I I I
| I I | | I
| I | | | A%MM,
I I I I [

I I | | | w% &
f‘rlr\rl,‘l,\fﬁf\
| I | | | R
I I I I I I I
I I I I I I I
1 1 1 1 1 1 1
-~ o o -~

131$1u03 13e1dexk dey

100 150 200 250 300 350 400

50

-0.5 0.5 1.5

Tag yapragi uzunlugu

-1.5

-2

Adim sayis1

(a) Zambak cicegi veri kiimesinin 3. ve 4. karakteristigi alinarak birinci sinifin ayristirilmasi

o
T T T T T T T T T o
<
L 13
3]
o
L 1o
o
L 18
N
o
L 19
N
o
r 1e
o
r 1e
L 19
n
10
2 % ?
weseq
, , , , , , o
g I I I I I
a I I I I
e A A A I
i 17a I [ I <
R I R
AAlMM, ) A I I |
\\\\\\ A
g 37 [ I [ |
<
I I I I I
AM me EN Z// I I
Lo b \\#Mrﬁhr\ _l___L__]w
I VARREE 2 | I S
I Iy W J,
I i I I I
N F\\,\\éﬂwﬁw\\,\\\rwwwo
| | * 1 H | |
I | I I I I
I I I I I I
N I
| ,///,K\A | I Q@
I I I I I I
I I I I I I
Lo oo L L _1___l__]«
| | | | | < d !
I I I I I AA@MMM
I I I I I i
Lo L i _a___ 2% e
I I | I | N A
I I I I I I
I I I I I I
| | | | | | ~

13151003 13e1dex Sey

Adim sayis1

Tag yapragi uzunlugu

(b) Zambak ¢icegi veri kiimesinin 3. ve 4. karakteristigi alinarak ikinci sinifin ayristirilmast.

400

1000

900

800 -

700

600
500
400 -

wieseq

300

200

100

AMIezQ ¢

Adim sayis1

1. 6zellik

(c) YV1 veri kiimesinin ayrigtirilmasi.

32



10°

weseq

T T T T

” ” ” ”

| | | |

| | | <4
< | T | |
| s M B B |

| %/4, |

| | |

,\ | | |

I
x\\\\\\\\\ |

| | | / |

| * | | |

| | | |

| X |

m, | | x,
R e L R

| | |

| * * | \ |

| | | |

| | | |
RN I S

| | | |

| | | |

| | | |

| | | |

| | | |

| | | L <

A1I9ZQ T

100 150 200 250 300 350 400

50

1.5

0.5

-0.5

Adim sayis1

1. 6zellik

(d) YV2 veri kiimesinin ayristirilmasi.

10’

wieseq
W W W W W
| | | | |
| *\i) | | A_,
p ~N T
\\\\\ == === — - - -t -4 - = -~
S S\
| | | /” |
| | | | |
xxﬁ\\\\,\\\\,\\\\r\\ L 1 _ _
| | | | |
| vr * | | |
| | | | |
/ | | | * | |
| | | | |
A ,““r“‘r‘U\k“‘P““
| | I ] ]
/ | | | | |
| | * | |
/w o/
| | | |
A e R
| | | | |
| | | | |
| | | | |
AIPZQ T

100 150 200 250 300 350 400

50

1.5

0.5

-0.5

Adim sayis1

1. 6zellik

(e) YV21 veri kiimesinin ayristirilmast.

wieseq

T T T — T T

| | | _—t | | |

I I I S I
\\n\\\///

| | | | | | |
N

N ”/

| | | | | | |
(S S T T R R W
\, | | | | | |

| | | | | | |

| | | | | | | /
(S S TR TR PO R R R
ﬁ, | | | | | |

| | | | | | | \

| | | | | | |
(S S IR S R SR R B A

| | | | | | |
L/, | | | | [ \_

| | | | | | «
N A .

AN R

| | | | | | |
“‘¢“y/u‘f“f“fuw%“4“‘

| | T~— | |

| | | | | | |

MIeZQ '

100 150 200 250 300 350 400

50

12

Adim sayis1

1. 6zellik

(f) YV22 veri kiimesinin ayristirilmasi.

Sekil 2.6 Asama-I’de 6nerilen smiflayicinin MUOEI algoritmast ile egitim basarimi ve karar yiizeyleri.

33



S 2@ & © 2 @ ° 9 o o o
MW (&} @ ~ © w0 < 3] N ~
wieseqg
T T T T T T
e I I I I I
[P I I I I
| | | I | |
A T A H e
g < 9y | I I
1< I I I I
iu_ummm\,\M\A\\A\L\\\\,\\L\\\\
i | [ I [ I
I b I I I
AM MMMA¢M o
IR T NP [ S SR R
I | AAmyw_W | I I
I I lq 3 I I
I I I & g4 I
S N DU N T - A I
| | | a1 < |
I I I D I
| | | [ |
R R S A B R R
I | [ I | |
I I I I I I
I I I I I I
I (D e
| | | | | \\*7***/
I I I I I |
I I I I T M#w&
\ **H\
O B A IR IO N e
| | | I | N
I I I I I [
I I I I I I
| | | | | |
N w0 - 0 o 0 Y 0

25

1.5

0.5

0.5 1.5

-0.5

Tag yapragi uzunlugu

-1.5

-2

Adim sayis1

(a) Zambak ¢igegi veri kiimesinin 3. ve 4. karakteristigi alinarak birinci smifin ayrigtiriimasi.

400

o
r 18
o
L 19
(3]
o
L 40
N
o
L 19
N
o
r e
L 18
L 19
w0
fi — o
® e e °
wieseq
, , , , , , b
g I I I I I
[P I I I I
[ | | | | 0
T T S R R
14 14 I I I I
w__ DB 34 I I I
al® < | [ | |
‘\\\M\mJMM\,\\\J\\\\,\\\,\\\\1
I I I I I
< M,MA\*\J/(L | |
i\\r\\\Fm\@\\L@f\\f\\r\:s.
i RS T I S
| I N I v |
| i | *% Fu |
S Y (A S N S -SRI Y
| 11 | PR |
| AN oEn |
| [N | h |
| | | ¥ | 0
i\\,\\\\,\\Kj\/\\\,\\\q\,\\\,\\\\@
I I Pl I
| | | T | |
e gy
| | | | | A_,A_A_A_ !
I I I I o
I I I I | mW__mM_
T N A IO M N 1
I I | I | | -
I I I I I I
I I I I I I
| | | | | | o~
N 0 - 0 4 o A\ o'
131151003 13e1dek Se

Adim sayist

Tag yapragi uzunlugu

(b) Zambak ¢icegi veri kiimesinin 3. ve 4. karakteristigi alinarak ikinci sinifin ayristirilmasi.

1000

900

800

700

s o o
i=] (=] o
© ['s] <

wieseq

200

1.5

05— — -

25

20

15

Adim say1s1

1. 6zellik

(c) YV1 veri kiimesinin ayrigtirilmast.
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1. 6zellik

(d) YV2 veri kiimesinin ayrigtirilmasi.
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(e) YV21 veri kiimesinin ayristirilmasi.
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1. 6zellik

(f) YV21 veri kiimesinin ayristirilmasi.

Sekil 2.7 Asama-II’de onerilen eniyileme probleminin MUOEI algoritmasi ile egitim basarimi ve karar

yiizeyleri.
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Onerilen simiflayicinin egitim basarimi ve karar yiizeyleri elde edildikten sonra,
[40]’daki MATLAB kiitiiphanesi kullamlarak RTI cekirdekli DVM ve MATLAB’n
“quadprog” komutu kullanilarak karesel programlama ile ¢Oziimii yapilan kiire big¢imli
cekirdege sahip DVM, egitim basarimi ve siiresi agisindan kiyaslanmigtir,. DVM’nin C
parametresi [88]’de Onerildigi gibi C=10L almmustir. o parametresi ise [0.01:0.001:3] dizisi
icerisinden en 1iyi egitim basarimi ve biiylik pay saglayan degerlerden biri segilmistir. Elde
edilen sonuglar, Sekil 2.8 ve Tablo 2.2’de verilmistir. Sonuglardan veri sayis1 arttikca DVM’nin
Onerilen yonteme gore ¢ok daha yavas oldugu gorilmektedir. Diger taraftan YV22 veri
kiimesindeki gibi veriler, elipsoit bi¢ciminde ayristirilamadigi durumda DVM’nin egitim

basariminin onerilen siiflayicilardan daha iyi oldugu goriilmektedir.

Tablo 2.2 Onerilen smiflayicilarin egitim basarimmnin kiire bicimli ve RTI cekirdekli DVM ile

kiyaslanmasi.

Yontem YV1 YV2 YV21 YV22 Zambak | Zambak
Cicegi Cicegi
1. simf 2. simf
DVM
Siire [s] 316.44 0.16 0.14 04 2.73 2.29
Dogruluk [%] 100 100 100 100 100 99.33
C 3530 90 90 90 1500 1500
) 1 0.125 0.125 0.125 0.125 0.125
Kiire Cekirdekli
DVM
Siire [s] 104 0.23 0.2 0.2 1.73 1.87
Dogruluk [%] 100 100 100 80 100 96.62
o 3530 90 90 90 1500 1500
Onerilen
Smiflayici (YN)
Siire [s] 2.42 0.01 0.01 0.16 2.37 0.23
Dogruluk [%] 100 100 100 70 100 97.33
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(a) Zambak c¢icegi veri kiimesinin 3. ve 4. karakteristigi alinarak birinci ve ikinci sinifin ayristirilmast.

1.5
[

A2 T

1. 6zellik

1. 6zellik

(b) YV1 ve YV2 veri kiimesinin ayristiriimast.

A2 T

1. 6zellik

1. 6zellik

() YV21 ve YV21 veri kiimesinin ayristirilmast.

Sekil 2.8 RTI ¢ekirdekli DVM smiflayicinin karar yiizeyleri.
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2.4.3. Zambak Cicegi Veri Kiimesi ile ki Stmfli Stmflama Problemi

Burada bir 6nceki 6rnekten farkli olarak, zambak ¢igegi verisi tizerinde Onerilen kiire ve
elipsoit bi¢gimli smiflayicilarin test basarimi da incelenmistir. Zambak ¢ice§i verisi 4
karakteristikli oldugu icin, 6nce 3. ve 4. karakteristikler alinarak iki boyutlu giris uzayinda, daha
sonra dort karakteristigi de alinarak dort boyutlu giris uzayinda, ii¢ ayr1 kiire ve elipsoit bigimli
siiflayicilar olusturulmustur.

Tiim veriler, sifir ortalamali standart sapmasi 1 olarak 6lgeklenmistir. Once rasgele
karistirllmig, daha sonra 10 esit alt kiimeye boliinerek 4’ egitim 6’s1 test kiimesi olarak
kullanilmustir. Onerilen siniflayicilar, 350 adim igin MUOEI yéntemi ile egitilmistir. Algoritma
10 defa calistirilarak ortalama egitim siiresi ile hem egitim hem de test verileri i¢in dogru
simiflanmis noktalarin toplam yiizdesi, ortalama dogruluk elde edilmistir. Elde edilen sonuglar,
karesel programlama ile egitilen DVM ile kiyaslanmistir [41]. DVM icin RTI cekirdek
kullanilmistir. Cekirdek parametresi [0.01:0.001:3] dizisi i¢erisinden en iyi test bagsarimini veren
degerlerden biri olan ¢=0.125 secilmistir DVM’nin C parametresi ise [10:10:3000] dizisi
igerisinden en iyi test basarimini veren degerlerden biri olan C =1000 alinmistir. DVM’de 10
defa calistirilarak rasgele karistirilmis veriler icin ortalama egitim ve test basarimlari elde
edilmistir. Tablo 2.3’de verilen tiim sonuglardan goriildiigii gibi, Onerilen siniflayicilar egitim

stireleri ve test basarimlar agisindan DVM’ye gore iistlindiir.

Tablo 2.3 Onerilen smiflayicilarin ve DVM’nin 10 kath egitim ve test dogruluklari ile egitim siirelerinin
kiyaslanmasi.

Zambak | DVM | Asama | Asama | DVM | Asama | Asama | DVM | Asama | Asama
Cicegi -1- -11- -1- -11- -I- -11-
1. Siif | 1. Simif | 1. Simif | 2. Simaf | 2. Simif | 2. Simif | 3. Simif | 3. Simaf | 3. Simf
n=4
Egitim | 100 100 100 100 95.00 |98.33 100 96.66 | 100
Dog. [%]
Test 100 98.87 | 100 93.13 |88.76 |94.38 [94.38 [93.50 [95.13
Dog. [%]
Siire [s] |0.13 0.07 0.02 0.15 0.03 0.1 0.15 0.04 0.28
n=2
Egitim | 100 100 100 98.33 |96.62 |100 100 96.66 | 100
Dog. [%]
Test 100 100 100 9438 |94.62 ]95.62 |93.25 |94.38 |95.50
Dog. [%]
Siire [s] |0.26 0.04 0.01 0.19 0.03 0.01 0.25 0.04 0.03
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2.4.4. CKH, BUPAKB, iyonosfer, WGK ve GYA Veri Kiimeleri ile Stniflama Problemi

Bu ornekte, Boliim 2.2.1°de verilen egitim algoritmalar1 ile egitilen kiire ve elipsoit
bigcimli siniflayicilarin, bilimsel yazindaki farkli siniflayicilar ile kiyaslamasini yapmak igin,
UCI makine 6grenme arsivinden CKH, BUPAKB, WGK ve iyonosfer veri kiimeleri ile
[75]’den GYA veri kiimesi ele alinmistir. Kiyaslama i¢in EK-3’de tanitilan DVM tabanli
siiflayicilardan kisitsiz, tiirevi alinabilir, digbiikey ortiik Lagrangian iglevini Newton yontemi
kullanarak ¢ozen dogrusal, RTI cekirdekli ve veri sayisi belirli bir Oranda Azaltilan (AO)
NLDVM [66, 67] ile DVM formiilasyonundaki kisitlar1 esitlik durumuna ¢evirerek, en yakin
smir olusturan diizlemler olusturan dogrusal, RTI ¢ekirdekli ve veri sayis1 azaltilmis YDVM
kullanilmistir. Bunlar bilimsel yazinda oldukga sik kullanildiklar1 ve siniflama uygulamalarinda
denektas1 olduklar1 icin tercih edilmistir. Ayrica DVM tabanli olmayan siniflayicilardan,
elipsoit bicimli karar ylizeyleri saglayan [39]’daki yontem ve k-En yakin Komsuluk algoritmasi
(k-EK) [83] kiyaslama igin kullanilmigtir. Bunun diginda, Boliim 2.1°de Onerilen Kiire
Cekirdekli DVM (KCDVM) de kiyaslama igin ele alinmistir. Veri kiimelerine, [66, 67] deki
gibi bir 6lgekleme uygulanmaisgtir.

Ele alinan veriler 6nce rasgele karigtirilmig, daha sonra 10 esit alt kiimeye boliinerek 4’1
egitim 6’s1 test kiimesi olarak kullanilmigtir. [39]’daki siniflayici hari¢ onerilen ve diger
smiflayicilarin, segilen parametrelerle 10 defa galistirilmasiyla elde edilen sonuglar, ortalama
egitim siiresi, ortalama adim sayisi ve hem egitim hem de test verileri i¢in dogru siiflanma
ylzdeleri, ortalama dogruluk olarak iki tablo halinde verilmigtir. Tiim smiflayicilar igin
algoritmanin her baslatilisinda smiflardaki veriler ve veri sayilar1 rasgele degistirildigi i¢in
[39]’daki smiflayicinin ¢6ziim yapamadigt durumlar ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle [39]daki
siiflayici da 10 defa ¢alistirilmis ancak elde edilen en iyi sonuglar1 tabloda verilmistir. Tablo
2.4’de CKH, BUPAKB ve iyonosfer veri kiimeleri iizerinde farkli egitim algoritmalar i¢in
onerilen siiflayicilarin basarimlart verilmistir. Onerilen smiflayicilar, 350 adim igin farkli egim
inis algoritmasi ile egitilmistir. Tablodan goriildiigii gibi GEI yontemi, diger y&ntemlerden
egitim siiresi ve dogruluk agisindan daha kétiidiir. Buna karsihk MUOEI yontemi, bilimsel
yazinda hem hizli hem de daha iyi sonug verdigi bilinen EEI yontemleriyle benzer basarim
vermistir. Bu nedenle, tezin geri kalaninda verilen drneklerde aksi belirtilmedikge, MUOEI
yontemi tercih edilmistir. Tablo 2.5’de CKH, BUPAKB, WGK, iyonosfer ve GYA veri
kiimeleri iizerinde bu yontem ile elde edilen sonuglar, diger yoOntemlerin sonuglariyla
kiyaslanmistir.

Onerilen kiire ve elipsoit bigimli siniflayicilar, kisa egitim siireleri ve kiigiik adim

sayilariyla egitilmistir. Her veri kiimesi i¢in, Asama-I"in MUOEI yéntemi ile 10 katin rasgele
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birinden alinan egitim sonuglari, Sekil 2.9’da verilmistir. Asama-II i¢in ise egitim sonuglari,
Sekil 2.10°da verilmistir. Goriildiigii gibi elipsoit bigimli ylizeyler ile ulasilan hata daha
diistiktiir.

YDVM, NLDVM, AYDVM ve ANLDVM i¢in [35, 36, 66, 67 ]’deki, DVM ig¢in
[41]7deki DVMlight i¢in ise [86]’daki MATLAB kiitiiphanesi kullanilmigtir. [39]’da verilen
yontemin sonuglarini elde etmek i¢in [92]’deki Sedumi eniyileme kiitiiphanesi kullanilmugtr.

DVM ve DVMlight i¢in RTI ¢ekirdek kullanilarak sonuglar elde edilmistir. DVMlight
ve DVM’nin C parametresi [1: 10: 5000] dizisi igerisinden, ¢ parametresi ise [0.01:0.01:3]
dizisi igerisinden en iyi test basarimi veren deger segilmistir. Sonuglardan goriildigi gibi
onerilen siniflayici karar yiizeyleri sadece kiire ve elipsoit bi¢cimli olmasina ragmen, karmasik
karar ylizeyli DVM tabanli yontemlerle test bagsarimlart agisindan diger yontemlerden agik bir
farkla istiindiir. Siire agisindan ise DVMlight, DVM ve [39]’daki yontemden daha iyidir.
Bununla birlikte Mangasarian’in yontemleri digerlerine gore daha hizlidir.

Smiflardaki 6rnek sayist esit olmayan veri kiimeleri, DVM gibi siniflayicilarda diisiik
dogruluk orani ile sonuglanabilir [36]. Bu calismada onerilen simiflayicilarda ise bu durum
siniflama basarimini etkilemez. Ciinkii dogrudan karar sinirinin olusturulmas ile ilgileniliyor ve
yogunluk temelli bir amag oOl¢iitii kullaniliyor. Ayrica DVM’nin, hafiza probleminden dolay1
cozemedigi GYA veri kiimesi ele alinarak, egim inis temelli algoritmalar sayesinde Onerilen

smiflayicilarin ¢ok girisli, biiyiik veri kiimelerine uygulanabildigi gosterilmistir.
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Tablo 2.4 Onerilen smniflayicilarin, farkli egitim algoritmalar1 kullanilarak elde edilen 10 katli egitim ve
test dogruluklari ile egitim siirelerinin kiyaslanmasi.

Veri Kiimesi Iyonosfer BUPAKB CKH
(veri sayis1 X boyut) 351 x 34 345 %x6 297 x 13
ASAMA-I
GEI
Ogrenme Orani 0.007 0.007 0.007
Egitim Dogrulugu [%] 94.28 64.84 82.39
Test Dogrulugu [%] 89.04 61.67 74.05
Siire [s] 0.74 0.34 0.42
Adim Sayist 350 350 350
MUOEI
Egitim Dogrulugu [%] 98.57 64.49 83.03
Test Dogrulugu [%] 91.42 62.13 75.66
Siire [s] 0.61 0.35 0.40
Adim Sayisi 350 350 350
EEI
Egitim Dogrulugu [%] 96.42 63.04 81.51
Test Dogrulugu [%] 91.42 62.62 80.22
Siire [s] 1.16 0.90 0.68
Adim Sayisi 350/45 350/35 350/35
OEI
Egitim Dogrulugu [%] 93.57 65.21 80.67
Test Dogrulugu [%] 92.85 57.76 77.96
Stire [s] 1.72 0.73 0.73
Adim Sayisi 350 350 350
ASAMA-II
GEI
Ogrenme Orani 0.0005 10°° 7x10°
Egitim Dogrulugu [%] 98.57 67.39 90.75
Test Dogrulugu [%] 91.20 63.10 75.70
Siire [s] 1.77 0.94 0.99
Adim Sayist 350 350 350
MUOEI
Egitim Dogrulugu [%] 98.87 73.66 96.78
Test Dogrulugu [%] 95.23 66.16 82.48
Siire [s] 0.61 0.82 0.65
Adim Sayisi 350/83 350 350/161
EEI
Egitim Dogrulugu [%] 98.57 73.08 93.17
Test Dogrulugu [%] 93.33 66.01 79.18
Siire [s] 0.78 0.82 0.65
Adim Sayist 350/12 350/30 350/14
OEI
Egitim Dogrulugu [%] 96.23 75.98 94.63
Test Dogrulugu [%] 77.40 66.93 75.14
Stire [s] 1.43 1.03 1.45
Adim Sayist 350 350 350
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Tablo 2.5 Onerilen smiflayicilarin diger smiflayicilar ile

stirelerinin kiyaslanmasi.

10 kathi egitim ve test dogruluklart ile egitim

Veri Kiimesi Iyonosfer BUPAKB CKH WGK GYA
Lxn 351 x 34 345 x 6 297 x 13 110 x 32 4192 x 14
(veri sayis1 X boyut)
Dogrusal Cekirdekli
NLDVM
Egitim Dogrulugu [%] 94.42 71.44 88.15 77.50 93.11
Test Dogrulugu [%] 85.71 65.48 83.66 64.76 93.59
Siire [s] 0.01 0 0 0 0.03
RTI Cekirdekli
NLDVM (ao=1)
Egitim Dogrulugu [%] 95.78 80.72 73.69 67.95 hafiza
Test Dogrulugu [%] 96.09 81.74 71.01 66.92 yetersiz
Siire [s] 0.99 0.32 0.34 0.03
RTI Cekirdekli
ANLDVM (a0=0.5)
Egitim Dogrulugu [%] 95 75.36 72.94 68.40 hafiza
Test Dogrulugu [%] 95.76 73.44 71.46 66.61 yetersiz
Siire [s] 0.32 0.11 0.09 0.02
RTIi Cekirdekli
ANLDVM (a0=0.05)
Egitim Dogrulugu [%] 90.64 62.53 73.78 67.04 87.59
Test Dogrulugu [%] 91.61 61.89 70.84 67.84 87.47
Siire [s] 0.02 0 0 0 4.63
Dogrusal Cekirdekli
YDVM
Egitim Dogrulugu [%] 89.71 69.05 86.47 77.50 92.93
Test Dogrulugu [%] 88.85 71.94 86.04 75.53 92.54
Siire [s] 0 0 0 0 0
RTI Cekirdekli
YDVM (ao=1)
Egitim Dogrulugu [%] 95.85 80.65 71.84 65.68 hafiza
Test Dogrulugu [%] 94.95 80.09 72.14 68.46 yetersiz
Siire [s] 0.44 0.16 0.14 0.03
RTI Cekirdekli
AYDVM (a0=0.5)
Egitim Dogrulugu [%] 94.85 71.37 72.77 69.09 hafiza
Test Dogrulugu [%] 94.52 73.59 71.63 65.53 yetersiz
Siire [s] 0.17 0.05 0.05 0.01
RTI Cekirdekli
AYDVM (a0=0.05)
Egitim Dogrulugu [%] 88.50 63.76 72.43 67.72 86.38
Test Dogrulugu [%] 88.23 61.60 71.75 65.23 86.33
Siire [s] 0.01 0.01 0 0 1.24
DVMlight
Egitim Dogrulugu [%] 100 100 100 100 96.36
Test Dogrulugu [%] 94.28 65.04 82.79 66.78 95.94
Siire [s] 0.22 0.13 0.74 0.12 3.63
o, C 1, 1000 0.4, 1000 2, 1000 2.2, 1000 2, 1000
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DVM

Egitim Dogrulugu [%] 100 99.27 99.15 97.73
Test Dogrulugu [%] 93.33 57.76 77.97 64.15 hafiza
Siire [s] 5.04 3.28 2.22 0.64 yetersiz
o, C 0.2, 1000 1.04, 1000 0.4,1000 ]0.0125, 1000
Kiire Cekirdekli
DVM
Egitim Dogrulugu [%] 97.91 71.73 92.437 75.14 hafiza
Test Dogrulugu [%] 91.45 69.41 82.48 65.07 yetersiz
Siire [s] 2.81 1.66 1.01 0.73
C 1 1 1 1
ASAMA-I
Egitim Dogrulugu [%] 98.57 64.49 83.03 63.63 90.041
Test Dogrulugu [%] 91.42 62.13 75.66 61.538 89.14
Siire [s] 0.61 0.35 0.40 0.88 45.24
ASAMA-II
Egitim Dogrulugu [%] 98.87 73.66 96.78 68.18 93.38
Test Dogrulugu [%] 95.23 66.16 82.48 64.61 93.67
Siire [s] 0.61 1.02 0.60 1.05 4431
k-EK
k 3 13 5 7 7
Test Dogrulugu [%] 82.76 61.55 80.50 63.53 94.78
Siire [s] 0.011 0.006 0.004 0.003 0.601
[39]
Egitim Dogrulugu [%] 100 69.56 100 82.50
Test Dogrulugu [%] 88.57 57.76 70.05 63.38 -
Siire [s] 21.32 0.95 1.65 8.66
Formiilasyon KAOTE EBAO EBAO KAOTE
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Sekil 2.10 Asama-1I’de 6nerilen eniyileme probleminin MUOEI algoritmasi ile egitim basarima.

2.5. Cok Simifli Siniflama

EK-2’de anlatildig1 gibi, DVM’ler iki sinifli siniflama problemleri igin gelistirilmistir.
Halen DVM’ler i¢in degisken sayisi, dogruluk ve egitim siiresi agilarindan kabul edilebilir tek
bir ¢oklu siniflama formiilasyonu gelistirilmemistir. Cok smifli siniflama problemleri igin
dogrulugu kabul edilebilir formiilasyonlar, gercekte problemi iki sinifli siniflama problemine
ayristirmay1 icermektedir ve cok simifli problemlerde birden fazla simiflayici ayni anda
kullanilmaktadir. Bu boéliimde, bu tezde 6nerilen siniflayicilar, dogrudan ¢oklu siniflama yapan

bir formiilasyona genisletilmistir.

2.5.1. Asama-I: Kiire Bicimli m-Sinifli Simiflayicilar

m>2 smiflama problemi i¢in, karar yiizeyi olarak kullanilan R, € R yaricapli, ¢,, € R”

merkezli kiireler,

D={xe§R"

& e, )| - &, =0, i=1.Ls m=1.. M}. 2.74)

gibi tanimlanirsa, kiirenin i¢indeki verilerin etiketlerinin +1, digindakilerin -1 oldugu kabul

edilerek

|| (x, —cm)"2 ~R,> 20 y =-1 (2.75)
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[ e, )| -&, <0 ¥l =1 (2.76)

problemin siniflama hatast,
flx)= f(y;( H (x' _cm)Hz _ R"IZD (2.77)

olarak elde edilir. Burada, f islevi kullanilarak kiirenin disinda (i¢inde) olmasi1 gereken veri
icinde (disinda) yerlesmisse amag Slgiitiine pozitif bir terim eklenmesi saglanir,
Sonug olarak, siniflama hatasini enazlayan ve sinifa ait verileri i¢eren en kiigiik hacimli

m-tane ayristirici kiireden olusan problem i¢in amag 6lgiitii asagidaki gibi elde edilir,

g(R)=§=;R5, , (2.78)
f(x)=é§f(y;( [ =, ) —Rsz, 2.79)
F(x)zmzﬁi;gf[y;( |6 =, )| —Rm2D+ A.gR,i , (2.80)
r%ngg“f(yf( [ e, ) —RmZDJrA.éRi 2.81)

Burada, 4>0 dayanimlilik (dogru siniflama) ve m. smifa ait dairenin hacmi arasinda diinlesimi

saglayan penalti parametresidir. A, Boliim 2.3.3°dekine benzer sekilde

A=1/L§:if(y;(“(xi ) —RmZD/gRi 2.82)

m=1 i=1
bagintist uyarinca Ozyineli olarak hesaplanmasinin  benzetimlerde 1iyi sonug verdigi

gdzlenmistir.

2.5.1.1. Onerilen Kiire Bicimli m-Simifh Simiflayicilar i¢in Céziim Yontemi

m-sinifli problem i¢in Onerilen eniyileme formiilii, egim inis yontemi kullanilarak
¢oziiliir. (2.80)’deki amag Ol¢iitii F’nin, (2.85) ve (2.86)’daki gibi ¢, ve R,, degiskenlerine gore
negatif gradyenleri alinir. Degigkenlerin degerleri, iki smifli siniflamaya benzer sekilde

giincellenir,

S LN ([ i e

oS (| =) R o, -2, o
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oF
oc

m

cm(k+1)=cm(k)—77

: (2.85)

oF
oR,,

R,(k+1)=R,(k)-7 (2.86)

(2.87)’deki karar islevinde, giincellenmis merkez c,, ve yaricap R,, degerleri kullanilarak

verilerin ait oldugu siiflar belirlenir.

/(x)= sgn(Rm2 - || (x—c,) ||2 ) (2.87)

2.5.2. Asama-II: Elipsoit Bicimli m-Simifli Simflayicilar

Bu asamada m>2 smiflama problemi i¢in, karar yiizeyi olarak >, € R™™ kovaryans
matrisine sahip, ¢, € R" merkezli elipsoitler kullanilir,

E=fre | (v — e, )T =0 )-1)=0, i=1L, m=1..M | (2.88)

Birinci agamaya benzer olarak, her elipsoidin igindeki verilerin etiketlerinin +1, disindakilerin -

1 oldugu kabul edilerek,
x'—c, )X, x' —c,)-1)>0 y =-1, (2.89)
(b o)z b e, )-1)
x'—c, )2, X' —c,)-1)<0 y =1, (2.90)
(& —ca )2l =e,)-1)

problemin siniflama hatasi

=33 70l e, )z, (6 e, )-1) @9

m=1 i=1

ve yapisal hatasi

g(Z)ziA/ J=.| (2.92)

olarak tanimlanirsa,

L

F(x)= Ai Zf(yin ((xi -c,, )Zm(xi —cm)—l))+m2i;A/m (2.93)

m=1 i=l
amag Ol¢iitli elde edilir.
Sonug olarak, giris orlintiilerini iceren en kiigiik hacimli elipsoitleri ararken ayni anda
smiflama hatasini da enazlayan siniflama problemi
M L M
rgizn;;f(y; (" =, )2 b =, )-1)+ Z;A/\/m (2.94)

gibi olusturulur.
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2.5.2.1. Onerilen Elipsoit Bicimli Simiflayicilar i¢in Céziim Yontemi

(2.94)’deki eniyileme problemi, Boliim 2.2.1°de verilen egim inig yontemlerinden birisi
kullanilarak ¢6ziilebilir. Bunun i¢in 6ncelikle (2.93)’teki amag¢ Olgiiti F’nin, ¢ ve 2

degiskenlerine gore negatif gradyenleri alinir,

S e el e )5 e ) 1)

oy (2.95)
Az, 25
e Y R I 0 (S K ) @99

m i=1
Asama-I’den elde edilen merkezler, elipsoitlerin merkezleri olarak alinir ve elde edilen
yarigaplar ise 1/ Ri ile kovaryans matrislerin diyagonal elamanlar1 olarak baslatilir. Merkez

degerleri ve kovaryans matrisleri

e, (k+1)=c, (k) -2, (2.97)
oc,,
oF
Zm(kﬂ)—Zm(k)—n—azm - (2.98)

olarak giincellenir. Elde edilen c,, ve 2, degerleri kullanilarak karar ylizeyi belirlenir.

2.6. Cok Stmfli Stmflama i¢in Uygulamalar

Bu boliimde, gorsel ve kiyaslama amach iki uygulama yapilmistir. Ik uygulamada ii¢
sinifli Zambak c¢igegi verisinin, 3. ve 4. karakteristigi alinarak iki boyutta ¢ok sinifli ayristirma
problemi diigliniilmiistiir. Daha sonra 1., 3. ve 4. karakteristikleri alinarak, 3 boyutlu 3 sinifli
siniflama problemi diisiiniilmiistiir. Ayrica [29]’dan 99 veriden olusan iki boyutlu besgen verisi
almarak, 5 sinifli siniflama problemi ele alinmistir. Tiim veriler egitim i¢in kullanilmistir. Elde
edilen karar yiizeyleri ve onerilen yontemin, MUOEI yéntemi ile egitim basarimlar1 2.11-2.16
sekillerinde verilmistir. Hem karar yiizeylerinden hem de egitim sonuglarindan goriilecegi gibi
olusturulan ¢ok sinifli siniflayici oldukea iyi bir sekilde caligmaktadir.

Ikinci uygulamada, birden fazla DVM’nin ayni anda kullanimmi gerektiren ¢oklu
siniflama yontemleri olan bire kars1 biri (BKB) ve bire karsi digerleri (BKD) yontemleri ile
kiyaslamak i¢in UCI arsivinden, zambak c¢icegi, sarap, cam ve uydu goriintiileri veri kiimeleri
almmstir, Tiim veriler sifir ortalamali standart sapmast 1 olan verilere dlgeklenmistir. Uydu

goriintiileri veri kiimesi harig, diger veri kiimelerinin test verisi olmadig1 i¢in, veriler dnce
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rasgele karistirilmis daha sonra 10 esit alt kiimeye boliinerek 4’1 egitim 6’s1 test kiimesi olarak
kullanilmistir. Uydu goriintiileri veri kiimesinin ise 4435 verisi egitim, 2000 verisi test igin
kullanilmistir. DVM’nin C parametresi [1 10 100 ... 10'}], o parametresi ise [0.01: 0.01:10]
dizisi igerisinden en iyi test basarimi veren deger secilmistir. Burada, ¢oklu siniflama i¢in BKB
ve BKD sonuglari, [86]’daki ardigil en kiiglik eniyileme algoritmasi kullanan MATLAB
eniyileme kiitiiphanesi ile elde edilmistir. Onerilen siniflayici, 350 adim igin galistirilmis ve
siniflanmayan veriler ise en yakin kiire veya elipsoide ait siniflara atanmustir. Onerilen
smiflayict ve parametreleri belirlenen DVM igin, 10 defa galistirilarak elde edilen sonuglar
ortalama egitim siiresi ve hem egitim hem de test verileri i¢in dogru smiflanma yiizdeleri
ortalama dogruluk olarak Tablo 2.6’da verilmigtir. Buradan goriildiigii gibi, giris uzayinda
elipsoit bigcimine yakin dagilimi olan veri kiimelerinde, Onerilen siniflayicilarda DVM
yontemlerinden daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ustelik dnerilen yontemin daha hizli oldugu

acikca ortaya ¢ikmuistir.

Tablo 2.6 Denektas1 veri kiimeleri tizerinde BKB, BKD ve dnerilen yontemin kiyaslanmasi.

Veri Kiimesi (n,L.,m) Asama-I Asama-I1 BKB BKD

Zambak Cicegi (4,150,3)
Egitim Dogrulugu [%] 97 99.66 100 99.66
Test Dogrulugu [%] 96.40 97.45 94.38 94.15
Siire [s] 0.115 0.2 0.001 0.002

C=10°, o=4 C=10°, 0 =1

Sarap (13,178,3)

Egitim Dogrulugu [%] 98.16 100 100 100
Test Dogrulugu [%] 93.09 97.45 97.45 96.98
Siire [s] 0.1 0.12 0.002 0.002
C=10°, 6=2 C=10°, 6=2
Cam (9, 214,7)
Egitim Dogrulugu [%] 65.00 79.45 93.02 98.95
Test Dogrulugu [%] 55.71 61.17 60.62 58.18
Siire [s] 0.31 0.34 0.15 0.09

C=10,6=2.5 | C=10°,0=2.5

Uydu Goriintiileri

(36, 6435,6)
Egitim Dogrulugu [%] 87.18 90.15 83.06 88.12
Test Dogrulugu [%] 79.57 82.68 77.65 81.76
Siire [s] 3502.7 3345.9 3120 231234

C=10°,0=1.5 | C=10°,0=2

49



15 L __ L __ 1 __ 12 ‘O,iD},,,
: | | | | | mmgfowo
| | | | oo o
1,,,L,,L,,i,,iﬁ<<gmj,r4xg,,
o= i I I | | o1 o |
)00 | | V//\ RO @00 9
o | | | | | |
g= 05”’\’”T”(T”T’[m 1”**\7/”
5] | | | 12 adm | e — |
en 0 | | | Mﬁmm | |
=) N S G
a | | | 42 | |
s O5F--r--t--T7--a-- - —m
> | | | | | |
5% TN I I I I I
< AF 7 — g - A — A —————1—— —
= | gk % | | | | | |
F Rk K] | | | |
Y] P . |
N | | | | |
| | | | | | |
-2 1 1 1 1 1 1 1
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Tag yapragi uzunlugu

Basarim

10 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
10° 1
10' 1
10° I ? T T " A
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Adim Sayis1
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Sekil 2.12 Asama-II’de 6nerilen ¢ok sinifli eniyileme probleminin egitim basarimi ve karar yiizeyleri.
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Sekil 2.13 Asama-I’de 6nerilen ¢ok sinifli eniyileme probleminin egitim bagarimi ve karar yiizeyleri.
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Sekil 2.14 Asama-II’de 6nerilen ¢ok sinifli eniyileme probleminin egitim basarimi ve karar yiizeyleri.
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Sekil 2.15 Asama-I’de 6nerilen ¢ok sinifli eniyileme probleminin egitim bagarimi ve karar yiizeyleri.
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Sekil 2.16 Asama-II’de 6nerilen ¢ok sinifli eniyileme probleminin egitim basarimi ve karar yiizeyleri.
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3. BULANIK KURE ve ELiPSOIT BiCIMLI SINIFLAYICILAR

3.1. Onerilen Bulanik Kiire ve Elipsoit Bi¢imli Siniflama Probleminin Tanitimi

Boliim 2’de onerilen kiire ve elipsoit bi¢imli siniflayicilar, veri kiimesini hemen hemen
kapsayan en kii¢lik hacimli yapilar olduklarindan, giiriiltii ve aykir1 verileri dislarlar ve onlardan
etkilenmezler. Ayrica kiire ve elipslerle de ayristirilamayan veri uygulamalarinda, siniflama ve
hacim arasindaki Odiinlesimin en az sayida veriyi goz ardi ederek diizglin ayrisim yiizeyleri
sagladigi goriilmistiir. Bu anlamda giirbiiz siniflayicilardir. Bu boliimde, Bolim 2°deki
yapilarda olusacak kiigiik degisikliklerle, giiriiltiilii ve aykiri degerli problemlerde giirbiizligi
artirmak igin farkl tiyelik islevlerinin kullanimi ile elde edilen sonuglar verilmistir.

Bulanik smiflayicilarin, Boliim 2’deki smiflayicilardan farki; bulanik siniflama
problemlerindeki her bir egitim 6rneginin karar yiizeyinin tanimlanmasina katkisinin, 6rnege ait
iiyelik degeriyle belirlenmesidir. Her verinin iiyelik degeri bir oldugu zaman Boliim 2’de
tanimlanan siniflayicilar, bulanik siniflayicilarla tamamen ayni olur. Bulanik simniflayicilarda
once, veriler bulanik iiyelik islevleri kullanilarak bulaniklastirilir. Boylece, egitim boyunca
egitim orneklerinin bulanik dogasi da hesaba katilir. Sonra, yiliksek belirsizlikli 6rneklerin etkisi,
egitim Ornegine atanan iiyelik degeriyle agirliklanarak simiflama hatasi azaltilir. Burada bir
onceki ile farkli olmasi agisindan, bu siniflayicilar, bulanik kiire bicimli ve bulanik elipsoit

bicimli siniflayicilar olarak adlandirilmigtir.

3.2. Asama-I: Bulanik Kiire Bicimli Siniflayicilar

Bulanik siniflayicilarda, L tane veri (3.1)’deki gibi hazirlanir,
0= {(xl,yl,sl),(xz,yz,sz),...,(xL,yL,SL)},
x' eR", 3.1
yi € {— 1,1},
s'eS.
Burada, p <s' <1 egitim noktalar i¢in uygun iiyelik islevleri kullanilarak elde edilen bulanik
tyelik degerlerini [47, 48-50, 62, 97, 107], S ise bulanik {iyelik degerlerinden olusan bir kiimeyi

gostermektedir. Uyelik degeri s’ =1 olan veri, siniflamada en ¢ok dikkat edilecek veri iken,
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iiyelik degeri s’ = p olan veri ise egitimdeki en 6nemsiz, hatali simflandirilabilecek veri olarak
kabul edilir. Farkli iiyelik iglevleri probleme uygun olarak segilebilir.

Boliim 2’de tamimlandigi gibi karar yiizeyi olarak R € R yarigapli, ¢ € R" merkezli

bir kiire alinirsa, problemin yeni deneysel hatasi.
R . 2
f(x)=f(s' y’(H (' =o)] —Rz)] (32)

ile tanimlanir. Bu terim, bulantk BDVM’lerdeki gibi farkli agirlikli hata terimleri olarak
yorumlanabilir [62]. Yapisal hata olarak

g(R)=R? (3.3)

almirsa yeni amag 0l¢iitii

F(x)zilf[si y’( “ (xi —c)“2 —RZD+AR2 3.4

1

olarak bulunur. Sonug kisitsiz eniyileme problemi
& o . 2 5 )
rgkn;f(s y (H =) - R D+ AR (3.5)
seklinde elde edilir. Burada, A>0 6diinlesimi saglayan penalt1 parametresi

RN

A=
L R?

(3.6)

olarak hesaplanir.

3.2.1. Bulanik Kiire Bicimli Simiflayicilar i¢in Céziim Yontemi

Onerilen yontemde, (3.5)’de verilen eniyileme problemi, en dik inis algoritmalari
uygulanarak ¢oziilmektedir. Bunun i¢in dncelikle amag 6l¢iitli /7nin, ¢ ve R degiskenlerine gore

negatif gradyenleri alinir,

Sl ([ -F ). o

_a_gzzisiyif'(yi(“ (x' —C)HZ —RZDR—2AR. (3.8)

Daha sonra segilen algoritma geregince ozyineli olarak giincellenir. Ornegin en dik inis
algoritmasi kullanilirsa 6zyineleme,
oF

clke+1)=c(k)- = (3.9)
C
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oF

R(k+1)=R(k)—77§.

(3.10)

ile yapilir. Ozyineleme sonucunda elde edilen R ve c degerleri kullanildiginda,

2
)=senl* = (+=<)[’) G
olarak karar iglevi elde edilir. Yiizey i¢cinde bulunan noktalar karar islevinin pozitif deger

verdigi, yiizeyin disindaki noktalar ise negatif deger verdigi noktalardir.

3.3. Asama-II: Bulanik Elipsoit Bi¢cimli Siniflayicilar

Bu asamada, Bolim 2’de tanimlandigi gibi karar yiizeyi olarak ¥ eR™ kovaryans
matrisine sahip, ¢ € R" merkezli bir elipsoit bi¢imi kullanilirsa, problemin yeni deneysel hatasi

f(x)zf(si yi((xi —c)Z(xi —c)—l)) (3.12)
ve yapisal hatasi

g()=4/\5 (3.13)

olarak elde edilir. Amag Olgiitii ise

F(x)zgf(si v (e = b —e)-1)+ 4/ 5] (3.14)

ile verilir. Birinci agamaya benzer olarak, ayni anda siniflama hatasin ve girig Oriintiilerini

iceren en kiiciik hacimli, elipsoit bi¢imli siniflayici problemi

ril,izniz:f(si y' ((xi —c)Z(xi —c)—l))+ A/\/ﬁ (3.15)

gibi olusturulur. Burada, A>0 6diinlesimi saglayan penalt1 parametresi

s (- el —c)-1)

15
1 (3.16)
L 1/

A=

yardimriyla ardigik olarak hesaplanir.

3.3.1. Bulanik Elipsoit Bi¢imli Simflayicilar i¢in Céziim Yoéntemi

(3.15)’deki eniyileme probleminin egim inig algoritmalariyla ¢oziilebilmesi igin,

oncelikle amag olgiitii Fnin, ¢ ve 2. degiskenlerine gore negatif gradyenleri alinir.
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__—_zs y (x —cxx —c) f'(siyi(xi—c)T (x —c) J+AZ_T/2\/7 (3.17)
_Z_]Zzzisf o= (s (e 2 -)-1) (3.18)

i=1

Daha sonra en dik inis algoritmast 6rnegi i¢in, (3.19) ve (3.20)’deki gibi 6zyineli olarak

giincellenir
c(k+1)=c(k)—778—F, (3.19)
dc
OF
2lk+1)=Rlk)—n— 3.20
(k+1)=R(k) 155" (3.20)

Baslangigta, birinci asamadan elde edilen merkezler, elipsin merkezleri ve elde edilen
yarigaplar ise l/ R? ile kovaryans matrisinin diyagonal elamanlart alinir.

(3.21) kullanilarak yiizeyin i¢inde bulunan noktalar pozitif, disindakiler ise negatif

olarak etiketlenir

o(x)= sgn(l - (xi - c)Z(xi - c)) . (3.21)
3.4. m-Simifh Bulanik Kiire ve Elipsoit Bicimli Siniflayicilar

3.4.1. Asama-I: Kiire Bicimli m-Sinifli Bulanik Siniflayicilar

m>2 smifli smiflama problemi igin, karar yiizeyi olarak R,, € R yarigapl ve c,, € R"

merkezli kiireler kullanilirsa, problemin deneysel hatasi
. . . 2
f(x)=f(si,, y(H (' ~c,)| —R/D (3.22)

ve yapisal hatasi

M
=>'R; (3.23)
m=1

olur. Amag ol¢iitii

M:

i=1

3
i

if(sfn i ( [ e, ) —RmZD + AiRi (3.24)

olarak elde edilir.
Smiflama hatasimni enazlayarak verileri igeren en kiigiik hacimli m-tane ayristiric

kiireden olusan eniyileme problemi
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mmzzf[s (6.

m=1 i=1

‘ ~R,’ D + Ai R? (3.25)
m=1

olarak olusturulur. Burada, A>0 penalti parametresi

D CEA [ )

A=—nmeliz - (3.26)

L 3 r2
m=1

olarak hesaplanabilir veya yukarida verilen formiillere benzer olarak 6zyineleme sayisina gore

iistel olarak azaltilabilir.
Onerilen yontemde m-smifli problem icin elde edilen eniyileme probleminin, egim inis
yontemi kullanilarak ¢oziilebilmesi i¢in, dncelikle amag dl¢iitii F’nin, ¢,, ve R,, degiskenlerine

gore negatif gradyenleri alinir

-2 a3 b e (| - -22)) a2
- % = 22,?; Vi f’(y;( |6 =) - &, D R, ~24R,, (3.28)

daha sonra algoritmaya 6zgiin formiiller ile 6zyineli olarak gilincellenir.

3.4.2. Asama-II: Elipsoit Bicimli m-Sinifli Bulanmik Simiflayicilar

Bu asamada m-sinifli siniflama problemi igin, karar yiizeyi olarak kovaryans matrisine

sahip, ¢, € R" merkezli elipsler kullanilarak problemin siniflama hatasi

if (s i (6 = )2 & ¢, )-1)) (3.29)

i=

Ma

3
l

ve yapisal hatasi

M
-2

ile tanimlanir. Birinci agamaya benzer olarak, ayni anda siniflama hatasini ve girig orilintiilerini

(3.30)

iceren en kiiciik hacimli elipsoit bi¢imli yiizey ile siniflama problemi i¢in amag Sl¢iitii

F(x)= ZL:f(si’” v (=, )0 (3 ¢, ) ZA/F (3.31)

m=1 i=1 m=1

bi¢ciminde olusturulur.
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2.

m=

y f(sfn yh ((xi -c,, )Zm (xi —cm)—l))+ iA/\AZT (3.32)

Eniyileme probleminin, egim inis algoritmalariyla ¢oziilebilmesi igin, dncelikle amag

1

—

olgiitli Fnin, ¢ ve 2. degiskenlerine gore negatif gradyenleri alinir,

_G_F:_ZL:S; v (xi -c, Xxi -c,, )Tf'(yfn ((xi -c, )Zm(xi _Cm)_l))+

oY, (3.33)
AZT 22
-2 a3t e ot (6 - ) e )-1) 634

daha sonra elde edilen gradyenler kullanilarak, parametreler 6zyineli olarak giincellenir.

3.5. Uygulamalar

Bu béliimde ii¢ farkli ornek ele almmustir. ilk &rnekte; sezgisel olarak, diisiiniilen
bulanik siniflayicilarin  siniflama basarimlarina etkisini gdstermek i¢in yapay oOrnekler
kullanilmistir. Ikinci 6rnekte, denektas: veri kiimesi olan Fisher’in zambak ¢igegi veri kiimesi
ile onerilen bulanik siniflayicilarin basarimlari, Bolim 2’de onerilen smiflayicilar ile
kiyaslanmistir. Ugiincii drnekte ise dogal olarak giiriiltii iceren, gercek yasamdaki kanser veri

kiimeleri ele alinmustir.

3.5.1. Yapay Veri Kiimesi ile Siniflama Problemi

Boliim 2.4°te tanmitilan, YV22 yapay veri kiimesinde (10,10) verisi iki simiftan da ¢ok
uzak bulunmaktadir. Boliim 2’de kiire bigimli ve elipsoit bigimli siniflayicilarla elde edilen
sonug¢ karar yilizeylerinden goriildiigii gibi, bu veri noktast kapsanmaya calisilmis veya bu
noktaya cok yaklasilmistir. Burada, iiyelik islevleri tanitilarak, bu veri noktasinin aykir1 deger
olarak kabul edilmesi amaclanmistir. Bu ornekte YV22 veri kiimesindeki aykir1 veri olarak
kabul edilen (10,10) verisinin siniflayicinin tasarimina etkisini azaltmak i¢in, Sekil 3.1°de
gosterilen simif merkezi yontemi temeline dayanan, (3.35)’de verilen iiyelik islevi tercih
edilmistir [62].

I—|x* —)c"‘/(r+ +5) y' =1 i¢in

st = 1—‘)67 —x[‘/(lﬁ +5) yi=-1 igin (3.35)
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Burada, x*, +1 siifinin ortalamasini ve x~, -1 smifinin ortalamasim gostermektedir. +1

smifinin yarigapi

r* = max

{Xi Vi :l}

Xt —xi‘ (3.36)

ve -1 smifinin yarigapi

ro= max b -] G337

ile hesaplanmustir. 5>0, s' = 0 durumundan kaginmak i¢in kullanilmustir.

Sekil 3.1 Uyelik islevlerinin elde edilmesi i¢in merkez yonteminin geometrik gosterimi.

Burada 6=0.03 alinmistir. Onerilen smiflayicilar, ii¢ 6rnek icin de momentum terimli
uyarlanir 6grenme oranli egim inis algoritmasi (MUOEI) ile egitilmistir. Merkez ¢ degerleri,
egitim verileri igerisinden her kat i¢in rasgele ve R yarigap degerleri ise 1 ile baglatilmistir. Hem
kiire hem de elipsoit bi¢cimli bulanik siniflayicilar i¢in bu veri, karar yiizeyinin disinda
birakilmigtir. Boylece istenilen amaca ulagilmistir. Sekil 3.2°de bulanik elipsoit bigimli

siniflayicinin karar yiizeyi ve Sekil 3.3’de egitim sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 3.2 YV22, yapay veri kiimesi i¢in bulanik elipsoit bigimli siniflayicilarin sonuglari.
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Adim sayis1

Sekil 3.3 MUOEI algoritmast ile 6nerilen bulanik smiflayicinin egitim basariminin degisimi.
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3.5.2. Zambak Cicegi Veri Kiimesi ile iki Stmifli Simiflama Problemi

Bu o6rnekte, Zambak ¢igcegi verisinin dnce 3. ve 4. karakteristikleri alinarak iki boyutlu
giris uzay1 ile daha sonra tiim dort karakteristigi alinarak dort boyutlu giris uzayi ile ikili
siniflama yapilmistir. Burada, Keller ve Hunt’un bulanik algilayicilar i¢in 6nerdigi tiyelik islevi
kullanilmustir [8]. Bu iiyelik islevi, bulantk DVM siiflayicilara da uygulanmistir [17, 49]. 1.
sinifa ait bir 6rnek verildiginde, hem -1 hem de 1 smifi i¢in iiyelik islevi

=05+ [exp(e(d_1 (xi )— d, (xi)))/d]— exp(— e)

2(exp(e) - exp(-e))

S ol (3.38)

ile hesaplanmistir. Burada, e, tiyelik degerlerinin 0.5’e dogru azalma oranini belirleyen sabiti
d,(x,) ve d_,(x,) her bir verinin sirastyla 1 ve -1 siiflarinin ortalamasi arasindaki mesafeleri
ve d ise iki siifin agirlik merkezi arasindaki mesafeyi gostermektedir.

-1 sinifina ait {iyelik degerleri verildigi zaman, x'’nin iiyelik islevi, hem 1 hem de -1

siifi i¢in agagidaki gibi verilmistir.

g =54 lollan )=, (! )d]- el )

2(exp(e) - exp(-e))

si=1-s", (3.39)

Veri kiimesi 10 esit alt kiimeye boliinerek 4’ii egitim 6’s1 test kiimesi olarak
kullanilmistir. Tanimlanan {iyelik islevi kullanilarak elde edilen sonuglar, Tablo 3.1’de
verilmistir. Tabloda Bolim 2’de onerilen Genel Elipsoit bi¢imli Siniflayicilar (GES) ile,
bulaniklastirilan elipsoit bigimli siniflayicilar ise BES ile gosterilmistir.

Tablo 3.1°den goriildiigii gibi, onerilen bulanik ve genel elipsoit bigimli siniflayicilar
yakin bagarim vermistir. Bu da onerilen GES smiflayicilarin, veriler bulaniklagtirilmadan bile

giirbiiz oldugunu gostermektedir.
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Tablo 3.1 Onerilen siniflayicilarin 10 katl egitim ve test dogruluklari ile egitim siirelerinin kiyaslanmast.

Zambak Cicegi 1.simf 2.sumf 3.simf
BES GES BES GES BES GES
n=4, e=0.5
Egitim Dogrulugu [%] 100 100 100 98.33 100 100
Test Dogrulugu [%] 100 100 95.67 94.38 95.62 95.13
Siire [s] 0.02 0.02 0.11 0.12 0.14 0.28
n=2, ¢=0.05
Egitim Dogrulugu [%] 100 100 100 100 100 100
Test Dogrulugu [%] 100 100 96.62 95.62 96.50 95.50
Stire [s] 0.01 0.01 0.01 0.02 0.02 0.03

3.5.3. Kanser Veri Kiimeleri ile Siniflama Problemi

Bu uygulamada, DVM bilimsel yazininda oldukg¢a fazla kullanilan kolon ve 16semi
kanseri veri kiimeleri ele alinmistir [12, 32]. Kolon veri kiimesi, 40 tiimor ve 22 normal kolon
dokusundan olugmaktadir. Losemi veri kiimesi, 16semi kanserinin iki akut durumunun gen ifade
profilini icererek burada akut lymphoblastic 16semi (kisaca ALL) ve akut myeloblastic 16semi
(kisaca AML) ALL/AML veri kiimesi olarak gosterilmistir. Veri kiimesinin ALL boliimii, B ve
T hiicreli iki 6rnek tipinden olusmaktadir. AML boliimii kemik iligi 6rnekleri ve ikincil kana
ayrilmaktadir. Burada ilk olarak, AML ve ALL ornekleri arasindaki ikili siniflama problemi
daha sonra her bir elemanin ikiye ayrilmasindan dolay1 ii¢ sinifli siniflama problemi (B-hiicresi,
T-hiicresi ve AML) olusturulmustur. Ele alman veri kiimelerinin karakteristigi Tablo 3.2°de
verilmistir. Gen se¢imi icin MATLAB PLS kiitiiphanesi kullanilmistir [32]. Hem kolon hem de
16semi veri kiimeleri i¢in toplam 500 gen kullanilmistir. Veri kiimesi 10 esit alt kiimeye

boliinmiis ve 4’1 egitim 6’s1 test kiimesi olarak kullanilmustir.

Tablo 3.2 Deneylerde kullanilan veri kiimesinin dzeti

Veri Kiimesi Ornek Olgiisii Genler Smiflar

ALL-AML-3 72 7129 3

ALL-AML -2 72 7129 2
Kolon 62 2000 2

Uygun bulanik iyelik islevi se¢cimi 6nemlidir. Bu nedenle uygulamalarda farkli iiyelik

islevleri ile ilgilenilmistir. Burada iiyelik islev degerleri [50]’deki gibi tek bir degere atanmugtir.

Birinci smifa ait olan veriler, bulaniklastirma derecesi daha yiiksek olan s; =1 iiyelik degerine

atanirken, diger smifina ait olan veriler s, =0.4 iiyelik degerine atanmistir. Onerilen
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smiflayicilar, 350 Ozyineleme ile momentum terimli uyarlanir 6grenme oranli egim inis
algoritmast ile egitilmistir. Girislerin boyutu ¢ok biiyiik oldugu i¢in elipsin kovaryans matrisinin
pozitif tanimlilig1 olmadig1 adimlar olugmustur. Bu nedenle kotii sartlanma sayisina bakilarak,
katsayilarda diizeltme Onerilmistir. Klasik DVM i¢in [86]’daki MATLAB eniyileme
kiitiiphanesi kullanilmigtir. Coklu siniflama i¢in bire karsi bir yontemi ile sonuglar elde
edilmistir. DVM parametrelerinin diger uygulamalardaki gibi en iyi test basarimini veren
degerleri aranmistir. Kolon veri kiimesi i¢in C =1000ve RTI cekirdek parametresi 6.4, 16semi
veri kiimesi igin ise C=10° ve cekirdek parametresi 50 olarak secilmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo 3.3’te verilmistir. Tabloda iki ve {i¢ sinifli veri kiimesi sirasiyla ALL-AML-2 ve ALL-
AML-3 olarak belirtilmistir. Gortildiigi gibi bulanik smiflayicilar kiigiik bir farkla, onerilen

elipsoit bicimli siniflayicilart gegmistir ve DVM siniflayicilar ile yakin sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3.3 Kanser veri kiimeleri i¢in 6nerilen smiflayicinin ve DVM’nin dogruluklarinin kiyaslanmasi.

Kolon ALL-AML-2 ALL-AML-3
Yontem Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Dogrulugu | Dogrulugu | Dogrulugu | Dogrulugu | Dogrulugu | Dogrulugu
[%] [%o] [%o] [%o] [%] [%o]
DVM 100 80.27 100 82.88 100 97.61
GES 100 79.67 100 84.12 100 97.07
BES 100 80.23 100 85.02 100 97.57
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4. RADYAL TABANLI iSLEVLERI KULLANARAK SINIFLAMA ve REGRESYON
KESTIRIiMi

4.1. Problem Tanitim

Onceki béliimlerde kiire ve elipsoit bicimli smiflayicilar, boyutu ve veri sayisi farkli
olan bir¢ok veri kiimesinin siniflanmasinda bagarili bir sekilde kullanilmigti. Ancak her veri,
kiire veya elipsoit bigimli yiizeyler ile ayristirilamaz. Boyle bir durumda, “Hem penalt1 yontemi
kullanarak deneysel ve yapisal riski enazlayan, hem de karmasik ylizeylerle ayristirma yapan
yeni bir formiilasyon 6nerilebilir mi?” sorusu akla gelmektedir. Bu sorunun yanitint bulmak igin,
oncelikle karmasik yiizeyi segmek gerekir. DVM iyi bir basarim verdigine gére, DVM’nin
kullandig1 yiizeyleri kullanmak ilk bakista mantikli gelebilir. Ancak bu durumda da ortaya ¢ikan
problem, DVM’de yiiksek boyutlu uzaya doniisiimiin agik¢a verilmeyip ¢ekirdek yardimiyla
ifade edilmesidir. Agik¢a verilmeyen ¢ doniisiimiiniin ¢ekirdek yardimiyla elde edilmesi

olanaklidir. Ornegin ikinci dereceden polinomsal ¢ekirdek,

K(x,xi)=(1+xTxi)2 4.1)
iki boyutlu giris x = [xl, xz] "ve x' = [xf, xé]T icin

K(x,xi )= 1+ x} (xl’ )2 + 20, X, X[ x5 + x5 (xé )2 +2x,x] +2x,x} 4.2)
olarak ifade edilerek

(D(x)= ll,xl2 ,\/Exlxz ,x% ,\/Exl ,\/Esz 4.3)

6 boyutlu bir doniisiim elde edilebilir [45].

RTI ¢ekirdek icin
2 _ v .
K(x,xi ): e_VHX_X H — e—y(x—x’)z — efyxz +2y xx' =y (x')z (44)
i i ) iy
K(x,xi)=e”‘z‘7(xi)Z 1+ 2px + (27/xx ) + (270“ ) +J 4.5)
1! 2! 3

Klr,x)=e T 114 \/%x.\/%xi ¥ \/%xz, \/ (227!)2 (v}
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K(x, xi)z go(x)Tgo(xi) 4.7)

olarak acilirsa,

2 3 r
p(x)=e7" [l,\/%x,\/(zg!) xz,\/(zé/!) x3,...] (4.8)

sonsuz boyutlu bir doniisiim elde edilebilir. Bu durumda sonucu canlandirmak igin basitge,

Bolim 2’de onerilen kiire veya elipsoit bigcimli siiflayicilara benzer olarak, formiilasyonda
kiire (veya elipsoit) yiizeyi yerine, sonsuz boyutlu (veya iyi bir bagarim igin olduk¢a biiyiik
boyutlu) bir yiizey yerlestirdigimizi dislinlirsek, hafiza yetmeyecegi icin problemin
¢oziilemeyecegi agikca goriiliir.

Bu problemin ¢dziimii i¢in, akla ikinci olarak, “RTIA’larin veya bilinen bir gizli
katmanli YSA’larin  yiizeyleri kullanilarak formiilasyon olusturulabilir mi? [111]
Olusturulabilirse yapisal hata nasil bulunur?” sorulari gelmektedir. Kiire veya elipsoit
siniflayicilarda, hacim enazlanarak bu yapilabiliyordu. “RTIA veya YSA’larin tanimladig
ylizeyler i¢in bu nasil yapilabilir?”’ sorusunun bir yanit1 asagida verilmistir.

Birinci durumda, (xl, yll...,(xL, yL),xe‘R“ girigleri igin, siniflama veya regresyon

problemlerinde 7 gizli birimli, tek gizli katmanli RTIA nin ¢dziimiiniin,
(x)=2 wig;(x)+ (4.9)
i-1

biciminde oldugunu diisiinelim. Burada, ¢(x) (4.10)’da verilen gauss islevini, c € R" islevin

merkezlerini, o € R iglevin genisligini w gergel agirlik vektoriinii ve b ise orijinden kayiklik

oranini gostermektedir.

o, (x)=exp —H (4.10)
' 2(7142

4.2. RTI Déniisiimii Kullanarak Smiflama

x' eR",y' e{-1,1} olmak {izere (xl,yl),...,(xL,yL) egitim Ornegi RTI déniisiimii
kullanilarak smiflanirsa, karar sinir1

Jv'=e, T,

D=1x"eR"Ywle 7 wb=1, j=l.r i=1,..L 4.11)

j=1

64



olarak alinir ve veri etiketleri (4.12) ve (4.13)’deki gibi belirlenebilir,

p ‘[xi‘c_/ ]T [xi‘c_/]
ZWj e 27 +b>1, y' =1,
j=1
p ‘[xi“"/ ]T [Xi“"/]
2 .
ZWj e 295 +b<1, y' =-1.
j=1

(4.12)

(4.13)

Bu durumda, problemin deneysel hatast Boliim 2’de tiiretilen formiilasyonlara benzer

olarak

‘[Xl < ]T [x' “’/]

L r 3
FE)=D 1y 1= 2 wile 7 +b
i=1 j=1

ile hesaplanir. Burada, f kayip islevi (4.15)’deki gibi segilir.
1§)=¢ £>0 S€)=1¢£>0
f(§)=0 £<0 7'(©)=0 &<o.

Problemin yapisal hatasi
gb)= v’

olarak aliirsa, amag Ol¢iitii

e lve]

L ) r 2 A
F=3 1 v 1| Swle 27 e |||+ 2
i=1 Jj=1

olarak elde edilir. Kisitsiz eniyileme problemi, (4.18)’deki gibi 6nerilir,

fx e ]

minS Ay 1 S le 2 Len |||+ A
wb i=1 g j=1 ! 2

A>0.

Burada; A penalti1 parametresi

‘[xi ¢ }T [x[ ¢ ]

L r 3
Zf Y11= ij e 29 +b
i=l j=1
2
A=—
L [l

65

(4.14)

(4.15)

(4.16)

4.17)

(4.18)

(4.19)



veya

‘[Xi‘cjﬂx"?f]

if yl1- Zr:w_/ e 20] +b
i=1 j=1

a=2 .exp(- hz) (4.20)

L il

ile hesaplanabilir. Burada z adim sayisini, / ise azalma hizin1 gostermektedir.

4.2.1. RTi Déniisiimii Kullanarak Simflama icin C6ziim Yontemi

(4.18)’de onerilen eniyileme problemi, egim inis algoritmalarindan birisi kullanilarak
¢Oziilmektedir. Bu algoritmalar ile ¢6ziim yapabilmek i¢in, 6nce amag Ol¢iitii F’nin, (4.21) -
(4.24)deki gibi w;, ¢;, o, ve b degiskenlerine gore negatif gradyanlari alinir. Eger merkezler tiim
veriler alinirsa ve o sabit bir deger kabul edilirse, sadece w; ve b degiskenlerine gore negatif

gradyanlar1 alinarak ¢6ziim yapilabilir. Ancak bu durumda egitim siiresi bir 6nceki duruma gore

fazla olur.
oF L L M —[X' —c‘f}r[x’_cl_]

—o N X e T b ye T = (4.21)
ow, ‘S =
ﬁF 1l i 20-2. ; 20_2 [}C _ CJ]

__sz I- ij e 7 +b yie J - (422)
acj i=1 = -

(4.23)

OF & | . 207 i
=2 S| 2wl e ' +b |||y (4.24)
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Daha sonra kullanilan algoritma geregince &zyineli olarak giincellenir. Ornegin (4.25) ve (4.28),

en dik egim inis algoritmasinda kullanilan (k+1). adimindaki giincelleme islemlerini

gostermektedir
oF
b+ 1)=w;k)=n— 4.25
wj( + ) Wj( ) n@w_/ wi=w, (k) * ( )
oF
b(k+1)=b(k)—77£\b:b(k) : (4.26)
oF
cj(k+1)=cj(k)—77§ L (4.27)
j
oF
o,(k+1)=0, (k)—ng omor ) - (4.28)

J

Sonug olarak, (4.29)’da verilen siniflayici yardimiyla siniflanir

‘[xi“’/}r[xl“’f]
L r —
fx)=sgnl -1+ > | Y wle 7 +b|]. (4.29)
i=1 | j=I

4.3. RTI Doniisiimii Kullanarak Regresyon Kestirimi

Regresyon problemlerinde, x' e R" girisleri ve y’ € R ¢ikislar1 gdstermek iizere bir
(xl ! ),, (xL , yL) egitim kiimesi verildiginde, veriler (0(.): R" > R" ile yiiksek boyutlu uzaya

doniistiriiliir. Bu uzayda verilerin, Vapnik’in e-duyarsiz kayip islevine gore sapmalarini

sinirlayarak,

|y—z(x>|={

(4.9) iliskisi olusturulur.

0 |y—€(x)|$a

4.30
|y—t(x)|-e  digerleri (4.30)

Regresyon problemi, Boliim 2°deki gibi kisith eniyileme problemi olarak diisiiniiliip,

deneysel hata

‘[Xi“’f ]T [xl “’/]

f(X)=if y - iwj e 9 |4b|-e 431)

ve yapisal hata
1
g(W)=5||W||2 (4.32)

olarak alinirsa, kisitsiz eniyileme probleminin amag 6lgiiti
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—[X"—c/-]’[xf—c/]

L ) r e A
F(x):Zf y' = ij e 2 +bll—-¢ +5||w||2 (4.33)
i=1 Jj=1

olarak elde edilir. Sonug kisitsiz eniyileme problemi (4.34)’deki gibi dnerilmistir,

Lo f e ]
L r
min Y f| [y =] 2wl e 2 e |-e +§||m4|2 (4.34)
A j=1

A>0

Burada; A 6diinlesim parametresi

I p ‘[xi“'_/]r[x[“‘_/]
Zf y' - ij e 2] +b|l—-¢
i=1 j=1

a=2 (4.35)

L ol

veya

exp(— hz) (4.36)

uyarinca hesaplanir.

4.3.1. RTI Déniisiimii Kullanarak Regresyon Kestirimi icin Coziim Yontemi

(4.34)’de oOnerilen eniyileme probleminin, egim inis algortimalar1 kullanilarak
¢oziilebilmesi i¢in Oncelikle amag Olgiiti Fnin, (4.37) - (4.40)’daki gibi w;, ¢, o; ve b

degiskenlerine gore negatif gradyanlar1 alinir.

_OF _
ow;
L s (el
Zf’ y - ij e 7 +b|—¢|sgn y' - ij e 7 +bl|. (4.37)
i=1 j=1 J=1

‘[xi‘c/ ]T [Xi“‘/]

202
e / —Aw
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acj

L (el e
Zf’ yi— w,le 29 +b||—& |sgn yi— ij e 29 +b|]. (4.38)
i1 7=l =1

’[Xi"fi]r[x"cf] [xi e ‘]T

20‘?
o;
oo ;
I . ‘["i‘”,/]r[xi“'j] B ‘[Xi‘”/]f[xi‘”,/]
Zf' Yy - ij e U +b||—&|sgn|l y' - ij e U +b || (4.39)
i=1 Jj=1 Jj=l
_[X‘ < ]T [xi < ] i T i
. 29 [x _cj] [x _Cj]
7
_OF _
ob
i T, e, T[] (4.40)

L r Py r Py

Tyt = i - i_ o;
Efy ije +b|—¢&|sgn| y ije +b
i=1 Jj=1

J=1

Daha sonra (4.41) - (4.44) bagintilarindaki gibi 6zyineli olarak gilincellenir.

oF
(k+1)=w,(k)- 4.41
W]( + ) Wj( ) naWj wj:wj(k) ( )
oF
bk +1)=bk) =1,y (4.42)
oF
cj(k+1):cj(k)—77g ¢ (k) - (4.43)
J
oF
aj(k+1)=aj(k)—n$ e k) - (4.44)
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4.4. Uygulamalar

4.4.1. WGK, CKH ve iyonosfer Veri Kiimeleri ile Simflama Problemi

Bu uygulamada, RTIA vyiizeyi kullanarak olusturulan smiflayicilar;; DVM
siniflayicilara gore, egitim ve test basarimlar ile siire agisindan kryaslamak icin, UCI makine
o0grenme arsivinden: Cleveland kalp hastaliklar1 (CKH), Wisconsin gogiis kanseri (WGK) ve
Iyonosfer verileri secilmistir. Veri kiimeleri 10 esit alt kiimeye boliinmiis ve ayrilan 4 alt kiime
egitim kiimesi, geriye kalan 6 alt kiime test kiimesi olarak kullanilmstir.

Onerilen algoritma iki farkli sekilde ¢alistirlarak sonuglarma bakilmistir. Birincisinde
K-ortalamalar 6bekleme algoritmasi ile egitim veri sayisi kadar merkez elde edilmis ve egitim
boyunca giincellenmemistir. RTI ¢ekirdegin o parametresi ise [0.01:0.01:4] dizisi igerisinden
test kiimesi lizerinde en iyi bagarimi veren deger se¢ilmis ve egitim boyunca giincellenmemistir.
Ikincisinde ise merkez sayis1 énceden belirlenerek K-ortalamalar dbekleme algoritmasi ile o
parametresinin degeri ise 1/(2r)"(1/n)-2)/sqrt(2log(2)) [83] ile baslatilmis ve egitim boyunca
giincellenmistir. w degerleri ise iki bicimde de her kat igin rasgele ve b degerleri ise 1 ile
baslatilmistir. Algoritma farkli adim sayisi i¢in momentum terimli ve uyarlanir 6grenme orant
iceren efim inis yontemiyle egitilmistir. Penalti parametresi iyonosfer veri kiimesi i¢in
(4.35)’deki gibi, diger veri kiimeleri i¢in ise (4.36)’daki gibi iistel olarak giincellenmistir.
Azalma hizini belirten h sabiti 3 secilmistir.

Merkez ve degisinti parametrelerinin giincellenmedigi durumda, program 10 defa
calistirilarak egitim siiresi ile egitim ve test verileri i¢in dogru siniflanmis noktalarinin toplam
ylizdesi, ortalama dogruluk olarak Tablo 4.1°de verilmistir. Tiim parametrelerin giincellendigi
durumda da program 10 defa ¢alistirilmis ancak degisinti degeri uygun bir degerle
baglatilmadig1 i¢in bazi ¢aligtirilmalarda ¢ok uygun olmayan sonuglar elde edilmistir. Bu dogal
bir sonu¢ oldugu i¢in tiim parametrelerin giincellendigi durumda sadece uygun sonuglarin
toplam yiizdesi, ortalama dogruluk olarak tabloda verilmistir. DVM’nin sonugclar1 ise Bolim
2’den tabloya aktarilmistir. Sonuglardan goriildiigii gibi merkez ve degisinti parametre
degerlerinin baslangigta uygun secilerek daha sonra giincellenmedigi durumda, Onerilen
formiilasyon hem hiz hem de basarim olarak DVM’yi gecmistir. Ayn1 durumda K-ortalamalar
Obekleme algoritmasi ile baglatilmayip tiim veriler merkez olarak kullanilsa bile benzer sonuglar
alinabilmesi dikkate deger bir noktadir. Diger durumlarda ise, merkez ve degisinti
parametresinin degeri degisimi her adimda doniigiim islevinin hesaplanmasini da gerektigi i¢in
egitim siiresi artmistir. Diger taraftan birim sayis1 » azalmasma ragmen iyi sonuglar elde

edilmistir.
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Tablo 4.1 RTIA vyiizeyi kullanarak olusturulan siniflayicilarin ve DVM siniflayicilarin denektas1 veri

ktimeleri tizerindeki basarimlari.

Veri Kiimesi WGK CKH Iyonosfer
(1. ve 2. siiftaki veri (41,69,32) (83,214,13) (126,225,34)
sayilari, n)
Onerilen RTIA
Egitim Dogrulugu [%] 100 100 98.57
Test Dogrulugu [%] 69.23 80.00 93.38
Siire [s] 0.11 0.12 0.17
o 0.95 2.09 2
r 44 119 140
Adim Sayisi 350 350 350
Onerilen RTIA
Egitim Dogrulugu [%] 100 64.36 100 84.87 97.42 94.28
Test Dogrulugu [%] 67.69 62.53 77.57 82.48 93.80 93.90
Siire [s] 2.33 2.28 13.04 2.55 37.73 7.01
r 44 15 119 15 140 15
Adim Sayisi 350 550 350 550 350 550
DVM
Egitim Dogrulugu [%] 97.73 99.15 100
Test Dogrulugu [%] 64.15 77.97 93.33
Siire [s] 0.64 2.22 5.04
o 0.0125 0.4 0.2
C 1000 1000 1000

4.4.2. iki Spiralli ve Dért Spiralli Veri Kiimeleri ile Stmiflama Problemi

Bu uygulamada, elde edilen sonuglar1 gorsel olarak gdstermek igin 2 boyutlu 1000
veriden olugan dort spiralli veri kiimesi ile 2 boyutlu 2000 veriden olasan iki spiralli veri kiimesi
kullanilmigtir. Veri kiimesinin yaris1 egitim, digeri ise test etmek igin ayrilmustir. Onerilen
algoritma, karesel programlama ile egitilen DVM ve RTIA ag1 ile kiyaslanmustir.

DVM igin [41]’deki MATLAB kiitiiphanesi kullanilmistir. RTI ¢ekirdekli DVM’nin C
parametresinin en uygun degeri [1 10 100 1000 10000] dizisi igerisinden, ¢ parametresinin ise
[0.01:0.01:3] dizisi igerisinden en iyi test basarimi veren deger olarak belirlenmistir. En iyi test
basarimini veren parametre degerleri icerisinden pay ve egitim basarimlarina da bakilarak
uygun bir deger segilmistir. Onerilen algoritma ise onceki drnekteki gibi iki farkli sekilde
calistirilmustir. RTIA benzetimleri icin MATLAB’ta bir program olusturulmustur. Boylece
Onerilen algoritma ile ayni baslangi¢ sartlar1 kullanilarak egitim siiresi ve basarim sonuglarinin
uyumlu olmasini saglanmustir.

Program 10 defa calistirilarak egitim siiresi ile egitim ve test verileri i¢in dogru

simiflanmis noktalarinin toplam ylizdesi, ortalama dogruluk olarak Tablo 4.2°de verilmistir.
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Onerilen siniflayicinin egitim basarimi ve karar yiizeyleri, egitim Orneklerini igererek Sekil
4.1’de DVM’nin sonugclari ise destek vektorleri de belirterek Sekil 4.2°de verilmistir. Goriildiigi
Onerilen formiilasyonun da karar yiizeyleri DVM’nin ki kadar diizgiindiir. Diizgiinliikte degiginti
parametresinin etkin oldugu bilinen bir gercektir. Eger giincellenmez ise uygun degerinin
bulunmast DVM’deki gibi 6nemli bir problem olur. Belirgin olarak kiiciik degerlerinde
karmasik yiizeyler ile sonuglanabilir. Basarim acisindan ise &nerilen formiilasyon RTIA’y1

geemistir, DVM ile de benzer sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4.2 RTIA yiizeyi kullanarak olusturulan smiflayicilarin, DVM simiflayicilarin ve RTIA
smiflayicilarin denektasi veri kiimeleri tizerindeki basarimlart.

Iki Spiral (2x2000) Dért Spiral (2x1000)
Onerilen RTIiA
Egitim Dogrulugu [%] 99.70 98.20
Test Dogrulugu [%] 96.40 94.40
Siire [s] 14.29 3.25
c 0.11 0.2
Adim sayist 1000 1000
Onerilen RTIA

Egitim Dogrulugu [%] | 99.70 | 99.60 | 98.40 | 97.40 | 98.60 | 97.40
Test Dogrulugu [%] 96.00 | 95.60 | 96.10 | 93.80 | 95.00 | 94.80

Siire [s] 29.08 17.60 10.06 14.11 6.16 4.18
r 170 95 58 154 76 57
Adim sayis1 160 160 160 160 160 160
DVM
Egitim Dogrulugu [%] 97.12 98.45
Test Dogrulugu [%] 96.51 97.32
Siire [s] 1803 133.77
C 1000 1000
c 0.193 0.333
RTiA

Egitim Dogrulugu [%] 93.90 91.01 91.80 95.80 93.40 94.60
Test Dogrulugu [%] 91.00 90.45 91.50 90.80 90.20 91.40

Stire [s] 30.07 16.78 9.56 14.12 6.92 4.87
r 170 95 58 154 76 57
Adim sayis1 160 160 160 160 160 160
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Sekil 4.1 (a) Dort spiralli veri kiimesi ve (b) iki spiralli veri kiimesi icin r=57 ve 58 ile RTIA yiizeyi
kullanarak olusturulan simiflayicilarin karar yiizeyleri ve egitim basarimi. Egitim noktalar1 * (bir sinif ) ve
+ (diger sinif) ile gosterilmistir.
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Sekil 4.2 (a) Dort spiralli veri kiimesi ve (b) iki spiralli veri kiimesi i¢in genel DVM siniflayicilarin karar

yiizeyleri. Egitim noktalar1 * (bir sinif ) ve + (diger sinif) ile gosterilmistir. Elde edilen destek vektorler
ise daire igerisine alinmustir.
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4.4.3. Sinc Islevi ile Regresyon Kestirimi

Bu uygulamada RTIA yiizeyi kullanarak, olusturulan regresyon kestirimi
formiilasyonunun basarimimi incelemek ic¢in, genellikle bilimsel yazindaki 6grenme

algoritmalarinin gegerliligini test etmek i¢in kullanilan

y' =sin(7r xi)/(ﬁxi)+ 0.1n", (4.45)
dogrusal olmayan giiriiltiilii sinc islevi ele alinmistir. Burada, x’ ~ [— 3, 3] araliginda diizgiin bir
dagilima sahip skaler bir girisi, y' € R ¢ikis vektoriinii, n' ~ N (O,l) sifir ortalamali ve birim

degisimli normal dagilima sahip giiriiltii isaretini gostermektedir. Rasgele degisken x', n' ’den
bagimsizdir. Egitmek amaciyla 101 veri ve test etmek amaciyla 600 veri kullanilmustir.

&=0.1 ve r=20 igin algoritma 10 defa ¢alistirilmistir. Egitim 350 adim i¢in 0.52 islemci
hesaplama siiresinde sonu¢lanmustir. Sekil 4.3’de elde edilen uygun sonuglardan bir tanesi
verilmistir. Verilen sekiller i¢in egitim ve test hatasi, Ortalanmis Hatanin Karelerinin Karekokii
(OHKK) olarak sirastyla 0.038 ve 0.101 elde edilmistir. Goriildigii gibi giiriiltiiler

ogrenilmeyerek oldukga iyi bir bagarima ulasilmistir.
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(b)

Sekil 4.3 (a) r=20 ile RTIA yiizeyi kullanarak olusturulan regresyon kestirimi formiilasyonunun yaklagim
sonuclart: e-duyarsiz bolgesi (-.-), giiriiltiilii egitim verileriyle elde edilen egri (-.) ve test verilerini
kullanarak hesaplanan egri kalin diiz ¢izgi ile gosterilmistir, (b) egitim basarimu.
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5. CEKIRDEK ISLEVLERI KULLANARAK SINIFLAMA ve REGRESYON
KESTIRIiMi

5.1. Dogrusal Olarak Ayristirma Yapan Siniflayici icin Onerilen Formiilasyon

DVM’lerin, gercek yasam uygulamalarinda bazi hesapsal problemleri bulunmaktadir.
Bunlardan en 6nemlisi, veri sayisi ¢ok fazla olan problemlerde hafizanin biiylimesinden dolay1
¢oziimde karesel programlamanin kullanilamamasidir. Bu engeli agmak igin farkli
formiilasyonlar ve ¢6ziim algoritmalar1 gelistirilmesi i¢in ¢alisilmaktadir [19, 51, 80, 88].

Boliim 4°te karmasik yiizeylerin elde edilmesinde kullanilan ¢ doniisiimii, bir ¢ekirdek
ile tanimlanabilir. Bu boliimde, Boliim 4’teki yontem ve formiilasyonlar ¢ekirdek temel alinarak
yeniden tliretilmistir ve egim inis algoritmasi uygulanmigtir. Egim temelli algoritmalarin
bilimsel yazinda ¢ok girigli, biiyiik veri kiimelerine bagarili bir sekilde uygulanarak dayanimli
ve etkili oldugunun gosterilmesi [45], siniflama ve regresyon kestirimi i¢in bu algoritmalarla
egitilen eniyileme problemleri Onermenin iyi bir fikir olacagim giiclendirmistir. DVM
siiflayicilarinin  ¢oziimii i¢in, egim inis yOntemlerinin uygulanmasi yeni degildir. Ancak
simdiye kadar yapilan calismalar, ikincil programlama temeline dayanir [22, 34]. Yogunluk
kestirimi problemleri i¢in en kii¢iik hacimli daire problemlerinin parametre hesaplanmasinda ve
sinir tanimlamalarinda; egim inis yontemlerini kullanmay1 baglatanlardan biri olan Chapelle
[14], bu tez caligmasi ile es zamanli olarak ilk defa [15] ¢aligmasinda birincil form kullanarak,
DVM smiflayicilarin egitimi i¢in formiilasyonlar 6nermis ve ¢ozlimler elde etmistir. [15]°den ve
bu tez sonuglarinin kismen yayinlandigi [100]’den farkli olarak, se¢imi zor ve degeri 6nemli
olan penalt1 parametresi her 6zyinelemede giincellenmistir. Boylece DVM’nin bir zorlugundan
kurtulmak amaglanmigtir. Ayrica ilk defa, regresyon kestirimi ve ¢ok sinifli smiflama
problemleri i¢in egim inis yontemlerinin uygulanabilecegi formiilasyonlar gelistirilmistir.

Bu béliimde, dnce ¢ok boyutlu uzayda dogrusal ayristirma formiilasyonu g¢ikarilmistir.
Daha sonra ¢ekirdek kullanimina imkan veren temsilci teoreminden faydalanilarak, dogrusal

olmayan formiilasyonlar tiiretilmistir.
xeR" ve ye{-1,1} olmak iizere (xl ! ),...,(xL,yL) egitim orneklerinin L Ornegi
icin, ¢cok boyutlu diizlem bigimindeki karar yiizeyi

DZ{xeﬂi’" wix'+b=0, i:I,...,L} (5.1)

ile verilirse, verilerin hangi sinifa atandigi

wix'+b>1 y' =1 (5.2)
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wix'+b<-1 y' =-1 (5.3)
kullanilarak bulunur. Bu durumda problemin siniflama hatasi, kiire ve elipsoit bi¢imli siniflayici

formiilasyonunda Onerilene benzer olarak, (5.4)’deki gibi hesaplanir

f®=3 7=y (w'x' +5). (5.4)
Burada; f ve onun tiirevi,

f€)=¢ >0 S(€)=1 £>0 55

f(£)=0 <0 f(&)=0 £<o. ‘

olarak segilir.

Yapisal hata, DVM formiilasyonundan (5.6)’da ki gibi ||w|| enazlanarak elde edilir,

)=l =3 ww. 66)

Kisith eniyileme problemi diizenlilestirilmis kisitsiz eniyileme problemine
L
‘ ‘ A
F(x):Zf(l—y’(wa’ +b))+EwTw 5.7)
i=1

ile doniistiiriiliirse, amag 6lgiitii hem formiilasyona dayanimlilik kazandiran deneysel hatay1 hem

de yapisal hatayi igerir. Sonug olarak (5.7)’deki amag oOlgiitii ile
L
. . A
min 1-y' W' x" +b))+ =w'w 5.8
w,b ;f( Y ( )) 2 ( )

A>0
eniyileme problemi olarak onerilir. Burada; A dayanimlilik (dogru siniflama) ve hacim arasinda

Odiinlesim saglayan penalti parametresini gostermektedir. Bolim 2’de onerildigi gibi

, A=y )

A:
L wlw

(5.9)

her 6zyinelemede giincellenmektedir.

5.1.1. Onerilen Dogrusal Simiflayici Formiilasyonunun Céziim Yéntemi

(5.8) ile verilen eniyileme problemi, Onerilen yontemde herhangi bir egim inig
algoritmasiyla ¢ozilmektedir. Coziim i¢in Oncelikle amag Ol¢iitii F’nin, (5.10) ve (5.11)’deki

gibi w ve b degiskenlerine gore negatif gradyenleri alinir
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—a—inyif'(l—yi(wai +b)), (5.10)

ob 3
_Z_fv:iy,- /(= (0 ) Aw, (5.11)

i=1
daha sonra kullamlacak egitim algoritmasina uygun olarak 6zyineli olarak giincellenir. Ornegin

en dik inis algoritmasi ile 6zyineleme islemi (5.12) ve (5.13)’deki gibi yapilmaktadir,

wlk +1)=wlk)=n—. (5.12)
b(k+1):b(k)—ng—1;. (5.13)

Burada, 7 6grenme oranidir. Boliim 2°de belirtildigi gibi, eger momentum terimli uyarlanir

O0grenme oranli egim inis algoritmasi kullanilirsa veya uyarlanir 6grenme oranli egim inig
kullanilirsa, bu parametrenin se¢imi problemi ortadan kalkmis olur.

Ozyineleme sonucunda elde edilen w ve b degerleri kullanilarak, karar islevi
0(x)=sgn(w” x +b) (5.14)
ile belirlenir.

5.2. Cekirdek Tabanh Simiflayicilar icin Onerilen Formiilasyon

Giris uzayinda (5.15)’deki gibi dogrusal olmayan bir yiizey ile ayristirma yapilirsa,

D={xeiﬁ” Zquoj(x)+b=O, j=1,...,r} (5.15)
j=l

veriler (5.16) ve (5.17)’ye gore siniflara ayrilir,
wip(x)+b21  y=1, (5.16)
wio(x)+b<-1 y=-1. (5.17)

Burada; {goj (x) };:1 giris uzaymndan » boyutlu uzaya dogrusal olmayan doniisimii, w

ayarlanabilir agirliklar ve b orijinden kayiklik oranini gostermektedir.

Onerilen formiilasyon dogrusal olan durum icin kolaylikla uygulanabilir. Ciinkii, kiire
ve elipsoit bi¢cimli siniflayici formiilasyonlarindan farkli degildir. Ancak dogrusal olmayan
durumda ¢ogu zaman, q)(x) ayristirict yiizeyler bilinmeyip ¢ekirdek islevi seklinde ortiik olarak
verildigi i¢in Onerilen formiilasyon, ¢ekirdek kullanilarak uygulanabilir duruma temsilci teoremi

[37, 38,90, 91, 102] ile getirilmesi gerekir.
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Temsilci teoremi kullanilirsa, g¢ekirdek yardimiyla ifade edilebilen karar islevi (5.18)

biciminde gdsterilebilir [30, 82, 90, 91]

Z(x)zZviK(x,xi)+b (5.18)

i=

L
1

Burada; veR* agirlik vektoriinii ve K ¢ekirdek matrisini gostermektedir.

Bu durumda, yeni eniyileme formiilasyonu i¢in deneysel hata
L
£6)=> 7=y 0"k (ex')+ b)) (5.19)
i-1
ve yapisal hata
g(v)=v'Kv (5.20)
ile verilirse, kisitsiz amag Olgiitii

F=Y rl-y 07 ke )+ b))+§vTKv (5.21)

L
i=1
olarak elde edilir. Burada; f (5.5)’de verilen kayip islevini géstermektedir.

Sonug eniyileme problemi
L
min Y £{1- (" Klex')+ b))+ A%VTKV (5.22)
A
A>0
ile verilir. Burada; A penalti parametresi her bir 6zyineleme adiminda

3 -y b kb))

l

2

A=
L v Kv

(5.23)

ile hesaplanmaktadir.

5.2.1. Cekirdek Tabanh Simflayicilar i¢in Onerilen Formiilasyonun Céziim Yéntemi

(5.22)’de oOmerilen eniyileme problemi de, dogrusal formiilasyona benzer olarak
herhangi egim tabanli algoritma ile ¢oziilmektedir. Bunun i¢in ilk olarak amag 0l¢iitii F’nin

(5.24) ve (5.25)’deki gibi w ve b degiskenlerine gore negatif gradyenleri alinir.

_Z_ZZ iyif’(l (K e} ), (5.24)
i=1
R Sy 29
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Daha sonra v ve b degiskenleri, e§im algortimalar1 geregince 0z yineli olarak

giincellenir. En dik inis i¢in 6rnek bir giincelleme, (5.26) ve (5.27)’de verilmistir,

vk +1)=v(k)- ng—i, (5.26)
b(k +1)=b(k)- 77‘2—’; (5.27)

Ozyineleme sonucunda elde edilen v ve b degerleri ile (5.28)’deki karar islevi
kullanilarak, verilerin ait oldugu simiflar belirlenir:

o(x)= sgn(ZL:viK(x,xi )+ bj . (5.28)

i=l1

5.3. m-Simifh Siiflama Icin Onerilen Cekirdek Tabanh Formiilasyon

Bu béliimde ikili siniflandirma i¢in dnerilen formiilasyon, karar yiizeyi

yh (vaK(x,xi)+ bm)ZI (5.29)
alinarak m-sinifli siniflama problemlerine genisletilmistir.

m-smifl1 siniflama i¢in formiilasyon, ikili siniflamaya benzer olarak

manZf( ym( ” ( ,xi)+ bm))+§§:vaKvm (5.30)
m=1

m=1 i=1
A>0

ile formiile edilir. Odiinlesimi saglayan penalt: parametresi

L

Zf( yfn(v,iK(x,xi)+ bm))/iviKvm (5.31)
m=1

m=1 i=1
veya
ML M
A =—exp( hz). ZZf(l -y (v;K(x,xi )+ b, ))/z vIKv (5.32)
m=1i=1 m=l
olarak hesaplanabilir. Burada; z adim sayisini, h ise azalma hizim belirleyen sabiti
gostermektedir.

DVM’ler ile smiflama yapildigi zaman, pozitif ve negatif drnekler arasindaki ayirma
pay1 iginde kalan egitim Orneklerinin sayisi enazlanir [13]. Bu, yapay degiskenlerin gosterge
islevinin yerine kullanildig: i¢in sadece yaklasik olarak dogrudur. YSA’lar ise geriye yayilim

algoritmalari ile 6grenme gorevinin (simiflama veya regresyon kestirimi) ne olduguna bakmadan,

ikinci dereceden kayip islevini enazlarlar. Burada da egim inis yontemlerine benzer sekilde
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deneysel hatanin karesi alinarak, ikinci dereceden egim inis yontemleri uygulanabilir. Hem

zaman hem de basarim agisindan kiigiik farkliliklar1 olan ¢oziimler elde edilebilir.

5.4. Regresyon Kestirimi I¢in Onerilen Cekirdek Tabanh Formiilasyon

x giris vektorii verilerek buna karsilik gelen, giirtiltii iceren gercel y vektori
hesaplanmak istenirse, (5.33)’de verilen dogrusal olmayan regresyon modeli kullanilabilir
L .
)= v kxx')+b. (5.33)
i=1
Burada; veR* agirlik vektoriinii ve K ¢ekirdek matrisini gostermektedir.

Regresyon kestiriminde farkli kayip islevleri secilebilir [22, 89], uygulamalarda (5.34)

ile verilen e-duyarsiz kayip islevi kullanilmastir,
F((x)= | y—(x) . max(0,| y—(x) | - 8) . (5.34)

e-duyarsiz kayip islevi i¢in regresyon probleminin deneysel hatasi

f(x)=if{yi —(ZL‘,V‘,K(x,x")M} —eJ (5.35)
i=1 =1
ve yapisal hatasi

g(v)z%vTKv (5.36)

olarak bulunur. f kayip islevi (5.5)deki gibi hesaplanir.
Kisitsiz eniyileme problemi i¢in amag 06l¢iitii ve eniyileme problemi, sirasiyla (5.37) ve

(5.38) ile verilir.

F(x)zif{y’ —(ZL:ij(x,x )+ bj —g]+§vTKv (5.37)

i=1 =1

rnianL:f[y’ —[Zv,K(x,x )+ bJ —g}LgvTKv (5.38)
= =

A>0
Burada; A odiinlesimi saglayan penalti sabitini gostermektedir. A, (5.39)’daki gibi 6zyineli
olarak hesaplanir:

L
2
2 =l

A==
L vI Ky

v _[jij(x,xf)wj

J=1

(5.39)
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5.4.1. Regresyon Kestirimi I¢in Onerilen Cekirdek Tabanh Formiilasyonun Coziim

Yontemi

(5.38)’de onerilen eniyileme probleminin en dik inig yontemi kullanilarak ¢6ziilebilmesi

i¢in 6nce, amag Ol¢iitii F’nin v ve b degiskenlerine gore negatif gradyenleri alinir.

. sgr{yf _{gij(x,xf)+b}JK(x,xf)_A.vK<x,xf)

(5.40)

OF & .,
"%

y _(iij(x,xf)wj

J=1

e sgr{yi - [i v, K (6 )+ bj} (5.41)

i=1 Jj=1
Daha sonra, 6nerilen algoritmaya gére 6z yineli olarak giincellenir. Ornegin en dik egim
inis algoritmasi i¢in glincelleme (5.42-5.43) bagintilar1 yapilir

oF

v, (k+1)= v; (k)- 775 Vv, (k) > (5.42)
OF
blk +1)=b(k)~ 775‘ bobl) (5.43)

J
Bu bolimde benzer formiilasyonlarin tekrarindan kagimmmak igin, sadece dogrusal
olmayan regresyon kestirimi i¢in formiilasyonlar ¢ikartilmistir. Dogrusal formiilasyonun ¢ok
daha kolay bir sekilde elde edilebilecegi, siniflama boliimiinden agik¢a goriilmektedir. Basit
olarak ¢ekirdek matrisi x vektoriiyle yer degistirir ve yapisal hata sadece agirliklarin normundan

olusan bir terimle gosterilir.

5.5. Uygulamalar

5.5.1. CKH, BUPAKB ve Iyonosfer Veri Kiimeleri ile Simiflama Problemi
Bu uygulamada, 6nerilen DVM siniflayicinin hizini ve basarimini farkli siniflayicilar ile

kiyaslamak igin, UCI makine 6grenme arsivinden Cleveland kalp hastaliklar1 (CKH), Iyonosfer
ve BUPA karaciger bozukluklar1 (BUPAKB) veri kiimeleri kullanilmigtir. Ele alinan veriler
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once rasgele karistirilmis daha sonra 10 esit alt kiimeye boliinerek 4’1 egitim 6’s1 test kiimesi
olarak kullanilmstir.

Onerilen formiilasyonda tiim veri kiimeleri i¢in RTI, tanh ve polinomsal cekirdek
kullanilmistir. RTI ¢ekirdegin ¢ parametresi, [0.01: 0.01: 3] dizisi icerisinden, polinomsal
¢ekirdegin derecesi [1:1:30] dizisi igerisinden ve tanh ¢ekirdegin parametresi ise [0.01: 0.01: 3]
dizisi igerisinden en iyi test basarimi veren deger secilmistir. En iyi sonucu veren deger birden
fazla oldugu zaman, her bir parametre i¢in algoritma 10 defa galistirilmig hem ortalama egitim
de hem de ortalama test de en iyi basarimi veren bir deger kullanilmigtir. Onerilen siniflayici,
350 adim i¢in momentum terimli ve uyarlanir 6grenme orani igeren egim inis algoritmasi ile
egitilmistir. w degerleri algoritmanin her c¢alistirilisinda rasgele ve b degerleri ise 1 ile
baglatilmistir. Algoritma 10 defa calistirilarak hem egitim hem de test verileri i¢in dogru
siniflanmig noktalarin toplam yiizdesi, ortalama dogruluk olarak Tablo 5.1°de ve 10 katin
birinden alinan egitim basarimlar1 da Sekil 5.1°de verilmistir.

Elde edilen sonugclar, karesel programlama ile egitilen DVM’nin yani sira bilimsel
yazinda 6zellikle zaman agisindan en iyi sonuglar1 veren yontemler olan NLDVM ve DVMIight
ile de kiyaslanmigtir. DVM ve DVMlight icin RTI ¢ekirdek kullanilarak elde edilen sonuglar
verilmistir. DVMlight ve DVM’nin C parametresi [1: 10: 1000] dizisi icerisinden, ¢ parametresi
ise [0.01:0.01:3] dizisi igerisinden en iyi test basarimi veren deger secilmistir. Sonug¢lardan
goriildiigii gibi RTI gekirdek kullanilarak egim inis algoritmasi ile egitilen dnerilen siniflayict
test basarimlar acgisindan, diger yoOntemleri gecmistir. Siire acisindan ise DVMlight ve

DVM’den daha iyidir. Bununla birlikte NLDVM diger yontemlere gore daha hizlidir.
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Tablo 5.1 Onerilen ¢ekirdek tabanl smiflayici ile NLDVM, DVMlight ve DVM’nin 10 katl egitim ve
test dogruluklari ile egitim siirelerinin kiyaslanmasi.

Veri Kiimesi Iyonosfer BUPAKB CKH
Lxn 351 x 34 345 %6 297 x 13
(veri sayis1 X boyut)
RTI Cekirdekli
NLDVM (ao=1)
Egitim Dogrulugu [%] 95.78 80.72 73.69
Test Dogrulugu [%] 96.09 81.74 71.01
Siire [s] 0.99 0.32 0.34
DVMlight
Egitim Dogrulugu [%] 100 100 100
Test Dogrulugu [%] 94.28 65.04 82.79
Siire [s] 0.22 0.13 0.74
c 1 0.4 2
C 1000 1000 1000
DVM
Egitim Dogrulugu [%] 100 99.27 99.15
Test Dogrulugu [%] 93.33 57.76 77.97
Siire [s] 5.04 3.28 2.22
c 0.2 1.04 0.4
C 1000 1000 1000
Onerilen
Formiilasyon,
RTI ¢ekirdek
Egitim Dogrulugu [%] 99.21 75.52 98.06
Test Dogrulugu [%] 94.71 70.35 82.87
Siire [s] 0.21 0.22 0.26
c 2.23 2.32 2.39
Onerilen
Formiilasyon,
tanh cekirdek
Egitim Dogrulugu [%] 95.78 79.71 76.27
Test Dogrulugu [%] 91.09 64.07 72.85
Siire [s] 0.24 0.27 0.27
c 0.03 0.95 0.01
Onerilen
Formiilasyon,
polinomsal ¢ekirdek
Egitim Dogrulugu [%] 97.85 71.84 92.41
Test Dogrulugu [%] 94.28 68.84 78.31
Siire [s] 0.27 0.21 0.28
Derece 2 1 1
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Sekil 5.1 (a) Iyonosfer, (b) BUPAKB ve (c) CKH veri kiimeleri iizerinde, onerilen yontemin 10 katl
egitim basarimlarindan rasgele alinan bir sonug.

5.5.2. Zambak Cicegi Veri Kiimesi ile iki Sinifli Stmiflama Problemi

Burada; Zambak ¢igegi verisinin 3. ve 4. karakteristikleri alinarak, tiim siniflar igin ayr1
ayn siiflayicr tasarlanmigtir. Her bir siniflayici igin, karar yiizeyinin iginde kalmasi gereken
veriler 1 ile, digerleri ise -1 ile etiketlenmistir.

Veriler, onceki o6rnekte oldugu gibi dnce rasgele karistirilmis, daha sonra 10 esit alt
kiimeye boliinerek 4’ii egitim 6’s1 test kiimesi olarak ayrilmistir. Onerilen formiilasyonda tiim
siniflar i¢in RTI ¢ekirdek kullanilmustir. RTI ¢ekirdegin ¢ parametresini segmek igin [0.01: 0.01:
3] dizisinin tiim degerleri i¢in algoritma c¢alistirilarak test bagarimlarina bakilmistir. En iyi test
basarimi veren degerler icin algoritma 10 defa ¢alistirilmis, hem egitim hem de test de en iyi

basarimi veren bir deger bu uygulama icin segilmistir. Onerilen algoritma bir énceki 6rnekteki
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gibi 350 adim icin 10 defa galigtirilarak, hem egitim hem de test verileri i¢in dogru siniflanmig
noktalarin toplam yiizdesi, ortalama dogruluk olarak Tablo 5.2’de verilmistir. Tabloda verilen
DVM sonuglar1 da Béliim 2’den alinmistir. Onerilen formiilasyon kullanilarak elde edilen karar
yiizeyleri, egitim ve test drneklerini igererek Sekil 5.2°de verilmistir. Sonuglardan goriildigi

gibi 6nerilen smiflayici test basarimlari ve siire agisindan DVM’yi gegmistir.

Tablo 5.2 Zambak ¢igegi veri kiimesi iizerinde dnerilen ¢ekirdek tabanl siiflayici ile DVM’nin 10 kath
egitim ve test dogruluklari ile egitim siirelerinin kiyaslanmasi.

Zambak Cicegi 1. Simf 2. Simf 3. Sumf
Onerilen
Formiilasyon,
RTI cekirdek
Egitim Dogrulugu [%] 100 97.66 99.83
Test Dogrulugu [%] 100 96.17 95.05
Siire [s] 0.13 0.11 0.12
c 0.29 0.61 0.5
DVM
Egitim Dogrulugu [%] 100 98.33 100
Test Dogrulugu [%] 100 94.38 93.25
Siire [s] 0.26 0.19 0.25
c 0.125 0.125 0.125
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Sekil 5.2 Zambak c¢icegi verisinin (a) l.swnifi, (b) 2. sinifi ve (c) 3. sinifi {izerinde Onerilen ¢ekirdek
tabanli siniflayicilarin egitim ve test basarimlart — Verilen bir smifa ait egitim noktalar1 (*) ve test
noktalar1 (x) ile gosterilirken, diger sinifa ait egitim noktalar1 (o) ve test noktalari ise O ile gosterilmistir.
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6. YAPISAL ve DENEYSEL RiSKi ENAZLAYAN BULANIK MODELLER

6.1. Bulanik Tabanhh Modeller

Bu béliimde, bilimsel yazinda oldukga iyi bilinen Takagi-Sugeno bulanik tabanli model
yapisinda, sadece deneysel riski enazlayan 6grenme algoritmalar1 yerine, yapisal ve deneysel
riski ayni anda enazlayan bir 6grenme algoritmasinin tiiretilmesi agiklanmigtir. Bu yapr ile,
birden fazla ¢ikigh yapiya genisletilebilme kolaylig1 getirilmistir.

[21]’de, dogrudan DVM’lerin egitimi sonucunda elde edilen agirlik degerleri ve destek
vektorleri kullanilarak, yapisal riski enazlayan Takagi-Sugeno bulanik tabanli model yapisi
olusturulmustur. [59]’da ise bulanik modeller icin eniyileme problemi, yapisal hatayr da
enazlayacak sekilde DVM’lere benzer olarak olusturulmus ve ikincil bi¢iminde ¢oziilerek
bulanik model parametreleri elde edilmistir. Bu tezde ise, DVM’lerin istatiksel 6grenme
algoritmasi iki sekilde bulanik modellere uygulanmistir. Birinci uygulamada, yapis1 yani kural
sayist ve kurallarinin parametreleri bilinen bulanik modeller, genelleme yetenegini artirmak,
giiriiltii ve aykin verilere kars1 giirbiiz olmasini saglamak icin istatiksel 6grenme algoritmasi ile
egitilmistir. Ikinci uygulamada, tiim egitim verileri kullanilarak baslatilan bir bulanik model
yapisi, birinci uygulamadaki gibi egitilmistir. Fakat, her bir adimda, sadece dencysel hata
terimine katkist bulunan noktalarla hesaplamalar yapilmis ve daha kii¢lik olan bir yapi1 elde
edilmistir. Boylece bulanik modellerdeki dnceden kural sayisinin belirlenmesi probleminden
kaginilmigtir.

Temel olarak, bulanik tabanli sistem Sekil 6.1’den goriildiigii gibi dort islevsel bloktan
olusmaktadir. Bunlar,

e Bulanik eger-ise kurallarindan olusan bulanik kural tabani,

e Kurallar tizerinden sonucu olusturma iglemlerini uygulayan karar verme makinesi,

e Girigleri dilsel degerlere ve iiyelik derecelerine doniistiiren bulaniklagtirma arabirimi ve
e Cikarimin bulanik sonuglarmni keskin ¢ikislara doniistiiren durulastirma arabirimidir.

Bilimsel yazinda yaygin olarak kullanilan ii¢ farkli bulanik model vardir. Modeller
arasindaki fark, kural sonuclarinin farkli olmasindan, kurallarinin birlestirilme yonteminden ve
durulagtirma adimlarinin da ona goére farklilik gdstermesinden kaynaklanir [4, 8, 57, 83]. Iki
girigli iki kuralli bir sistem i¢in asagida kisa tanimlari verilen ii¢ bulanik model yapist Sekil

6.2’de goriilmektedir.
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bilgi merkezi

veritabani kural tabani

giris aikas

v v
bulaniklagtirma durulagtirma
arabirimi arabirimi

keskin | .
Karar verme birimi keskin

bulanik bulanik

Sekil 6.1 Bulanik tabanli modelin karar verme diizeni.

1. Tsukamato bulanik modelde, kurallarin sonu¢ boliimii tekdiize (monotonik) iiyelik
islevleri ile gosterilir. Her bir kuralin ¢ikarilmis sonucu, kurallarin gercekleme dereceleri ile
tanimlanan bir keskin degerdir. Tim c¢ikis ise, her bir kuralin keskin c¢ikisinin agirlikli
ortalamasi olarak hesaplanir [83]. Bu yontemde kullanilan kurallar asagidaki gibi ifade edilir:

eger x;, Al ve x,, Bl ise; o halde Z = C1’dir.

eger x;, A2 ve X,, B2 ise; o halde Z = C2’dir.

2. Mamdani bulanik modelin, kurallarin sonu¢ bolimi farkh iyelik islevleri ile
gosterilebilir [83]. Tiim sistem ¢ikisi, nitelikli bulanik ¢ikiglara “maks” islemi uygulanarak elde
edilir. Burada nitelikli bulanik ¢ikigla, gerceklesme derecelerinin en kiigiigiine goére her bir
kuralin ¢ikis tiyelik islev alaninin elde edilmesi kastedilmistir. Bununla birlikte Mamdani model
0zel uygulamalarda, farkli durulastirma yontemleriyle de kullanilmustir.

Bu yontemde kullanilan kurallar asagidaki gibidir:

eger x;, Al ve X, Bl ise; o halde Z = C1°dir.

eger X1, A2 ve X, B2 ise; o halde Z = C2’dir.

3. Takagi, Sugeno ve Kang tarafindan diisiiniilen yontemde, her bir kuralin ¢ikisi iiyelik
islevlerinin yerine, giris degiskenlerinin dogrusal bir bilesimi ile sabit terimden olusan
polinomsal bir denklem ile verilir. Tim ¢ikis ise her bir kural ¢ikisinin agirlikli ortalamasi

almarak hesaplanir [83]. Bu yontemde kullanilan kurallar agagidaki gibidir:
eger x;, Al ve x,, Bl ise; o halde Z, = wjx, + wix, +w) dir

eger x;, A2 ve X,, B2 ise; o halde Z, = wix, + wix, + w} "dir.
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Kurallarin “eger” bolimi Kurallarin “ise” bolimi

A A
(™ 1. cesit 2. cesit 3. cesit
— — —
r N N T q
kY Fa

\ / \ Z, zwllxl + wlzx2 + wlo
ﬂ / /\ Z, zwéx1 + wfx2 + wg
Carpma

R 7
(Veya mln) @ @
Ag1r11k11 ortalama Ag1r11k11 ortalama
Z—ﬂ*z +p,*Z, YZ,+ B * 27,

By + B, z=Alan merke21 By + B,

Sekil 6.2 Yaygin olarak kullanilan ii¢ bulanik model yapisi [83].

6.2. Ele Alinan Bulanik Tabanh Modelin Yapis1

Sekil 6.3’te 5 katmanlh yapis1 goriilen Takagi-Sugeno bulanik modelde, L veri sayisi

L
n

olmak iizere, giris degiskenleri x = [xll ,x§ ey X ]T ve hedef degiskeni y = [yl , y2 yens yL ]T almip,
orijine gore mesafeyi temsil eden terimi ifade edebilmek igin 1 ilave edilmis giris vektori

X= [xT I]T olursa sirastyla kural yapisi ve katmanlarinda yapilan tiim islemler asagidaki gibi
tanimlanir:

R, : Eger x;, ¢(x1,cll) Ve ... Xp, ¢(xn, n) ise, Z, =w, X ’dir,

R, : Eger x;, ¢(x1,cf) Ve ... Xp, ¢(xn,cf) ise, Z, =w, X dir,

R, : Eger xi, (/ﬁ(xl,cl’) Ve ... Xp, ¢(xn,c;) ise, Z, =w, X ’dir. (6.1)

Burada, r kurallarin sayisini, n giris degiskenlerinin boyutunu, w; sonug parametrelerini ve

¢(xl ,C; ) (j =12,...r,i=12,..., n) giriglere ait bulanik kiimeyi gostermektedir.
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Giris Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman4 Katman5 Cikis

Kurallarin “eger” boliimii Kurallarin “ise” bolimii

Sekil 6.3 Ele alinan Takagi-Sugeno bulanik tabanli model.

Katman 1: Bu katmanda her bir giris degiskeni bir diiglime atanir ve bir sonraki katmana
dagitilir.

Katman 2: Bu katmanda girisler iiyelik islevlerinden gegirilerek bulaniklagtirilir.
Uygulamalarda gaus iiyelik islevi

12
#lx, e/ )=exp —u (j=120srsi =12,..m) (6.2)
2(0.1)

olarak kullamlmustir. Burada, ¢/ iiyelik islevinin merkezini, o’ j. iiyelik islevinin degisinti

parametresini gostermektedir.
Katman 3: Bu katmanda, iiyelik iglevleriyle elde edilen doniisiimlerin bulanik kesisimi

hesaplanir. Her bir diiglim i¢in t-norm islemi olarak cebirsel ¢arpim yapilirsa,

e (el ) [ agbel

cpj(x)=1;[exp _W = exp _EZW : (6.3)

olur ve (6.4)’deki gibi 6l¢eklenir
CDj (x)

_ Zr_l:(bj(x).

B;(x) (6.4)
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Katman 4: Olgeklenmis 4 - agirhigy, kurallarin ¢ikislarint gosteren Z; degiskeni ile ¢arpilir.

Her bir diigiim ¢ikig1
vi=8Z;

Z:;Cl)j(x)ij
3o

olarak hesaplanir.

(6.5)

Katman 5: Olusturulan bulanik modelin tiim ¢ikisi, agirlikli ortalama yontemi kullanarak

durulastirilir,

2= 2,7,

Zr:CD/.(x)ij
=

= (6.6)
2.@,()
=
T
Burada, her bir kuralin sonu¢ parametreleri w=[(wl )T (w2 )T (wr )TJ ve Olgeklenmis

girisler (X )= [,Bl(x)X T pr)x” .o pr(x)x” ]T bi¢imine getirilirse, bulanik sistemin tiim

gikist kisaca Z(X )= " (X )w olarak ifade edilebilir.

6.3. Regresyon Kestirimi icin Bulamik Tabanli Modellerde Onerilen Ogrenme Algoritmasi

Bu béliimde, (6.6)’da verilen bulanik yaklagim modeli kullanilarak yeni bir 6grenme
algoritmasi tiiretilmistir. Algoritma Boliim 4’de verilen RTIA doniisiimii kullanilarak elde
edilen regresyon kestirimi problemine benzer olarak uygulanmustir.

DVM’lerde kullanilan tim kayip islevleri, Onerilen bulanik sistemin 6grenme

algoritmasi i¢in de kullanilabilir. Uygulamalarda, e-duyarsiz kayip islevi segilerek eniyileme

problemi
. L i - i A 2
gpgng[y (oo —a};uwu 6
=l Jj=1
A>0
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olarak onerilir. Burada; A ddiinlesim sabiti

S [zm}
2 =l j=1

42 : (6.8)
L ™

- &

ile hesaplanur.

Regresyon kestirimi formiilasyonlari, 6nceki boliimlerde verilen ¢ok ¢ikish smiflama
problemlerine benzer bir sekilde genisletilerek, kolaylikla ¢ok ¢ikishi bulanik modeller elde
edilebilir.

M L
min Z Z f
w,c,o

T om=1 i=1

A M
> (69)

Y —(gwm,(pj(X")J

Bu tezde, iki farkli bulanik tabanli model olusturulmustur. Her iki yaklagimda da Sekil

6.4’te verilen bir plan izlenmistir. Birinci yaklagim i¢in Onerilen islemler asagidaki gibi
Ozetlenmistir:
1.Islem: Baslangig kural sayis1, merkez ve degisinti parametreleri dbekleme algoritmasi
ile olusturulur. Bulanik model ¢ikisi
Z(x)= oW (6.10)

ile gosterilerse, baslangic bulanik tabanli sistem yapisi i¢in ¢ikis parametreleri

-1

W=l 0"z 6.11)

olarak hesaplanir. Burada W parametre vektorii, genellestirilmis sag ters islemi kullanilarak elde

edilir.
Onerilen Ogrenme Algoritmasi ile
Egitilen Bulamk Tabanh Model
Egitim /\ Cikislar
Girisleri Baslangi¢c Bulanmik Agirhkh
> Tabani Ortalama
-Bulaniklastirma- -Durulastirma-

Sekil 6.4 Onerilen bulanik tabanli modelin grenme algoritmasi.

2. Islem: Egitim icin, bilinen deneysel riski enazlayan 6grenme algortimalar1 yerine,
yapisal hatayr da igeren (6.7)’deki eniyileme problemi momentum terimli uyarlanir 6grenme

oranli egim inig yontemi kullanilarak ¢6ziiliir. Bu amagla 6nce (6.12-6.14)’deki gibi w, ¢ ve o
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degiskenlerine gore negatif gradyenleri alinir. Daha sonra da algoritma geregince Ozyineli
olarak giincellenir.

o _

ow;

(6.12)

N

if’[

i=1

o[ S o)

(6.13)

o o )|

v —[gwj(/’j()(i)J o

el S ] o) ’

(6.14)

Ikinci yaklasimda ise 6bekleme algoritmasi kullanmadan kiigiik bir bulanik model yapisi
olusturmak i¢in yapilan islemler, asagidaki gibi 6zetlenmistir:

1. Islem: Kural say1s1 egitim veri sayis1 kabul edilir. Merkezlere egitim verileri, sabit (tek)
degisinti parametresine ise rasgele bir deger atanarak bulanik tabanli sistem yapisi baslatilir.

2. Islem: Onerilen 6grenme algoritmasi ¢alistirilir. Her adimdaki hesaplamalarda sadece

Y- ((/)T (X )WJ > ¢ sartin1 saglayarak pozitif bir terim ekleyen noktalar

deneysel hata terimine,
kullanilir.
3. Islem: Bir sonraki adimda ‘Y - (goT(X )W] > ¢ sartin1 saglayan yeni noktalar belirlenir.

Belirlenen noktalar, bir onceki adimdaki noktalar ile ayni ise 6grenme sonlandirilir, diger
durumda belirlenen adim sayis1 kadar aynmi iglemler tekrar edilir. Belirlenen en son noktalar
kurallar1 olugturmak i¢in kullanilir. Boylece hem hesapsal yiik azaltilmis olur hem de kurallar

az olan bir bulanik model elde edilir.
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6.4. Uygulamalar

6.4.1. Sinc Islevi ile Regresyon Kestirimi Problemi

Bu uygulamada, y'=sin (7[ xi)/ (7[ xi)+ 0.1n" regresyon problemi ele almmustir.
Burada, x' ~U [— 3, 3] araliginda diizgiin bir dagilima sahip giris degerlerini, n' ~ N (0, 1) sifir
ortalamali ve birim degisimli normal dagilima sahip giiriiltii isaretini ve y’ %R hedef

degerlerini gostermektedir. Rasgele degisken x’, n' *den bagimsizdr.

Egitmek amaciyla 101 veri, test etmek amaciyla 600 veri kullanilarak dort farkl test
yapilmis ve onerilen algoritmanin basarimi denenmistir. Ik {i¢ testte, Gaus iiyelik islevlerinin
parametreleri olan merkezler ve degisinti parametreleri, bulanik 6bekleme [10] algoritmasi
kullanarak hesaplanmistir. Bu {i¢ test icin 15 kural olusturulmustur. Birinci testte, sadece w
parametresi egim inigs yOntemleriyle giincellenmistir. Egitimde merkez ve degisinti
parametrelerinin  baslangic degerleri kullanilmustir. Ikinci testte, bu parametreler de
giincellenmistir. Uglincii testte, bilimsel yazindan bilinen bulanik tabanli sistemlerdeki gibi 4 ve
¢ parametrelerinin degeri sifir alinarak w, ¢ ve o degerleri giincellenmistir. Dordiincii testte, tiim
egitim verileri Gaus tiyelik islevinin merkezleri olarak, degisinti parametresinin degeri de 0.7 ile
baslatilarak w, ¢ ve ¢ degerleri glincellenmistir. Egitim sonlandirildiginda 9 kural elde edilmistir.
Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (OKHK) olarak elde edilen egitim ve test basarimlari,
Tablo 6.1°de verilmistir. Ikinci test ile elde edilen egitim ve test sonuglar1, Sekil 6.5°de ve 3. test
ile elde edilen egitim ve test sonuglari Sekil 6.6’da verilmistir. Tasarlanan bulanik modelin,
giiriiltii ve aykirt verilere karst giirbliz oldugu ve bilinen bulanik modele gore daha diizgiin bir
yaklasim sagladigi Sekil 6.5’den goriilmektedir. Buradan anlasilacagi gibi bulanik 6bekleme
algoritmasi kullanilarak baglatilan modelde iyi bir basarim i¢in tiim parametreler egitilirse,
egitilmeyen duruma gore daha iyi sonuglar alinabilir. Ayrica tiim veriler kullanilarak baslatilan
bulanik modelde, her adimda sadece egitime katkida bulunan noktalar dikkate alinarak, hem

fazla hesaplamalardan kag¢inilir hem de sonug bulanik model yapisi kolaylikla olusturulur.
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Tablo 6.1 Onerilen bulanik modelin sinc islevi iizerinde egitim ve test basarimu.

Onerilen Giincelleme Egitim Hatas1 | Test Hatasi
OKHK OKHK
A degisken ve €=0.06 iken sadece w’nin giincellenmesi 0.0501 0.0520
A degisken ve £€=0.06 iken w, ¢ ve ¢’nin giincellenmesi 0.0157 0.0158
A=0 ve =0, w, c ve ¢’nin giincellenmesi 0.0881 0.0624
Tiim egitim verileri kurallar1 olusturmak i¢in kullanilirsa, 0.0432 0.0441
A degisken ve €=0.06 iken w, ¢ ve ¢’nin giincellenmesi

0.6 : ‘ : : : 0.4
3 - - 3

(a)

Sekil 6.5 Onerilen bulanik tabanli sistem ile regresyon kestirimi, (a) egitim sonuglari, egitim verileri diiz
cizgi, e-duyarsiz bolge kesikli ¢izgi, hesaplanan egri kalin diiz ¢izgi ile gosterilmistir (b) test sonuglart.

(a)

Sekil 6.6 Bilinen bulanik tabanli sistem ile regresyon kestirimi, (a) egitim sonuglari, egitim verileri diiz

¢cizgi, hesaplanan egri kalin diiz ¢izgi ile gosterilmistir (b) test sonuglari.
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6.4.2. Mackey-Glass Zaman Serisi ile Ongoriim Problemi

Bu uygulamada, (6.15) ile verilen kaotik denektasi Mackey-Glass diferansiyel denklemi
ele alinmustir.
dx(r) B bx(t - 3)
dt  1+x"(t-3)

+ax(r) (6.15)

Mackey-Glass diferansiyel denklemi a=-0.1, b=0.2 ve 3>17 iken, kaotik davranis
gosterir. Bu calismada 3=30 alinarak karsilagtirmalar yapilmistir. (6.15)’in sayisal ¢oziimiinii
elde etmek icin 4 adimli Runge Kutta kullanilmistir. Yéntemde baslangic zamani 0.1, baglangig
sartt x(0)=0.9 alinmistir. Bu parametreler dnceki caligmalar ile karsilastirma yapabilmek ig¢in
secilmistir [21, 60, 105]. Ongoriilmek istenen Mackey-Glass zaman serisi Sekil 6.7°de

goriilmektedir. Ongdriim icin serinin 1000 verisi kullanilmistir.

1.6

14+ .

1.2¢ -

0.8

0.6 -

0.4 i

02 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
t

Sekil 6.7 Kaotik Mackey-Glass zaman serisi.

Ongoriim iglemi, bir zaman serisinin 6nceki degerlerinden gelecek bilgileri dogrusal

olmayan bir islev yardimiyla kestirmek olarak tanimlanabilir. x(t) zaman serisinin x(t -+ 1)
gibi degerinin 6ngoriimii

x(t-p+1)=g(p,x(t — 1) x(t =t +1),....,x(t = 1))
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ile verilir. Burada; t: zaman gecikmesini, p: dogrusal olmayan doniisiim kabiliyetine sahip olan

modelin degistirilebilir katsayilarmi ve x(t —t),....,x(t — 1) ise model girislerini gostermektedir.

Bu ornekte; =9, @=1 ile bir egitim kiimesi olusturulmustur. x=t+P noktasindaki degeri
Oongormek igin x=t noktasina kadar olan bilinen degerler kullanilmustir.

Ongoriim igin serinin 200 noktas1 x(501)~x(700) egitim verisi olarak ve serinin son 300
noktas1 x(701)~x(1000) test verisi olarak kullanilmustir. Onerilen Istatiksel Ogrenme tabanl
Bulanik Modeller (IOBM) kullanilarak elde edilen kaotik serinin 1000 noktasi gosterilmistir.

€=0.02 aliarak ve algoritma 350 adim i¢in 10 defa calistirilarak elde edilen ortalama
test ve egitim basarimlari Tablo 6.2’de verilmis ve bilimsel yazinda Onceki caligmalar ile
kiyaslanmistir. Bu tabloda dbekleme algoritmasi ile baslatilan birinci bulanik model 1. IOBM
ve tiim veriler kullanilarak baslatilan ikinci bulanik model 2. IOBM olarak gosterilmistir.
Sonuglardan goriildiigli gibi 6ngdriim basarimi tamamen kabul edilebilirdir. Burada olusturulan
bulanik sistem egitildigi i¢in ve Obekleme algoritmasi ile baslatilma olanagi bulundugu igin
[21]°e gore daha az kural ve daha az hata elde edilmesi dogal bir sonuctur. Sekil 6.8’de onerilen

birinci bulanik model ile elde edilen egitim ve 6ngdriim sonuglart verilmistir.

Tablo 6.2 Mackey-Glass zaman serisinin son 300 verisinin Ongdriimii problemi iizerinde, farkli
yontemlerin basarimlarinin kiyaslanmasi.

€ Kural sayis1 Egitim Hatas1 Test Hatasi
(OKHK) (OKHK)
[105] - 121 - 0.0800
[60] - 22 - 0.0800
[21] 0.0200 30 0.0134 0.0127
1. I0BM 0.0200 10 0.0050 0.0070
2.10BM 0.0200 24 0.0087 0.0100
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1.4

1.2¢ R i

1T1HN

= 09+

0.8+

0.7

0.6 .

S R R

04 1 1 1 1 L L 1 1 1
500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1000
t

(a)

Hata
o

1 1 1 1 L L 1 1 1
500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1000
t

(b)

Sekil 6.8 x(501)~x(1000) zaman serisinin benzetim sonuglart (a) £=0.02 ve &bekleme algoritmast
kullanarak 10 kuralla olusturulan bulanik modelin egitim ve test basarimlari, e-duyarsiz bolge (:),
hesaplanan (-.) ve gergek degerler diiz ¢izgi ile gosterilmistir. (b) egitim ve dngoriim hatalari.
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7. SONUCLAR

Bu tezde; giris uzayinda DVM’lere secenck olarak siniflayici ve regresdr tasarimi
yapilmigtir. Burada ele alinan konular bir¢ok agidan incelenmesine ragmen, gelecek galismalar
icin de bir¢ok arasgtirma konusu ortaya c¢ikmustir. Bu boliimde, tim sonuglar ve gelecek
aragtirma konular1 sunulmustur.

Boliim 2’de, giris uzayinda iki asamali siniflayicilar onerilmistir. DVM gibi Lagrange
carpanlar1 yontemini kullanarak 6z nitelik uzayinda siniflama yapan yoOntemlerin tersine,
onerilen yontem ile penalti parametresi kullanarak giris uzayinda smiflama yapilmstir. Tlk
asamada, karar ylizeyinin kiire bigimli oldugu kabul edilerek, DVM’lerdeki gibi hem yapisal
hata hem de deneysel hata ilkesine dayanan dogrusal olmayan amag 6lgiitii iceren bir eniyileme
problemi tanitilmistir. Onerilen formiilasyon eger problem kiire bigimiyle ayristirilabiliyorsa,
formiilasyon %100 dogrulukla ¢éziilecek sekilde olusturulmustur. Ayristirilamiyorsa siniflama
dogrulugunun azalmasina yani verilerin hatali siniflanmasina olanak vererek, 6nerilen eniyileme
probleminden beklenilen sonucun da en iyi olmasi saglanmigtir. Coziim ic¢in egim inis
algoritmalar1 kullanilmistir. Parametrelerin (6grenme orani ve penalti parametrelerinin)
baslatma problemi yoktur. Ciinkii parametreler rasgele baglatilsa bile, her Ozyinelemede
giincellendikleri icin, algoritma birka¢ adimda yakinsayarak ¢dziime ulasmustir. Ikinci asamada
ise siniflayiciy1 daha genel yapmak icin karar yiizeyleri elipsoit bi¢imli olarak genisletilerek,
yeni bir eniyileme problemi Onerilmistir. Birinci asamaya benzer sekilde ¢oziim, egim inis
yontemleri ile yapilmigtir. Bunun i¢in ilk agsamadan elde edilen merkez ve yaricap degerleri,
ikinci agsamanin baslangi¢ degerleri olarak atanarak egitimde baglatma ve giincellemede olusan
giicliikkler ortadan kaldirilmigtir. Son olarak, kiire ve elipsoit bi¢imli karar yiizeyleri ile ¢ok
sinifli siniflama problemleri icin tek bir formiilasyon onerilmistir. Onerilen algoritmalarin
katkisi; giris uzayinda calisilarak veri yapisinin degistirilmemesi, kiire ve elipsoit gibi kolay
yorumlanabilir karar yiizeyleri ile siniflama yapilmasi, dogrudan karar yiizeyi ile ilgilenmeyi
saglayan yogunluk temelli amac¢ Olgiiti sayesinde siniflardaki veri sayisi farkli olan
problemlerde iyi sonuglar vermesi ve ¢oziimiin DVM ve diger yontemler ile karsilastirildiginda
kabul edilebilir derecede hizli olmasi olarak 6zetlenebilir. Bu siniflayicilar ile ilgili yeni bir
arastirma konusu ise; veri sayisi fazla olan uygulamalarda egitim siiresini hizlandirmak igin
kayip islevinin 1-normu yerine 2-normu kullanilmasi ve ikinci dereceden bilgiyi iceren ¢6ziim
yontemlerinin uygulanmasi olabilir.

Boliim 3’te onerilen kiire ve elipsoit bi¢cimli siniflayicilarin, giiriiltii ve aykir1 verilere

kars1 giirbiizligiinii artirmak i¢in her veriye farkli bir {iyelik degeri atanarak, yeni bulanik kiire
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ve elipsoit bigimli siniflayicilar tanitilmistir. Burada her bir egitim &rneginin karar ylizeyinin
tanimlanmasina katkisi, drnege ait iiyelik degeriyle belirlenmistir. Boylece yiiksek belirsizlikli
orneklerin etkisi, egitim drnege atanan iiyelik degeriyle agirliklanarak azaltilmistir. Bolim 2°de
Onerilen yontem zaten giirbiiz oldugu i¢in, fazla caba gdstermeden giiriiltiilii ve aykir1 degerli
problemleri ¢ézmek i¢in en basit yontemlerden birisi, farkli {iyelik islevleri kullanmaktir.
Bununla birlikte gelecek ¢aligmalar igin, iiyelik degerlerinin verilerinin olasilik dagilimi
temeline dayanarak elde edilmesi veya iiyelik degerlerinin etkisinin formiilasyona farkli bir
sekilde karistirilmasi onerilebilir.

Boliim 4°de, kiire ve elipsoit bigimli karar sinirlarinin disinda daha karmasik karar
yiizeyleri elde ederek, smiflama basarimmi artirmak amaciyla RTIA’larin veya genel bir gizli
katmanli YSA’larin yiizeylerini kullanarak, siniflama ve regresyon kestirimi i¢in yeni bir
formiilasyon Onerilmistir. Bu boliimiin katkisi, gizli katman uzayinda giirbiiz siniflama ve
regresyon kestirimi i¢in formiilasyonlar onerilmesidir. Gelecekte birden fazla gizli katmanli
aglarin yiizeylerinin kullanimi1 yeni bir arastirma konusudur.

Boliim 5°de, Bolim 4’teki yontem ve formiilasyonlar ¢ekirdek iglevi temel alinarak
yeniden tiiretilmistir. Cozlim i¢in egim inis yontemleri Onerilmistir. Formiilasyonlarda penalti
parametresi uyarlanir secilerek, giiriilti ve aykir1 verilere karsi daha az duyarli olmasi
saglanmistir. Bu boliimiin katkisi ise ¢ekirdek islevleri kullanilarak ilk defa olusturulan hem
smiflama hem de regresyon problemlerinin eg§im inis yontemleri ile ¢ok hizli bir sekilde
¢ozlilmesi, programinin kullanici tarafindan kolaylikla yazilabilmesi, se¢imi zor olan penalti
parametresinin uyarlanabilir segilmesi ve ¢oklu siniflama i¢in tek bir formiilasyon onerilerek
daha az parametreyle ¢oziimiin kolaylikla yapilabilmesidir. Gelecek c¢aligmalar igin,
uygulamalarda karsilagilan probleme baglh olarak farkli kayip islevlerinin ve farkli normlarin
kullanimi, penalt1 parametresinin farkli olarak uyarlanabilmesi arastirmaya degerdir.

Bolim 6’da bulanik sistemlerin genelleme yetenegini artirmak, giiriiltii ve aykir
verilere kars1 giirbiiz olmasini saglamak icin DVM’nin istatiksel 6grenme algoritmasina benzer
bir 6grenme algoritmasi tiiretilmistir. Bu boliimiin katkisi, bilimsel yazinda ilk defa istatiksel
O0grenme tabanli bulanik modelin olusturulmasi olarak 6zetlenebilir. Farkli kayip islevleri ve
farkli normlarin kullanilarak, yeni bulanik modellerin olusturulmasi ve farkli 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak hem baslangi¢ sartlarina duyarliligin azaltilmasi hem de egitimin

hizlandirilmasi gelecek aragtirmalara konu olabilir.
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EK-1. iSTATISTIKSEL OGRENME KURAMI

E1.1. Orneklerden Ogrenme Kavram

Ogrenme, basit olarak verilen gozlemlerden (egitim &rneklerinden) bir model (bilgi)
kurmay1 ifade eder. Boyle bir modeli olusturmak i¢in verilen gozlemleri kullanarak, bilinmeyen
gozlemler icin modelin genellenmesi gerekir.

Istatiksel 6grenme kuraminda 6grenme, su sekilde tanimlannustir: Elimizde

bilinmeyen P(z) olasilik dagilimindan ¢ikarilan Z* ={zl,...,zL} egitim Ornekleri varsa, test
orneklerini (yani, onlara ait olan etiketleri veya sistem ¢ikislarini) tahmin eden ¢ (Z L w) islevler
kiimesinden, en iyi E(Z L ,WZ) islevini belirleyen en uygun parametre kiimesi wz ’1 bulmaktir.

Burada; we W, f(Z L w) islevler kiimesinin parametreleri ve W ise tiim parametre kiimelerini
igerir.

Bu asamada akla gelen ilk soru, en uygun islevin ve parametre kiimesinin nasil ve hangi
kritere gore belirlenecegidir. Istatiksel dgrenme kuraminda, en uygun islev ve parametre
kiimesi (E1.1) ile verilen risk islevi enazlanarak elde edilir.

R(w)=[ f(zw)dP(z) wew . (E1.1)

Burada; f (z, w) kayip islevler kiimesidir ve uygulama tiiriine gore farkli bir islev ile gosterilir.

Asagida li¢ yaygin 6grenme problemi olan oriintii tanima, regresyon ve yogunluk kestirimi i¢in

kay1p islevleri tanimlanmustir.

Oriintii Tammada Kayip islevi
Bu durumda veri, z = (x, y), x e R" giris ve ¢ikis veri ciftiyle verilir. Ogrenme sisteminin gikis1,
y ve gosterge islevler kiimesi E(x, w), sadece sifir ve bir degerini alir. Dolayisiyla ¢ikis ve islev
kiimesinin degeri birbirinden farkli ise siniflandirma hatali ve bir degerini alir, aksi durumda
sifirdir. Ogrenme problemi, olasilik dagilimi P(x, y) bilinmedigi ve sadece egitim Ornekleri

verildigi zaman siniflandirma hata olasiligini enazlayan bir iglev bulmaya doniisiir. Bu nedenle;

uygun bir kayip islevi agagidaki gibi secilebilir,
0 =/(x,

Lote)=]® YT (1.2

1 y#/{ (x, w) .



Regresyon Kestiriminde Kayip islevi
Bu durumda, y ¢ikis degerleri ve x e R",weW olmak {lizere é(x, w) islevler kiimesinin
degerleri gercel degerlerden olusur. Dolayisiyla siniflandirma hatasit da gergel degerler olur.

Ornegin, [O,—i—oo) araliginda degerler alan uygun bir kayip islevi asagidaki gibi secilebilir,

SO flew)=(y - £lx, w))’. (E1.3)

Yogunluk Kestiriminde Kayp islevi
Yogunluk kestirimi durumunda, x e R",wel olmak iizere p(x,w) yogunluklarmin bir
kiimesi hesaplanir. (—00,4+00) araliginda degerler alan uygun bir kayip islevi asagidaki gibi
secilebilir,

f(plx,w))=—1log p(x,w). (E1.4)

E1.1.2. Deneysel Riskin Enazlanmasi

Klasik olarak, egitim aninda sadece mevcut egitim kiimesi {izerindeki hata enazlanir. En
uygun iglevi segmek icin bu ilke, deneysel riskin enazlanmasi (DRE) olarak tanimlanir. Eger bu

ilke sadece egitim verisi kullanarak anilirsa, risk islevi

L

Ruy (00)=1 3" £ w) (E15)

i=1
ile yer degistirir. Kisaca deneysel riski enazlayan f (zi,wL) ile en iyi kayip islevi f (Zi,W*)
yaklagilir.

Bu ilkenin gelecek test ornekleri iizerinde en az hataya gotiirdiigii varsayilir. Fakat bu
genellikle dogru degildir. Hesapsal 6grenmede en temel problemlerden birisi, deneysel ve
gercek risk arasindaki Odiinlesimin nasil olacagidir. Bu problemin ¢6ziimii farkli 6grenme
kuramlar1 ve dgrenme algoritmalari ile farkli tarzlarda yapilabilir. Ornegin; diizenlilestirme
(cezalandirma), RTIA larla 8grenme igin; erken durdurma, geriye yayilimli YSA’larla 6grenme
icin; bayes, model se¢ciminde bayes tabanli aglar ile 6grenme igin ve yapisal risk enazlanmasi,

DVM’lerle 6grenme igin genelleme bagarimini goz dniine alan yontemler olarak gosterilebilir.

El1-2



E1.2. Ogrenmeye Felsefi Yaklasim

Ogrenme kavraminin esasi, genelleme adimi ve bu adimin nasil uygulanabilecegidir.
“Dogru bilgi (model) nasil olusturulur?” sorusunun yanit1 felsefede ¢ok eski bir problemdir.
Biiyiik filozof Immanuel Kant 18. yiizyilda bu soruyu daha keskin bir bicimde ortaya koymus,
“Dogru ve yanlig bilgi arasindaki fark nasil goriiliir?” veya “Gozlemlerden genelleme adimi
dogru olarak ne zaman uygulanir?” sorularini sormustur. Bu problem felsefede “sinir ¢izme”
problemi olarak bilinir. Filozof Karl Popper 1934’te bu problem ig¢in bir ¢dziim Onermistir.
Oneri, kuram veya modelin ancak ve ancak kuram veya model ciiriitiilebilir ise bilimsel
oldugudur. Eger hi¢bir gézlem kuram veya modeli saptirmazsa, o zaman bu kuram bilimsel
kabul edilemez [33, 101].

Bu ilkeye bir 6rnek olarak, astronomiye karsi astrolojinin bilimsel bir disiplin olup
olmadig1 ele alinabilir. Astronomi her biri ¢iiriitiilebilir birgok sava acik modele sahiptir.
Astronomideki tiim bilimsel modeller, modellerin gegerliligini korumasi i¢in kanitlanabilecek
deney ve gozlemlere dayanir. Diger yandan astroloji bdyle savlart igermez. Astrolojide bir
model veya savi belirleyen herhangi bir olasi deney ve goézlem yoktur. Kuramin yanlis oldugunu
tanitlama olanag1 yoktur ve bundan dolay1 bu tanimdaki astroloji bilimsel bir kuram degildir.

Ayni ilke istatistiksel 6grenme kuraminda benzer bir analojiye sahiptir. Ciiriitiilebilirlik,
O0grenme algoritmasinda smirli 6grenme kapasitesine karsilik gelir. Sistem ancak ve ancak
sinirli 6grenme kapasitesine sahipse ve bundan dolayi hatalar yapma potansiyeline sahipse,
dogru olarak Ogrenebilir. Vapnik’in onerdigi gibi, sistemin Ogrenme kapasitesi Vapnik-
Chervonenkis (VC) boyutu ile nitelenir ve VC boyutunun sinirli 6grenme kapasitesi igin
smirlanmasi gerekir.

Istatistiksel dgrenme kuraminin amaci, dgrenme sisteminin en iyi dgrenme kapasitesinin
belirlenmesi i¢in analitik olarak motive edilmis otomatik bir prosediir belirlemektir. Bu
prosediir asagida verilen dort temel soru ¢oziilerek olusturulur:

(1)  Tutarlilik: DRE ilkesi temeline dayanan 6grenme isleminin tutarliligi i¢in gerekli

sartlar nelerdir?

(ii)  Yakmsama: Ogrenme isleminin yakinsama orani ne kadar hizlidir?

(iii) Genelleme: Ogrenme isleminin yakinsama orani nasil kontrol edilebilir?

(iv) Algoritma: Genelleme yetenegini otomatik olarak kontrol eden bir G6grenme

algoritmasi nasil kurulur?
Asagidaki bolimlerde bu sorular ile ilgili istatistiksel 6grenme kuraminin sonuglari, temel

tanimlar da verilerek 6zetlenmistir [101].



E1.3. Temel Niceliklerin Tanimi

ikili siniflandirma problemi igin, etiketleri 1 ve -1 olan ve Z* = {zl yeves ZL} ile gosterilen

egitim kiimesindeki veriler, farkli sekillerde ayrilabilsin ve tiim olas1 ayirimla sayist N W(Z L)
olarak verilsin. Ornek olarak, L tane az sayidaki nokta ¢ok boyutlu diizlemler ile ayristirmak

istenirse, tiim olas1 farkli sekillerde yani, N v (Z L)=2L kadar farkli diizlem ile bu noktalar

ayrilabilecektir [101]. Bununla birlikte Z nokta sayis1 biiyiirken, N’ (Z L )< 2% olacaktir [102].

Kuramin sonuglarini agiklamak i¢in, asagidaki nicelikler kisaca tanimlanmustir.

Verilen veri tizerindeki iglevler kiimesinin farkliligiin (gesitliliginin) beklentisi olarak
bilinen VC-entropisi:

H"(L)=EmN"(z"). (E1.6)
Burada; E, Z* olasilik dagilimu iizerindedir.

Biiylime (Growth) islevi,

G" (L)=Insup N¥(z"). (E1.7)

p;

Bu nicelik dagilimdan bagimsizdir. Biiylime islevi ve VC entropisi arasinda (E1.8) ile verilen

baglant1 vardir,

H"(L)<G"(L). (E1.8)

E1.3.1. Ogrenme isleminin Tutarhhig

En uygunw, bulundugu andaki kayip isleViL(z, WZ), bu kayip islevi ile tiretilen en
uygun deneysel riski R,,, (wt) ve ayni kayip islevi i¢in gergek (bilinmeyen) risk R(WZ) ile
tanimlanirsa, Sekil E1.1°e bakarak ve (E1.9) ve (E1.10) bagmtilarin1 kullanarak, deneysel risk
ilkesi tabanli 6grenme islemi i¢in tutarliligi; P(z) olasilik dagilimi ile 6rneklerin sayisi sonsuza

giderken, gercek risk ve deneysel riskin ayni limite yakinsamasi olarak tanimlayabiliriz

R(w; )~ inf R(w)—> R(w} ), (E1.9)

L—o weW

Ry (W) )~ inf R(w)—> R(w] ). (E1.10)

Lo weW

1968’de Vapnik ve Chervonenkis Z* dagilmina bagli olarak 6grenme isleminin
tutarliligini kanitlamistir [101]. Bu ¢alismaya gore, bir 6grenme islemi eger (E1.11)’deki sart

saglanirsa tutarhdir,
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lim H‘”(L)

Lo L

=0. (E1.11)

En son sonug, gergekte bilinmeyen H W(L)’den dolay1 egitim 6rneklerinin dagilimina

baglhdir. Bundan dolay1 da pratikte ¢ok kullanilabilir bir sonu¢ degildir. Bununla birlikte
1989°da Vapnik ve Chervonenkis, DRE’nin tek bi¢imli (uniform) yakinsamasinin 6grenme
isleminin tutarlilig icin gerekli ve yeterli oldugunu ifade eden teoremlerini kanitlamiglardir
[102],

lim Plsub(R(@) - R, (w))><|=0, Ve>0 (E1.12)

L—o 2]
Bunun bir sonucu olarak DRE’nin yakinsamasi i¢in (E1.13)’deki gerekli ve yeterli sart
tiiretilmistir,

lim
L—>x L

-0. (E1.13)

Bilinmeyen (ger¢ek) risk, R(wy)

inf R(w,)

Deneysel risk, Rz, (W1)

» L

Sekil E1.1 Ogrenme islemi eger beklenilen risk R(WL) ve deneysel risk Rdny (WL) en kiigiik olas1 risk

inf,_, R(w)’e yakinsarsa tutarlidir.

E1.3.2. Ogrenme isleminin Yakinsama Hiz Oram

Eger bir lstel oran segersek, herhangi bire ve ¢>0 sabiti i¢in (E1.14)’lin saglanmasi

gerekir,
P{R(w, )= R(w,)>e}<e™" . (E1.14)
Vapnik, ayni esitligin hizli yakinsamada gerekli ve yeterli sart olarak tutarlik igin
limG—(L)zo (E1.15)
Lo L
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saglanmasinin zorunlu oldugunu kanitlar [101].
Ozetle, sadece en son sart1 saglayarak yaklastirilan islevler kiimesi, daha fazla egitim
O0rmegi uygulandigi zaman, yeterince hizli olarak riski enazlayan ve tutarli olan 6grenme

islemine gotiirecektir

E1.3.3. VC-boyutu

[101]’de biiylime islevinin daima (E1.16)’daki bigimde oldugu gosterilmistir.
=LIn2

G"(L veya (E1.16)

< h(l + lnlj
h

Burada; 4, VC-boyutu olarak adlandirilir. Eger & # oo ise, bir onceki boliimde anlatilanlar

temelinde tutarlidir ve 6grenme isleminin yakinsamasi garanti edilir.

G'(L)

h(n(L/h)+1)

0 h > L

Sekil E1.2 Biiyiime islevi ya dogrusaldir yada logaritmik bir islevle sinirlanir. Kesikli egri gibi

davranmaz.

Ornek islevler kiimesi ve VC-boyutlar

n boyutlu uzay i¢in dogrusal gosterge islevlerin VC-boyutu “h=n+1" olur. Ornegin,
“9R*de kag nokta, etiketleri ne olursa olsun kusursuz bir sekilde ayrilabilir?” sorusunun cevabi;
3 nokta, 2° farkl sekilde birbirinden ayrilabilir, fakat 4 nokta ayrilamaz, 6rnek olarak XOR
dogrusal bir islev ile ayrilamaz. R* *deki dogrularm VC boyutu 3’tiir.

VC-boyutu basit olarak serbest parametre sayisini hesaplamaktan ziyade, farkli bir

ol¢iidiir. Ornegin, asagidaki islev icin,
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#(x, w) = O(sin(w x)), weR (E1.17)
Burada; 6’(x)=1 , Vx>0 ; Q(x): -1, Vx<0 , L ne kadar biiyiik olursa
olsunx’ =107",i=1,..., L.
L i i
w= 7{1 + Zﬁl—{;mj secildigi zaman, her bir olasi etiket i¢in, yl, yz,..., yL,
i=1
e {~ 11}, bir ¢(x,w) vardur.
Dolayisiyla serbest parametre olarak bir w parametresi goriinmesine ragmen, VC-
boyutu sonsuzdur. Bu ornek, yiiksek frekansh sin(wx) kullanarak uygun sayida nokta i¢in, (-

1,+1) ile sinirlanan herhangi bir islevin uygun degerlerinin yaklastirilabildigini gosterir [101].
Diger bir 6rnek olarak, YSA yaziindaki bilinen islevler kiimesinden biri olan radyal

tabanli islevi alalim. Bu islevin parametre kiimesinin w = (c, a,t) oldugu diisiiniiliirse, K radyal

taban islevi

fxc,0,0)= a[K[MJ - tJ (E1.18)

(e}

ile verilir. Islevlerin bu kiimesinin VC boyutu h=n+1 iken, (E1.18)deki islevler kiimesinin

serbest parametreleri n+2’dir.

E1.3.4. Ogrenme isleminin Genelleme Yetenegi

h VC-boyutu verildigi zaman, gelecek ornekler lizerinde beklenilen risk, (E1.19)’daki

gibi smirlanir:
L
R(w, )< R, (@, )+ ¢(Zj (E1.19)

Genelleme basarimi, deneysel risk ve yaklasim islevlerinin karmasikligina bagh VC-giiven
olarak adlandirilan terim ile sinirlanir.

(E1.19)’un tam ifadesi, (E1.20)’deki gibidir. En az 1 -7 olasilikla:

4R
R(WL)SRdny(wL)+§(1+,/1+LWLJ (E1.20)
&

burada

(E1.21)
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ile hesaplanir. Verilen islevler kiimesi fiizerinde en iyi gerceklesebilir riske mesafe

Alw,)=R(w,)=(w,)
Alw, )< t//&]

olur, yada en az 1- 27 olasilikla

4R -
A(WL)SE(I-F 1+ d"}’(WL)Jﬂ/ Inz (E1.22)
2 £ L

tam ifadesi elde edilir.

Yapilan ¢aligmalar bu smirlarin olduk¢a genis ve herhangi bir dagilim igin gegerli
oldugunu belirtmesine ragmen, maalesef bu sinir bilinmeyen herhangi bir dagilim i¢in analitik

olarak bilinen en kii¢iik sinirdir.

E1.3.5. Yapisal Riskin Enazlanmasi

Genellemede verilen en son sinir1 diizeltmek (yani daraltmak) igin deneysel risk
azaltilabilir. Bunun disinda, belirli (sabitlenmis) deneysel risk verildigi zaman, 6grenme
isleminin VC-boyutu da enazaltilabilir. Bu yontem, yapisal riskin enazlanma (YRE) ilkesi
olarak bilinir. Bu ilke, belirli bir deneysel risk verildiginde, en kiigiik VC-boyutu ile islevler
kiimesini segerek islevler kiimesinin yapisini enazlamak olarak tanimlanir.

L/hbiiyiik ve 7 kiigiik oldugu zaman, VC-giiven kiigiik olur. Gergek risk, deneysel
riskin degerine yakin olur. Bu durumda deneysel riskin kiiciik degeri beklenilen riskin kiigiik

degerini garanti eder. Bununla birlikte L/h kiigiik ise, Ry, (WL) gergek degerin en kiigiik

degerini garanti etmez. Bu durumda R(w) gercek riskini kontrol etmek igin, (E1.20)

esitsizliginin sag tarafi her iki terim iizerinden es zamanli olarak enazlanir. Egitsizliginin sag
tarafindaki ilk terim islevler kiimesinin 6zel bir iglevlerine bagl iken, ikinci terim tiim islevler
kiimesinin VC boyutuna baghdir. (E1.20) risk sinirinin sag tarafini enazlamak igin, VC
boyutunu kontrol edilebilir bir degisken yapmak gerekir.

YRE ilkesi, hem deneysel risk hem de VC giivene gore risk islevini enazlamay1 amaglar.

E(x,w), w e W islevlerin i¢ ice alt kiimesinden olusan S Islevler kiimesi
S, ={0(x,w),weW,} ile tammlanirsa,
S, cS,..c§, c..,
Sy’nin her bir eleman:1 Sekil E1.3’te gosterildigi gibi s, <h, <...h, <... sonlu boyutlu 4 VC

boyutuna sahiptir.
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h,>..>h>h;

Sekil E1.3 VC boyutu ile diizenlenen islevlere iliskin Venn diyagrami.

Verilen x,,...,x;, noktalarmin verilen kiimesi i¢in, YRE ilkesi en kiiciik riski garanti

etmek i¢in S, alt kiimesindeki deneysel riski enazaltarak islevi seger.

YRE ilkesi, yaklagim islevlerin karmasikligi ve verilen verinin yaklasim kalitesi
arasinda Odiinlesimi tanmimlar. Altkiime indisi n artarken, deneysel riskin en kii¢ligli azalir,
bununla birlikte giivenden sorumlu terim artar. YRE ilkesi S« alt kiimesini secerken, Sekil
El1.4’te gosterildigi gibi her iki faktorii de goz oniine alir. Boylece deneysel riski azaltarak

gercek risk iizerindeki en iyi sinir elde edilir.

Az Uyumluluk Asir1 Uyumluluk
>

z
5 »+ Gergek risk tizerindeki sinir
= -
<
E )
—é VC giiven
<
% Deneysel risk
)
>
VC bovutu

Sekil E1.4 Risk iizerindeki sinir deneysel risk ve VC giivenin toplamidir. VC giiven artirilirken deneysel
risk yapimnin sonlu elemanlart ile azaltilir. Riskin en kiigiik sinir1 yapinin bazi uygun elemanlar {izerinde

saglanir.
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Bir 6grenme algoritmasi kurmak i¢in, yaklagim iglevler kiimesinin # VC-boyutunu hesaplamak
ve onu degistirebilmek gerekir. Bu, bir¢ok islev guruplart igin miimkiin degildir, fakat payl
dogrusal islevler i¢cin miimkiindiir. Bu 6zellik, DVM ile kullanilir.
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EK2. DESTEK VEKTOR MAKINELERIi

E2.1. DVM’lere Giris

DVM’ler baglangicta siniflama problemleri igin gelistirilmis, daha sonra regresyon
kestirimi i¢in siniflamaya benzer olarak genisletilmistir. Bundan dolayi, bu alt bdliimde
genellikle siniflama {izerinden bazi bilgiler verilmistir, regresyon kestirimi i¢in de temel aynidir.

DVM’ler siniflama yaparken; diger 6grenme makinelerinin tersine hem yapisal hem de
deneysel riski enazaltarak, test drnekleri {izerinde de egitim 6rneklerininkine yakin bir bagarim
saglar [EK-1]. Yapisal risk, yaklagim iglevleri kiimesinin VC-boyutu kontrol edilerek enazlanir.
Yaklasim iglevleri ise, (E2.1)’deki ayristirici ¢gok boyutlu diizlemler ile verilir,

U(x)=w"x+b. (E2.1)
EK-1°de, n boyutlu uzayda diizlemler kiimesinin VC boyutunun n+1 oldugu belirtilmisti. O
halde, Sekil E2.1°deki pay igermeyen diizlemin VC boyutu 6rnegin, n=10" i¢in oldukga
biiyiiktiir. Ancak Sekil E2.1°deki pay iceren diizlemlerin VC boyutu, Vapnik’in bir {ist sinir

R2

kullanilarak ~10° ’e kadar azaltilabilir [101]. Burada; R verinin ait oldugu kiirenin yarigapi
ve A ¢ok boyutlu diizlemin paymi gostermektedir. Bundan dolayi; ¢ok boyutlu diizlemler
kiimesinin payini engoklayarak, VC-boyutu enazlanabilir. Ozetle, DVM’lerde iyi bir genelleme
basarimi saglamak i¢in, belirli bir deneysel risk verildigi zaman, yarigap pay orani kiigiik olan,

en uygun ¢ok boyutlu diizlem aranir.

En biiylik pay

Sekil E2.1 Her iki ¢cok boyutlu diizlem, egitim 6rneklerini dogru olarak ayirir. Fakat sag taraftaki en iyi
ayristirict diizlem genis paya sahiptir. Bundan dolay1 daha diisiik riske sahiptir: ayrica sezgisel olarak bu
egitim kiimesi giiriiltiiye daha az hassastir [47].

E2-1



E2.2. En Uygun Ayristirici1 Cok Boyutlu Diizlem

E2.2.1. Dogrusal Olarak Ayrilabilen Durumlar

Iki smifli smiflamada, x € R", ye {— 1,1} olmak iizere (xl ,y1 ),, (xL ,yL) egitim
orneklerinin L 6rnegi dogrusal olarak ayrilabiliyorsa, karar sinir1 olarak (E2.1)’de verilen ¢ok

boyutlu diizlem kullanilir. Cok boyutlu ayristirict diizlemin asagidaki kisitlar1 saglamasi gerekir

[102],

wix'+b>1 igin y' =1 ise (E2.3)

wix'+b<-1 i¢in y' =—lise, i=1,.,L (E2.4)
veya bu esitsizlikler i¢in kapali bigimde

I Y S T S ) (E2.5)
olarak gosterilir.

Olusturulacak modelin genelleme hatasini azaltmak i¢in A payini engoklamak gerekir.

Bunun i¢in dncelikle ¢cok boyutlu diizleme olan uzaklik,

()
an

olarak tanimlanir [93, 102]. Eger A pay1 kullanilarak ayrnistirict diizlemler olusturuluyorsa, tiim

(E2.6)

egitim verileri i¢in (E2.7) saglanir,

)

L2 AS A, i=1,..,L. (E2.7)

al

Bundan dolayi, buradaki problem A paymi engoklayan w’nin bulunmasidir. Goériilecegi gibi,
(E2.7)’nin ¢Oziimiinden, sonsuz sayida ayristirict diizleme ve dolayisiyla sonsuz sayida w’ye
ulasilabilir. En uygun, tek bir ¢oziim elde etmek icin w Slgeklenir. (E2.8)’deki gibi 6l¢eklenmis
¢Oziimler goz online alinarak ¢dziim sayist sinirlanir [102],

Alwf=1. (E2.8)

Buna benzer ¢ok boyutlu diizlemler dogal bi¢imli diizlemler olarak tanimlanir.

Apayini engoklama, w|| ‘nin azlanmasina esittir. Bundan dolay1 en uygun ¢ok boyutlu

diizlem, (E2.5) kisitlarii saglayan ve (E2.9)’u enazlayan eniyileme problemi ile elde edilir,

1 2
L #20)

Burada, 2 katsayist ve kare islemi (E2.10)’daki hesaplamalarda uygunluk icin kullanilir. Bu
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eniyileme problemini ¢6zmek i¢in Lagrange carpanlar1 yontemi kullanilarak, (E2.9)’daki kisith

eniyileme problemi, (E2.10)’daki kisitsiz eniyileme problemi olarak tekrar yazilir,
L(w,b, 2)= (w W)= 20 (W x +b)-1}. (E2.10)

Burada; A, 20 Lagrange carpanlarini gostermektedir. Problemin ¢oziimii igin L(W,b,/l)
islevinin eger noktasmin bulunmasi gerekir. Bu amagcla, L(w,b,/i) islevi 4, 20 ’a gore
engoklanir ve w ve b’ye gore enazlanir.

Eger noktasindaki ¢6ziim (w*,b*,/”t*), Karush-Kuhn-Tucker (KKT) teoremi olarak

bilinen asagidaki sartlari1 saglamak zorundadir [6, 11]

aL(w*,b*,/f‘ !:0

: E2.11

™ ( )

oLw.b.A)_y (E2.12)
b

(E2.11) ve (E2.12)’nin ¢dziimii sonucunda; Lagrange ¢arpanlari iizerinde (E2.13)’teki kisit elde
edilir ve problem fazla degiskenli olmaktan ¢ikarak, w parametresi (E2.14)’deki gibi
sadece 4, yardimiyla ifade edilir.

L

> Ay =0, 4 20, i=1,.,L. (E2.13)
i=0
w =Y Ay'x, A 20i=1..,L. (E2.14)
i=0

(E2.5)’teki esitsizligin, karar sinirlarinin iizerindeki noktalarda esitlik haline geldigi agiktir.
Simdi ise Kuhn-Tucker Teoremini de kullanarak, bu noktalarda herhangi bir Zj ‘nin sifirdan
farkli olacag1 sonucu ¢ikartilir,

2y (WX +b)-1]=0, i=1...L (E2.15)
Boylece, DVM’lere adim1 veren ﬂ; >0 ’a karsilik gelen ve destek vektor olarak adlandirilan x;

degerleri hesaplanabilir. Eger (E2.10)

L(w,b,2)= (w w)- Z/”tyw X —bz/”ty +Zz (E2.16)

olarak tekrar yazilir ve sadece A;’nin bir islevi olarak Lagrangian islevini ifade etmek i¢in

(E2.13) ve (E2.14)’deki sartlar yerine konulursa, eniyileme probleminin ikincil bigimi

Lignen (A) === Zi ((xi IEX ) + iﬂ,« (E2.17)
i=1

1]1
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L
kasitlar:: Y 4,y'=0 4 20,i=1,..,L (E2.18)

i=0
olarak elde edilir.

(E2.17) ve (E2.18) ile verilen ikincil eniyileme problemi 4,,...,4, parametrelerine gore

en¢oklanarak ¢oziiliir. Sifir olmayan Lagrange carpanlar1 elde edildiginde, sonug¢ ayristirma

islevi
Z(x)zZﬂ;yi(xTxi)+b (E2.19)

olarak bulunur.

Ikincil eniyileme probleminin ¢dziimii, higbir esitsizlik kisit1 igermedigi icin
(E2.10)’daki birincil bi¢imin ¢éziimiinden daha kolaydir. Ayrica diger bir avantaji, (E2.18)’de
veri sadece i¢ ¢arpimin bir boliimii olarak ifade edilebildigi i¢in, verinin i¢ carpiminin bilinmesi
yada hesaplanmasi halinde islemlerde dogrudan veriyi kullanmak yerine i¢ ¢arpimdan olusan
kapali formun kullanilabilmesidir. Bu ilging gercek, ¢ekirdek yontemlerin kullanimini
getirmistir. Boylece dogrusal DVM’ler ilave hesapsal bedel 6demeden dogrusal olmayan

duruma genisletilmistir [22, 102].

E2.2.2. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Durumlar

Veriler her zaman dogrusal olarak ayrilamayabilir. Hatta veri dogrusal olarak ayrilsa
bile, noktalarin bazilar1 pay igerisinde bulunursa ¢ogu zaman daha genis bir pay ve bundan

dolay1 daha diisiik bir yapisal risk elde edilebilir.

Sekil E2.2 Sol taraftaki dogrusal olarak ayrilabilir problemde, en iyi ayristirict ¢ok boyutlu diizlem ||w||
enazlanarak elde edilir. Tek destek vektdr en iyi ayristirict diizlemi tanimlamak igin yeterlidir. Sag
taraftaki dogrusal olarak ayrilamayan durumda, en iyi ayristirici diizlem yapay degiskenler tanitarak
saglanir [19].
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Payin igerisinde diisen veya karar siniriin hatali tarafinda bulunan veri noktalari igin

genelleme yapilirsa, (E2.5) kisitlarii gevsetmek icin Sekil E2.2°deki gibi &,,...,&; yapay
degiskenler tanimlanir:
yi[wWxib21e, & 20 (E2.20)

Bu durumda en biiyiikk pay ile ¢ok boyutlu diizlemi bulmak igin, (E2.9)’a yapay

degiskenlerin toplami eklenir

lMZ +£if« (E2.21)
2 L3 l '

ve (E2.20)’deki kisit iizerinden enazlanarak ¢oziime tekrar baslanir. Burada; C parametresi
o0grenme islevlerinin karmasiklig1 ve izin verilen ayristirilamayan (veya pay igindeki) egitim
orneklerinin orani arasindaki 6diinlesimi niteler

Bu eniyileme problemi ikincil forma doniistiiriiliirse, asagidaki Lagrangian islevi
engoklanarak ¢oziiliir,

1 & i (Y
Ll—kimz(/i)=—5 D Ay ((x Jx ]+Zﬂi (E2.22)

i,j=1 i=1

L
kisitlarr: Zy’ﬂi =0, 0<A4<

i=1

, i=l..L. (E2.23)

E2.3. Cekirdek Tabanlh DVM’ler

Sekil E2.3’te goriildiigli gibi veri, asil uzayda dogrusal olarak ayrigtirilamaz ise, bir
cekirdek yardimiyla yiiksek boyutlu uzaya oOrtiikk olarak tasinarak, o uzayda dogrusal olarak
aynstirilabilir [101]. Boylece yiiksek boyutlu 6z nitelik uzayindaki ¢ok boyutlu ayristirici
diizlem, asil uzayda dogrusal olmayan bir igleve karsilik gelir.

Cekirdekler kullanilarak elde edilen biiyiikliikler, dogrudan her bir egitim verisinin
islevi olarak verilmeyip, egitim verisinin i¢ carpimlarinin islevi olarak verilebilir. i¢ carpim
¢ekirdekleri, ilk olarak 1964’te Aizerman tarafindan ¢ok giizel bir ara¢ olarak bulunmus, daha

sonra dogrusal olmayan DVM’lerin ¢éziimiinde tekrar kesfedilmistir [102].
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giris uzay1

Oznitelik uzay1

0

» »
> »

Sekil E2.3 Giris uzaymin dogrusal siniflamanin miimkiin oldugu ¢ok boyutlu uzaya doniisiimii [89].

Yiiksek boyutlu uzaya donilisiim i¢in, ilk olarak x verisi H yiiksek boyutlu uzaya
dontstiirtliir,

R 5> H, x> ox). (E2.24)
Burada; yiiksek boyutlu uzay H bir Hilbert uzayidir ve sonsuz boyutludur. Sonlu boyutlu

durumda, H bir Euclidean uzayi olarak diisiiniiliir.

Cekirdek, genellikle K ile gosterilir ve

K(x,y)=o0(x) o(y) (E2.25)
olarak tamimlanir. H Hilbert uzayinda i¢ carpim ile l//((p(x)T (o(y)) niceligi hesaplanmak
istenirse, diisiik boyutlu giris uzayinda cekirdek hesaplamasi yeterlidir. Pratik olarak verinin
yiiksek boyutlu uzaya doniisiim islevini belirlemek icin, (E2.26)’daki gibi i¢ c¢arpim
cekirdeginin hesaplamasindan baglanir ve elde edilen cekirdekten yiiksek boyutlu doniisiim
islevi cikartilabilir. Ornek olarak iigiincii dereceden polinomsal ¢ekirdek K (x, y)z(xT y)3 ve
uzayimn asil boyutlulugu 2 alinirsa, x = (xl,xz) bu ¢ekirdek ortiik olarak dort boyutlu uzaya

doniisiir:

=

()= "yf

Sy 3 yix,y, +3x3yiny, + xpd)
(v 3x7x,.,3x23,, 3 )7 397, 393,03
= o(x)" ply)

Bu doniistimiin ve H’nin tek olmadigina dikkat edilmesi gerekir. Diger doniisiimler de

=\X

(E2.26)

ayni sekilde gegerlidir, 6rnegin ayni ¢ekirdek igin

(D(x)= [% (xl3 - xg ),\/3_x12x2 ,\/3_x22x1 ,%(x? + xg )J (E2.27)

dontistimii secilebilir.
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Hafifge farkli bir ¢ekirdek K (x, y)= (xT y+ 1)3 ve ayni iki boyutlu uzay igin, ortiik 16
boyutlu bir déniisiim bulunabilir. Bununla birlikte, RTI gibi baz1 ¢ekirdeklerden sonlu boyutlu
bir ¢(x) donilistimii bulmak miimkiin degildir.

Cekirdekler iizerindeki tek sart Mercer sartlariyla verilir [88, 102]. Bu sart ile

K(x,y) nin simetrik olmasi ve ancak ve ancak y #0 i¢in asagidaki sartlarin saglanmasi
gerekir.

jl// )dx < oo (E2.28)

[[ &G y)wlx)w () dr dy >0 (E2.29)

Basit bir 6rnek olarak, simetrik ¢ekirdek matrisi i¢in (p(x) doniistim islevi asagidaki

gibi olusturulabilir,

(Dixil—>(\/z )n eR”, i=1,..,n.

Burada, ¢, ve v, =(v, );’:l sirastyla K’nin 6z degerlerini ve 6z vektoriinii gostermektedir.

( ) ( ) ZQ,VV —( AV);;ZK[j=K(x",x-")

Mercer sart1 geregince bir ¢ekirdek matrisinin 6z degerlerinin negatif olmamasi gerekir. Eger

negatif bir 6z deger var ise,
¢=Y vaplx,)=vAVy,
0z nitelik uzayindaki bir nokta
||¢||2 =¢l¢= v"YV\/;\/:V'vS =Vv.VAVY, =v.Kv, =¢q, <0
gibi negatif bir norma sahip olacaktir ki, buda geometrik olarak anlamsizdir.
Bununla birlikte, son zamanlarda ¢ekirdeklerin pozitif tanimli olup olmadigini
sorgulamadan yeni formiilasyonlar ve ¢dziim onerileri de gelistirilmektedir [42, 61].
(E2.17)’deki Lagrangian formiilasyonundaki i¢ carpimlar, istenilen dogrusal olmayan
cekirdek ile yer degistirerek
x"y o K(x,y), (E2.30)
yiiksek boyutlu 6z nitelik uzayinda ayrilabilirlik durumu i¢in, yeni ikincil Lagrangian

zkmczl ___Zﬂ’ yiyjK(xiaxj)'i'iﬂi (E231)
i=1

lj =1
L
kisitlart: » y'2,=0, 420, i=1..,L (E2.32)
i=1

olarak olusturulur. Bu formiilasyon esnek pay durumuna
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Liggne (1) = —% i%i,-y"y’ K2 )+ > A (E2.33)

i,j=1 i=1

L
kisitlart: Zy’%i =0, 0<4 <

i=1

v L (E2.34)

ile genellenir.

Ornek ¢ekirdek secimleri

Polinomsal sistemler i¢in (E2.35)’deki ¢ekirdek segilebilir:
Klex")=(x"x" 41}, (E2.35)
Bu durumda elde edilen karar islevi

(x)= sign( Sy 1)+ bJ (E2.36)

destek vektorler
formu ile verilir.

RTIA’lardaki, RTI cekirdek
Kle=x)=exp -7 Jx-x[ | (E2.38)

kullanilirsa, (E2.37)’deki karar islevi elde edilir,
Z(x)zsign( ZyiﬂiKQ‘x—xi“)+ bj. (E2.37)
destel vektorler
Burada, DVM ile elde edilen destek vektorlerin sayist RTIA’larda gizli birimlerin sayisina
karsilik gelir. Bundan dolay1 RTIA’larin otomatik kurum algoritmasi olarak gosterilir [102].
Benzer bir yaklasim, iki katmanli YSA’y1 kurmak igin de takip edilebilir. Ornegin,
Mercer sartini saglayacak sekilde uygun v ve ¢, degerleriyle ifade edilen sigmoidal ¢ekirdek
secilirse
K(x,x,)= tanh(v(xTxi )+ ¢ ) (E2.39)
ayristirict yuzey
/x)= sign( Z y'a, tanh(v(xrxi )+ c )+ b} (E2.40)
destel vektorler
olur. Burada, iyi bir genelleme basarimi i¢in destek vektorlerin sayisi, ilk katman (gizli katman)
hiicrelerinin sayisina esit alinir. Tk katman hiicrelerinin agirhklari destek vektorler (x'), ikinci

katman hiicrelerinin agirliklar ise () 4, ) almir [102].
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E2.4. Cok Simifi DVM’ler

DVM’ler asil olarak ikili siniflama problemleri ig¢in tasarlanmistir. Cok sinifli 6riintii
tanima sistemleri, iki sinifli DVM’leri birlestirerek elde edilebilir. Bilimsel yazinda {i¢ temel
yaklasim vardir [22, 46, 65, 106]:

Ik yaklasim, M sinflarin sayist olmak iizere, Bire Karsi Diger smiflar (BKD)
yontemidir [46]. Bu siiflayicida her bir makine, bir sinifa karsi diger tiim siniflar alinarak
egitilir ve M tane iki sinifli siniflayict olusturulur.

Ikinci yaklagim, ¢ok smifli simiflayictyr kurmak icin Bire Kars1 Bir (BKB) yontemidir
[46]. Burada her makine, bir sinifa kars1 diger tek bir sinif alinarak egitilir ve M (M - 1)/ 2 tane

siiflayict olusturulur. Test verisini siniflamak i¢in, olusturulan tiim makineler arasinda parga-
parca yarigma uygulanir, tenis turnuvasina benzer olarak en son kazanan, test veri smifim
belirler.

Son yaklasim, M tane diizlem i¢in ayn1 anda eniyileme problemini olusturan M-sinifli
DVM yontemidir [106]. Bu yontemde (xl ! ),, (xL F ), y' el,...M formunda L egitim 6rnegi
i¢in birincil M sinifli DVM problemi

1 M ) C L M
2wl 208 (E2.41)
2 m=1 L i=l m#y'
asitlar: {(w, '3 )+5, > ((w,, ) 2 )45, +2-&" (E2.42)
Er>0, i=l..,0 mefl,.. M. (E2.43)

olarak olusturulur.
Bu eniyileme probleminin ¢6ziimii, ikili siniflamaya benzer olarak ikincil formiilasyon

elde edilerek yapilir. Karar islevi ise,

f(x)zarg max l((wi )T x)+ bil i=1,..,M (E2.44)

kullanilarak elde edilir.

Pratik olarak, bu yontemin istiinliigli biiyiik bir eniyileme problemi ¢o6zdiigii i¢in
sinirhidir. Bilinmeyen degiskenlerin sayisi siniflarin sayisi ile dogrusal olarak artar. Ayrica
yontem, bir¢ok test veri arsivi tizerinde ilk iki yontemden iistiin degildir. Bu nedenle yontemin

sadece baglica akademik ve estetik degere sahip oldugu diisiiniiliir.
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E2.5. Regresyon Kestirimi icin DVM’ler

DVM’ler, siniflayicilara benzer sekilde regresyon problemlerini ¢ézmek icin adapte
edilmistir. Kapasite, boyutluluga duyarsiz nicelik ile kontrol edilirken, dogrusal veya dogrusal
olmayan islev sirasiyla asil veya 0z nitelik uzayinda dogrusal &grenme makinesi ile
Ogrenilmistir [41, 89].

DVM’lerde regresyon kestirimi igin, giris uzaymda ( ¢; (x)zx) veya 0z nitelik

uzayinda, w parametresine gore dogrusal olan bir islev kullanilir,
(x,w)=> " wip(x) (E2.45)
i=1

Burada; orijinden mesafeyi gosteren b parametresi diisiiriilmiistiir, fakat sabit bir taban
islevi olarak gosterilebilir. Regresyon problemi igin, farkli kayip islevleri kullanilabilir [22, 41].
Boylece, farkli formiilasyonlar ve faydalar elde edilebilir [34-37, 58, 97] Bu boliimde, en genel

DVM ile regresyon formiilasyonu i¢in, Sekil E2.4 ile verilen e-duyarsiz kayip islevi,

L, (v, f(x, w)) = {'y Sl -tz (E2.46)

0 digerleri
tanimlanmistir. Bu kayip islevi giirbiiz regresyon icin kullanilir. (E2.46) ile €’a kadar sapmalar
cezalandirilmazken, diger tiim sapmalar dogrusal bir cezaya ugratilir.
YRE ilkesini kullanarak, yaklasim islevler kiimesinin yapisi enazlanirsa, her yapinin

elemanlar1 Sy (E2.47)’deki gibi tanimlanir:

Sy :{Zr:wigoi(x):(wTw)S ck} (E2.47)

v

»
»

Sekil E2.4 Dogrusal DVM i¢in esnek payin ayarlanmasi [93].

Deneysel riski enazlayan w parametresi bulunmak istenirse, (E2.48)’deki islev

tanimlanir,
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1 L r
Ra ()= 2 1. (y,lew,-qo,» (x)} (E2.48)

ve YRE ilkesini gergeklestiren kisitlar

(W' w)<c, (E2.49)
ile verilir. Bu problem, gercekte &,, &/, i=1,...,L yapay degiskenleri tanimlanarak
L L
D&+ & (E2.50)
i=1 i=1
kisitlar: y' — Z wp,(x)<e+ & (E2.51)
i=1
D welx)-y <e+d (E2.52)
£ 20 (E2.53)
&i=20 (E2.54)

gibi deneysel riski enazlayan eniyileme problemine donistiiriilebilir. Eniyileme probleminin
hem yapisal hemde deneysel riskin enazlanmasi i¢in, sonug eniyileme formiilasyonun amag

0lciitil, ikinci dereceden programlama problemi olarak

Syt (E255)

gibi formiile edilebilir. Burada, C kullanici tarafindan belirlenen yeterince biiyiik bir sabiti
gostermektedir.
Ikincil problemi elde etmek igin asagidaki gibi Lagrangian kurularak Kuhn-Tucker

teoremi uygulanir. Ozet olarak, engoklanacak Lagrangian:

L L

Ly ==, (4 + 2))+ 2 y'( i 2 NAL =2, K(x,x7) (B2.56)

i=1 i=l

biciminde olup, kisitlari

L L
D Aa=DH (E2.57)
i=1 i=1
0< A, £ (E2.58)
L
. C .
0<A/<—, i=loL (E2.59)

olarak elde edilir.
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E2.6. Uygulama Noktalari

Tiim uygulamalarda, ikinci dereceden problemlerin ¢oziimii tek bir en biiyiik veya en
kii¢iik noktaya ulagmay1 garanti eder. Coziim igin ilk yol egim inis uygulamaktir [22]. Cozlime
rasgele A° baslangic degerinden baslanir ve en dik inis yolu izlenerek bu vektdr giincellenir.

Gilincellemenin uzunlugu 7 O6grenme orani olarak alinir. Ogrenme oraninin dikkatli olarak

secilmesi gerekir. Eger ¢ok biiyiik secilirse yakinsamayacak, fakat en biiyiik nokta civarinda
salinim yapacaktir. Eger c¢ok kiiclik secilirse, algoritmanin yakinsamasi uzun siirecektir.
Christianini ve Shawe-Taylor, yakinsama i¢in yeterli sart1 sagladigini kanitlayarak

n, zax},T) (E2.60)
gibi her egitim 6rnegi igin farkl bir 6grenme orani kullanmigtir [22].

Bu problemi ¢6zmek ig¢in, standart Newton ydntemi, eslenik-egim yontemi veya
birincil-ikincil i¢ nokta yontemi gibi eniyileme yontemleri de uygulanabilir [88, 108]. Bununla
birlikte egitim orneklerinin sayisi arttigi zaman, birgok pratik problem ortaya g¢ikar. En ¢ok
bilinenleri; eniyileme probleminin karmasiklig1, egitim Orneklerinin sayisi ile karesel olarak
degisen ¢ekirdek matrisinin 6l¢iisii ile biiyiimesidir. Cogu kez, ¢ok fazla sayida egitim Ornegi
i¢in biiyiik bir ¢ekirdek matrisin hesaplanmasi gerekir.

Bu problemin ¢6ziimii i¢in, bilimsel yazinda parcalama ve ayristirma gibi farkl
caligmalar yapilmistir [88].

e Parcalama (gruplama, kiimeleme): Cozlime egitim 6rneklerinin keyfi bir alt kiimesi ile
baslanir ve eniyileyici baglangi¢ destek vektorleri bulmak i¢in bu kiime {izerinde ¢aligir.
Bu baslangi¢ ¢6ziim, ardil olarak bu ¢dzliimii bozan egitim 6rneklerini bulmak igin
kullanilir. Daha sonraki drnekler ve o andaki destek vektorler, yeni bir alt kiimeyi
olusturur. Bu alt kiime tekrar tekrar eniyileyiciyi ¢alistirmak i¢in kullanilir. Bu prosediir
bazi durdurma kriterleri elde edilinceye kadar devam eder.

e Aynstirma: Onceki yontem, alt kiime olgiisiiniin destek vektorlerin sayisindan daha
genis olmasini gerektirir. Bu yontem, alt kiime 6l¢iisiinii sabitler ve bir anda problemin
kiigiik farkli alt kiimeleri {izerinde eniyileyiciyi ¢alistirir. Ardisil en kiiciik eniyileme
(sequential minimal optimization), bu yontem temeline dayanarak cikartilan bir

algoritmadr.
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EK-3. DESTEK VEKTOR MAKINE CESITLERI

Bilimsel yazinda DVM’lerin egitim hizin1 azaltmak, hafiza kullamimini artirmak,
basarimini azaltmak gibi amaglarla farkli DVM formiilasyonlar1 gelistirilmistir. Bu tezde
karsilagtirma amaciyla Mangasarian ve digerlerinin gelistirdikleri, Lagrangian Destek Vektor
Makine (LDVM) [69], Sonlu Newton Lagrangian Destek Vektor Makine (NLDVM) [34],
Diizgiin Destek Vektor Makine (DDVM) [58], Sonlu Newton Destek Vektor Makine (NDVM)
[66], Yakinsal Newton Destek Vektor Makine (YDVM) [35, 36] ile Joachims’in gelistirdigi
DVMlight kullanilmistir [51]. Bu nedenle, bu bdliimde bu alti DVM formiilasyonu kisaca
tanmitilmustir.

LDVM, EK-2’de verilen genel dogrusal DVM formiilasyonunun tekrar formiile
edilmesine dayanmaktadir. » boyutlu gercel uzayda kisitsiz tiirevi alinabilir digbiikey islev,
dogrusal olarak yakinsayan 6zyineli bir algoritma ile enazlanmaktadir [69].

NLDVM, ¢ok genis yiiksek boyutlu girig uzay1 igeren problemler i¢in dogrusal denklem
sistemi kullanarak ¢ok hizli bir sekilde ¢6zliim yapan basit bir algoritmadir [34].

DDVM, tamamen keyfi bir ¢ekirdek kullanarak siniflama yapan DVM formiilasyonuna
Newton yontemini uygulamak igin (baska bir degisle ikinci tiirevini alarak, Hessian matrisini
olusturmak i¢in) bir diizgiinlestirme tekniginin uygulandigi algoritmadir [58].

NDVM, veri madenciligi ve makine 6grenmenin temel siniflandirma problemlerini
Newton yontemi kullanarak sonlu 6zyinelemede, hizli bir sekilde ¢ézen bir algoritmadir [66].

YDVM, DVM formiilasyonunda kisitlar esitlik durumuna gevrilerek, en yakin simir
olusturan diizlemler olusturan bir algoritmadir [35, 36].

DVMlight, DVM formiilasyonunun genis veri igeren problemlere uygulanmasini

saglamak i¢in yeni diizeltmeler oneren bir algoritmadir.

E3.1. Mangasarian’in Destek Vektor Makine Formiilasyonlari

Asagida, bu boliimde kullanilan semboller ve 6zdeslik hakkinda kisa bir 6zet yapilmustir.

Tiim vektorler, matrisin devrigi islemi kullanilarak satir vektoriine doniistiiriilmedigi siirece

sttiin vektori ile gosterilmistir. n-boyutlu gercel uzayda, R” ’de, bir vektér olmak iizere x.
negatif elemanlar sifira esitlenen bir vektorii, x« ise x.’nin gradyenini gostermektedir. Burada

x, =0, i=1,..,n igin (x. )i el0.1], x, <0 igin (x. )l. =0 ve x,>0 igin (x. )l. =1 olmak {izere
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adim islevini tanimlamaktadir. &, dogal logaritmalar tabanim ve B e R™ Lxn gergel matrisi
gostermektedir. Boyle bir matris igin, B", B matrisin devrigidir ve B,, B’nin i. satirin1 ve B e

B’nin j. siitununu gostermektedir. 0 veya e, gercel uzayda keyfi boyutlu sifir veya birler
vektoriinii ve / ise keyfi boyutlu birim matrisi gostermektedir.

R"de x ve & iki vektor olmak iizere x L & dikligi gostermektedir, yani x” & =0 dur.
Burada = tanimi gostermek i¢in kullanilmigtir. x vektoriiniin ve Q matrisinin normu sirastyla
||x|| ve ||Q|| ile gosterilmistir. Eger F, R" de tanimlanan gergel bir islev ise, VF(x), x’deki
gradyeni gostermektedir. Ayrica formiillerde, (E3.1)’deki Sherman-Morrison-Woodbury (SMW)

0zdesliginden faydalanilmistir,

I - I B
[—+HHTJ =v[1—H(—+HTHJ HT] (E3.1)
v v

Burada; v pozitif bir say1y1 ve H keyfi Lxk matrisini gostermektedir. Bu 6zdeslik, biiyiik bir LxL
matrisinin tersini almak yerine, sadece kiiciik kxk matrisinin tersini alarak islem kolaylig1

saglamaktadir.

E3.1.1. Dogrusal Destek Vektor Makine Siiflayicilar

LDVM formiilasyonu, dogrusal DVM ile iligkili oldugu igin, burada yazarlarin
sembolleri ve yeni diizenlemeleriyle tekrar tanimlanmistir. Genel dogrusal ¢ekirdekli DVM ile

siniflama problemi

min vel (:-f-lWTW (E3.2)
(W,b,f)e‘leHL 2

kist —~ D(Bw—eb)+&>e,  £20
karesel programlama ile verilmistir. Burada; D: B, veya B. ile temsil edilen B; noktasinin
smifina gore diyagonal elemanlar1 1 veya -1 olan LxL boyutlu diyagonal matrisi, v>0 sabiti: &
hata degiskeninin carpani olan agirlik faktoriinii, w, siir olusturan diizlemlere normal olan
agirlik vektoriinii ve b: noktalarin orijine gére mesafesini gostermektedir [102]. (E3.2)’deki

ikinci terim, sinir olusturan
x'w=b=+1 (E3.3)
iki diizlem arasindaki mesafenin, 2-normunun karesinin iki kati1 olarak bilinen 2/ ||w||2 payi,

birinci terim ise siniflama hatasini temsil etmektedir.
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Sekil E3.1 Esnek pay ile B.’dan B_’yi yaklasik olarak ayiran diizlemler.

Sekil E3.1°den goriildiigii gibi, x” w=5b+1 diizlemi baz1 hata olasiliklari ile B, sinifinin

noktalarmi ve x’w=b-1 diizlemi ise B. siufinin noktalarmi ayirmaktadir. (E3.4)’deki
dogrusal ayristirici diizlem
x"w=b (E3.4)
sinir olusturan diizlemlerin ortasindan gegmektedir. Eger siniflar dogrusal olarak ayrilmazlar ise,
negatif olmayan hata degiskeni ¢ ile belirlenen, bazi hatalar icererek yaklasik olarak sinirlanir:
Bw+¢& 2b+1, D, =1 1i¢in (E3.5)
Bw—¢& <b+1, D, =-1 igin
Sonug olarak, genel karesel dogrusal DVM’nin (E3.2) ile verilen birincil probleminin,

ikincil formu yeni semboller ile

min + 7 DBB"DJ — el (E3.6)
aeRt 2

kisit e DA1=0, 0<A<ve.
gibi elde edilir.

EK-2’den bilindigi gibi, birincil problemin (w,b) degiskenleri iisteki ikincil problemin
coziimiinden elde edilebilir. Ancak; bu formiilasyonla, bazi problemler ortaya ¢ikmistir. Bunlar;
(E3.6)’daki amag 6lgiitiinde goriinen DBB” D matrisi tipik olarak m>>n oldugu icin, genelde
pozitif tanimli olmamasi, smir kisitlarina ilave olarak farkli hesaplama kiitiiphanelerinin
kullanimin1 gerektiren esitlik kisitinin gelmesi, bir boyutlu eniyileme probleminin (E3.4)’deki
ayristirict yiizeyin b yerini belirlemek icin ¢6ziilmesi gerekliligidir.

Bu giicliikleri agmak igin, [69]’da genel DVM formiilasyonuna basit fakat onemli

diizeltmeler onerilmistir.£’nin 1 normu, £>0 kisitin1 gereksiz yapan karesi alinmig 2 normu ile

degistirilmis, w” w’ye b ilave edilmis ve genel DVM’nin tersine diizlemlerin hem konumuna
(w), hem de yoniine (b), gore eniyilenerek pay engoklanmistir. Yeni DVM’nin birincil

formiilasyonu
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T
vgt gtJrl(wTw+b2) (E3.7)
(W,b,é)EERn+1+L 2 2

kisit  D(Bw—eb)+E&>e

ve ikincil formiilasyonu

min l,1T(£+D(BBT +eeT)Dj/1—eT/1 (E3.8)

0<Asmt 2 v
olarak elde edilmistir. Birincil problemin (w,b) degiskenleri ile ikincil problemin degiskenleri (1)
arasindaki iliski, ikincil problem ¢dziilerek

w=B"D 1, 5:1, b=—e"DA (E3.9)
A%

elde edilmistir.

Ikincil amag 6lciitiinde, gdriinen matris pozitif tanimlidir, hicbir esitlik kisit1 yoktur ve A
ikincil degiskeni tlizerinde higbir {ist sinir yoktur. Simdiki tek kisit A *nin negatif olmamasidir.
Bu yararlar ile, basit, 6zyineli ve higbir eniyileme paketi gerektirmeyen Lagrangian DVM

formiilasyonu ortaya ¢ikmistir.

E3.1.2. LDVM, NLDVM, DDVM ve NDVM Smiflayicilar

E3.1.2.1. Lagrangian Destek Vektor Makine (LDVM) Siiflayicilar

[69] da formiilleri basitlestirmek i¢in
H=D[B -¢, o=L.mn" (E3.10)
v
matrisleri tamimlanarak, ikincil problem

min F(A):z%/iTQ/l—eT/l (E3.11)

0<AeR"
olarak elde edilmistir. Q™' sadece bir kez algoritmanin baslangicinda hesaplanmis, LDVM

algoritmasi i¢inde (E3.1)’de tanimlanan SMW 6zdesligi kullaniimistir.
LDVM algoritmasi, Karush-Kuhn-Tucker’in gerekli ve yeterli eniyileme sartlari
tabanina dayanmaktadir,

0<A1Q0A-e20. (E3.12)
Bagint1 (E3.12)’deki eniyileme sart1 herhangi bir a i¢in (E3.13)’deki esdeger forma sahiptir.
0l—e=((01-e)-al), (E3.13)

LDVM formiilasyonunun ¢éziimii, (E3.14)’teki ¢ok basit 6zyineleme ile elde edilmistir.
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At =0 e+ (04 —e)-ak'),) i=0.... (E3.14)
(E3.13)’deki eniyileme sart1, (E3.11) ikincil problemi ile birlesen ortiik Lagrangian i¢in

de gerekli ve yeterli sarttir.
. . 1 T T 1 ( 2 2 )
?61;{1} L(/i,a)z ﬁlg;{l} 5/1 Ol—e 4 +Z || (— oA+ Qu — e)+|| —||Q/1 —e|| (E3.15)
Algoritma: LDVM siniflayicilarin egitim algoritmasi ve tiimel yakinsamasi

LDVM formiilasyonunda, (E3.10) ile tamimlanan Q € R“* matrisinin simetrik pozitif

taniml oldugu kabul edilmistir. Rasgele 1° € R” ile baslanarak,

0<0:<g (E3.16)
\%

kolaylikla saglanabilen sart: altinda, A tek ¢oziimiine
“Q/l"“ ~ 01 “ < Hl — a0 “.HQ;U’“ — 07 H (E3.17)

dogrusal oraninda yakisanmistir.

Orta sayida veri igeren problemlerin, dogrusal olmayan ¢ekirdek kullanilarak LDVM

formiilasyonu
. 1 T I ’ T
min —A"| =+ DK(G,G')D |A—e" A (E3.18)
0<ieRt 2 v
G=[B -, Q=£+DK(G,G')D (E3.19)
v

olarak verilmistir. Burada veri say1s1 az oldugu i¢in, dogrusal durumun tersine SMW 6zdesligini

kullanmaya gerek yoktur.

E3.1.2.2. Sonlu Newton Lagrangian Destek Vektor Makine (NLDVM) Simiflayicilar

NLDVM; (E3.15)’deki kisitsiz  enazlanma problemine, Newton yOnteminin
uygulanmasindan olugsmustur. Newton yoOntemini uygulamak igin, Oncelikle L(4)’nin

(E3.20)’deki gibi birinci tiirevinin
v1()- =9 (01 -e)-((0-ar)i-e),) (£3.20)
a

daha sonra ikinci tilirevinin alimmasi gerekir. Bilindigi gibi, burada elde edilen VL(/i)

gradyeninin tiirevi alinamaz ve dolayisiyla Hessian matrisi de olusturulamaz. NLDVM’de ise

L(/l) ‘nun genellestirilmis Hessian, (E3.21)’deki gibi LxL matris olarak elde edilmistir [34].
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0*1(2)=" 9) (0 + diag((0 - at)i - e - 0) (E321)

Temel Newton adimi, L dogrusal denklemli sistemi ¢6zmeden olusmaktadir:

vL(d)+o?L(v)(x " - 4')=0 (E3.22)
Newton 6zyinelemesi, (E3.23)’deki gibi basitlestirilmistir,
w2 )+ on(2 )4 - 2')=0, (E3.23)
burada;
-1
h(/l)::(al _QJ VL(1), (E3.24)
o
-1
ah(/i):(“] _Q] 0> L(A). (E3.25)
o

olup, 62L(/1) ‘nun pozitif tanimli olmasi gerekir. Ayrica;, NLDVM’de L >>n dogrusal
problemler igin, dogrusal siniflayict olusturmak istendigi her zaman, g¢ok biiyliikk olan

(L +1)x(L +1) matrisinin tersini almak yerine, (E3.1)’deki SMW ozdesligi kullamlarak

(n+1)x(n +1) boyutlu 6k(1) nun tersi alnmas gerekir.

Algoritma: NLDVM simiflayicilar i¢in Newton algoritmasi
Rasgele 1° e R* ile baslanarak, a>||Q|| sart1 altinda tek ¢Oziime dogrusal oraninda

yakinsanmustir.
(i) h(/i" ~onlx )" alx )j -0,
i) A =2 = pon(a ) h(a )= 4+ a’.
Burada; /3, armijo adim dlgiisiinii gostermektedir.
L )-2(a + pat)=—s g, vi(x)a’
Burada; & €(0,1/2) ve d', (E3.23) ¢oziilerek elde edilen Newton yoniinii gostermektedir.
d' =—on(2' )" n(x)

(iii) i=i+1 al ve i’inci adima git.

E3.1.2.3. Diizgiin Destek Vektor Makine (DDVM) Simiflayicilar

DDVM formiilasyonu i¢in, (E3.7)’deki problemin ¢6ziimiinde,
E=(e-D(Bw-eb)), (E3.26)
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alinarak, kisitsiz eniyileme problemi

min —|| D(Bw eb ||2 (w w+b ) (E3.27)

w,b
elde edilmistir. Bu problem, herhangi bir kisit olmadan gii¢lii olarak disbiikey enazlanma
problemi oldugu igin tek bir ¢éziime sahiptir. Bununla birlikte; (E3.27)’deki amag oOl¢iitii; hizl
¢ozliim i¢in, Newton yonteminin kullanimmi engelleyen iki defa tiirevi alinamayan bir islev

icermektedir., DDVM’de bu problemden kurtulmak igin, diizglinlestirme teknikleri
uygulanmigtir. Amag Olgiitiindeki x. terimi ile YSA’larin 1/ (1 + 19_“") sigmoid iglevin integrali

olarak verilen p(x,a)
1 -
plr.a)=x+—log(l+9), a0 (E3.28)
o

yer degistirilmistir [5S8]. Burada; a diizglinlestirme parametresini gostermektedir.

Boylece, yeni DDVM formiilasyonu

min | Q(b)="[p(e-~D(Bw-eb)a);+ (w w+b?) (E3.29)

(w,b)eR"!
olarak elde edilmisti. DDVM, sonsuza yaklasan a ile (E3.27)’nin tamamen dogru bir
¢Ozimiinii vermektedir.

Diizgiinlestirme yaklasimi ve genel DVM formiilasyonu arasindaki tek fark, karesel
programlama yerine dogrusal denklemlerden olusan sistemin ¢oziilmesi ve tiimel olarak tek bir
saf ¢oziime yakinsanmasidir.

Dogrusal olmayan ¢ekirdekli DDVM igin formiilasyon
min 2| p (e~ Dk (8.8 )2~ eb)a|; + %(M +b?) (E3.30)

olarak verilmistir. DDVM’de, herhangi keyfi bir ¢ekirdek kullanildiginda da olduk¢a dogrusal
olmayan ayristirici yiizeyler olusturarak tiirevi almabilirlik ve giicli digbiikeylik 6zellikleri
korunur. Bir énceki sonuglarn tiimii saglanir ve (E3.30)’u ¢6zmek i¢in dogrudan Newton adimi1

uygulanabilir.

E3.1.2.4. Sonlu Newton Destek Vektor Makine (NDVM) Siniflayicilar

DDVM formiilasyonu ile diizgiinlestirilerek ¢oziilen (E3.27)’deki problem, NDVM’de
dogrusal olmayan ¢ekirdekli kisitsiz DVM problemi [66].

,min_ 2“ e-D(K(B.B")D A-eb)).|

%(ﬂ/i+b2) (E3.31)

olarak diisiiliip, tek bir ¢6ziimii olan agagidaki parga parca karesel giiglii digsbiikey problem
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min F(z)= §|| (Cz—h). || + %(ZTZ) (E3.32)

zeR?
olarak 6nerilmistir. Burada; C e R™?, he R" ve v sabitlenmis parametreyi gostermektedir.
(E3.32)’deki eniyileme problemini, Newton algoritmasi ile ¢6zmek i¢in gradyen
vektorii ve Hessian matrisini elde edilmesi gerekir. NDVM’de F’nin gradyeni:
VF(z)=vC" (Cz—h), +z (E3.33)
olarak hesaplanmistir. Burada verilen gradyen, K sabiti ile tiimel olarak Lipschitz siirekliligidir:

[VE(s)-VF(z)| < K]s -z

, Vs,zel?, (E3.34)
K=v|c"||c]|+1 (E3.35)
F’nin Hessiani her yerde mevcut degildir. Bununla birlikte; VF (z) Lipschitzian oldugu
icin, genellestirilmis Hessian her yerde vardir.
[66]'te F (z) ‘nin genellestirilmis Hessian1
0°F(z)=v Cdiag(Cz—h). C+1 (E3.36)

ile hesaplanmusgtir.

Algoritma: NDVM simiflayicilar icin adimsiz Newton algoritmast
Rasgele z° € R” ile baslanarak
{C™cl|+1
% = w <2, v[c"|{c]<1 (E3.37)

sart1 altinda, tlimel enaz z ¢ézlimiine

dogrusal oraninda yakisanmistir.
(1) Zi+1 — Zi _ azf(Zi)71Vf(Zi)
() vf(z")=0 ise dur.

2 =z <[l - (E3.38)

(ii1) i=i+1. al ve i’inci adima git.
NDVM’nin ¢odziimiinde; F (z) eger (E3.37)’deki sart1 saglamaz ise tlimel enazda sonlanmay1

saglamak i¢cin Armijo adim1 eklenerek ¢6ziim yapilmistir [66].

E3.1.2.5. Yakinsal Destek Vektor Makine (YDVM) Siniflayicilar

YDVM’de (E3.7)’deki DVM formiilasyonu
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N +%(WTW+b2) (E3.39)

=
kisit  D(Bw—eb)+&=e

olarak degistirilmistir. Bu degisim ¢ok basit olmasma ragmen, problemi Onemli olarak

farklilastirmistir. Ciinkii. xw” —b=+1; artik simr olusturan diizlemleri degil, her bir sinifin

obeklendigi ve (wT w4+ bz) terimiyle miimkiin oldugu kadar uzaga itilen noktalar civarindaki,

en yakin diizlemleri ifade etmektedir. Bu problemde w= B” D A aliarak, YDVM formiilasyonu

2
Lmin v@ + %(,M +7) (E3.40)

kisit D(AATD/l - eb)+ E=e
olarak elde edilmistir. Dogrusal olmayan ¢ekirdek kullanildiginda BB” dogrusal ¢ekirdegi
K (B, B ) ile yer degistirilerek,

2
v@+%(ﬂi+bz) (E3.41)

(l,f,b)&i}{HHL

kst D(K(B.B")DA-eb)+E=e

q

Lagrangian’m (4,b,&,v) degiskenlerine gore tiirevi almarak, KKT eniyileme

Lagrangian
2

L(A,b,&,v)= §||§||2 + % —a"(D(KDA —eb)+ & —e) (E3.42)

olarak olusturulmustur.

sartlar1
A-DK"Da=0,
b+e'Da=0, (E3.43)
vE-a=0,
D(KDA—eb)+¢&=e,
bulunmus ve bu sartlar kullanilarak (E3.43)

A=DK'Da,b=—"Da, =%
.

1 -1

a=(£+D(KKT+eeT)Dj e=[1+GGT] e (E3.44)
Y v

G=D[K -el.

elde edilmistir.
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Sonug dogrusal olmayan ayristirict yiizey

k(<" B" )pa-b=k(x",B")DDK(B,B" | Dar+e" Da

; (E3.45)
=[K(xT,BT)K(A,BT) +eTjDa =0

ile hesaplanmistir.

Mangasarian ve digerleri, veri kiimesinin kii¢lik bir boliimiini kullanarak, bilinen kare
¢ekirdek matris yerine ince dikdortgensel bir ¢ekirdek matris olusturmuslardir. Bu g¢ekirdek;
yukarida tanmitilan DVM formiilasyonlarinda uygulanmistir. Boylece, hesapsal zaman kadar
hafiza kullanimimin da tam cekirdek kullanan genel DVM’lerden daha az olmasi saglanmistir

[67].

E3.2. Joachims’in Destek Vektér Makine Formiilasyonu

EK-2’de smiflama i¢in verilen genel karesel DVM formiilasyonu

L L
min Likincil(ﬂ’)zéZﬂ’iﬂ‘jyiyj[((xiaxj)_zﬂi (E346)
i,j=1 i=1
L .
kisit > y'2,=0, (E3.47)
i=l
osz,.s% i=1,..L . (E3.48)

DVMlight’de [51] O = yiyjK(xi,x-/) alinarak,

min  L(4)= —/1T1+%/1TQ/1 (E3.49)
kist  ATy=0 (E3.50)
0<A<C/L (E3.51)

seklinde diizenlenmistir. Daha 6nceden de bahsedildigi gibi bu eniyileme probleminin 6l¢iisii
egitim orneklerinin sayisina baghdir. Q matrisinin 6lgiisii L* oldugu igin, 6rnegin 10000 veya
daha fazla egitim 6rnegi icin, O matrisini hafizada tutmak imkansizdir. Bir se¢cenek, O matrisini
hafizada tutmak yerine, her ihtiya¢c duyuldugunda tekrar hesaplamaktir. Fakat bu da eger Q
matrisi ¢ok sik kullanilirsa asir1 hesaplama gerektirir.

DVMlight’de ¢ok fazla veri iceren problemler ile ilgilenmek i¢in (E3.49)’daki
eniyileme problemi, bir ayristirma yontemi kullanilarak ¢alisma kiimesi olarak adlandirilan aktif

ve aktif olmayan boliimlere ayrilmistir. Bu ayristirma ile ¢ok uzun bir egitim siiresine ihtiyag
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duyulmus ancak egitim Orneklerinin sayisi ve destek vektorlerin sayist ile dogrusal hafiza
kullanimi saglanmustir.

(E3.46) ile verilen eniyileme probleminde, O Hessiami pozitif yar1 tamimli ve tiim
kisitlart dogrusal oldugu i¢in digbiikey eniyileme problemidir. Bu problemin uygunlugu igin

gerekli ve yeterli sartlar olarak asagidaki Kuhn-Tucker sartlar1 verilmistir,

g(A)+ (19y - 4% + 47 )=0, (E3.52)
A°(-2,)=0, Viell.n] (E3.53)
272, -C/L)=0,  Viell.n] (E3.54)
A >0, (E3.55)
27 >0, (E3.56)
Ay=0, (E3.57)
0<A<C/L. (E3.58)

Burada; A“ : (E3.50)’deki esitlik kisit1 igin Lagrange carpanini, A : (E3.51)’deki st sinir igin
Lagrange c¢arpanini ve g(/i): kismi tiirevler vektoriinii gostermektedir. (E3.49) ile verilen
eniyileme problemi i¢in

gli]=-1+02 (E3.59)
olarak tanimlanmistir

Uygunluk sartlar1 saglanmadigi durumda, algoritma (E3.49) ile verilen eniyileme
problemini ayristirarak ortaya cikan daha kiiciik problemleri ¢ozmiistiir. Bu eniyileme
probleminde degiskenler, serbest (BI) ve sabit degiskenler (V) olarak iki kategoriye

boliinmiistiir.

Algoritma: DVMlight algoritmasi
e Uygunluk sartlart bozulurken,

B1 galigma kiimesi i¢in g degiskenleri se¢ilir. Kalan L-g degiskeni bulundugu degerde
sabit tutulur.

Problem ayristirtlir ve elde edilen yeni karesel problemi ¢oziiliir: B/ degiskenler
iizerinden L(4) eniyilenir.
e Uygun A bulunur ve sonlandirilir.

Algoritmada, 4, y ve O, BI ve N’e gore asagidaki gibi diizenlenmistir,

Ap Opm Doy
Ay Onpt Owy

Vi
YN

A= = 0= . (E3.60)

Q simetrik oldugu igin,
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. 1 1
min  L(2)=-2p(1 _QBlNﬂN)"‘E/lzTﬂQBlBlﬂ +5/11TVQNN/1N ~ Ayl (E3.601)

kisit — Apyg +Avyy =0 (E3.62)

0<A<C/L (E3.63)
olarak yazilmigtir. Burada;%/IZT\,QNNﬂN ve —/1]T\,1 sabit terimleri ¢ozimil degistirmedigi i¢in

atilarak, oldukga kiiciik, pozitif tanimli karesel programlama problemi elde edilmistir.

Calisma kiimesi segildikten sonra, L(/l) ‘nin enazini bulmak i¢in, elemanlar1 sifir
olmayan ¢ en dik inis yonii elde edilmistir. Bu elemanlara karsilik gelen degiskenler bulunulan
adimda calisma kiimesi olarak adlandirilmistir.

Bdylece eniyileme problemi

min  V(d)=g(4") 4 (E3.64)
kist  y'd=0 (E3.65)
d.>0  i:4 =0 icin (E3.66)
d <0  i:2,=C/Ligin (E3.67)
_1<d<1 (E3.68)
d;:d, #0}=¢q (E3.69)

olarak degismistir. Burada ilk ii¢ kisit ile problemin ¢oziilebilir olmasi, dordiinci kisit ile
problemin dlgeklenmesi, besinci ve son kisit ile problemin seyrekligi saglanmustir.

(E3.64)’deki eniyileme probleminin ¢dziimii i¢in ¢cok basit bir yol takip edilmistir. Once
w,=y'g, (/10 ) ) tanimlanarak, o, azalan diizende siralanmistir. Daha sonra bu listenin {istiinden,
0< /1?) <C/L veya d, =—y' ’nin (E3.66) ve (E3.67)’yi saglamas1 i¢in ¢/2 eleman ve altindan
0</1£’) <C/L veya d, = y''nin (E3.66) ve (E3.67)’yi saglamasi i¢in g/2 eleman segilerek, g
degiskenden olusan galisma kiimesi olusturulmustur.

DVMlight ayrica, DVM’nin egitimini hizlandirmak i¢in bilimsel yazina iki farkli teknik
tanitmistir. Birincisi, eger nokta destek vektor degilse veya o nokta uygunluk sartlarini
saglamiyorsa, hemen egitim kiimesinden uzaklastirilmasidir (shrinking). Digeri ise 0 Hessiani
elde etmek igin ¢ satir kullanmak, ¢ekirdek hesaplamalarinda agir bir yiik getirdigi igin, bir
gizleme (cache) teknigi ile gerekli ¢ekirdek hesaplanmalarinin sayisinin azaltilmasidir.

DVMlight, baglangigta birincil-ikincil i¢-nokta yontemleri kullanilarak ¢oziilmiistiir,

problem simdi bir¢ok farkli ¢oziicii ile ¢oziilmektedir.
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