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ONSOZ

“Makineler diisiinebilir mi?” sorusunu ortaya atan Alan Mathisan
Turing “Yapay zeka” kavraminin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.
Yapay zeka ile bilgisayarlarin gelisimi benzer tarihlerde olsa da 1970’11
yillarda yapay zeka flzerine yapilan c¢aligmalar bir ara sekteye
ugramistir. Sonraki yillarda 6zellikle XOR probleminin bir yapay sinir
ag1 modeli ile ¢oziilmesinden sonra gerekli finansman destegi almis ve

hizl bir gelisim saglamistir.

Sonraki yillarda ise, yapay zeka’nin bir alt dali olan Makine Ogrenme
teoremi ile yapay zeka alaninda yapilan ¢alismalar, ikinci bir ivme daha
kazanmustir. Giinlimiizde makine 6grenmesinden sonra 21. yiizyilin
baslarinda Derin Ogrenme kavramu ile biiyiikk miktardaki verilerden
otomatik olarak Oznitelik ¢ikarma islemleri de gerceklestirilmeye
baslanmistir. Boylece yapay zeka kavrami sagliktan askeriyeye, sanal
ticaretten tarima kadar bir¢ok alanda uygulama gelistirilmesinde temel

olusturmustur.

Makine o6grenmesi ve Derin Ogrenme algoritmalari temel bazi
algoritmalar {izerinden gelisimine devam etmektedir. Genellikle
gelistirilen makine O6grenme modelleri denetimli ve denetimsiz
ogrenme olmak {izere iki temel yapida gelistirilmektedir. Bu 6grenme
modelleri disinda da destekleyici 6grenme modeli gibi literatiirde bazi

o0grenme modelleri de bulunmaktadir.

Denetimli 6grenme mimarisinde kullanilan veriler, etiketli olmak

zorundadir. Denetimli 6grenme modelinde kullanilan algoritmalar




egitim verileri ile c¢ikis degerleri arasindaki iligkiyi kesfeder.
Denetimsiz 6grenme mimarisinde kullanilan veriler ise, etiketsiz
verilerdir. Bu mimari, etiketsiz verilerin arasindaki iliskinin
kesfedilmesi mantigina dayanir. Her iki mimaride de kesfedilen
iligkiler, test wverileri iizerinde uygulanarak sistemin basarisi

Olciilmektedir.

Makine 6grenme alaninda, siniflandirma ve regresyondaki basarisindan
dolayi, denetimli bir mimariye sahip olan Destek Vektor Makineleri

bir¢ok uygulamada tercih edilmektedir.

Bu kitapta da son derece genis kullanim alanina sahip olan Destek
Vektor Makineleri hakkinda ilk 6nce teorik bilgiler verilmis, sonrasinda
da 6rnek uygulamalar tizerinde kullanimi anlatilmistir. Hazirlanan kitap
bu yoniiyle bagta Yazilim, Elektrik-Elektronik, Mekatronik, Bilgisayar
Teknolojileri olmak iizere, Iktisat, Ekonomi gibi diger bilim dallarinda
da Destek Vektor Makinelerini kullanmak isteyen arastirmacilara,
yeterli diizeyde bilgi sahibi olmalarimi saglayacak kaynak bir kitap
niteligindedir. Hazirlanan kitabin akademiye, bilime ve makine
ogrenmesi konularinda merakli okuyuculara da yararli olmasini

temenni ediyoruz.

Saygilarimizla...

Dr. Ogr. Uyesi. Sedat METLEK Dr. Ogr. Uyesi. Kiyas KAYAALP

Aralik, 2020
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1. Yapay Zeka

Yapay zeka, veriler iizerinden tahmin ve karar verebilme islemlerini
gerceklestiren esnek hesaplama yontemlerine dayanan algoritmalara
verilen genel isimdir. Yapay zeka kavrami ilk kez 1956 yi1linda ABD’de
ortaya cikmistir. Teknolojinin ve esnek hesaplama sistemlerinin

gelismesine bagl olarak, kendi icerisinde de alt siniflara ayrilmstir.

1980’11 yillarin baslarinda, Yapay Zeka kavramina bir alt sinif olarak
Makine Ogrenmesi kavrami eklenmistir. 2010°lu yillarda ise Makine
Ogrenmesi kavramina ek olarak Derin Ogrenme kavramu literatiire
girmistir.

Her teknolojinin gelistirilme evresinde savaslar Onemli rol
oynamaktadir. Yapay Zeka kavraminin gelistirilmesinde de ABD-
Rusya arasindaki soguk savas yillarin etkisi olmustur. ABD
hiikiimeti, Rus istihbaratinin sifreli yazismalarin1 ¢6zmek i¢cin Yapay
Zeka kavraminin gelistirilmesi konusunda, finansal destek saglamistir.
Saglanan bu finansal destekler 1973 yilina kadar yeterli gelisme

saglanamadig1 i¢in kesilmistir.

Sonraki yillarda, bir Yapay Sinir Agt (YSA) modeli ile XOR
probleminin ¢oziimii gergeklestirildikten sonrada tiim gozler tekrar

Yapay Zeka kavramina ¢evrilmistir.




Yapay Zeka kavraminin tekrar popiiler hale gelmesinin sonucunda, 6zel
sirketlerde Yapay Zeka sistemlerine biit¢e ayirmaya baglamiglardir. Bu
sirketlerden biriside IBM’dir. 1996 yilinda, IBM’in gelistirdigi Yapay
Zeka yazilimi (Deep Blue) ile Diinya Satran¢g Sampiyonu Kasparov

arasinda bir satran¢ mac1 dahi oynanmistir (Karakiiciik & Eker, 2020).

Sekil 1°de, Yapay Zeka kavraminin Derin Ogrenme kavramima kadar

gelisim evreleri yillara gore detayli olarak gosterilmistir.

YAPAY
ZEKA MAKINE
OGRENME

S i
. ,, ¥ v ™ OGRENME

vvvvvv

DERIN

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

Yapay Zekanin 1950'lerdeki erken bir iyimserlik dalgasindan sonra, bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi sonrasinda da daha kiigiik bir alt
kiimesi olan derin 6g in gelisim sagladigi doneml

Sekil 1: Yapay Zekanin Gelisim Siireci (Copeland, 2020)

2. Makine Ogrenmesi

Bilgisayarli gérme, Oriintli tanima, siniflandirma, dogal dil isleme ve
biyoinformatik gibi birgok farkli alanda kullanilan Makine Ogrenmesi,
girig verileri ile ¢ikig verileri arasinda dogrusal bir formiil ile ifade
edilemeyen problemleri ¢ozebilmek igin gelistirilmis gilincel esnek

hesaplama sistemlerine verilen genel addir.
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Cok az sayida veri yada yanls veri ile gelistirilen Makine Ogrenme
modellerinin dogrulugu, yeterli miktarda ve dogru veri ile gelistirilen
modellere gore olduk¢a diisiiktiir. Bu nedenle Makine Ogrenmesi
sonucunda elde edilen bilgiler ve basarim orani tamamen giris

verilerine baghdir.

Makine Ogrenme modelleri denetimli, denetimsiz ve destekleyici
olmak tizere lice ayrilmasina ragmen, literatiirde genel olarak denetimli

ve denetimsiz olarak sunulmaktadir.

3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, giiniimiizde Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesinin
geldigi son noktadir. Derin 6grenme, Yapay Zeka ve Makine Ogrenme
modellerinden farkli olarak, biiylik miktarlardaki verilerden otomatik
olarak oznitelik ¢ikarma iglemlerini kolayca gerceklestirebilmektedir.

Bu yoniiyle diger esnek hesaplama yontemlerinden ayrilmaktadir.

Derin 6grenme modellerinden elde edilen 6znitelikler, yine Yapay Zeka
ve Makine Ogrenmesi modellerinde oldugu gibi, denetimli ve

denetimsiz 6grenme modellerinde kullanilmaktadir.

4. Makine Ogrenimi Tiirleri

Makine Ogrenme algoritmalarint temelde, denetimli G6grenme,
denetimsiz 6grenme ve destekleyici 6grenme olmak tizere ii¢ farkl
kategoride siniflandirilsada, literatiirde bir¢ok yerde Sekil 2’de
gosterildigi iizere denetimli ve denetimsiz olmak iizere iki grupta

sunulmaktadir.




Denetimli 6grenme modelleri genel olarak siniflandirma ve regresyon
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bunun yaninda, Denetimsiz
Ogrenme Modelleri ise, daha c¢ok kiimeleme uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Bu modellerde tercih edilen bazi algoritmalar

Sekil 2’de detayli olarak sunulmustur.

Makine Ogrenmesi

Denetimli Denetimsiz

Siniflandirma Regresyon

K-Ortalamalar

YSA

Hiyerarsik Kimeleme

Temel Bilesenler Analizi

Sekil 2: Makine Ogrenme Modelleri

4. 1. Denetimli Ogrenme

Makine 6grenme uygulamalarinda ¢ok sik kullanilan yontemlerden
biriside Sekil 3’de gosterilen denetimli 6grenme modelidir. Giris-¢ikis
verileri arasinda kesin bir bagintinin oldugu veriler i¢in yaygin olarak
kullanilan yontemlerdendir. Bu yontemde kullanilan verilerin tlimiiniin
etiketli veri olmasi gerekmektedir. Egitim asamasinda, bu etiketli

verilerin biiylik bir kismi sistemi egitmek, digerleri de test etmek icin
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kullanilir. Egitim icin kullanilan verilerin, etiketini tasimis oldugu
ozelliklerin tiimiinii tasimasi beklenir. Clink{i hazirlanacak denetimli
o0grenme modeli bu etiketli veriler iizerinden 6grenme islemini
gerceklestirmektedir. Ogrenen modelde test verileri ile tahminler veya
siiflandirmalar yapilmaktadir. Egitim i¢in kullanilan veriler ile egitilen
modelin, egitme islemi sonunda iiretmis oldugu degerlerin, gercekten
iiretmesi gereken deger olup olmadigi denetlenir. Bu yiizden bu modele

literatiirde “Denetimli Ogrenme” modeli denilmektedir.

Genellikle denetimli 6grenme modellerinde sistemi egitmek ig¢in
kullanilan giris verileri ile ¢ikis verileri arasinda dogrusal bir baglanti
fonksiyonu bulunmamaktadir. Bu nedenle egitim i¢in uygulanan
yontemlerin gelistirilmesi ile modelin daha iyi bir sonug¢ iiretmesi

hedeflenmektedir.

Denetimli Ogrenme Modeli

Giris

Model

» Tahmin

Bunlar
elmadir

Test
®’

Sekil 3: Denetimli Ogrenme Modeli




Sistemin dgrenmesi i¢in sinifi tam anlamiyla temsil eden 6rnek sayisi

ne kadar fazla ise sistemin basarisi da o oranda ytiksek olmaktadir.

Denetimli Ogrenmenin Temel Ozellikleri;

e Uygulamada kullanilan egitim setinde, giris ve ¢ikis verileri
bulunmak zorundadir.

e Veri setindeki egitim verileri kullanilarak, tiim veriler hakkinda
bilgi verebilecek bir model olusturulur.

e [Egitilen modele, sistemin daha dnce gormedigi giris degerleri

verilerek bunlara karsilik gelen ¢ikis degerleri tahmin edilir.

Denetimli 6grenme modelleri, temel olarak siniflandirma ve regresyon
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Siniflandirma isleminin yapildigi
denetimli 6grenme uygulamalarinda genel olarak Destek Vektor
Makineleri (DVM), Karar Agaci, Naive Bayes ve K-En Yakin
Komguluk metotlar1 gibi esnek hesaplama metotlar1 kullanilmaktadir.
Regresyon isleminin yapildig1 denetimli 6grenme uygulamalarinda ise,
Dogrusal Regresyon, Temel Bilesen Regresyonu, Rastgele Orman ve
Yapay Sinir Aglari modelleri gibi esnek hesaplama metotlar

kullanilmaktadir.
4.1.1. Simiflandirma

Genel olarak veri setindeki verileri, onceden belirlenen etiketlere uygun
olarak ayrilmasi islemine smiflandirma denilmektedir. Siniflandirma
isleminde egitim setindeki verilerin siniflar1 6nceden bilindigi i¢in, veri

setini denetimli olarak O0grenmis sayilmaktadir. Literatiirde en g¢ok
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kullanilan denetimli smiflandirma yontemlerinden bazilar1 asagida

detayl olarak aciklanmustir.
4.1.1.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Tasarlanan DVM'lerin ilk versiyonlari, ikili veri kiimesini dogrusal
vektorler yardimiyla smiflara  ayirmak icin  kullanilan  giiclii
siiflandiricilardi. Daha sonraki yillarda gelistirilen DVM modelleri ise
cekirdek fonksiyonlart kullanarak i¢ ice gecmis birden fazla sinifi da
kolayca ayirabilecek kabiliyettedir. Bu kabiliyetinden dolay1 da bir¢ok
makine 6grenme uygulamasinda tercih nedeni olmustur. Bu kadar fazla
tercih edilen DVM’ler, kitabin ilerleyen boliimlerinde detayli olarak

anlatilmis ve uygulamalar iizerinde gosterilmistir.
4.1.1.2. Karar Agaci1 (KA)

Veri setindeki, istatistiksel olarak anlamli veri gruplarini tespit eden
KA, tespit ettigi bu anlaml iliskileri aga¢ diyagramlar1 seklinde
gostermektedir. Bu gosterimin kolay ve anlasilabilir olmasindan dolayz,
bircok makine 6grenme uygulamasinda kullanilmaktadir. Girdi ve ¢ikti
veri setlerinden olusan KA denetimli bir 6grenme yontemi ile
calismaktadir. Bu denetimli yapida KA, girdi ve ¢ikt1 arasindaki
baglantiy1 tespit etmektedir (Metlek & Kayaalp, 2020).

Olusturulan KA yapisinda, kok, dal, yaprak ve bunlar arasindaki
diigtimler bulunmaktadir. Ayni sinifa ait olan veriler ayni dal {izerindeki
yapraklarda bulunmaktadir. Bir dal iizerinde bulunan yaprakta, olasi
biitlin ¢1kt1 siniflarina karsilik gelen sonug degerleri bulunmaktadir. KA

yapisinda veri setinde bulunan verilerin miktarinin fazla olmasi sonucu




etkilemez. Bu nedenle KA yapisi ile olusturulan tekniklerin hesaplama
yontemi ucuz ve hizlidir (Tan, Steinbach, & Kumar, 2016). Bu yapisi

sayesinde birgok gomiilii sistemde tercih nedeni olmustur.

Bu yapmin tek bir dezavantaj olusturdugu durum vardir. Eger
kullanilan veri seti ¢ok fazla siniftan olusuyorsa, olusturulan yap1 enine
genislemekte ve bunun sonucunda da diigiim sayis1 artmaktadir.
Diigiim sayisinin artmasi sonucunda, simif bilgisi azalacagi igin

sistemin giivenirliligi diismektedir.
4.1.1.3. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasinin genel calisma mantigi, ayni kriterlerin
sonuca olan etkilerinin olasiliksal olarak hesaplanmasi temeline
dayanmaktadir. Bir¢cok yazilim uygulamasinda kullanilmasiin ana

nedeni de budur.

Naive Bayes algoritmasinda sirali verilerin kullanilmasi tercih edilmez.
Bu nedenle sirali degerler igeren, bagimli ya da bagimsiz degiskenler
kategorik verilere doniistiiriilmelidir. Ornegin veri setinde bulunan
bagimsiz degiskenlerden birisi yas ise, kategorik verilere agagidaki

sekilde dontistiirtilebilir;

e yas <20
e 2I<yas<30
e 3l<yas<40
Egitim asamasinda Naive Bayes algoritmasinda, her ¢iktinin egitim

kiimesinde ka¢ kere meydana geldigi hesaplanir. Elde edilen deger

oncelikli olasilik olarak adlandirilir. Tiim olasiliklarin toplam degeri ise
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1’dir. Bu olasiliklar igerisinde elde edilen en biiyiik deger o ¢iktinin

sinifin1 verir (Akbulut, 2006).

4.1.1.4. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN)

K-NN bilinen en eski ve basit siniflandirma algoritmalarindan birisidir.

Algoritmanin genel mantig1, yeni gelen 6rnek bir veri ile K adet komsu

arasindaki mesafenin Slgiilmesine dayanmaktadir. K-NN algoritmast

denetimli bir algoritma olmasi nedeniyle kullanim esnasinda veriler ilk

olarak egitim ve test olarak ikiye ayrilmaktadir. Sonrasinda;

K parametresi belirlenir. Bu parametre verilen bir noktaya en
yakin komsularin sayisini ifade etmektedir. K degeri, komsu
smiflar arasindaki uzaklik ve smiflandirma performansin
dogrudan etkilemektedir.

Ornek veri setine katilacak olan yeni verinin, mevcut verilere
gore uzakligi tek tek hesaplanir.

Uzaklik hesaplanmasi igin farkli fonksiyonlar kullanilabilir.
Literatiirde ise yaygin olarak Minkowski, Oklid, Manhattan ve
Chebyschev fonksiyonlart kullanilmaktadir.

Hesaplanan uzakliklardan en yakin K. komsu ele alinir.
Oznitelik degerlerine gore K. komsunun sinifina atanur.
Atanilan smif, tahmin edilmesi beklenen sinif degeri olarak

kabul edilir. Yani yeni verinin siifi bulunmus olur (Metlek &

Kayaalp, 2020).




4.1.2. Regresyon

Makine Ogrenmesi uygulamalarinda, smiflandirma ve kiimeleme
yontemlerinden farkli olarak kullanilan yontemlerden biriside
regresyondur. Regresyon, bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ile
hedef degisken arasindaki iliskiyi matematiksel olarak modelleyen bir
yontemdir. Literatiirde kullanilan regresyon modellerinden bazilar

asagida sunulmustur.
4.1.2.1. Dogrusal Regresyon

Denetimli regresyon modellerinden biri olan dogrusal regresyon
modeli, dogrusal ve siirekli degiskenler i¢in kullanilan bir yontemdir.
Dogrusal regresyon, ilk olarak iki veya daha ¢ok degisken arasindaki
iliskiyi, dogrusal bir fonksiyon ile gostermek i¢in kullanilmaktadir. Bu
fonksiyondaki degiskenlerin bir tanesi bagimli, en az bir tanesi de
bagimsiz degisken olarak kullamlmaktadir. Dogrusal regresyonda
degiskenlerden en az bir tanesi bilindiginden dolayi, diger degiskenler
hakkinda tahminler yapilabilir. Literatiirde, tek bagimsiz degiskeni olan
regresyon modeline, basit dogrusal regresyon modeli denilmektedir.
Eger birden ¢ok bagimsiz degiskeni bulunuyorsa buna da coklu

dogrusal regresyon modeli denilmektedir.

Basit dogrusal regresyon modelinde, tek bir bagimsiz degisken ile
bagimli degisken arasindaki dogrusal (lineer) iliski Denklem 1 ile ifade
edilmektedir. Bu denklemde bagimsiz degisken yardimiyla, bagimh
degisken tahmin edilmektedir.
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Y =py + f1X+E ()

Denklem 1’de X degeri bagimsiz degiskeni, Y degeri X bagimsiz
degiskenine bagl degiskeni, f, degeri dogrunun kesim noktasini, £,

degeri dogrunun egimini, € degeri de hatay1 ifade etmektedir.

Birden fazla bagimsiz degiskenin kullanildigi ¢oklu dogrusal regresyon
modelinde, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliski

Denklem 2 ile ifade edilmektedir.
Y = By + B1X1 + BoXy + oo+ B Xy +E; (2)

Denklem 2’de kullanilan €; i. tahmin i¢in hata terimini ifade

etmektedir. i. hata terimi de Denklem 3 ile hesaplanmaktadir.
€=Y-1Y 3)

Denklem 3’deki Y gergek degeri ve Y, ise i. tahmin degerini ifade

etmektedir.
4.1.2.2. Temel Bilesen Regresyonu

Temel bilesen regresyonu, temel bilesen analizine dayali regresyon
modellerinden bir tanesidir. Temel bilesenler regresyonunun kullanimi,
bagimsiz degiskenlerin sayisinin gézlem sayisindan daha ¢ok oldugu ve
bagimsiz degiskenlerin arasinda da yiiksek iligski olan durumlarda tercih
edilen bir yontemdir (Derman Dildar, 2019). G6zlem sayisinin ¢ok
oldugu ve bagimsiz degiskenlerin arasinda yiiksek iliskinin bulundugu
durumlarda, temel bilesenler regresyonu aciklayict degiskenlerin

sayisini azaltabilir ve regresyon katsayilart tahminini yiiksek




dogrulukta saglayabilir (Rencher, 2003). Coklu baglanti sorununun
yasandig1 durumlarda, temel bilesenler regresyonunu olusturan her
dogrusal modelin bir dik aciklayici degiskenler kiimesi ile

gosterilmesini saglar (Ozkan, 2009).

Temel bilesenler regresyonunun amact, bir arada bulunan ¢ok sayidaki
degiskenin, boyutlarin1 azaltarak daha az sayida degisken ile
gosterilmesini saglamaktir. Bu azaltma islemi ile aralarinda herhangi
bir korelasyon durumu olmayan bagimsiz degiskenler elde edilir (Alma
& Vupa, 2008). Temel bilesenler regresyon analizinde boyut azaltma
yontemi ile elde edilebilecek en fazla degisken sayisi, orjinal degisken
say1s1 kadar olmak zorundadir. Temel bilesenler regresyonunun genel
amaci, degiskenler arasindaki en yiiksek varyansi agiklayabilecek yeni

degiskenler tiretmektir (Karakaya, 2011).
4.1.2.3. Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasi hem smiflandirma hem de regresyon igin
kullanilan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Literatiirde bulunan
torbalama yoOnteminin gelistirilmis bir versiyonudur (Breiman, 1996).
Rastgele orman algoritmasinin  dogrulugu, makine Ogrenimi
algoritmalarindaki en yiiksek algoritmalardan biri olarak kabul edilir
(Breiman & Cutler, n.d.). Algoritmanin ana mantigi, bir ormanin karar
agaclarindan olusturulmasi ve bu ormanda aga¢ sayist ne kadar fazla
olursa, o kadar saglam bir orman olusturulmasina dayanmaktadir. Bu
algoritmada, veri ornekleri iizerinde karar agaglar1 olusturulur ve daha
sonra her birinden tahmin degerleri alinir. Sonug olarak da elde edilen

en iyi tahmin degeri, ¢oziim olarak secilir. Boylece, rastgele orman
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algoritmasi ile tek bir karar agacina gore ¢ok daha iyi sonuclar elde

edilir.

Rastgele orman algoritmasinda kullaniciya her diigiimde kullanilacak
agac¢ sayisi ve degisken sayisi sorulur. Her agag, egitim verilerinden
rastgele secilen degiskenler tarafindan olusturulur ve algoritmanin

“rastgele” olarak adlandirilmasi da buradan gelmektedir.

Rastgele orman algoritmasi ile N adet agacin en altinda bulunan
yapraklardan aliman degerlerden sonuglar elde edilir ve verilerin
degiskenlerinin agirliklar1 alinarak sonug¢ hesaplanir. Rastgele orman
regresyon makine Ogrenme tiirinde her agagtan ortalama sonuglar
alinarak sonug¢ degeri hesaplanir. Rastgele orman modeli daha sonra

verilerin geri kalani i¢in de sonuglar1 tekrar hesaplamak i¢in kullanilir.
4.1.2.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglari, makine Ogrenmesinin popiiler alt konularinin
birisidir. Multidisipliner olmasi nedeniyle bir¢ok uygulamada tercih
edilmektedir (Basg, 2006; Elmas, 2003; Haton & Haton, 1989). Bu kadar
cok tercih edilmesinin sonucunda da yeni YSA modelleri
gelistirilmektedir. YSA’lar genel mantik olarak insanlarin algilama ve
karar verme gibi diisiinsel siireclerini taklit eden bir yapiya sahiptir.
Biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek gelistirilen YSA modelleri
birbirine bagl hiicrelerden olugmaktadir. Bu hiicreler kendilerine gelen
bilgiyi ¢oziimleyebilen ve kendinden sonrasina aktarabilen bir yapiya
sahiptir. YSA’ya herhangi bir konu ile ilgili yeterli sayida giris ve ¢ikis
bilgileri verildiginde, YSA kendi i¢ yapisinda giris ile ¢ikis verileri
arasinda bir bagint1 kurabilir. Aga bu sekilde giris ve ¢ikis bilgilerinin




verilmesi islemine agin egitilmesi denilmektedir. Agin egitilmesinden
sonra, egitildigi konu ile ilgili daha 6nce gormedigi bir 6rnek verilirse,
ag bazi cikarimlarda bulunabilir. YSA’lar bu c¢ikarim yetenegi
sayesinde genis kullanim alani bulmustur (Haton & Haton, 1989;
Metlek & Ozkan, 2019; Pirim, 2006). YSA yapisinda bulunan giris
katmaninda, algilayicilardan ya da veri tabanindan gelen bilgiler
dogrudan aga aktarilmaktadir. Ara katmanlarda giris katmaninda gelen
bilgiler agirlik katsayilari ile ¢arpilip aktivasyon fonksiyonlarindan
gecirilerek cikis katmania gonderilmektedir. Cikista elde edilmesi
hedeflenen deger ile YSA’nin iiretmis oldugu deger arasindaki fark
alinarak hesaplanan hata degeri, uygun fonksiyonlar ile agda kullanilan
agirlik katsayilarina yansitilmaktadir. Bu ileri-geri hesaplama islemleri
istenilen hata degerine yada belirlenen iterasyon sayisina ulagincaya

kadar tekrar edilmektedir (Mengi & Metlek, 2020).
4.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin genel mantig1 etiketsiz veriler
icin kullanilmasidir. Bu model mevcut olan verilerden, veriler
arasindaki iliskiyi kesfederek, verileri kendi igerisinde gruplamaktadir.
Denetimsiz 6grenme algoritmalari, Sekil 4’de gosterildigi lizere giris
verilerini benzer bdliimlerine, yapilarina, yogunluklarmma ve diger

benzer ozelliklere gére gruplamaktadir.
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Denetimsiz Ogrenme Modeli
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Sekil 4: Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz  dgrenme algoritmalar1 Hebbian Ogrenme kuralina
dayanmaktadir. Bu kurala gore, birbirine bagli iki nérondan her ikisi de
aktif ise aralarindaki bag artmakta, aktif degil ise azalmaktadir.

Denetimsiz 6grenmenin temel kurallari;

e Kullanilan veri setindeki ornekler bilinir fakat bu o6rneklere
karsilik gelen kiime degerleri bilinmez. Bu nedenle biiyiik veri
uygulamalarinda siklikla tercih edilir.

e Denetimsiz 6grenme modellerindeki ana gaye veri setinde
bulunan verilerden bir model veya Oriintii (pattern) ¢ikarmaktir.

e Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 ile veri setinin yapisini
belirlemek iizere, verilerin smiflara ayirilmasina kiimeleme

(clustering), ortaya ¢ikan siniflara da kiime denir.

Denetimsiz 6grenmede yaygin olarak kullanilan yontemler genelde

kiimeleme yontemleridir.




4.2.1. Kiimeleme

Veri setinde bulunan benzer verileri bir araya getirme islemine
kiimeleme denilmektedir. Kiimeleme analizinin temel amaci, verilerin
sahip olduklar1 ortak ozellikleri temel alarak gruplamaktir. Bazi
uygulamalarda, verilerin ayn1 anda birden c¢ok 6zelligi kullanilarak
kiimeleme islemi de gergeklestirilmektedir. Literatiirde kullanilan, bazi

kiimeleme yontemleri asagida aciklanmustir.
4.2.1.1. K-Ortalamalar

K-ortalamalar algoritmas1 bir denetimsiz Ogrenme ve kiimeleme
algoritmasidir. K-ortalamalar algoritmasindaki K degeri kiime sayisini
ifade eder ve bu K degerini parametre olarak kullanicinin belirlemesi
gerekmektedir. Bu durum bir dezavantaj gibi goriilebilir. K degerini
otomatik olarak hesaplayan X-Means adinda bagka bir kiimeleme

algoritmasi da literatlirde bulunmaktadir (Hamerly & Elkan, 2004).

Kiimeleme islemi, K-ortalamalar algoritmasinda genel olarak dort

adimda gerceklestirilmektedir. Bunar;

1. Her kiimenin merkez noktasini1 veya ortalamasini temsil etmek

tizere K adet veri rastgele segilir.

2. Merkez disindaki verilerin mesafelerine gore kiimelendirilmesi

yapilir.

3. Yapilan kiimelendirmeye gore yeni merkezlerin belirlenmesi

(veya eski merkezlerin yeni merkeze kaydirilmasi) saglanir.

4. Sistem kararli hale (stable state) gelinceye kadar 2. ve 3. adimlar

tekrarlanir.
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4.2.1.2. Yapay Sinir Aglari

Denetimsiz 6grenme modellerinden birisi olan YSA Modeli genel

olarak kitabin 4.1.2.4 numarali baglig1 altinda agiklanmustir.
4.2.1.3. Hiyerarsik Kiimeleme

Denetimsiz 6grenme modellerinden biriside Hiyerarsik Kiimeleme
yontemidir. Bu yontem diger kiimeleme yontemlerine gore daha
bilgilendirici bir sonug {tretir. K-ortalamalar algoritmasinda kiime
sayisinin  Onceden algoritmaya girilmesi gerekirken, Hiyerarsik
kiimeleme algoritmasinda kiime sayisinin onceden belirlenmesine
gerek yoktur. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin pargadan biitiine
(Agglomerative) ve biitlinden pargaya (Divisive) olarak iki tiirii

bulunmaktadir (Manning, Raghavan, & Schutze, n.d.).
a) Pargadan Biitiine (Agglomerative)

Parcadan Biitiine hiyerarsik kiimelemede baslangicta her bir deger
bagimsiz bir kiime olarak degerlendirilir ve bu degerler cesitli
algoritmalarla birlestirilip, her asamada bir iist kiime olusturulur.

Asagida bu algoritmanin adimlar1 verilmistir.

1. 1k olarak her bir veri, bir kiime haline getirilir yani N tane
eleman varsa N adet kiime olusur.

2. Daha sonra birbirine mesafe olarak yakin olan kiimeler
birleserek yeni bir kiime olusturur.

3. Sistem kararli oluncaya kadar 2. Adimi tekrar edilir.




b) Biitlinden pargaya (Divisive)

Biitiinden pargaya algoritmasi, parcadan biitiine algoritmasinin tam
tersidir. Ilk basta tiim verilerden tek bir kiime olusturulur. Daha sonra
bu kiime g¢esitli ayrigtirma algoritmalariyla parcalanarak yeni alt
kiimeler elde edilir (Johnson, 1967). Islem sonunda dendrogram denen
tiim verilerin iligkilerini gosteren bir agag yapisi olusturulur. Asagida

bu algoritmanin adimlar1 verilmistir.

1. Her veri i¢in bir deger olusturulur ve her veri bir kiime olarak
atanir (Bu durumda N tane veri icin N adet kiime olusur).
Boylece N x N boyutunda bir matris olusturulur.

2. En yakin olan iki veri gruplanir. Belirlenen uzaklik fonksiyonu
ve matrisi kullanilarak veriler arasindaki uzakliklar hesaplanir.

3. N=N-1 boyutunda yeni bir matris olusturulur. N degeri 1

oluncaya kadar 2. adima geri doniiliir.
4.2.1.3. Temel Bilesenler Analizi

Gilinlimiizde biiylik veri kiimeleri giderek yayginlasmakta ve bunlar
iizerinden islemler yapilmaktadir. Veri kiimeleri biiylidiik¢e de anlaml
veri ¢ikarmak zorlasmaktadir. Temel Bilesenler Analizi (Principle
Components Analysis, PCA), bu tiir veri kiimelerinin boyutlulugunu
azaltmak, yorumlanabilirligi artirmak i¢in kullanilan denetimsiz bir
kiimeleme yontemidir. Veri boyutunun azaltildigi durumlarda bazi veri

kayiplar1 da yasanmaktadir (Alkan, 2008).

Temel Bilesenler Analizi’nde p sayida baslangi¢ degiskenine karsilik

elde edilen p sayida temel bilesenin her biri, orijinal degiskenlerin
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dogrusal bir bilesimidir. Dolayisiyla, her bir temel bilesen biinyesinde

tim degiskenlerden belirli oranda bilgiyi barindirir. Bu 6zelligi

sayesinde Temel Bilesenler Analizi, p boyutlu veri kiimesi yerine, ilk

m Onemli temel bilesenin kullanilmasi yoluyla boyut indirgemesi

saglayabilmektedir. ilk m temel bilesen, toplam varyansin biiyiik

kismini agikliyorsa, geriye kalan p-m temel bilesen ihmal edilebilir.

Klasik degisken secimi teknikleri ile karsilastirildiginda, temel bilesen

analizinde onemli bilgi kayb1 olduk¢a azdir. Temel Bilesenler Analizi

kullanilirken dikkat edilmesi gereken bazi hususlar vardir. Bunlar;

Farkli 6l¢eklerdeki veriler yaniltici bilesenlere sebep olabilecegi
icin uygulamaya baslamadan 6nce verilere standardizasyon
islemi uygulanmalidir.

Analiz aykirt gozlemlerden (outlier) fazlaca etkilenir. Bu
nedenle analizden once veriler aykir1 gézlemlerden ayrilmalidir.
Bu islem Randomized PCA, Sparse PCA gibi alternatif

yontemler ile de gergeklestirilebilir.

Temel Bilesenler Analizi yapilirken sirasiyla asagidaki adimlar takip

edilmelidir (Muratlar, 2019).

1.
2.
3.

Her boyut icin ortalama vektdr hesaplanir.

Kovaryans matrisleri hesaplanir.

Her boyut icin ozvektorler ve karsilik gelen 6zdegerleri
hesaplanir.

Her bir 6zdegerin, 6zdegerler toplamina boliinmesi ile temel

bilesenlerin toplam varyansi agiklama yiizdeleri elde edilir.
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BOLUM 2 - DESTEK VEKTOR

MAKINELERI

Kitabin bu boliimiinde Destek Vektor Makinelerinin teorik altyapist
aciklayici sekillerle ve ilgili formiiller ile kapsamli olarak anlatilmistir.
Uygulamalara geg¢ilmeden oOnce, konuya hakimiyet saglanmasi

acisindan bu boliimiin detayl olarak incelenmesi faydali olacaktir.

1. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri literatiirde, hem simiflandirma hem de
regresyon analizinde kullanilmasina ragmen genel olarak siniflandirma
islemlerinde daha ¢ok tercih edilen bir makine 6§renme yontemidir. Bu
yontem denetimli bir 6grenme modeline dayanmaktadir. Algoritmanin
caligmast esnasinda verilerin tiirline baglhi olarak ¢ekirdek
fonksiyonlarda kullanilabilmektedir. Bu sayede hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan simiflandirma islemlerini gergeklestirilebilmektedir.
Eger smiflandirma isleminde, tam ayristirilabilir veriler kullanilirsa
genellikle tiim veriler bir hiper diizlem ile siiflandirilabilmektedir.
Fakat, eger tam ayristirtlamayan veriler kullanilirsa, cogunlukla ayni
boyutta tek bir diizlem ile siniflandirilamamaktadir. Bu nedenle de

farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.




2. DVM’nin Kullanim Alanlari

DVM’ler literatiirde birgok oriintii uygulamasinda kullanilmaktadir.
Sekil 5°de gosterilen yliz algilama, metin ve koprii metni siniflandirma,
gorlintii siiflandirma, biyoinformatik, protein g¢aprazlama, uzaktan
homoloji tespiti, el yazis1 tamima, jeoleji ve c¢evre bilimleri,
genellestirilmis tahmine dayali kontrol uygulamalar1 bunlardan sadece

birkacidir (Gour, 2019).

Metin
Siniflandirma

Destek
Vektor
Makinesi
Uygulamalari

Sekil 5: DVM Uygulama Alanlar1
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2.1. Yiiz Algilama

Gorlintiiniin - boliimleri yiiz ve yiiz olmayan boliimler olarak
siniflandirilir. NxN boyutundaki goriintiideki her bir piksel degeri yiiz
ve yiiz olmayan boliimler olarak iki farkli etiketle etiketlenir. Bu veriler
egitim verilerini olusturur. Sonrasinda piksel parlakligina gore yiizlerin
etrafinda bir karesel sinir olusturulur ve her bir goriintii i¢in ayni1 islem

tekrar edilerek, DVM ile siniflandirma islemleri gergeklestirilir.
2.2. Metin ve Koprii Metni Siniflandirma

Metin  ve  koprii  metinlerin = smiflandirilmast  DVM  ile
gergeklestirilebilir. Bu islem i¢in ilk olarak metinleri; haber makaleleri,
e-postalar ve web sayfalar gibi farkli kategorilerde siniflandirmak i¢in

egitim verileri kullanilir.
Ornegin:
e Haber makalelerinin "is" ve "filmler" olarak siniflandiriimasi,

e Web sayfalarinin kisisel ana sayfalar ve digerleri olarak

siniflandirilmasi.

Algoritmada sonraki adimda her belge icin bir puan hesaplanir.
Hesaplanan deger 6nceden tanimlanmis bir esik degeriyle karsilastirilir.
Bir metnin puani belirlenen esik degerini agtiginda, metin belirli bir
kategoride siniflandirilir. Egik degerini gegmezse, genel bir metin
olarak degerlendirir. Her metin i¢in puan hesaplanarak ve 6grenilen

esikle karsilastirilarak yeni 6rneklerin siniflandirilmasi gergeklestirilir.




2.3. Goruntiilerin Siiflandirilmasi

DVM'ler, goriintiileri daha yiiksek arama dogrulugu ile siniflandirabilir.
Dogrulugu, geleneksel sorgu tabanli ayrintilandirma semalarindan daha

yiiksektir.
2.4. Biyoinformatik

Hesaplamal1 biyoloji alaninda, protein homoloji tespiti yaygin bir
problemdir. Bu problemi ¢6zmek i¢in kullanilan en etkili yontemlerden
birisi de DVM yontemidir. Bu ydntem, biyolojik diziler arasinda
tammlama yapmak igin yaygm olarak kullanilmaktadir. Ornegin;
hastalarin genlerine gore ve diger bir¢ok biyolojik problemlerine gore

siniflandirilmasi i¢in kullanilir.
2.5. Protein Caprazlama ve Uzaktan Homoloji Tespiti

Protein uzaktan homoloji tespiti, protein yapilar1 ve fonksiyonlar
calismalarinda hayati bir rol oynar. Neredeyse esnek hesaplama
algoritmalarinin tamami, protein dizilerini temsil etmek igin sabit
uzunluk Ozelliklerine ihtiya¢ duyar. Bununla birlikte, sinirli protein
bilgisi ile ayirt edici 6zellikleri tespit etmek kolay bir is degildir. Buna
karsin literatiirde bu islemlerde DVM’ler oldukg¢a basarili sonuglar

vermektedir.
2.6. El Yazis1 Tanima

Literatlirde belgeler iizerindeki imzalar1 ve elle yazilmis karakterleri

tanimak icin DVM yontemleri kullanilmaktadir.
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2.7. Jeoleji ve Cevre Bilimleri

DVM'ler cografi (mekansal) ve mekansal-zamansal c¢evresel veri
analizi ve modelleme islemleri i¢inde kullanilmaktadir. Ozellikle uydu
goriintiileri izerinden haritalama uygulamalarinda da kullanilmaktadir.
Bu tarz uygulamalarda farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin basarisi tizerine
de yapilmis akademik c¢alismalar bulunmaktadir (Kavzoglu &
Colkesen, 2010).

2.8. Genellestirilmis Tahmine Dayah Kontrol (GTK)

Kaotik dinamikleri kullanigh parametrelerle kontrol etmek i¢cin DVM
tabanli GTK kullanilir. Bu yontem sistem kontroliinde ¢ok iyi derecede
performans saglar. Sistem, hedefin yerel istikrarina gore kaotik

dinamikleri takip eder.

Kaotik sistemleri kontrol etmek icin DVM'lerin kullanilmasinin

avantajlari:

e Kaotik bir sistemi hedefe yonlendirmek icin nispeten kiigiik
parametre algoritmalarinin kullanilmasina izin verir.
e Kaotik sistemler i¢in bekleme siiresini azaltir.

e Sistemlerin performansini korur.




3. DVM Algoritmalarinda Kullanilan Veri Yapilarinin Onemi

Yukarida konunun baginda da belirtildigi gibi, DVM’lerde kullanilan
verilerin birbiri igerisinden kolaylikla ayrilip ayrilmamasi, verileri
siniflandirmak i¢in kullanilan diizlemlerin nasil ve kag adet olacagini
dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle DVM’lerde tercih edilen

yontemler,

1. Tam ayristirilabilir veriler,

2. Tam aynstirilamayan veriler
icin olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
3.1. Tam Aynistirilabilir Veri

Genellikle destek vektor makinelerinde, tam ayristirilabilir veriler igin

Denklem 4’de ki gibi etiketli veri tipleri kullanilir;
(xipyi), i=1,2,....,n ve xieR*,  yie{-1,+1} 4)

Denklem 4’de kullanilan y; ifadesi verinin etiketini ifade etmektedir.
DVM’ler, Denklem 4’de gosterildigi gibi ikili ayristirma ydntemi
olarak da diisiiniilebilir. Bu ikili ayristirma islemi etiket ¢esidinin ikiden
fazla olma  durumunda da  benzer islemler yapilarak
uygulanabilmektedir. Konunun daha temel diizeyde anlagilmasi i¢in ilk
etapta ikili aynstirma iizerinde durulmaktadir. ikili smuflar

ayristirmanin temel prensibi; bir_diizlem yardim ile etiketli veri

noktalarii iki sinifa avirmaktir.

Ornegin elimizde kirmizilar ve siyahlar seklinde iki farkl etiketli veri

varsa, bu etiketli verileri birbirinden ayirmak i¢in bir diizlem kullanilir.
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Bu diizlemin bir tarafinda kirmizilar diger tarafinda siyah bulunacak
sekilde siniflandirma islemi yapilir. Etiketli verilere 6rnek verecek

olursak;

e Saglikli bireyler ile hasta bireyler,
e Zenginler ile fakirler,

e Bitkiler ile hayvanlar, vb. etiketli verilerdir.

Ornegin Sekil 6’da Iris veri tabaninda bulunan Versicolor ve Virginica
yaprak ¢esitlerinin nasil siniflandirildig: gosterilmektedir. Sekil 6’da, x
ekseni yapraklarin uzunlugunu, y ekseni yapraklarin genigligini temsil

etmektedir.

Iris (')'Iqiimlgrinin Dagim $Semasi
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Sekil 6: iki Farkli Smifin Diizlemler ile Ayrilmast




Bu iki eksenin kesisimi ise yapragin sinif etiketini olusturmaktadir.
Sekil 6’da bulunan diizlemler ile bu iki 6znitelige gore, iki farkli yaprak
tiriinin  siniflandirilmasi  gosterilmektedir. Siniflandirma isleminde
ikiden fazla 6znitelik kullanilmasi durumunda, siniflarin ayrisimini iki

boyutlu bir grafikle gostermek oldukga zordur.

Sekil 6’da gosterilen iki farkli smifi ayirmak igin {i¢ adet diizlem
kullanilmistir. Sekilden de anlasilacagi tizere Diizlem 1 ve Diizlem 2 iki
farkli smifi birbirinden ayirabilirken, Diizlem 3 iki farkli smifi

birbirinden ayiramamaktadir.

Sekil 6’da bahsedilen diizlemlerin matematiksel ifadesi bir dogru

denklemi seklinde, Denklem 5 ile gdsterilmektedir.
{XeR":BTX + B, =0, B € R*, B, € R} &)

Sekil 7°de, Denklem 5°deki dogrunun, diizlemi kestigi nokta S, ile
ifade edilmektedir. Bu dogrunun egimi Denklem 6’da gosterildigi gibi
BT ile ifade edilmektedir.

A 4

< /|30

v

Sekil 7: BTX + By Dogrusu
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oy _sinf  sinf
glm_cose B

T (6)

Sekil 7’de diizlem olarak ifade edilen dogrunun iki farkli smifi
birbirinden ayirmasi Sekil 8 (a)’da gosterilmistir. Eger sisteme Sekil 8
(b)’de gosterildigi gibi yeni bir deger eklenirse, dogrunun (diizlemin)

ne tarafinda kaldigina bakilarak siniflandirma islemi yapilir.

Yeni eklenen deger

<t | L] <= n
. . . .
. .
o - . = o . n
. 3
- ° = ] 5 * - [
~ = //Q L] ] o~ - //Q L} [ ]
2 AT 2 </
* *
. = . u
2l . A,AV . bty . A,AT =
.% = L] ] . o L [
o4 L[] L] n od L] L] n
n n
. L} LI | ® [ ] " u
— . — - .
[ ]
T T T T T T T T T T T T
1 0 1 2 3 4 -1 0 1 2 3 a4
Xy X1

Sekil 8: (a) BTX + By Dogrusunun iki Sinifi Birbirinden Ayirmasi,
(b) Yeni Eklenen Deger

Bu islem i¢in x; ve x2 degerleri dogru (diizlem) denkleminde
(Denklem 5) yerine konulur. Cikan sonu¢ 0’dan biiyiik olmasi
durumunda yeni eklenen deger diizlemin sol tarafinda, 0’dan kii¢iik

olmasi durumunda ise diizlemin sag tarafindaki sinifa dahil edilir.




X
X

X1 X1
(a) (b)

Sekil 9: 87X + B, = 0 Dogrusunun Konumu

Sekil 9 (a)’da gosterilen BTX + B, =0 dogrusunun konumunu
kendisine en yakin olan farkli siniflardaki noktalar belirlemektedir.
Ornegin, Sekil 9 (a)’da gosterildigi gibi bu denkleme farkl1 siniflardan
yakin bir¢ok nokta bulunmaktadir. Fakat dogrunun konumunu
Sekil 9 (b)’de gosterilen en yakin noktalar belirlemektedir. Farkli
siniflarda bulunan, BTX + S, =0 dogrusuna en yakin noktalarin
lizerinden gegen ve aym zamanda BTX + f, = 0 dogrusuna paralel
olan bagska dogrularda bulunmaktadir. Bu dogrular Sekil 9 (b)’de
kirmizi ve mavi noktalar ile gosterilen dogrulardir ve bu dogrulara da

destek vektori denilmektedir.

BTX + By = 0 dogrusuna en yakin olan farkli siniflardan gecen baska

dogrular da bulunmaktadir.
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BTX + By =0
BTX +Bo—0 =0 /‘ BTX + By +A=0

/

X,

Sekil 10: Tam Ayristirilabilir Veri

Sekil 10°da da belirtildigi tizere sistemde kullanilan y;e{-1,+1} seklinde
iki farkli etiket bilgisi bulunmaktadir. S7X + B, = 0 dogrusuna en
yakin noktalardan gecen destek vektorleri A kadar yakindan
gecmektedir. Bunedenle f7X + 8, = 0 dogrusuna bu deger eklenerek
ve c¢ikarilarak destek vektor dogrulari bulunabilmektedir. Bu durum

Denklem 7, 8 ve 9°da gosterilmektedir.
BTX + By +A=0 Ust destek vektor dogru denklemi  (7)
BTX +B, =0 Diizlem dogru denklemi (8)
BTX + By —A=0 Alt destek vektor dogru denklemi  (9)

Bu islemlerden sonra ana amacimiz bu destek vektorlerini kullanarak

siiflart ayirmak i¢in kullanilacak bir diizlem bulmaktir. Bu diizlem ile




destek vektorleri arasindaki mesafe en fazla olacak sekilde

ayarlanmalidir.

Amacg: 3 ve A parametrelerini,
BTX +By—A=0 ve BTX+ By +A=0
(10)
ile gosterilen iki diizlem arasindaki mesafe en fazla olacak

sekilde segmek.

Bu istenilen diizlemi bulabilmek i¢in BT ve B, degiskenlerini bulmak
gerekmektedir. Bir A degeri i¢in bu denklemi yazmak gerekirse (Bu A
degerini de destek vektorleri belirleyecektir. Bu A degerine tiim

denklemi bolecegiz).

Caligmada hesaplama kolayligi olmast agisindan A= 1 olarak

alinmistir. Bu durumda asagidaki denklem elde edilir.

Esitliklerin her iki tarafi A degerine boliintip, A= 1 olarak alinabilir.

yi=+1-BTx;+By—1=0

':1,2,...., Gl i Vi {
i n igin (x;,y;) yi=—1->BTx;+ By +1<0

(11)

Denklem 11°de x; ile ifade edilen degerler Sekil 10°da gosterilen x4 ve
x, Oznitelikleridir. i degeri ise elimizdeki veri vektoriiniin eleman
sayisini ifade etmektedir. y; ile ifade edilen deger ise {-1,+1} seklindeki
sinif bilgileridir. Yukaridaki denklemde, ST ve B, degerleri yerine

32 | MAKINE OGRENMESINDE, TEORIDEN ORNEK MATLAB

UYGULAMALARINA KADAR DESTEK VEKTOR MAKINELERI




konuldugundan elde edilen deger sifirdan biiyiikse +1 sinifina, degilse

-1 sinifina yerlestirilmektedir.

Denklem 11 tekrar diizenlenecek olursa, yeni esitlik Denklem 12’deki

gibi olur.
yilBTx; + Bo) = 1 (12)

Denklem 12’ye dikkat edilecek olursa y;’nin durumuna gore ¢ikis da
degisecektir. Boylece Denklem 12, Denklem 10 ve 11’in yerine

kullanilabilecektir.
Diizlemler Arasindaki Mesafe

Destek vektor makinelerinde genel amag, iki diizlem arasindaki
mesafeyi en uzak tutmaktir. Bunun i¢in ilk olarak diizlemler arasindaki
mesafenin hesaplanmasi gerekmektedir. Bunun i¢in f7x = 0 dogrusu

Sekil 11(a)’da gosterilmistir.

frd o B2 4 Brx+fy=0 B BTx+py=0
B=0up) B LTy YT
(a) (b) (c)

Sekil 11: Diizlemler Arasindaki Mesafe

Bu dogruya 0 noktasindan gectigi i¢cin “Alt Uzay” denir. Bu denkleme
o degeri eklenirse Sekil 11(b) elde edilir. Sekil 11(b)’den de

anlagilacagi tlizere f, noktasi dogrunun diizlemi kestigi noktay1




gostermektedir. B7x = 0 dogrusu iizerinde Sekil 11(c)’de gosterildigi
iizere bir nokta alimirsa; bu noktanin bulundugu B7x = 0 dogrusuna
(diizlemine) dik olan bir vektor cizildiginde, Sekil 11(c)’de de
goriilecegi iizere bu vektor fTx = 0 dogrusundaki B’dir. Bu S’ya
normal dogrusu da denilmektedir. Elde edilen bu f vektorii (normal
dogru) BTx =0 dogrusuna dik oldugu gibi BTx; + By =1 ve
BTx; + By = —1 dogrularina(diizlemine) diktir. Bu durum asagida

Ozetlenmistir.

[: alt uzaya dik dogrultu
BTx=0-pBTx; =0
Ayrica B vektori
BTx+Bo=1-B"x;+ By =1
ve
BTx+ Py =—1-pBTx;+ o = —1

diizlemlerine de dik.

Eger BTx; + B —1 =0 noktasin1 yukariya kaydirirsak ve bunun
iizerinde Sekil 12(a)’da gosterildigi gibi bir X noktasi alirsak, daha 6nce
elde ettigimiz ve bahsettigimiz f vektorii (normal dogru) bu dogruya

da diktir. Sifir noktasindan, BTx; + fo —1 =0 dogrusu iizerinde
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bulunan x noktasina Sekil 12 (a)’da ki gibi bir dogru ¢izilir. Bu dogru
ile f vektorii (normal dogru) arasindaki agiya 0 dersek bu acinin

Cosinus’ii Denklem 13’de gosterildigi gibi hesaplanir.

BTx+B0—1:0‘ BTx+Bo+1=0

by ) b
X 4
N - B>,
: Cos(6) = IIﬂIIIIXII
llIl
el /I
v ! 731 V ! ?1
B ﬂT ﬂO e BT ~ 1= BO
I71Cos® = 57 =" S T T
@) (®)

Sekil 12: B7x;+ B —1 =0 ve BTx; + By +1 =0 Dogrular

p'x

Cos(9) = Tai

(13)

Denklem 13°de Cos(8) hesaplanirken 87 ve X nin vektorel garpimlart
yapilarak, bu vektorlerin biiylikliiklerinin ¢arpimina boliiniir. Bu
islemden sonra Sekil 12 (a)’da koyu yesil renkle gosterilen mesafe

Denklem 14 ile hesaplanur.

BTx _1—fo

IllCos(8) = {ram = gl

(14)




Denklem 14’deki BTx ifadesinin yerine, Sekil 11°de gosterilen x
vektorii yerine bu vektorde bulunan x; vektorel degeri kullanilarak

BTx; + By = 1 denkleminden elde edilen 1 — 3, ifadesi kullanilmstr.

Aym islemler Sekil 12 (b)’de gosterilen fTx + By + 1 = 0 dogrusu
iizerindeki X¥ noktasi i¢inde yapilir. Bu islemden sonra Sekil 12 (b)’de

koyu yesil renkle gosterilen mesafe Denklem 15 ile hesaplanir.

p'x _—1-fo
gl 1Bl

1%[|Cos(8) = (15)

Her iki dogru (diizlem) aymi anda Sekil 13’de gdosterilmektedir. Bu

sekilden de anlasilacagi lizere her iki dogru arasindaki mesafe Denklem

16 ile hesaplanabilmektedir.

fix+f—1=0
[
e 1=fou _ |/ Blx+Po+1=0

I%licos®) =z = g

¥

Iki dogru (diizlem) arasindaki mesafe: f‘ '| Y

i A\
1— —1-— 2 / N g —-1-
o Pol_ 2 o ~ zlicos(e) = L% = T1—Fo
(7] (7] sl e~ s
Sekil 13: iki Dogru Arasindaki Fark
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Iki dogru (diizlem) arasindaki mesafe:

1-fy —1—f_ 2
B~ B 1Bl

(16)

Sonug itibari ile Sekil 13°de gosterilen iki diizlem arasindaki mesafe 8
katsayist ile ters orantili olarak elde edilmistir. Bu durum Sekil 14’de

gosterilmektedir.

A
ﬁZ BTx+By—1=0
Ve

/. BTx+B=0

A
™N
\/

2
Iki dogru (diizlem) arasindaki mesafe: Bl

Sekil 14: iki Dogru Arasindaki Mesafenin g ile iliskisi

Sekil 14 elde edildikten sonra ki amag iki dogru (diizlem) arasindaki
mesafeyi maksimum yapmaktir. Bunun i¢in optimizasyon asamasina
gecmek gerekmektedir. Bu islemi yapmak i¢in asagida tekrar gosterilen
Denklem 10’u hatirlamakta fayda vardir. Burada gdosterilen sartinda

saglanmasi gerekmektedir.




Amag: 3 ve A parametrelerini,
BTX +By—A=0 ve BTX+By+4=0
(10)
ile gosterilen iki diizlem arasindaki mesafe en fazla olacak

sekilde segmek.

P katsayisinin en yiiksek olmasi ve diizlem iizerindeki tiim noktalarin

Denklem 17°de gosterilen sartlar1 saglamasi gerekmektedir.

2
en buylikleme: ——

18]

ve an

oyleki: y;(BTx; +By) =1, i=1,...,n

Denklem 17°deki 8 ve By vektor degerlerini bulmamiz gerekmektedir.
2
8l

olmali yani iki diizlem arasindaki mesafe en uzun olmalidir. Aymi

Burada § degeri Oyle bir deger se¢ilmelidir ki, degeri en biiyiik

zamanda secilen [ ve [, degerleri, Denklem 17’de yerine

konuldugunda tiim x; ve y; noktalar1 da belirtilen sart1 saglamalidir.

Optimizasyon islemlerinde arastirmacilar genellikle en kiiclikleme

islemleri {lizerine ¢alismaktadirlar. Bu nedenle Denklem 17’deki en
2
Bl
yapmak i¢in ve paydaya gelen vektor uzunlugunu (|| 8||) paya gegirmek

biiyiikleme islemindeki, degerini en kiiclikleme optimizasyonu

i¢in Denklem 18 kullanilmaktadir.
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en kiigiikleme: % Al
ve (18)

oyleki: y;(B"x; +Bp) =1, i=1,...,n

Genellikle Denklem 18’deki gibi bir vektoriin biiyiikligii (normu)

verildiginde bazi1 problemlerle karsilasilmaktadir. Bu problemlerden
ilki %IIBII ifadesi tiirevlenebilen bir ifade olmamasidir. Bu
tiirevlenebilme sartin1 saglayabilmek i¢in tercih edilen islemlerden ilki
%llﬁ || ifadesinin karesini alarak %llﬁ |> formuna déniistiirmektir.

Boylece kareli ifadenin tiirevi alindiginda, %II Bl ile ayn1 deger olan

~BTB degeri elde edilebilmektedir. Bu durum Denklem 19°da

gosterilmektedir.

en kiigiikleme: %BTB
ve (19)

oyleki: y;(B"x; +Bp) =1, i=1,...,n

Burada optimizasyon islemini gergeklestirebilmek icin % BTB amag
fonksiyonu dis biikey bir fonksiyondur.

yi(BTx; + By) = 1 ifadesindeki B ve B, bilinmeyenleri ise dogrusal
kisithliklarimizi olusturur. Amag fonksiyonumuz karesel bir ifade
oldugu icin bu optimizasyon islemi dogrusal olarak degil karesel

programlama (quadratic) ile ¢oziilebilecektir.




Bu matematiksel model, karesel ve disbiikey amag fonksiyonu ile
dogrusal kisitlardan olusuyor. Bu yapidaki modellere karesel

programlama (quadratic programming) modelleri denir.

Su asamaya kadar yapilan islemler tam ayristirilabilir veri kiimeleri i¢in
yapild1 ve veriler Sekil 15 (a)’da gosterildigi gibi bir dogru yardimu ile
birbirinden ayrilabildi. Eger bu veriler igerisine Sekil 15 (b)’de
gosterildigi gibi yeni bir veri eklenirse ve eklenen veri de destek
vektoriine en yakin deger ise, ilk durumda siniflar1 birbirinden ayiran
kesikli ¢izgi ile gosterilen dogrunun yeri degistirilerek ve diiz ¢izgi ile
gosterilen konuma getirilmelidir. Buradan da anlasilacag: lizere siif
diizleminin konumu dogrusal vektorlere siki sikiya baglidir ve stabil bir
¢Ozlim olmadig1 goriilmektedir. Bulunan ayirici dogrunun herhangi bir

esneme pay1 yoktur. Bu durumda sistemin varyansini yiikseltmektedir.

/ Yeni eklenen deger
< - < 7/ >
/ 5 v
/ /
/ y
o / " / 5
/ / /
/ P o/
~ // o~ // 7
3 7 3 / //
o« / . P = a
- -
. / . /// -
B = " s P - " .
= . " o4 //’ ® N
B -
. w - . 72 ™ - .
< . w1 .
El & o
/ /
T T T T T T T T T T T
-1 0 1 2 3 4 -1 0 1 2 3 4
Xy X
(a) (b)

Sekil 15: Yeni Eklenen Degere Gore Destek Vektoriiniin Yeniden Belirlenmesi

Burada varyans kavrami, herhangi bir modelin tahmin ettigi degerin,

gercek verilerin etrafinda nasil (ne kadar) dagildig1 hakkinda bilgi verir.
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Eger tasarlanan sistemin varyans degeri ¢ok biiytik ise, secilen modelin
fazla genel oldugunu gosterir. Bu duruma da asir1 6grenme (ezberleme-

overfitting) denir.

Herhangi bir modelin ne kadar yanlis oldugu da yanhlik kavrami ile
ifade edilir. Yiiksek yanlilik degeri elde edilmesinin en 6nemli nedeni,
yanlis varsayimlardir. Ornegin kuadratik bir yapinin, dogrusal bir yapi
oldugunu varsaymak gibi yanlis varsayimlar, yliksek yanlilik degeri

elde edilmesine neden olur.

Eger tasarlanan sistemde siniflari ayiran dogruya biraz esneme pay1
eklenecek olursa, 6rnegin smiflar1 olusturan verilerden birkagi bu
dogrunun diger tarafina ¢ok az gegmis bir sekilde bulunsa biraz esneme
pay1l vermis oluruz. Bu esneme pay1 ozellikle tam ayrigtirllamayan

siniflar1 ayirmak icin kullanilabilecek bir yontemdir (Birbil, 2018).

3.2. Tam Aynistirillamayan Veri

A) BTx + By — 1 = 0 dogrusu (diizlemi)

Sekil 16°da goriilecegi iizere, fTx + By — 1 =0 dogrusunun iist
tarafinda ( fTx + B, = 1 , bolgesi) bulunan veriler 1 sinif etiketine
(y; = 1) sahiptir. Sisteme eklenen A verisi bulunmasi gereken
siiftadir. Bundan dolay1 esneme katsayisi (Soft margin) olan € degeri,
sistemi etkilemeyecek sekilde Denklem 20°de gosterildigi tizere

sifirdir.

Sisteme eklenen deger B verisi ise fTx + B, — 1 =0 dogrusu ile
BTx + By = 0 dogrusu arasindadir. Yani £ degeri Denklem 21°de

gosterildigi gibi 0 ile 1 arasinda bir degerdir. Sisteme son olarak




eklenen C verisi ise; Sekil 16’dan da anlasilacagi ilizere esneme
degerinin (¢) 1’den biiyiik oldugu durumlarda elde edilen deger, diger
siifa (BTx + By < 0) gegmektedir. Bu durum Denklem 22 ile ifade

edilmistir.
Yi(BTx; + o) = 1-e, &0 (20)
yi(BTx; + Bo) = 1-g, 0<e<l 21)
yi(BTx; + Bo) = 1-e, &1 (22)
ﬁz \ Blx+pfr—1=0
© gxape=0 O »Fx+ o) 2 1,50
BTx + Bo 1 , ® ).(6"x +Bo) = 16, 0<e<1
v BTx + By <0
(x;y:) 0 eo O 1@ xi+p) = 15221
yi=1 d e
— By
4

Sekil 16: Tam Ayristirilamayan Veri (87x + o — 1 = 0 Dogrusu)

B) BTx + By + 1 = 0 dogrusu (diizlemi)

Sekil 17°de goriilecegi iizere, fTx + f, + 1 =0 dogrusunun alt
tarafinda ( fTx + By < —1, bdlgesi) bulunan veriler -1 siif etiketine
(y; = —1) sahiptir. Sisteme eklenen A verisi bulunmasi gereken

siniftadir. Bundan dolay1 esneme katsayis1 (Soft margin) olan € degeri,
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sistemi etkilemeyecek sekilde Denklem 23’de gosterildigi {izere

sifirdir.
BTx+ By =0
KZ \ -
1BTX +po+1= 0‘ 0 yi(ﬁrxi +Bo) = 16,60
BTx + B, 0 _— )
G B) yi(BTx; + o) = 1-¢, 0<e<1
BTx+ By <-1 0O &
Yi(B"x; + Bo) = 1-¢, €21
(i, yi) o
yi=-1
- / ﬂl
O i

Sekil 17: Tam Ayristirilamayan Veri (87x + B, + 1 = 0 Dogrusu)

Sisteme eklenen deger B verisi ise fTx + By + 1 =0 dogrusu ile
BTx + By =0 dogrusu arasindadir. Yani £ degeri Denklem 24’de
gosterildigi gibi 0 ile 1 arasinda bir degerdir.

Sisteme son olarak eklenen C verisi ise; Sekil 17°den de anlasilacagi
lizere esneme degerinin (&) 1’den biiylik oldugu durumlarda elde edilen
deger diger siifa (BTx + B, = 0) gegmektedir. Bu durum Denklem
25 ile ifade edilmistir.

yi(BTx; + o) = 1-¢, =0 (23)
yi(BTx; + By) = 1-5, 0<e<l (24)
yi(BTx; + o) = 1-¢, €1 (25)




Tasarlanan sistemin ilk haline geri gidildiginde iki diizlem arasindaki
mesafe Sekil 18’de gosterildigi gibidir. Sisteme eklenen esneme paylari
(soft margin) her iki sinif i¢in ayni olmakla beraber Denklem 20-25
arasinda  gOsterilmigtir. Bu asamadan sonra  optimizasyon

denklemlerinde de esneklik katsayisi (¢) eklenmistir.

A
ﬁz B'x+py—1=0

B¥x4 By =10

ﬂTx+Bo+1:0

-
21 .,
) J

BTX‘*‘BO < —1

<l
<

\/

77

Ly
181l

Sekil 18: Iki Dogru (Diizlem) Arasindaki Mesafe

iki dogru (diizlem) arasindaki mesafe:

Yeni en kiigiikleme optimizasyon esitsizlikleri Denklem 26’da

verilmistir.

en kiigiikleme ~ Y% TR+ c YL, 2
ve
(26)
oyleki yi BTx;+Bo)=1—¢g, i=1,...,n

E; ZO, i = 1,...,1’1
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Denklem 26’da ki ¢ parametresi bize ikili bir durum olusturmaktadir.
Eger ¢ parametresi ¢ok biiyiik olursa bize ¢ok fazla esneklik saglamis
olacak ve bu durumda herseyi kabul edecektir. Burada ki amag, iki
diizlem arasindaki mesafeyi en biiyiik tutmak ve bu esnada da esneme
paylarin1 kabul edilebilir biiyiikliikte tutmaktir. Esneme katsayilarinin
toplamlarinin hesaplanmasinda kullanilan d parametresi 1 alinirsa
esneme payl aynen alinir, 2 alinir ise esneme paymin karesi alinir.
Boylece negatif segilen esneme katsayilart pozitife ¢evrilerek

toplanmasi saglanir (Birbil, 2018).

Burada ¢ parametresi ¢apraz gegerlilik sinamasi ile belirlenebilir

(uygulamalarda d=1 ve d=2 degerleri sik¢a kullanilir)




n
en kiigiikleme % B7B + ch;’ ve oyleki Vi (BT, +B)=1—¢g, i=1,..,n

i=1

Sekil 19: ¢ Parametresine Gore Esneme Paylarmin Gdsterimi

¢ parametresinin ¢ok kiiclik se¢ilmesi durumunda Sekil 19 (a)’da
gosterildigi gibi esneme cok biiyiik olacaktir. ¢ parametresinin ¢ok
biiytik se¢ilmesi durumunda Sekil 19 (d)’de gosterildigi gibi esneme
cok kii¢iik olacaktir.
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4. Cekirdekler

Bu boliime kadar anlatilan boliimde, veriler bir dogru ile birbirinden
ayrilabilmektedir. Fakat kullanilan veriler Sekil 20 (a)’da ki gibi ise,
bunlar1 diiz bir dogru (diizlem) ile Sekil 20 (b)’de gosterildigi lizere
birbirinden ayirmak miimkiin degildir. Bu tip veri setlerinin bagka bir
yontemle ayrilmasi gerekmektedir. Cekirdek kavramlari da tam bu
noktada, bu sorunlarin ¢6ziimii olmaktadir. DVM’lerin literatiirde bu

kadar basarilh  olmalarmin  sebebi ¢ekirdek  yontemlerinin

kullanilmasidir.
o - <
& 2 &
L ] @
o ° o
- @ L ]
~ ) ® e ~ -
~ L] ~
x o m | } & x
k-
- L ] - -
1] 1] a
© . ©- e
L) 8 =l
< i by ®
L ] L ]
T T T T T T
1 0 1 2 3 4

(a) (b)

Sekil 20: Birbirinden Bir Dogru ile Ayrilamayan Veriler

DVM’lerin bu kadar basarili olmasinin en onemli etkenlerden biri
cekirdeklerin isin igerisine girmesidir. Ik defa destek vektdr makineleri
oneren Wapnik ve arkadaglarinin bu problemi ¢6zmek i¢in digbiikey bir

amag fonksiyonu ve dogrusal kisitlart kullanmislardir (Vapnik, 1998).




Dogrusal olmayan programlama da bir problemin optimallik sartlarini
yazarken yapilan ilk islemlerden bir tanesi amag¢ fonksiyonunun yanina
kisitlar1 da yazmaktir. Buna Lagrange fonksiyonu denilmektedir.
Lagrange fonksiyonundaki a ifadesi Lagrange ¢arpanini, 4 ifadesi de

aktif kisitlar kiimesini gostermektedir (Birbil, 2018).

Lagrange Fonksiyonu:

1 27)
LGB, oi @) = 5876 = ) @s0(FTxi+ o) = 1)

ieA

Bu fonksiyondaki amag fonksiyonumuz % BT, yanina da kisitlarimizi

ekliyoruz. Buradaki kisitlarimiz Denklem 28’de verilmistir;

PRACAGETTOEED @®
ieA
Amacg fonksiyonuna dikkat edilecek olursa, yanina a Lagrange
carpanlar1 eklenmektedir. Burada yapilan is aslinda kisith olan bir
problemi kisitsizmis gibi varsaymaktir. Ayrica optimallik sartlarin1 da
buna gore yazmak gerekmektedir. Optimallik sartlarina bakarken tim

kisitlara degil sadece o anki (i€A) anlik sartlara bakilmaktadir.

Bu kisaca size herhangi bir B ¢ifti verilirse o anki sart1 saglayanlara

(i=1,...,n ) bakilr.

Buradaki optimallik sartlarinda, Lagrange fonksiyonunda f gore tilirevi

almir. Cok boyutlu oldugu igin Gradyan seklinde Vg L(B,By; a)

gosterilir. Ciinkii elimize ki ifade bir vektdrdiir. Ayrica % BT ifadesi
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2. dereceden oldugu i¢in dogrudan S nin kendisi gelir. Sonug olarak

P ve fy’a gore tiirevinin sifir olmasi gerekir.

Burada bilinmeyenler  ve f, dir ve bunlar bizim i¢in optimallik

sartlarimizdir. Bu durum Denklem 29 ve 30°da gosterilmistir.

VLB =B ) aym=0 - =) ayxm (o

ieA ieA

dL(B, Bo;
Mz_zaiw:o > ) @y =0 (30)

0
ﬁo i€eA ieA

Eger  Yieaqiyi=0 ve Yicaqiyix; islemleri yapilir ve yerine

konulursa Denklem 31 elde edilir.

T
1
LB, Posa) = > Z a;yiX; z @;Y;X;
ieA jeA
T
- Z aiyi Z QjyjXj | Xi
i€eA JeA (31)
- Z a;yiBo + Z a;
ieA ieA
1 T
L(B, Bo; a) = Z a; — Ez Z a;ajyiyjXxi Xj
ieA ieA jeA

Burada girdilerin i¢c carpanlarma (x; xj) bagli bir vektor ortaya

cikmaktadir. Bu nedenle yapilmasi gereken bu i¢ ¢arpimlari




hesaplamaktir. Burada x; ve x; vektorlerinin garpimi, aralarindaki

benzerlik ile yani aralarindaki agz1 ile ilgilidir.

Hesaplamadaki esas fikir;

Bu i¢ ¢arpim hesabini daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak
(yani 2 boyutluyu 3 boyuta, 3 boyutluyu 4 boyuta gibi) iki vektor
arasinda benzerligi tespit etmektir. Buradaki benzerligi 6lcen,

cekirdektir. Boylece bir diizlem ile ayrilmayan veri setlerindeki

gruplar birbirinden ayirabilir.

Cekirdek kullaniminin 6nemi;

Kullanilan veriler Sekil 20(a)’da ki gibi bir dagilim gosterirse, bu
verileri dogrusal diizlemler ile birbirinden ayirmak miimkiin degildir.
Bu nedenle Sekil 20 (a)’da veri setinde bulunan siniflardan birisi, bir
miktar yukariya kaldirilirsa, altta kalan sinif ile iiste ¢ikan sinif arasina
yerlestirilecek bir diizlem ile iki smifi birbirinden ayirmak miimkiin
olacaktir. Burada siniflardan birisini bir miktar yukariya kaldirma
islemi c¢ekirdekler vasitasi ile yapilmaktadir. Ayni mantikla i¢ ice
girmis birgok simif birbirinden ¢ekirdekler wvasitasi ile kolayca

ayrilabilir.

Bu ¢oziim sayesinde DVM’ler birgok farkli uygulama alaninda
siniflandirma islemleri i¢in tercih edilmektedir. Bu sayede bir dogru ile
ayrilayamayan simiflarin boyutunu artirarak bir diizlem vasitasi ile
ayirmak miimkiin olabilmektedir. Bu amag i¢in literatiirde kullanilan

farkli tipte ¢ekirdek fonksiyonlari bulunmaktadir. Bunlardan bazilari;
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e Dogrusal,

e Polinom,

e Gauss,
e Laplace,
e Anova,
e Sigmoid,

e Bessel ¢ekirdek fonksiyonlaridir.

4.1. Dogrusal Cekirdek

Dogrusal ¢ekirdek, en basit ¢ekirdek fonksiyonudur. I¢ carpimi ile ifade
edilen dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu Denklem 32’de gosterilmektedir.

K(x;,x;) = x]'x; (32)

4.2. Polinom Cekirdek

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu duragan olmayan bir c¢ekirdektir.
Polinom ¢ekirdegi, genellikle tiim egitim verilerinin normallestirildigi

problemler i¢in uygundur ve Denklem 33 ile gosterilmektedir.

K(x,x) = (1 +x]x; )d (33)

4.3. Gauss Cekirdek

Gauss ¢ekirdegi radyal taban fonksiyonu ¢ekirdegine bir drnektir. Ilgili
cekirdek fonksiyonu Denklem 34 ile ifade edilir.

Gauss ¢ekirdegin performansinda, ayarlanabilir parametreler nemli bir

rol oynamaktadir. Uygulamaya gore dikkatle secgilmelidir. Asir1 tahmin




s06z konusu oldugunda, iistel ifade yaklasik olarak dogrusallasir ve bir
dogru gibi hareket etmeye baglar. Dogrusal olmayan yapisim

kaybetmeye baslar.

2
K(xl.’xj) = (e )_V”xi_x]'” VY > 0 (34)

4.4. Laplace Cekirdek

Laplace ¢ekirdegi biitiiniiyle iistel ¢ekirdek fonksiyonuna esdegerdir,
fakat sigma degerindeki degisikliklere kars1 daha az duyarlidir. Ayrica
Laplace ¢ekirdek fonksiyonu, radyal tabanli fonksiyon cekirdegi ile
esdegerdir. Laplace c¢ekirdek fonksiyonu Denklem 35 ile ifade

edilmektedir.

||xi—xj||>

K(x;,x) = (e )<_ ’ (35

4.5. Anova Cekirdek

Anova radyal tabanli fonksiyon ¢ekirdek fonksiyonu, Gauss ve Laplace
cekirdegi gibi radyal tabanli bir fonksiyon ¢ekirdegidir. Cok boyutlu
regresyon problemlerinde iyi performans gosterdigi bilinmektedir.

Anova ¢ekirdeginin fonksiyonu Denklem 36’da gosterilmektedir.

K(x;,x;) = zn: exp (—a(xii — x})z)d (36)
i=1
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4.6. Sigmoid Cekirdek

Sigmoid c¢ekirdek fonksiyonu bir¢ok uygulamada iyi performans
gostermektedir. Sigmoid ¢ekirdeginde a egim ve ¢ kesme sabiti olmak
iizere iki ayarlanabilir parametresi vardir. o i¢in ortak bir deger (1 / N)
kullanilabilir ve N degeri veri boyutunu ifade etmektedir. Sigmoid

cekirdek fonksiyonu Denklem 37 ile ifade edilmektedir.

K(x;,x;) = tanh(ax!x; + c) (37)

4.7. Bessel Cekirdek

Bessel ¢ekirdegi diizgiin fraksiyonel uzaylar teorisinde iyi bilinen bir
cekirdektir. Bu ¢ekirdek fonksiyon Denklem 38 ile gosterilmektedir
(Souza, 2010). Denklem 38’deki ] ifadesi birinci tiirden bessel
degeridir.

Jo+a(o]lx: — x]])
- ”l—n(vil) (38)

K (Xi ,Xj) =

i = x;
Yukarida anlatilan literatiirde bulunan c¢ekirdek fonksiyonlar
vasitastyla, veriler iki boyutlu uzaydan, ¢cok boyutlu uzaylara kolayca
aktarabilmektedir. Bunun sonucunda da iki boyutlu uzayda

ayristirilamayan veriler ayristirilabilir hale gelmektedir.

Ornegin, Sekil 21(a)’da gosterilen veriler kullanildiginda, bu verileri

diizlemler ile ayirmak miimkiin degildir.

Bu nedenle, yine Sekil 21(a)’da gosterilen egriler kullanilmaktadir.

Fakat Sekil 21(b)’de gosterilen veriler kullanildiginda bunlar1 yine




egriler ile ayirabilmek miimkiin degildir. Bu nedenle Sekil 21(b)’de

gosterilen noktalar bulundugu diizlemden bir miktar yukariya kaldirilir.

Sekil 21: Cekirdek Fonksiyonlari

Boylece yukariya dogru 3. bir boyut daha iiretilmis olmaktadir. Bunun
sonucunda da kirmizi ve mavi veri noktalar1 arasindan Sekil 22’°de
gosterilen bir diizlem daha gecirilebilecektir. Bu diizlem ile de siniflar

birbirinden ayrilabilmektedir.

Cekirdek ‘ e

Fonksiyonu — S

Sekil 22: Boyut Arttirma
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Konu ile ilgili detayli baska bir 6rnekte ¢ekirdek fonksiyonu ¢ ise ;
@:RP - R1
Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonun igerigi;
K(xi,x;) = p(x)T ()

Bu ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak siniflandirma islemi yapilirsa yani
ayni diizlemdeki iki siniftan birisi bir miktar yukariya kaldirilirsa

Sekil 23 (b)’de ki durum ortaya ¢ikmaktadir.

-101?3?
10 1308 o

z
4 0 1 2 3 a
1 !

Sekil 23: Cekirdek Fonksiyon ile Ayirici Diizlemi Belirleme

Burada her uygulamada farkli veri setleri i¢in farkl ¢ekirdekler test
edilerek smniflandirma islemi yapilabilmektedir. Farkli durumlarda
probleme o6zel cekirdeklerde kullanilabilmektedir. Ornek olarak
goriintii  isleme uygulamalarinda elde edilen istatiksel veriler
dogrultusunda radyal cekirdeklerin daha i1yi sonug¢ verdigi tespit

edilmistir.




5. Coklu Simf

Simdiye kadar anlatilan islemler +1 ve -1 seklinde iki sinif ig¢in
anlatilmistir. Eger elimizdeki veriler ikiden fazla sinif igerirse; tiim

ciftler ve biri digerlerine kars1 yontemleri kullanilmaktadir.
5.1. Tiim Ciftler

Burada ilk olarak, bir veri alinir ve bu veri Sekil 24°de gosterildigi gibi
k. smifta m1 yoksa k+1. sinifta m1 diye tiim ikili ¢iftler teker teker

kontrol edilir. Bu islem matematiksel olarak;

(12() DV M, seklinde gosterilir.

k+1

Sekil 24: Tiim Ciftler

Daha sonrasinda k+1. sinif alinir ve k+2. sinifta mi diye geri kalan tiim
siiflar kontrol edilir. Bu islem tiim siniflara ikili ¢iftler halinde
uygulaninca sona erer. Bagka bir yeni veri gelirse, daha dnce en ¢ok

hangi sinifa atanmissa o sinifa dahil edilir.
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5.2. Biri Digerlerine Kars:

Bu siiflandirma yonteminde, bir veri alinir bir sinifa dahil edilir. Geri
kalan tiim siniflarda Sekil 25°de gosterildigi gibi tek bir sinif gibi kabul
edilir ve digerlerine karsi kiyaslama islemi yapilir. Ismini de bu
durumdan almis ve matematiksel olarak da Denklem 39’daki gibi

gosterilir;

B + Ty, (39)

Sekil 25: Biri Digerine Kars1

Sistemde var olan her bir veri, digerleri ile kiyaslandigi i¢in k adet
DVM elde edilir. Bunlarin her biri i¢in 8y ve f vektorleri bulunur. Bu
islemde k tane sinif oldugu icin, k tane karsilastirma yapilir ve en
yiiksek x, degeri kaginct DVM’de elde edilirse yeni eklenen veri o

sinifa dahil edilir.




58 | MAKINE OGRENMESINDE, TEORIDEN ORNEK MATLAB
UYGULAMALARINA KADAR DESTEK VEKTOR MAKINELERI



BOLUM 3 - MATLAB

UYGULAMALARI

3. Matlab Uygulamalari

Bu boéliimde, makine 6grenmesinin denetimli 6grenme modellerinden
birisi olan ve genellikle siniflandirma uygulamalarinda kullanilan
DVM'ler ile ilgili 6rnek uygulamalar sunulmustur. DVM’ler her ne
kadar siniflandirma islemleri i¢in kullanilsa da regresyon i¢in kullanilan
DVM modelleri de literatiirde bulunmaktadir. Bu nedenle DVM’lerin

kullanim alanlar1 ¢ok genistir. Bunlara 6rnek vermek gerekirse;

e Yiiz algilama,

e Metin ve hiper metin siniflandirma,
e Gorintiilerin siniflandirilmasi,

e Biyoinformatik,

e El yazisi tanima.

DVM i¢in Matlab, Pyhton, C# gibi ortamlarda gelistirilen ozel
fonksiyonlar bulunmaktadir. Kitabin bu bdliimiinde Matlab ortaminda
fitcSVM  fonksiyonu ile gerceklestirilen DVM uygulamalar
anlatilacaktir. Bu nedenle ilk olarak fitcSVM fonksiyonunun genel

yapisi ve girig parametreleri asagida ayrintili olarak anlatilmistir.
3.1. fitcSVM fonksiyonu

fitcSVM fonksiyonu, siniflandirma isglemleri i¢in Matlab ortaminda
kullanilan bir DVM fonksiyonudur. Genellikle diisiik veya orta




boyutlardaki veri kiimelerini siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir.
Kullanic1 istegine baglh olarak, fitcSVM fonksiyonu ¢ekirdek
fonksiyonlar1 ile de kullanilabilmektedir. fitcSVM fonksiyonu ikinci
dereceden programlama yoluyla, Sirali Minimum Optimizasyonu
(Sequential Minimal Optimization), Yinelemeli Tek Veri Algoritmasini
(Iterative Single Data Algorithm) veya L1 yumusak marj (L1 Soft-

Margin) ile siniflandirma hatalarini en aza indirmeyi hedeflemektedir.

Yiiksek boyutlu bir veri kiimesinde, yani bir¢cok 6zniteligin bulundugu
bir veri kiimesinde, ikili siniflandirmay1 egitmek i¢in Matlab’da

bulunan fitclinear fonksiyonu da kullanilabilmektedir.

Cok smifl1 uygulamalarda (Ikiden fazla etiket bilgisi bulunan veriler),
tiim ¢iftler yada biri digerlerine kars1 yontemleri kullanildiginda, hata
tespiti (Error-Correcting Performance Codes - ECOC) ve siniflandirma

icin, Matlab’1n fitcecoc fonksiyonu kullanilabilir.

Matlab’da DVM modelleri ile siniflandirma islemlerinden farkli olarak,
regresyon islemleri gerceklestirilmek istenilirse fitrSVM fonksiyonu
kullanilabilir. Genel olarak diisiik ve orta boyutlu veri kiimeleri ile
regresyon tahmini igin fitrSVM fonksiyonu kullanilmaktadir. Ayrica,
cok boyutlu veriler ile regresyon islemleri gerceklestirilmek istenirse

fitrlinear fonksiyonu da kullanilabilir.

Bu bolimde o6rnek uygulamalar iizerinde simiflandirma islemleri
gerceklestirilecegi icin  fitcSVM  fonksiyonu kullanilacaktir. Bu
nedenle fitcSSVM fonksiyonu detayli olarak anlatilmigtir.
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3.1.1. fitcSVM fonksiyonunun parametreleri

Matlab ortaminda DVM modelleri ile siniflandirma islemlerinde
asagida genel kullanim sekli verilen fitecSVM fonksiyonu
kullanilmaktadir (Andrew, 2000; Fan, Chen, & Lin, 2005; Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2009; Kecman, Huang, & Vogt, 2005).
Asagida verilen yapida fitcSVM fonksiyonunda X, Y, KernelFunction,

Standardize, BoxConstraint, ClassNames parametreleri kullanilmstir.

DVMModel = fitcSVM(X.Y,...
'KernelFunction','rbf’,. ..
'Standardize',true,. ..
'BoxConstraint',Inf, ...

'ClassNames',{ 'negClass','posClass'});

Fonksiyonda kullanilan girig parametrelerinin ozellikleri;

X: Tablo 1’de gosterilen veri matrisi X ile ifade edilmektedir. Bu
matrisin her satirinda bir gézlem ve her siitununda da sinifa ait bir

Oznitelik degeri bulunmaktadir.

Tablo 1: Veri Tablosu

Gozlem Oznitelikler
No 1 2 3 4 5
1 5,1 3,5 1,4 0,2 5,1
2 4,9 3 1,4 0,2 49
3 4,7 3,2 1,3 0,2 4,7
4 4,6 3,1 1,5 0,2 4,6
5 5 3,6 1,4 0,2 5




Y: Tablo 2’de her gdzleme ait koyu renkte gosterilen sinif bilgisi, Y ile
ifade edilmektedir. Siif bilgisi olarak Matlab’da kullanilan veri tiirleri;

karakter, string, mantiksal deger veya vektor olabilir.

Tablo 2: Tim Veri Tablosu

Goézlem Oznitelikler Sinif
No 1 2 3 4 5 Bilgisi

1 5,1 3,5 1,4 0,2 5,1 A

2 4,9 3 14 0,2 4.9 B

3 4,7 3,2 1,3 0,2 4,7 A

4 4.6 3,1 1,5 0,2 4.6 B

5 5 3,6 1,4 0,2 5 B

KernelFunction: DVM smiflandiricisini basarili bir sekilde egitmenin
en 6nemli adimi, uygun bir ¢ekirdek fonksiyonunun (KernelFunction)
secilmesidir. KernelFunction’in varsayilan degeri dogrusaldir (linear).
Dogrusal ifadesi iki sinif veri etiketine sahip veri kiimesindeki verileri,
bir hiper diizlem ile ayiran dogrudur (diizlem). Veriler iki boyutlu
uzayda bulundugunda, bu verileri bir dogru vasitasi ile birbirinden
ayirmak miimkiindiir. Eger veriler iki boyutlu uzaydan daha biiyiik
boyutlu bir uzayda bulunuyorsa, verileri bir dogru yerine diizlem (hiper

diizlem) ile ayirmak miimkiindiir.

fitcSVM fonksiyonunda varsayilan ¢ekirdek fonksiyonu Gaussian veya
radyal tabanli bir fonksiyon olan ‘rbf’ fonksiyonudur. Tablo 3’de
fitcSVM fonksiyonu ile kullamilan temel c¢ekirdek fonksiyonlart
ayrintih~ bir  sekilde agiklanmistir.  Tablo 3’de  bulunan
G(xj,xk) ifadesi, cekirdek fonksiyondan elde edilen degeri ifade

etmektedir.
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Tablo 3: Cekirdek Fonksiyonlari

: Formiilii
Cekirdek Tanm

Fonksiyon G (xj, xi)

Tek sinifli 6grenmede varsayilan

gaussian’ | glarak  Gaussian veya Radial )
veya Basis Function (RBF) cekirdegi | €XP GIETEA D)
rbf kullanilir.
o ' Iki sinifl1 6grenme igin varsayilan ,
linear olarak Linear ¢ekirdek kullanilir. Xj Xk
q. dereceden Dbir polinom
'polynomial' | fonksiyonu igin  Polynomial (1+ x]{xk)q

cekirdegi kullanilir.

Standardize: Simiflandiriciyr egitmeden oOnce kullanilan veriler
iizerinde standartlagtirma isleminin gerekli olup olmadigini belirten

isarettir.

BoxConstraint: Kutu kisitlama parametresi olarak kullanilir. Tam bir
siniflandirma yapmak i¢in kutu kisitlama parametresinin degeri “Inf”
olarak ayarlanir, bdylece yanlis siniflandirilmis egitim noktasinin olma

thtimali ortadan kaldirilir.

ClassNames: Verilerin hangi simiflara dahil edilecegini belirten
parametredir (Sinf etiketleri negatif ve pozitif simif olarak ayrilir).
ClassNames, Y parametresi ile ayn1 veri tipinde olmalidir. Ozellikle
farkli  smiflandiricilarin - performansini ~ karsilagtirtyorsaniz,  sif
isimlerini belirtmek iyi bir yontem olabilir. fitcSVM fonksiyonu ile
birlikte kullanilan diger fonksiyonlar Tablo 4’de aciklamalar ile

birlikte sunulmustur.




Tablo 4: fitcSVM Nesne Fonksiyonlari

Fonksiyon Ismi

Aciklamasi

compact DVM siniflandiricisinin boyutunu azaltir.
Yeni verileri kullanarak iki siniflandirma
compareHoldout . - N
modelinin dogrulugunu karsilastirir.
crossval DVM  c¢apraz  dogrulamasini  yapar.

Varsayilan deger olarak 10 degerini alir.

discardSupportVectors

Dogrusal DVM siniflandiricist i¢in destek
vektorlerini atar.

edge Siniflandirma kenarlarini bulur.

fitPosterior Uygun olasiliklar1 hesaplar.

incrementallearner Ikili smiflandirmada artimli 6grenme icin
DVM modeli olugturma.

loss Simiflandirma hatasini bulur.

margin Marjinlerin siniflarin bulur.

partialDependence Kismi bagimliligi hesaplar.

plotPartialDependence

Kismi bagimlilik grafigi ve bireysel kosullu
beklenti grafikleri olusturur.

predict Siniflar1 tahmin eder.
resubEdge Siniflandirma kenarini tekrar olusturur.
resubLoss Siniflandirma hatasini tekrar hesaplar.
resubMargin Marjin siniflarini tekrar bulur.
resubPredict Siiflar1 tekrar tahmin eder.
resume Egitimini tekrar baslatir.
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3.2. Uygulama 1
3.2.1. Ionosphere Veri Seti

Uygulamada kullanilan veriler radar verileridir. Bu veriler, Johns
Hopkins Universitesi, Uygulamali Fizik Laboratuvari, Uzay Fizigi
Grubu tarafindan toplanmistir. Farkli amaclarda kullanimi i¢in 1989
yilinda da kamuoyu ile paylasilmistir. Veriler Labrador, Goose Bay’de
bulunan toplam 16 adet yiiksek frekansli antenden olusan radar
sisteminden elde edilmistir. Radarlari, iyonosferin 100-500 km’leri
arasinda bulunan E ve F katmanlarimin fizigini incelemek igin

kullanmislardir.

Calismanin hedefi, iyonosferde serbest halde dolasan 107° m? kesit
civarindaki  kiigiik elektronlarin tespit edilmesidir. Bunun igin
gonderdikleri radar sinyalinin geri doniis degerlerindeki giiriiltiileri iyi
yada kétii olarak siniflandirmislardir. Siiflandirdiklart verileri de
basta California Universite (UCI) olmak {izere, kamuoyuna agik bir¢ok
veri tabaninda paylasmislardir (Baker, Greenwald, Villain, & Wing,
1987; Dua, Dheeru and Graff, 2017; Greenwald, Baker, Hutchins, &
Hanuise, 1985; Sigillito, Wing, Hutton, & Baker, 1989; Walker,
Greenwald, & Baker, 1987).

Veri setinde 351 adet gozlem ve her bir gézleme ait 34 adet 6l¢lim ve
son olarak da her bir gozlemden elde edilen 351 adet sonug degeri
bulunmaktadir. Veri setinde bulunan degerlerden bazilar1 Tablo 5’de

verilmigtir.




Tablo 5: Ionosphere Veri Seti

Gozlem Olgiim No Sonug

No 1 2 3 | e 34 Y

1 -0,05889 | 0,85243 | 0,02306 | «eeeee- -0,453 g

2 -0,18829 | 0,93035 | -0,36156 | <eeeee- -0,02447 b

-0,03365 |1 0,00485 | eeeeeee -0,38238 g
349 -0,00034 | 0,93207 | -0,03227 | «eeeeee -0,00577
350 -0,01657 | 0,98122 | -0,01989 | ---.... -0,16243
351 0,13533 0,73638 | -0,06151 | <eeeeee -0,06151

3.2.2. Matlab Uygulamasi

[k olarak Matlab’da hazir olarak bulunan iyonosfer veri seti ¢alisma

alanina (Workspace) asagidaki sekilde yliklenmektedir (Matlab, 2020).

clc;
clear all;
close all;

load ionosphere

rng(1);

e Uygulamada Radial (RBF) temelli ¢ekirdek kullanarak bir
DVM smiflandiric1 olusturma hedeflenmektedir. Bu nedenle

cekirdek fonksiyonuna asagidaki sekilde parametre girilmistir.

'KernelFunction',RBF'
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e fitcSVM fonksiyonunda kullanilacak ¢ekirdegin otomatik bir
Olcek degeri bulmasina izin verilmesi gerekmektedir. Bunun
icinde  asagidaki  parametre  fitcSVM  fonksiyonuna
eklenmelidir.

'KernelScale','auto’

e Kullanilan verilerin standart hale getirilmesi gerekmektedir. Bu
ylizden Standardize giris parametresine true degeri girilmelidir.

'Standardize',true

fitcSVM fonksiyonuna yukarda belirtilen parametreler eklendiginde,

DVMModel nesnesi agsagidaki forma doniismektedir.

DVMModel = fitcSVM(X)Y,...
'Standardize',true, ...
'KernelFunction', RBF,...

'KernelScale','auto");

e Olusturulan DVMModel nesnesi denetimli bir simiflandiricidir.
Bu nedenle capraz dogrulama yapmak gerekebilir. Bunun icin
ise asagidaki belirtilen crossval komut kullanmlir. Aksi
belirtilmedikce varsayilan ¢apraz dogrulama (k-fold) degeri 10

olarak kullanilir.

CVDVMModel = crossval(DVMModel);




CVDVMModel, nesnesi artik ¢apraz dogrulanmis bir siniflandirici
nesnesidir. Yanlis siniflandirma orani hesaplanmak istenirse asagida

kullanilan kfoldLoss fonksiyonu ile hesaplanabilir.

kayip = kfoldLoss(CVDVMModel)

kayip = 0.0484

Genel olarak uygulamanin hata orani, yukaridaki parametreler ile
yaklasik % 5 (0.0484) olarak hesaplanmstir.

3.3. Uygulama 2
3.3.1. Iris Veri Seti

Bu uygulamada kullanilan veri seti, Ingiliz biyolog ve istatistikgi
Ronald Fisher tarafindan 1936 tarihli makalesinde, ¢oklu 6l¢timlerin
dogrusal ayirici analizine bir 6rnek olarak sundugu ¢ok degiskenli bir
veri kiimesidir. Bu veri setine, iris veri setinin yaninda bazen Fisher's
bazen de Anderson’s veri seti de denilmektedir (Anderson, 1936;

Fisher, 1936b).

Veri setinde Iris ¢igeginin, Tablo 6’da gosterilen setosa, versicolor ve
virginica tiirlerine ait 6zellikler bulunmaktadir. Bu {i¢ tiiriin her
birinden 50 adet olmak iizere toplam 150 adet numuneden Olgiim
degerleri alinmistir. Her numuneden dort o6zellik oSlgiilmiistiir. Bu
Olclilen oOzellikler canak yapraklar1 ve tag¢ yapraklarinin santimetre

cinsinden uzunlugu ve genisligidir.
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Versicolor Virginica

Temeli Fisher'in 1936 yilindaki makalesinde dogrusal diskriminant
modeline dayanan bu veri seti, basta DVM gibi makine 6greniminde
kullanilan bir¢ok istatistiksel simiflandirma tekniginde test amagh
kullanilmistir (Fisher, 1936a). Bu, belki de smniflandirma ile ilgili
literatiirde bulunabilecek en iyi bilinen veri tabanidir. Bu nedenle

gerceklestirilen uygulamada da bu veri seti tercih edilmistir.

Iris veri setindeki bir smif diger iki smiftan dogrusal olarak
ayrilabilirken, diger iki sinif birbirinden dogrusal olarak ayrilamaz. Bu
nedenle, Iris veri setindeki ii¢ tiirli birbirinden ayirabilmek i¢in dogrusal
olmayan yontemler kullanilir. Iris veri setinin bu yapisi sayesinde,
makine 6grenmesinde denetimli ve denetimsiz yontemler arasindaki
farklar1 agiklamak icin iyi bir 6rnek haline gelmistir. Veri setinde

bulunan degerlerden bazilar1 Tablo 7°de sunulmustur.




Tablo 7: Iris Veri Seti

Gozlem Ol¢iim No Sonug
No 1 2 3 4 Y
1 5,1 3,5 1,4 0,2 setosa
2 4,9 3 1,4 0,2 setosa
51 7 3,2 4,7 1,4 versicolor
52 6,4 3,2 4,5 1,5 versicolor
101 6,3 3,3 6 2,5 virginica
102 5,8 2,7 5,1 1,9 virginica
150 5,9 3 5,1 1,8 virginica

3.3.2. Matlab Uygulamasi

Bu uygulamada genel amag, farkli siniflara ait oldugu bilinen verileri
sanki tek smifmig gibi degerlendirerek, aykiri olan verileri
gostermektir. Bunun i¢in ilk olarak Matlab’da yiiklii olan fisheriris veri
seti calisma alanina (Workspace) asagidaki sekilde yiiklenmektedir.
Sonrasinda da tiim simiflarin, sanki tek sinifmis gibi degerlendirmek
icin Ol¢clim sonuglart asagidaki sekilde degistirilmektedir (Matlab,
2020).
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cle;

clear all;

close all;

load fisheriris

rng(1);

X = meas(:,1:2);

y = ones(size(X,1),1);

Calisma alanini fisheriris veri seti yiiklendiginde Sekil 26’da goriildigi

iizere species ve meas degiskenleri de otomatik olarak yiiklenmistir.

Workspace - svrm_iris

Marne Value
meas 150x4 double
{1} species 150x1 cell

Sekil 26. fisheriris Veri Setinin Igerigi

meas degiskeni double tipinde bir matristir. Bu matrisin igerisinde
Tablo 7’de gosterilen oOl¢iim degerleri bulunmaktadir. species

degiskenin icerisinde de ¢icek sinif bilgileri bulunmaktadir.
Yukaridaki kod parcacigindaki;
e X =meas(:,1:2);

ifadesi ile Iris veri setindeki tiim verilerden sadece 1. ve 2. Olglim
degerleri (Tag yaprak genislik ve uzunlugu) alinarak X degiskenine

aktarilmistir.




e y=ones(size(X,1),1);

ifadesi ile tiim siniflar sanki tek bir sinif gibi degerlendirebilmek i¢in

y degiskenine tiim sinif bilgileri 1 olarak atanmuistir.

e Uygulamada 6l¢lim sonuglarimin belli bir kisminin u¢ deger
olabilecegi diistiniilmektedir. Bunun ic¢in OutlierFraction
fonksiyonu ile bunlarin ne kadarinin u¢ deger olabilecegi bilgisi
DVM siniflandiricisina asagidaki parametre ile aktarilmistir.

"QutlierFraction ', 0.05

fitcSVM fonksiyonuna yukarda belirtilen parametreler eklendiginde

asagidaki forma doniismektedir.

DVMModel = fittSVM(X.y,...
'Standardize',true, ...
'OutlierFraction', 0.05,...

'KernelScale','auto");

Su asamada verilerin hepsi sanki ayni smiftaymigs gibi bir
degerlendirme yapilarak benzer 6zellik degerlerine sahip olan smif
kesfedilmeye calisilmaktadir. Yani ayni zamanda aykiri degerlerde

gozlemlenmeye ¢alisilmaktadir.

DVMModel, denetimli bir ClassificationDVM smiflandiricisidir.
Varsayilan olarak Matlab tek smifli 6grenme ig¢in Tablo 3°de de

gosterildigi gibi Gaussian ¢ekirdegini kullanir.
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Gozlemleri ve karar sinirlarini ¢izmek ve ardindan destek vektorleri ile
potansiyel aykir1 degerleri isaretlemek i¢in asagidaki kod blogu

kullanilmaktadir.

svind = DVMModel.IsSupportVector;

h =0.02; % Izgara i¢in adim boyutu

[X1,X2] = meshgrid(min(X(:,1)):h:max(X(:,1)),...
min(X(:,2)):h:max(X(:,2)));

[~,score] = predict(DVMModel,[X1(:),X2(:)]);

scoreGrid = reshape(score,size(X1,1),size(X2,2));

figure % Elde edilen sonuglarinin grafiginin ¢izilmesi

plot(X(:,1),X(:,2),'k."

hold on

plot(X(svInd,1),X(svInd,2),'ro','MarkerSize',10)

contour(X1,X2,scoreGrid)

colorbar;

title('{\bf Tekli Stmif DVM ile Iris Verisetinde Aykir1 Degerlerinin. ..

Tespiti}')

xlabel('Canak yapragin uzunlugu (cm)’)

ylabel('Canak yapragin genisligi (cm)')

legend('Gozlem','Destek Vektor')

hold off
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Sekil 27: Iris Veri Setinde Tek Sinif igin Tespit Edilen Aykir1 Degerler

Sekil 27°de goriildiigii gibi aykin degerleri, verilerin geri kalanindan

ayiran sinir kontur degerinin sifir oldugu yerde olugsmaktadir.

Capraz dogrulanmis verilerde negatif puanli gézlemlerin fraksiyonunun
%5'e yakin oldugunu dogrulamak icin asagidaki kod blogu

yazilmaktadir.

CVDVMModel = crossval(DVMModel);
[~,scorePred] = kfoldPredict(CVDVMModel);

aykirilik_Orani = mean(scorePred<0)

aykirilik_Orani = 0.0467

Genel olarak uygulamanin aykirilik orani, yukaridaki parametreler ile
yaklasik %5 (0.0467) olarak hesaplanmustir.
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3.4. Uygulama 3
3.4.1. Iris Veri Seti

Uygulamada 2’de kullanilan Iris veri seti bu uygulamada da ayni
sekilde kullanilmistir. Hatirlanacagi tizere Iris veri setindeki bir sinif,
diger iki siniftan dogrusal olarak ayrilabilirken; diger iki siif Sekil
28’de goriilecegi lizere birbirinden dogrusal olarak ayrilamiyordu. Bu
nedenle bu uygulamada birbirinden dogrusal olarak ayrilamayan

(Versicolor ve Virginia) siniflar kullanilmistir.
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Sekil 28: Iris Veri Seti.

3.4.2. Matlab Uygulamasi

Bu uygulamanin genel amaci, dogrusal olarak birbirinden ayrilamayan

iki sinifi birbirinden ayirmaktir. Bunun i¢in ilk olarak Matlab’da ytiklii




olan fisheriris veri seti ¢aligma alanina (Workspace) yiiklenmektedir

(Matlab, 2020).

load fisheriris

inds = ~strcmp(species,'setosa’);
X = meas(inds,3:4);

Y = species(inds);

e inds = ~strcmp(species,'setosa’);

komutu satir1 ile fisheriris veri setinde bulunan siniflardan, Setosa
siifina ait olmayan siniflarin gézlem numarasi alinarak, inds vektoriine
atanmistir. Boylece diger iki smif olan Versicolor ve Virginia

smiflarina ait gozlem numaralar1 elde edilmistir.
e X =meas(inds,3:4);

komutu ile de Versicolor ve Virginia siniflarina ait gézlem verilerinin
ta¢ yapraklarina ait uzunluk ve genislik degerleri X vektoriine
atanmistir.

e Y = species(inds);
komutu ile de, Y vektoriine Versicolor ve Virginia smif etiketleri

atanmigtir.

Sonrasin da ekranda siniflarin dagilimini géstermek icin, asagidaki kod

blogu yazilmistir.
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figure
gscatter(X(:,1),X(:,2),Y);
h = gca;

lims = [h.XLim h.YLim];

title('{\bf Iris Olgiimlerinin Dagilim Semas1}');

xlabel('Ta¢ Yaprak Uzunlugu (cm)');
ylabel('Ta¢ Yaprak Genisiligi (cm)');

legend('Location','Northwest');

Iris Olgiimlerinin Dagiim Semasi
T T T T T

2.5 T L
®  versicolor
virginica
3
O
oy, SN[
=
B
§=
7}
O
~ .
o
Q e o >
@
st- e eee o
@
- . e oo
o LA L R R RN J
e o o L J
L J LA J
1 . s ) ) ) ) . .
3 3.5 4 45 5 5.5 6 6.5 T

Tac Yaprak Uzunlugu (cm)

Sekil 29: Versicolor ve Virginia Siniflarina Ait Dagilim

Elde edilen grafik Sekil 29°da verilmistir. Sekil 29’ da goriilecegi lizere,

Versicolor ve Virginia simiflar

tag yaprak boyutlarina gore

siniflandirilacak olursa, siniflarin i¢ ice gegmis oldugu goriilmektedir.




fitcSVM fonksiyonuna bu uygulamada herhangi bir parametre

girilmeden asagidaki sekilde varsayilan ayarlari ile kullanilmustir.

DVMModel = fitcSVM(X,Y);

Sonrasinda, sinif tiir isimleri classtur degiskenine
DVMModel.ClassNames objesinden asagidaki sekilde aktarilmistir.

Sekil 30°da da classtur degigkeninin icerigi gosterilmektedir.

classtur = DVMModel.ClassNames;

classtur
(2] 2x1 cell
1 2

1 versicolor

2 virginica

3

Sekil 30: Classtur Degiskeninin Icerigi

Destek vektor noktalarimi elde etmek i¢in, asagidaki kod blogu
calistirilmaktadir.

sv = DVMModel.SupportVectors;

Yukaridaki kod blogu calistirildiginda toplam 24 adet destek vektor
noktasi elde edilmektedir. Sekil 31°den de anlasilacag: iizere destek

vektor noktalar1 cember i¢ine alinmustir.
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Sekil 31: Versicolor ve Virginia Siniflarinin Destek Vektor Noktalari
Ancak burada, sadece 19 adet destek vektor noktasi goriilmektedir.
Tablo 8’de de goriildiigii iizere, 3 adet destek vektdr noktasinda iki ve
1 adet destek vektor noktasinda da ii¢ adet nokta iist iiste ¢akismaktadir.

Bu nedenle grafikte 19 adet destek vektor noktasi gosterilmektedir.

Tablo 8: Destek Vektor Noktalari

Tag Yaprak Tag Yaprak Tag Yaprak
Uzunluk | Genislik Uzunluk | Genislik Uzunluk | Genislik

1| 45 1,6 9 4,8 1,4 17 5 1,7

of 2 4,5 1,7 o|10[ 48 1,8 o|18 5 1,5
= = - = =z

53 4,6 1,5 511 48 1,8 5[19 5 1,9

2la| a7 14 2 ¥l20] 51 16

s a7 1,6 Z [as Zl21] sa 1,9

- ? ? L -~ r r
(7] [ Q

zl6| a7 1,4 gla] a3 [ 2 ||g[22] sa 1,5

ol7| a7 1,5 o|15 ol23| 51 1,8

8| 48 1,8 16 24| 56 1,4




Destek vektor noktalarini grafik iizerinde ¢izdirmek icin asagidaki kod

parcacigi yazilmaktadir.

figure

gscatter(X(:,1),X(:,2),Y)

hold on
plot(sv(:,1),sv(:,2),ko','MarkerSize',10)
legend('Versicolor','Virginica','Destek Vektor')
title('{\bf Iris Olgiimlerinin Dagilim Semas1}");
xlabel('Ta¢ Yaprak Uzunlugu (cm)');
ylabel('Ta¢ Yaprak Genisiligi (cm)');

hold off

Sekil 31°de kullanilan DVM modelinde varsayilan olarak Gaussian
fonksiyonunu kullanilmaktadir. Uygulamada ayrica farkli parametreler
ile RBF ve polynomial fonksiyonlar1 da test edilmis ve elde edilen
destek vektor sayilar1 da Tablo 9°da verilmistir. Test edilen

fonksiyonlarin sonuglar1 Sekil 32, 33, 34 ve 35’de sunulmustur.

Tablo 9: Test Edilen Fonksiyon ve Parametreler

Destek Vektor
Fonksiyon Parametre
Nokta Sayis1
Gaussian - 24
RBF - 23
RBF 'KernelScale', "auto' 28
POlynomial 'PolynomialOrder"', 2 13
Polynomial 'PolynomialOrder"', 4 12
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Sekil 32: Versicolor ve Virginia Siniflarinin Destek Vektor Noktalar: (RBF)
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Sekil 33: Versicolor ve Virginia Siniflarinin Destek Vektor Noktalar: (RBF-
KernelScale, auto)



Sekil 34: Versicolor ve Virginia Siniflarinin Destek Vektor Noktalar (Polynomial-

Sekil 35: Versicolor ve Virginia Siniflarinin Destek Vektoér Noktalari (Polynomial-
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3.5. Uygulama 4

Bu uygulamanin ana gayesi, ikili DVM yapisim1 kullanarak birgok
siiftan olusan verilerin destek vektor sinirlarint bulmaktir. Bu amag

dogrultusunda, ii¢ siniftan olusan Iris veri seti kullanilmistir.

3.5.1. Iriis Veri Seti

Uygulama biitlinliigiinii saglamak adina, Uygulama 2 ve 3’de kullanilan
Iris veri seti bu uygulamada da tercih edilmistir. Sekil 28’de de

gosterildigi tizere Iris veri setindeki veriler ii¢ siniftan olugsmaktadir.
Bu siniflar1 birbirinden ayirabilmek igin:

1. Bir gozlemin, bir sinifin tiyesi olup olmadigini gésteren mantiksal bir

vektor (indx) olusturulur.
2. Tahmin verilerini ve indx'i kullanarak bir DVM siiflandirici egitilir.

3. Siniflandirici, bir hiicre dizisinin bir hiicresinde saklanir.

3.5.2. Matlab Uygulamasi

Bu uygulamada ilk olarak yine Matlab’da yiiklii olan fisheriris veri seti

caligsma alanina (Workspace) yiiklenmektedir (Matlab, 2020).

clc;

clear all;

close all;

load fisheriris;
X =meas(:,3:4);

Y = species;




e X =meas(:,3:4);

komutu ile tim smiflarin tag yapraklarina ait uzunluk ve genislik

degerleri X vektoriine atanmaktadir.
e Y =species(inds);

komutu ile de, Y vektoriine Setosa, Versicolor ve Virginia smnif

etiketleri atanmaktadir.

DVMModels = cell(3,1);
classes = unique(Y);

rng(1);

Veri setinde Ui¢ farkli sinif olmasindan dolayi, ii¢ adet DVM modeli

olusturulmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda,
e DVMModels = cell(3,1);

ifadesi kod satirina yazilmaktadir. Herbir siif etiketinin essiz olmasi

gerektiginden dolayz,
e classes = unique(Y);
komutu kullanilmaktadir.

Veri setinde, li¢ adet farkli sinif olmasi nedeniyle, bir dongii icerisinde

ti¢ farklt DVM modeli olusturulmaktadir.
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for j = 1:numel(classes)
indx = stremp(Y,classes(j));
DVMModels{j} = fitcSVM(X,indx, ...
'ClassNames',[false true], ...
'Standardize' true,...
'KernelFunction','rbf", ...
'BoxConstraint',1);

end

e numel(classes)

ifadesi ile classes degiskeni igerisinde bulunan Setosa, Versicolor ve
Virginia siniflarinin etiket sayisi olan {i¢ elde edilerek, dongiiniin ii¢ kez

tekrar etmesi saglanmaktadir.
e indx = strcmp(Y,classes(j));

ifadesi ile, tiim sinif etiketlerinin bulundugu Y vektdriiniin igerisinde,
classes vektoriiniin igerisinde bulunan j. deger aranmakta ve bulunan

degerlerin index numaralar1 indx degiskenine aktarilmaktadir.
e fitcSVM(X,indx, 'ClassNames',[false true], 'Standardize', true,
'KernelFunction','tbf', 'BoxConstraint',1);
ifadesinde diger uygulamalardan farkli olarak kullanilan,

'‘ClassNames',[false true]

ifadesi ile siniflara sifir ve bir etiket degerleri verilmektedir.




d=0.02;

[x1Grid,x2Grid] = meshgrid(min(X(:,1)):d:max(X(:,1)),...
min(X(:,2)):d:max(X(:,2)));

xGrid = [x1Grid(:),x2Grid(:)];

N = size(xGrid, 1);

Scores = zeros(IN,numel(classes));

Her bir smifin gosteriminde, iki boyutlu 1zgarali bir yap:
kullanilmaktadir. Bu yapida 1zgara boyutunu, ta¢ yapragin genislik ve
yukseklik degerlerinin en kiigiik ve en bilyik degerleri
belirlenmektedir. Olusturulan 1zgaranin aralik degerleri d degiskenine
verilen 0.02 degeri ile belirlenmektedir. Boylece her bir sinif icin xGrid
matrisi boyutu kadar deger belirlenmis olmaktadir. Bunun sonucunda
xGrid matrisine herbir siniftan elde edilen tag¢ yapraklarin genislik ve

ylikseklik degerleri aktarilabilmektedir.

e N =size(xGrid,1);
ifadesi ile, 1zgarada bulunmasi gereken toplam deger sayist N
degiskenine aktarilmaktadir.

e Scores = zeros(N,numel(classes));

ifadesi ile de, toplam sinif sayisi ve herbir siif i¢in ayr olmak {izere
tim smiflar i¢in NxSimif Sayisi boyutunda bir ‘sifir’ matrisi

olusturulmaktadir. Olusturulan bu matrise sinif degerleri girilmektedir.
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for j = 1:numel(classes)
[~,score] = predict(DVMModels{;j},xGrid);
Scores(:,j) = score(:,2);

end

e predicttDVMModels{j},xGrid);

ifadesi ile xGrid matrisindeki her bir deger, yukaridaki parametreler
girilerek olusturulan {i¢ adet DVM’ye sirasiyla girilmektedir. Elde
edilen score degerleri de her bir DVM modeli i¢in Scores matrisine

aktarilmaktadir. Burada o6zellikle;
e score(:,2)

ifadesi ile, predict fonksiyonu ile elde edilen tahmin degerlerinden
ikinci siitundaki deger alinmakta ve j. DVM modeli i¢in Scores

matrisine atanmaktadir.

[~,maxScore] = max(Scores,[],2);

e [~,maxScore] = max(Scores,[],2);

ifadesi ile, li¢ farkli modelden elde edilen Score matrisindeki herbir
satirdaki degerler igerisindeki en biiylik degerin bulundugu stitun, sinif
bilgisi olarak kabul edilmektedir. Bu sinif bilgisi de maxScore matrisine

aktarilmaktadir.

Asagidaki kod pargaciklari ile elde edilen degerler de grafiksel olarak
Sekil 36’da gosterilmektedir.




figure
h(1:3) = gscatter(xGrid(:,1),xGrid(:,2),maxScore,...
[0.1 0.50.5;0.50.10.5;0.50.50.1]);
hold on
h(4:6) = gscatter(X(:,1),X(:,2),Y);
title('{\bf Iris Siniflandirma Bélgeleri}');
xlabel('Ta¢ Yaprak Uzunlugu (cm)');
ylabel('Ta¢ Yaprak Genisligi (cm)');
legend(h,{'setosa bolgesi','versicolor bolgest','virginica bolgest',...
'gdzlemlenen setosa ','gdzlemlenen versicolor', ...

'gdzlemlenen virginica'}, "Location', Northwest');

axis tight
hold off
58 iris Siniflandirma Bolgeleri
setosa bolgesi
versicolor bolgesi
virginica bolgesi
2 gdzlemienen setosa
— gdzlemlenen versicolor
5 gdzlemlenen virginica
=2
@215
3
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©
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O
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Tag Yaprak Uzunlugu (cm)
Sekil 36: Iris Veri Setinin Coklu Siniflandirilmasi
88 | MAKINE OGRENMESINDE, TEORIDEN ORNEK MATLAB

UYGULAMALARINA KADAR DESTEK VEKTOR MAKINELERI




3.6. Uygulama 5

Gergeklestirilen bu uygulamada, 6zel bir ¢ekirdek kullanilarak
DVM’nin egitimi amaclanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda,
uygulamada ¢ekirdek fonksiyon olarak kendi hazirladigimiz

mysigmoid fonksiyonu tercih edilmistir.

3.6.1. Veri Seti

Uygulamada kullanilmak {izere, birim ¢gember i¢inde rastgele bir nokta
kiimesi olusturulmaktadir. Bu birim ¢ember iizerindeki birinci ve
iclincii geyrekteki noktalar1 pozitif, ikinci ve dordiincii ¢eyrekteki

noktalari ise negatif sinif etiketi ile etiketlenmektedir.

3.6.2. Matlab Uygulamasi

Ilk adimda, uygulamada kullanilmak iizere asagidaki kod blogu ile
veriler olusturulmaktadir (Matlab, 2020).

clear all;

close all;

clc;

n = 100; % Birim ¢emberin her ¢eyreginde bulunan
% nokta sayisi

rl = sqrt(rand(2*n,1)); % Yarigap Olctilerinin rastgele belirlenmesi

tl = [pi/2*rand(n,1); (pi/2*rand(n,1)+pi)];
% Birim ¢cemberin 1. ve 3. Bolgesi i¢in
% rastgele acilarin belirlenmesi
X1 = [rl.*cos(tl) rl1.*sin(t1)]; % Kutup Kartezyen doniistimiinden X
% eksenindeki noktanin orjine olan

% uzakliginin bulunmasi




r2 = sqrt(rand(2*n,1));
t2 = [pi/2*rand(n,1)+pi/2; (pi/2*rand(n,1)-pi/2)];
% Birim ¢emberin 2. ve 4. Bolgesi i¢in

% rastgele acilarin belirlenmesi

X2 = [r2.*cos(t2) r2.*sin(t2)];

X =[X1; X2]; % Ornek noktalar
Y = ones(4*n,1);
Y(2*n + l:end) = -1; % Etiketler

Veriler hazirlandiktan sonra etiketlenmis veriler Sekil 37°de

gosterilmektedir.

figure;
gscatter(X(:,1),X(:,2),Y);

title('Simtile Edilen Verilerin Dagilim Semast')

Simiile Edilen Verilerin Dagilim $Semasi
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Sekil 37: Simule Edilen Veriler
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Giris parametresi olarak iki matrisi kabul eden ve igerisinde de sigmoid
cekirdek fonksiyonunu kullanarak Gram matrisine doniistiiren bir
fonksiyon asagidaki kod blogunda gosterildigi {izere hazirlanmaktadir.

Hazirlanan fonksiyon mysigmoid ismi ile kaydedilmektedir.

function G = mysigmoid(U,V)
gamma = 1;

c=-1;

G = tanh(gamma*U*V' + ¢);

end

Kullanilan DVM modeli yukarida tanimlanan mysigmoid ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak egitilmektedir. Egitim esnasinda kullanilan
veriler agagidaki kod blogunda gosterildigi iizere fitcSVM fonksiyonu

igerisinde standart hale getirilmistir.

Mdll = fitecSVM(X)Y, ...
'KernelFunction','mysigmoid',...

'Standardize',true);

Son asamada destek vektorleri ve karar smirlart Sekil 38°de
gosterilmektedir. Bu islem i¢inde kullanilan komutlar asagidaki kod

blogunda gosterilmektedir.

d=0.02; % lzgaranin siklig1 i¢in kullanildi

[x1Grid,x2Grid] = meshgrid(min(X(:,1)):d:max(X(:,1)),...
min(X(:,2)):d:max(X(:,2)));

xGrid = [x1Grid(:),x2Grid(:)]; % lzgara

[~,scores1] = predict(Mdl1,xGrid); % Tahmin skoru




figure;

h(1:2) = gscatter(X(:,1),X(:,2),Y);

hold on

h(3) = plot(X(Mdl1.IsSupportVector,1),... % Destek Vektorleri
X(Mdl1.IsSupportVector,2),'ko','MarkerSize',10);

contour(x 1Grid,x2Grid,reshape(scores1(:,2),... % Karar sinirlari

size(x1Grid)),[0 0],'k");

title('Simiile Edilen Verilerin Dagilim Semast')

legend({'-1','1",'Destek Vektorleri'}, Location', Best');

hold off

Simiile Edilen Verilerin Dagilim Semasi
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Sekil 38: Simule Edilmis Verilerin Destek Vektorleri ile Gosterimi
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