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OZET

Destek Vektor Makinesi Siniflandirma Algoritmasi i¢cin Genisletilmis Gauss
Cekirdegi ve Uygulamalar1

Erdem, Aysenur
Yiiksek Lisans Tezi, Uygulamali Matematik ve Hesaplamali Bilimler ABD
Danisman: Dog. Dr. Betiil Higdurmaz
Ocak, 2023

Bu calismanin genel amaci makine destek vektor makinesi algoritmasinda cekirdek
fonksiyonu olarak kullanilmaya uygun ve etkili yeni ¢ekirdek fonksiyonlarmin
Gauss gekirdeginin Bernstein fonksiyonlar1 yardimiyla genisletilmesi ile elde
edilmesi ve yeni cekirdeklerin etkililiginin ve teorik olarak ¢ekirdek fonksiyonu
olmaya uygunlugunun arastirilmasidir.

Calismada, oncelikle denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan smiflandirma
problemleri tizerinde en etkili ve siklikla kullanilan destek vektor makinesi
algoritmasi tanitilmistir. Siniflandirma gorevleri igin kullanilan diger tekniklerden
bahsedilerek destek vekttr makinelerinin avantajlar1 ve matematiksel bir alt yapiya
sahip olmas1 bakimindan 6ne ¢iktig1 gosterilmistir.

Destek vektor makinesi gibi pek cok makine 6grenmesi yonteminde matematiksel alt
yapimin kullanilmasi ile yontemin etkililiginin ve kapsam genisliginin artirildig:
gorulmektedir. Bu calisma ile de destek vektor makinelerinin gekirdek
fonksiyonlarmin gesitlendirilmesi icin kullanilabilecek bir fonksiyonlar sinifi olan
Bernstein fonksiyonlari ele alinmistir. Bu calismada gosterilmistir ki Bernstein
fonksiyonlar: kullanilarak elde edilen tamamen monoton fonksiyonlarmn her biri
Mercer kosulu olarak isimlendirilen destek vektor makinesi icin ¢ekirdek olma
sartin1 saglamaktadir. Bu ¢alismanin en 6nemli katkis1 bu sekilde bir bakis acis1
yardimiyla yeni ¢ekirdek fonksiyonlar1 olusturmak igin bir yontem vermesidir.

Daha once literatiirde klasik tipte ¢ekirdek fonksiyonlar1 olan polinom, lineer,
sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlar: siklikla kullanilmistir. Ancak Gauss fonksiyonu
cekirdekler igerisinde en sik kullanilan ve genel olarak veri setleri tizerinde en iyi
sonug veren bir fonksiyondur. Dolayisiyla calismanin smirlari tistel fonksiyonun
tissii konumunda bulunan Bernstein fonksiyonlar1 yardimiyla olusturulan
genisletilmis Gauss ¢ekirdeklerini kapsayacak sekilde cizilmistir.

Bu calismada sunulan Bernstein fonksiyonlar ile elde edilmis genisletilmis Gauss
cekirdekleri Mercer kosulunu saglama bakimindan analiz edilmistir. Sonrasinda,



teorik sonuclar uygulama veri setleri tizerinde yazilan Python kodlar1 yardimiyla
say1sal olarak analiz edilmis ve yeni ¢ekirdeklerin klasik Gauss cekirdegi ile
karsilastirarak etkililigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Simiflandirma, Destek Vektor Makinesi, Denetimli Ogrenme,
Gauss Cekirdegi, Bernstein Fonksiyonlar:



ABSTRACT

Extended Gauss Kernel and Its Applications for Support Vector Machine
Classification Algorithm

Erdem, Aysenur
Master’ s Thesis, Applied Mathematics and Computational Sciences Department
Supervisor: Assoc. Dr. Bettil Hicdurmaz
January, 2023

The general aim of this study is to obtain effective new kernel functions suitable for
use as kernel function in support vector machine algorithm by expanding the
Gaussian kernel with the help of Bernstein functions and to investigate the
effectiveness of new kernels and their suitability as kernel functions theoretically.

In the study, first of all, the most effective and frequently used Support Vector
Machine algorithm on classification problems from supervised learning methods is
introduced. By mentioning other techniques used for classification tasks, it has been
shown that Support Vector Machines stand out in terms of their advantages and
having a mathematical background.

In many machine learning methods such as Support Vector Machine, it is seen that
the effectiveness and scope of the method are increased by the use of mathematical
infrastructure. In this study, Bernstein functions, a class of functions that can be used
to diversify the kernel functions of Support Vector Machines, are discussed. In this
work, it is shown that each of the completely monotonic functions obtained using
Bernstein functions satisfies the kernel condition for the support vector machine
called the Mercer condition. The most important contribution of this study is that it
provides a method for constructing new kernel functions with the help of such a
perspective.

In the literature, classical type kernel functions such as polynomial, linear, sigmoid
kernel functions have been used frequently. However, the Gaussian function is the
most frequently used among kernels and generally gives the best results on datasets.
Therefore, the boundaries of the study are drawn to cover the expanded Gaussian
kernels created with the help of Bernstein functions, which are in the exponential
position of the exponential function.

Extended Gaussian kernels obtained with the Bernstein functions presented in this
study are analyzed in terms of meeting the Mercer condition. Afterwards, the
theoretical results are analyzed numerically with the help of the Python codes on the
classical datasets and the effectiveness of the new kernels was demonstrated.



Keywords: Classification, Support Vector Machine, Supervised Learning, Gaussian
Kernel, Bernstein Functions
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1. Giris

1.1. Arastirmanm Amaci ve Onemi

Giliniimiiz diinyasinda teknolojinin gelismesi 6zellikle de internet kullaniminin
artmasi nedeniyle saklanmasi gereken veri boyutlar1 oldukga artmaktadir. Bu ise verinin ¢ok
daha biiyiik boyutlarda ulasilabilir ve depolanabilir olma ihtiyacini dogurur. Amag ise artan
bu verilerden kullanigl ve anlamli olan bilgiyi elde etmektir. Bu verilerden elde edilen
bilgiler, miisteri memnuniyetinin ya da yonelimlerinin anlasilmasi, dogru yerde dogru
reklamin yapilmasi, finansal tahminler, robotik vb. alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Bu
uygulamalarin gelistirilmesi verinin fazlalastirilmasi ile gerceklesebildigi halde pek ¢ok
durumda verinin olusturulan modelin iyilestirilmesine etkisi optimum bir seviyeye ulastiktan
sonra verinin arttirilmasi faydali olmamaktadir. Biiyiik veri setlerinde ortaya ¢ikan diger bir
problem ise verinin gilivenirliligidir. Giivenilir verilerin se¢ilmesi bir ¢6ziim olmakla birlikte
bu durum model se¢iminin 6nemini arttirmaktadir. Ciinkii veri miktar1 gorece az ise bu
durumda modelin tahminleme ve kararliligin iyi olmas1 biiyiik énem tasir ( Ozekes, 2003).
Bu tezde, bu agik probleme katki olarak, biiyiik boyutlu olmayan veri setlerinde en sik

kullanilan algoritma olan destek vektor makinelerinin iyilestirilmesi amaglanmaktadir.

Veri biliminde, veriler islenmeden 6nce kullanilan modeller matematiksel ve
istatistiksel modelleri baz alarak olusturulmaktaydi. Dolayistyla modelin iyilestirilmesi ile
elde edilen algoritmalar kullanilarak daha iyi ve daha hizli sonuglar elde edilmesi
giinlimiizdeki aktif arastirma konularindan biridir. Cogunlukla olusturulan algoritmanin
iyilestirilmesi i¢in matematiksel bir bakis agis1 gerekir. Zira 6ncelikle modelin teorik
yapisini anlamak ve modelde iyilestirme yapilabilecek yerleri tespit etmek i¢in matematik
bilgisi gerekir. “Veri bilimi i¢in Matematik” baglig1 altinda incelenmekte olan veri bilimi

modellerinin matematiginin arastirilmasi ve iyilestirilmesi konulari su an igin matematik



arastirmacilar1 tarafindan yeterince yaygin bir sekilde ¢alisilmamaktadir. Ancak konu hizla

hak ettigi degeri kazanmaya dogru popiiler bir yiikselis halindedir.

Makine 6grenmesi veri biliminin bir alt dali olup, Vveri bilimi konularinin 6nemli bir
kism1 makine 6grenmesi kapsamina girmektedir. Makine 6grenmesi, bir bilgisayarin agikca
programlanmadan girdi verileriyle 6grenmesini saglayan algoritmalar1 kullanip kendi
ciktisin1 segmesidir (Ondes, 2011). Bununla birlikte derin 6grenme de siklikla karsimiza
cikmaya baglayan bir terimdir (Gokalp, 2022). Ancak derin 6grenme algoritmalari makine

O0grenmesinin bir alt basligidir ve bu tez kapsaminda ele alinmasi planlanmamaktadir.

Makine Ogrenmesi problemleri i¢in &nerilen yaklasimlarin bir kismi tahminleme bir
kism1 da siniflandirma yapmaktadir. Makine 6greniminde, siniflandirma problemleri i¢in
giiniimiizde bir¢ok ¢alisma yapilmakta ve bunlar 6nemli bir yer tutmaktadir. Siniflandirma
problemlerine 6rnek olarak bankalarin miisteri siniflandirmasi ve tahmini, tipta insanlara
hangi hastaligin tanisinin konulacag, biyolojide yaprak goriintiilerine gore bitki tiirlerinin
belirlenmesi, sosyal medyada spam e-maillerin taninmasi, endiistriyel tiretimde kusurlu

{irinlerin belirlenmesi say1labilir (Makine Ogrenimi, t.y.).

Siniflandirma problemi, basitce eldeki verilere gore olusturulan modelin ele alinan
herhangi benzer ornek i¢in bir siniflandirma yapmasini saglamak olarak tanimlanabilir.
Makine Ogrenmesi eldeki verinin yapisia gére denetimli (gozetimli) ve denetimsiz
(gbzetimsiz) 6grenme olarak ikiye ayrilir. Bu ¢alismada denetimli 6grenme problemleri
izerinde c¢alisarak ¢ekirdegin etkililiginin arastirilmasi planlanmaktadir. Siniflandirma igin
farkli yontemler kullanilabilmektedir. Bunlardan bazilari; karar agaglari, yapay sinir aglari,
Bayes siniflandiricilar, iliski tabanl siniflandiricilar, k-en yakin komsu yontemi, destek
vektor makineleri (DVM), genetik algoritmalar olarak siralanabilir (Konular Veri

Madenciligi, t.y.).



Bu tez kapsaminda destek vektor makineleri metodu iizerinde iyilestirmeler

arastirilacaktir.

Destek vektor makinesinde ¢ekirdek fonksiyonunu kullanarak veriyi bir doniisiime
ugratmak ve boylece siniflandirmay1 daha dogru yapabilmek en genel mantiktir. Dolayisiyla
bahsedilen dontisiimii gerceklestiren ¢ekirdek fonksiyonun se¢imi 6nem tasimaktadir.
Simdiye kadar kullanilan standart ¢ekirdek fonksiyonlari polinom ¢ekirdek fonksiyonu,
lineer, sigmoid ve radyal tabanli ¢cekirdek fonksiyonlaridir. Mevcut ¢alismalarda radyal

tabanli fonksiyonlar en iyi sonuglar1 veren fonksiyonlardir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Radyal tabanli fonksiyonlar matematiksel olarak genis bir fonksiyonlar sinifini ifade
etmektedir. Destek vektor makinesinde kullanilabilecek radyal tabanli fonksiyonlarin bazi

teorik sartlar1 saglamasi gerekmektedir (Saatgioglu, 2013).

Bu tez kapsaminda standart olarak kullanilan radyal tabanli fonksiyon olan Gauss
fonksiyonu yerine genisletilmis Gauss fonksiyonu 6nerilecektir. Genisletilmis Gauss
fonksiyonunun gerekli teorik sartlar1 sagladigi gosterilecektir. Sonrasinda teorik olarak inga
edilen genisletilmis Gauss fonksiyonu tanimi ii¢ farkli ¢ekirdek fonksiyon elde edilmesi i¢in
uygulanacaktir. Bu ¢ekirdek fonksiyonlar: hem teorik sartlari saglamakta hem de sayisal
olarak klasik Gauss ¢ekirdegi ile yarisabilecek kadar iyi performans gostermektedir.
Olusturulan genisletilmis Gauss ¢ekirdekleri standart Gauss fonksiyonu ile bazi klasik

gercek veri setleri iizerinde sayisal performans acisindan karsilagtirilacaktir.

Kisaca bu tezde bir “Veri bilimi i¢in Matematik” konusu olan siniflandirma
probleminde siklikla kullanilan destek vektor makineleri teknigininin matematiksel bir bakis
acistyla agiklanmasi ve destek vektor makinelerinin klasik secilen ¢ekirdeklerinden farkl bir
cekirdek olan genisletilmis Gauss ¢ekirdeginin uygulanmasi ve etkililiginin incelenmesi

amaclanmaktadir.



Tezin plan1 su sekilde 6zetlenebilir: Ik béliim giris, destek vektdr makinesi ve
cekirdek fonksiyonlar1 hakkinda yapilan literatiir taramasindan olusmaktadir. Ikinci
boliimde makine 6grenimi ve yontemleri detayli bir sekilde ele alinmistir. Ugiincii boliimde
bu tezdeki caligmada kullanilacak olan destek vektor makinesi ile ilgili bilgiler verilmistir.
Dordiincii boliimde ¢ekirdek fonksiyonu gesitleri ve baglantili teoremler ele alinmistir.
Besinci boliimde genisletismis Gauss ¢ekirdekleri tanitilmis ve uygulamalar1 yapilmis olup
altinc1 boliimde klasik veri setleri tizerinde Python uygulamalari yapilmistir. Son baglik ise

sonuclar ve tartisma kismudir.



1.2. Literatiir Taramasi

Literatiirdeki destek vektor makinesi uygulamalari; gen analizi, sinyal analizi, ses
tanima, goriintii siniflandirma, yazi siiflandirma gibi ¢ok farkli alanlar1 kapsamaktadir. Gao
ve arkadaslar1 (2017), tarafindan gergeklestirilen ¢alismada yiiksek boyutta ¢alisilmasi,
kiiciik 6rneklem boyutu ve giiriiltii fazlalig1 nedeniyle, tiim gen seti ile yeterli kanser
siniflandirma dogrulugu elde etmenin zor oldugundan bahsedilmistir. Bu nedenle yaptiklari
caligmada hibrit gen se¢im yontemi olan bilgi kazang destek vektér makinesi 6nerilmistir.
Calismanin sonucu olarak ii¢ gene dayali olarak dogru bir sekilde siniflandirilmasi zor olan

kolon kanseri i¢in %90,32'lik bir siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Kuzu ve Yakut (2020), tarafindan gergeklestirilen ¢alismada teknolojiyi farkli
yogunluklarda kullanan firmalarin basarisiz olmalarina sebep olan degiskeni tespit etmek

icin destek vektor makinelerinden faydalanilmistir.

Kul ve Sayar (2021), tarafindan yapilan ¢alismada trafik akigini diizgiin
saglayabilmek icin son yillarda siklikla kullanilan video kamera ve birtakim sensdrlerin
trafik yonetim ve gézetimindeki uygulamalari dikkate alinmistir. Araglar boyutlarina gore
ti¢ kategoriye ayrilmasi igin kullanilan siirekli trafik goriintiilerinde yapay sinir aglari,
destek vektor makinesi ve adaboost siniflandiricilart ile veri egitilmis ve bunlarin

performanslar1 karsilastirilmistir.

Ayhan ve Erdogmus (2014), tarafindan yapilan ¢alismada ¢ekirdek fonksiyonu
se¢iminin ve parametre optimizasyonunun destek vektdr makinesi uygulamasinda dnemli bir
yerinin oldugu belirtilmistir. Cekirdek fonksiyonu segerken tasarim olarak se¢im siireci
rassal blok deney temeline oturtulmustur. Tek degiskenli varyans analizinden yola ¢ikilarak
cekirdek fonksiyonunun se¢imi gergeklestirilmistir. Analiz sonucunda rassal ¢ekirdek

fonksiyonunun diger ¢ekirdek fonksiyonlari arasindan en basarilis1 oldugu goriilmiistiir.



Eray (2008), tarafindan yapilan ¢alismada ses sistemleri incelenip, kullanilan
yontemler arastirilmistir. 200’1 test 200’1 egitim asamasinda kullanilmak iizere 400
sOzciikten olusan ¢alismada iki ¢esit destek vektor makinesi tasarlanmustir. Birincisi soft
marjin destek vektor makinesi, ikincisi least square destek vektor makinesi
smiflandiricisidir. Soft marjin siniflandiricis1t %91 dogru tanima basarisi elde ederken least

square destek vektor makinesi %71 basari elde etmistir.

Kavzoglu ve Colkesen (2010), tarafindan yapilan ¢alismada siniflandirma
yontemlerinden oldugu bilinen destek vektér makinesi uydudan elde edilen goriintiilerin
smiflandirilmasinda ¢ekirdek fonksiyonlarinin etkisi incelenmistir. Yapilan bu ¢alismada
cekirdek fonksiyonu ve parametre degerlerine bagli degisimin destek vektor makinesinin
siniflandirilmasi iizerinden detayli analizi yapilmistir. Yapilan analizde en yaygin kullanilan
dort ¢ekirdek fonksiyonunun siniflandirma dogrulugu tizerinde etkisi arastirilmig olup en

cok benzerlik yontemiyle en dogru sonucu destek vektér makinesinin verdigi goriilmiistiir.

Demirci (2007), calismasinda karakter tanima ile ilgili bir problemde destek vektor
makinesinin basarisi gosterilmistir. Bunun haricinde temel ve bagimsiz bilesen analizi

hakkinda bilgi verilmistir.

Kiigiiksille ve Ates (2016), yapilan ¢alismada siniflandirma ve egri uydurma
problemlerinde yillardir basarili sonug veren destek vektor makinesini kullanarak

istenmeyen elektronik postalarin filtrelenmesi islemini yapmustir.

Yakut ve ark. (2014), yapilan ¢alismada destek vektor makinesi ve yapay sinir aglari
kullanilarak Borsa Istanbul (BIST) endeksi ile ilgili etkili bir tahminin nasil yapilacagini
arastirmiglardir. Uygulamada BIST endeksinin en az ii¢ giin 6ncesine ait degerleri ve diger
birkag iilke borsasinin 2005 ile 2012 seneleri arasindaki borsa verileri kullanilarak BIST

endeks degeri destek vektor makinesi ve yapay sinir aglariyla tahmin edilmistir.



Giiran ve ark. (2014), alinan veya kullanilan {irtinler tizerinden kisilerin glintimiizde
¢ok kullanilan Instagram, Twitter gibi sosyal iletisim araglari ile yaptiklari yorumlarin
duygu ve diistince analizini, bir siniflandirma problemi haline getirmistir. Bu ¢alismada
cesitli veri setleri lizerinden destek vektdr makinesi yontemi kullanilarak duygu analizi
gergeklestirilmistir. Farkli deneylerle parametrelerdeki degisimin siniflandirma tizerindeki

etkileri de incelenmistir.

Zanbil (2022), yaptigi calismada ¢ok katmanli algilayici ve destek vektor makinesi
icin parametre optimizasyonu yapmay1 amaglamistir. Rastgele orman, Bayesian arama ve
optuna gibi siniflandirma gesitlerine en iyileme ydntemlerinin katkis1 arastirilmustir. Ug veri
seti kullanilmis sonucunda hem destek vektor makinesi hem de ¢ok katmanli i¢in rastgele
orman ve Bayesian arama siniflandirma metotlari, Optuna yonteminden daha iyi bir

performans sergilemislerdir.

Kose (2019), tarafindan yapilan ¢alismada zeki optimizasyon tabanli destek vektor
makinesi kullanilarak diyabet hastaliginin teshisini ger¢eklestirmek amaglanmistir. Bunun
icin bes tane zeki optimizasyon algoritmasi Gaussian -RBF ¢ekirdek fonksiyonunu kullanan
bir lineer olmayan destek vektér makinesini en iyileme amaciyla kullanilmistir. Ortaya
cikan bilgilerle gesitli algoritmalar kullanan hibrit sekilde olusturulmus sistemlerin, degisik
diizeylerde basarilar gosterdigi goriilmiistiir. Zeki optimizasyon ile destek vektor makinesi
diyabet hastalig1 teshisinde uygulandiginda tutarli ve yiiksek basarili sonuglar elde
edilmistir. Bu yaklagim ile diyabet teshisinde yapay zekanin da kullanilacagi ve bunun

yiiksek potansiyele sahip bir konu oldugu teyit edilmistir.

Kilig¢ ve arkadaslar1 (2018), yaptiklari ¢alismada bir¢ok kurumun kisisel tahminlerle
yemek sirketlerinden talep ettikleri miktarin israfa yol agtigini tespit etmis ve bir iiniversite

yemekhanesinin verileri lizerinde agik kaynak kodlu bir yazilimla yapay sinir aglari, destek



6vektor makinesi ve regresyon gibi analiz metotlarinin kullanilmasi ile giinliik talep edilen

miktarmn tahminini gerceklestirmistir. {lgili metotlarin performanslari da karsilastirilmistir.

Okwuashi ve ark. (2020), tarafindan yapilan ¢alismada hiper spektral goriintii
smiflamasi uygulamasi i¢in derin destek vektor makinesi yontemi kullanilmistir. Bahsedilen
calismada kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 sunlardir; iistel, radyal ve Gauss temelli
fonksiyon, noral ve polinom fonksiyon. Derin destek vektor makinesi, destek vektor
makinesi, derin sinir ag1, en yakin komsu ve k-ortalamalar yontemlerinin karsilastirilmasi
sonucunda derin destek vektor makinesi yontemi (%98,86; %98,17) en yiiksek basar1 elde

eden siiflandirma yontemi olmustur.

Shao ve arkadaglar1 (2020), yaptiklari calismada destek vektor makinesi ile bir model
olusturarak otel binalarinin enerji tiiketimlerini incelemis ve analiz etmistir. Destek vektor
makinesinin ¢ekirdek fonksiyonu olarak Gauss fonksiyonu segilmistir. Cekirdek fonksiyonu

optimize edilerek model tahmininin dogrulugu arttirilmistir.

Apaydin ve Aptikan (2021), tarafindan yapilan ¢caligmada amag Sentinel-2
uydusundan gelen goriintiileri kullanarak findik bahgelerinin yerlerinin belirlenmesidir.
Trabzon’un Beylikdiizii ilgesi merkezinde yapilan bu ¢alismada piksel tabanli gériintiilerle
araziler tespit edilmeye ¢alisilmigtir. Bunun i¢in rastgele orman, destek vektor makinesi ve
k-en yakin komsu siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda destek vektor

makinesinin diger yontemlere gore daha iyi calistigi gorilmistiir.



2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayar ve istatistik alanlarindan faydalanan ve gliniimiizde
oldukga kullanilan yapay zekanin bir alt dalidir (Ercan, 2020). Makine 6grenmesi, egitim
verisi denilen gesitli 6rnek veriyi ve algoritmalari kullanarak bir problemin ¢oziimiine iliskin
ongoriide bulunmak veya karar vermek i¢in matematiksel model olusturan bir sistemdir
(Kiigiik, 2019). Bu sistemin gelecege yonelik tahminde bulunmasi beklenir. Makine
ogrenimi terimi 1959 yilinda telaffuz eden ilk kisi Amerikan bilgisayar bilimcisi Arthur

Samuel’dir (Ercan, 2020).

Makine Ogrenmesi uygulamalarmin gelismesi giiniimiizde gesitli 6grenme
tekniklerini ortaya ¢ikarmigtir. Makine 6grenmesi denetimli 6grenme ve denetimsiz

ogrenme seklinde siniflandirilabilir (Erding, 2019).
2.1. Denetimli (Gozetimli ) Ogrenme

Denetimli 6grenme, sisteme yiiklenen egitim ve test verilerini kullanarak, sonugta
bir fonksiyon iiretmeye ¢alisan bir makine 6grenmesi teknigidir (Ercan,2020). Diger bir
ifadeyle denetimli 6grenme tekniginde sisteme girilen verilerle sistemdeki ¢iktilar arasinda
bir iliski kuran, eslestirme yapabilen bir fonksiyon iretilir (Uzun, 2022). Makineye sunulan
girdi bilgileriyle makinelerin iirettigi ¢ikis bilgileri istenen degerle karsilastirilarak ara

islemde kullanilacak bilgi elde edilir (Taya, 2022).

Denetimli 6grenmede modelin parametreleri ele alinan veriye gore en az hatay1
verecek sekilde giincellenerek belirlenir. Denetimli 6grenme, spam e-maillerin
filtrelendirilmesi 6rneginde oldugu gibi gercek hayatta karsilasilan problemlere ¢oziimler

sunmay1 hedefler (Makine Ogrenmesi-IBM, t.y.).
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Uygulama alani ¢ok genis olan makine 6grenmesinde, tahmin ve kestirim gibi
sonuglara odaklanip daha tutarli sonuglar vermesinden dolay1 denetimli 6grenme algoritmast

daha sik kullanilmaktadir.

Denetimli 6grenme regresyon ve siniflandirma olarak iki alt baslikta ele alinir (Taya,

2022).
2.1.1. Regresyon

Regresyon, birden fazla degiskenin aralarindaki iliskiyi belirleyen denetimli 6grenme
yontemlerinden biridir (Kigiik, 2019). Baska bir deyisle kullanilmak istenen degiskenlerden
matematiksel ifade tanimlamak igin bir fonksiyon olusturan analiz yontemidir (Ercan,

2020).

Tek degiskenin oldugu regresyon tek degiskenli regresyon olarak adlandirilirken, ¢ok
degisken varsa ¢ok degiskenli regresyon olarak adlandirilir. Degiskenlerden birinin bagimli
olup digerinin bagimsiz olarak adlandirildig regresyon tek degiskenli regresyondur. Diger
degiskenlerden etkilenen, bagimli degisken olarak tanimlanabilir (Kiigtik, 2019).
Matematiksel olarak regresyon asagidaki gibi ifade edilir:

e Basit dogrusal regresyon modeli;

Y = Bo+B1 Xi+ Ui j=1,2,3...n. (1)

Basit dogrusal regresyon modelinde yer alan Yi degiskeni bagimli degiskendir. Xi
degiskeni ise bagimsiz degisken olarak adlandirlir. u; bir hata terimi olarak adlandirilir. Bo
parametresi sabit parametre olup, dogrunun Y eksenini kestigi noktay1 gosterir. 5,
parametresi egim parametresidir. Bagimsiz degiskendeki bir birimlik degisimin bagiml

degiskene olan etkisini belirtir. i her bir gézlemi ifade eden alt indeksleridir (Taya, 2022).
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e Coklu regresyon modeli:

Y; = BotBy Xy PeXoi o BpXip T Ui | j=1 23 .. )

Yi degiskeni bagimli degiskendir. Xq; , X5;, X34, X4, ..., Xp;, degiskenleri bagimsiz
degiskenlerdir. Bo, bagimsiz degisken degerleri sifir iken bagimli degiskenin hangi degeri

alacagini gosteren sabit terimdir. 1 8, . B, kismi regresyon katsayilaridir. 5, ise

modelde p tane parametrenin ve p— 1 tane agiklayici degisken bulundugunu géstermektedir.

u; hata terimidir. i her bir gézlemi ifade eden alt indeksleridir (Taya, 2022).
2.1.2. Siniflandirma

Siniflandirma farkli veri siniflarin1 gruplandirabilen bir denetimli 6grenme
algoritmasidir. Veriler siniflandirilirken genellikle kiiciik veri boyutu kullanarak
uygulamaya baslamak, modeli kurduktan sonra biiyiik verilerin daha iyi anlasilip
coziimlenmesine yardimci olmaktadir (Pekel,2018). Denetimli 6grenme algoritmalarindan
ve istatistiksel 6grenme yontemlerinden biri olan siniflandirma, nitel verilere degerler
atayarak isleme alan yontemdir. Siiflandirma basligi adi altinda bir¢ok siniflandirma
yontemi vardir. Karar agaclari, Naive Bayes, diskriminant analizi, lojistik regresyon ve
destek vektor makinesi temel siniflandirma teknikleri olarak sayilabilir (Taya, 2022).
Siniflandirma yontemlerinden ve destek vektor makinesi konusundan ileriki boliimlerde

detayli olarak bahsedilecektir.
2.2. Denetimsiz (Gozetimsiz ) Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, verilerdeki baglica benzerlik, farklilik ya da uzakliklari
belirlemeye yarayan bir makine 6grenmesi yontemidir (Taya, 2022). Makine ¢ikt1 verisi

olmayan bu 6grenme yalnizca girdi verileriyle insan miidahalesi olmadan makine
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ogrenmesinin algoritma ¢éziimlemesini yapmak ve etiketsiz verileri kiimelemek i¢in

kullanir (Makine Ogrenmesi-IBM, t.y.).

Denetimsiz 6grenme algoritmasini denetimli 6grenme algoritmasiyla kiyaslayacak

olursak denetimsiz 6grenme daha karmasik olan modelleri taniyip dogru gruplara ayirmaya

calisir.
2.2.1. Kiitmeleme

Kiimeleme, benzer 6zellikteki ve farkli kategorideki verileri kendilerine en benzer
olan kiimelere ekleyerek birbirinden ayirmaktir. Diizenli verilerin olusturulmasi ve
modellerin tahmin edilmesinde kiimeleme yontemi veri islemede bir 6n asama olarak da
kullanilabilir. Kiimeleme analizi denetimsiz 6grenme algoritmalarinin temel basligi olup, k-
ortalamali kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme, olasilikli kiimeleme gibi birkag alt baglikta

incelenebilmektedir (Taya, 2022).
Sekil 1

Kiimeleme Yonteminin Gorsellestirilmesi

e o

oz

2.3. Siiflandirma Yontemleri

Denetimli 6grenme yontemlerinden olan siniflandirma igin literatiir incelendiginde
bir¢ok yontemin mevcut oldugu goriiliir. Ancak destek vektdr makinesinin diger

siiflandirma yontemlerine gore kullanimi daha kolaydir ve diger metotlara nazaran basari
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orani daha ytiiksektir. Ancak karsilastirmaya imkan vermek agisindan bu baslik altinda diger

siniflandirma yontemlerinden kisaca bahsedilecektir.
2.3.1. Karar Agaglart

Karar agaci yontemi, bir siniflandirma yontemi olup veri madenciliginde yaygin
olarak kullanilan tekniklerinden biridir. Karar agaglarinin yapisinin basit olmasinin yaninda
olusturulan siiflandirma modelinin kolay anlasilabilir olmasi, farkli sSiniflandirma

yontemlerinden daha hizli bir sekilde olusturulmasi, Karar agaglarinin siniflandirmada tercih

edilmesinin sebebidir (Gehrke, 2003).

Bu yapinin dezavantaji ise kullanilan veri setinin ¢ok fazla siniftan olugsmasi
durumunda ortaya ¢ikar. Veri sayisinin fazla olmasi durumunda, yapi1 enine dogru
genislemekte ve diigiim sayisi artmaktadir. Diigiim sayisinin artmast ise sinif bilgisini
azaltmakta ve bunun sonucunda sistemin giivenirliligini diisiirmektedir (Metlek & Kayaalp,

2020).

Karar agaci, girdi ve ¢ikt1 verilerini kullanarak bir problemin ¢6ziimii i¢in timevarim
yontemiyle agag diyagrami olusturan bir yapidir. Karar agaci kok, dal, yaprak ve bunlar
arasindaki kKarar diigtimlerinden olugsmaktadir (Metlek & Kayaalp, 2020; Tiimingin & Sadab,
2019). Agag yapisindaki en tstteki sorularin sorulmaya baslandigi, girdisi olmayan ilk
diigtim kok diigtimiidiir. Bu yapida kendinden sonra ¢ikan birden fazla olan diigiimler i¢
diigtimleridir. Kendinden sonra dal olusmamis diiglimlere yaprak/sonug diigtimleri denir

(Sayic1, 2003).

Karar agaci ilk diigiim olan kok diigiimiinden baslayarak iistten alta dogru yapraklara
ulagmak i¢in birbirini takip eden art arda gelen diigtimleri takip eder. Olusturulan agacin
dallar1 siniflama islemini tamamlamak i¢in adaydir. Siniflama islemi bir dalin ucunda

gerceklesmezse, sonugta bir karar diigiimii olusur. Fakat dalin ucunda bir sinif olusuyorsa, 0
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dalin ucunda yaprak olusur. Olusan bu yaprak, verinin belirlenen siiflardan biridir (Ozekes,

2003).

Verilecek olan kararlarin siniflariin her birini agactaki yapraklar tarafindan temsil
edilir. Karar agacinda, kok diigiimiinden belli bir rota izlenerek yapraklara dogru gotiiren
kararlar ve durumlar (rassal olaylar ) dizisi yol (path) olarak adlandirilir ve her yapraga (son
noktaya) giden sadece tek bir yol bulunur. Bir yolun olusumu sorulan sorulara verilen
yanitlara baghdir. Bu sayede kurallarin olusumu gerceklesir. Agacta birden fazla yaprak
ayni1 siniflandirmaya sahip olabilir, lakin daha 6nce belirtildigi gibi takip edilen her yol tek

bir yapraga 6zgiidiir (Sayici, 2003).

Sekil 2
Karar Agact Modeli
Kok
Yaprak Dal
Yaprak Dal

2.3.2. Naive Bayes

Naive Bayes, siniflandirilmasi gereken siniflarin (kiimelerin) ve 6rnek verilerin hangi
sinifa ait oldugunu olasiliksal olarak belirleyen bir siniflandirma yontemidir
(Mitchell,1997). Biiyiik veriler i¢in oldukg¢a kullanigh bir yontemdir (Kiigiik, 2019). Bayes

teoremlerini kullanarak siniflandirma yapan Naive Bayes yontemi, elde edilen olasilik
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degerlerine gore degiskenin ait oldugu sinifa karar verir (Pekel, 2018). Naive Bayes,
modelleme i¢in kullanildiginda herhangi bir Bayes yontemine bagvurmadan, parametre
tahmini i¢in en st diizey olasilik tahminini kullanan hizli ve kolay egitilebilen bir

yontemdir.

P(F)= —P<C£§;><;(Cj) ©)

P(C;): ¢;'nin olma olastligdir.

p (ci) Bir olayin X olma olasiligidir.

J

P (%) X olan bir 6rnegin siuf j’den gelme olasiligidir.

P(C]) Sinif j’nin ilk olasiligini temsil eder.
P(x): Herhangi bir 6rnegin X olma olasiligini temsil eder (Kiigiik, 2019).

2.3.3. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon genellikle kategorik veri siniflandirmasinda kullanilir. Veri
siniflandirmasinda bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki baglantiy1 agiklamak
icin kullanilir (Raj, 2020). Lineer regresyonun en kiigiik kareleri kullanmasinin zitt1 olarak
maksimum olabilirlik prensibini kullanir. Isminde regresyon ge¢cmesine ragmen asagida

verilen sigmoid fonksiyonu yardimiyla siiflandirma yapmak i¢in kullanilir (Gok, 2017).

f(s)=— 4)

1+e~S
2.3.4. Dogrusal Diskriminant Analizi

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerden olan siniflandirma da ¢ok eskiden beri
kullanilan bir yontem olup giivenilirligini hala korumaktadir. Diskriminant analizinin ilk

amaci verileri her bir nitelik i¢in ayr1 ayr1 islem yaparak siniflandirma ve ayirmadir.
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Diskriminant analizi siniflandirma yontemleri arasinda giiglii bir teorik yapiya sahip oldugu
i¢in ¢ok kullanilan yontemlerden biridir. Destek vektor makinesinden farki dogrusal

olmayan veriler igin yiiksek performansl ¢éziimler tiretememesidir (Taya, 2022 ).
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3. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi; siniflandirma ile regresyon analizlerinde siklikla kullanilan
denetimli 6grenme yontemlerinden biridir. Destek vektor makinesi diger siniflandirma
metotlarina gore daha ¢ok tercih edilir. Destek vektér makinesinin siniflandirma
problemlerinde diger makine 6grenmesi yontemlerine gore en 6nemli avantaj1 siniflandirma
problemini bir optimizasyon problemine doniistiiriip ¢6zmesidir. Bir diger avantaji diizensiz
verilerle de iyi ¢alismasidir. Uygun bir ¢ekirdek se¢imi ile karmasik verileri siniflandirabilir,

yiiksek boyutlu verilerin nispeten iyi 6l¢eklenmesini saglar.

Destek vektor makinesi, iki sinifa ait verileri uygun olacak daha yiiksek boyuta
dontistiirmek i¢in dogrusal olmayan bir haritalama kullanir. Haritalama ile verilerin
dontistirildiigi yeni uzayda verileri en dogru sekilde ayirabilmek i¢in hiper diizlem
kullanilir. Bagka bir ifadeyle veri kiimelerini birbirinden ayirmak i¢in karar sinirlar
belirlenir. Cizilen bu hiper diizlem ile destek vektor makineleri arasindaki marjin (uzaklik)
maksimum olacak sekilde hiper diizlemi kullanarak siiflandirma gorevini gerceklestirmeye
caligir. Diger bir ifadeyle iki grubun iiyelerine de sinir en uzak mesafede olmalidir. Destek
vektor makinesi, el yazisi tanima, nesne tanima ve konugmaci kimligi saptama gibi birgok
uygulama alanina sahiptir. Destek vektor makinesi bir siniflandirict yontem olarak verilerin
dogrusal olarak ayrilabildigi ve ayrilamadigi durumlarda etkili bir sekilde ¢alisir (Gunn,

1998; Dabanoglu, 2018).

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadig1 durumlarda bir ¢ekirdek fonksiyonu
yardimiyla verilerin yiiksek boyutlu bir uzaya doniisiimii gergeklestirilerek yeni uzayda
dogrusal olarak ayirmak amaglanir. Burada ¢6ziim igin uygun ¢ekirdek segmek zordur ve
her veriye gore en uygun ¢oziimii veren bir en iyi ¢ekirdekten bahsedilemez. Bununla

birlikte bilylik veri kiimeleri kullanildiginda egitim siiresi uzun stirebilir.
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Destek vektor makinesinin arkasindaki ana fikir, modelin genelleme yetenegini en

ist dlizeye ¢ikaran bir yaklagimla egitim verilerini bir ayirma yiizeyi ile siniflandirmaktir.

Burada, teorik tanimlari basit tutmak icin destek vektor makinesi ile ikili
siniflandirmaya odaklanacagiz. Egitim verilerimizin, N giris vektort, x; ve iliskili etiketler

y; olmak tizere, i = 1 - --- N oldugunu varsayalim.
x; €ERY d€z¥, yie+1,—1 seklindedir. (5)

[k adimda verilerimizin lineer olarak ayrilabilir oldugunu yani herhangi bir kesisim
noktasi olmaksizin lineer bir yiizeye sahip etiketlere gore ayrilabilecegini varsayiyoruz.

Baska bir varsayim, basit bir geometrik gdsterim igin x; € R? olacaktir.

Destek vektor makinesi, verileri maksimum marjla ayiran optimum ayirma hiper

diizlemini bulmay1 amaglar. Ayirma hiper diizlemi H’nin denklemi asagidaki gibi verilsin:
wlx; +b = 0. (6)

H’ye esit uzaklikta olan iki paralel hiper diizlem olacaktir. Bu diizlemlerin denklemleri

asagida verilmistir:
w-xt+b=1 w-x"+b=-1. (7

Burada x*ile y etiketi +1 olan x drnekleri, xile de y etiketi -1 olan x 6rnekleri ifade
edilmektedir. Ayrica w, H'yi belirleyen agirliklarin vektoridiir, b sapmay1 temsil eder.

Denklem (7)’den asagidaki esitsizlige ulasiriz.
yi(w-x; +b)=>1,Vi. (8)
Yani, asagidaki optimizasyon probleminin ¢oziimii arastirilir:
min,, plIwll?

s.t.yi(w-x; +b) = 1,Vi. 9)
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. .. 1 .
Bunun sonucunda, maksimum marjin y = — olarak bulunabilir. Sonug olarak,

liwli
geometrik marjinin maksimize edilmesi, w agirlik vektoriiniin uzunlugunun minimize
edilmesini gerektirir. Kenar boslugu maksimize edildiginde, bazi noktalar H, ve H, de
olacaktir. Bu noktalar “destek vektorleri” olarak adlandirilir ve destek vektor makinesi
modelinin kritik unsurlaridir. Ote yandan, bir¢ok gercek hayat verisinin dogrusal olarak
ayrilamaz oldugu bilinmektedir. Bu nedenle, verilerin bazi kesisme noktalarina sahip
olmasina izin vermenin daha esnek bir yolunu bulmaliyiz. Bu nedenle, tiimii negatif
olmayan gevsek degiskenlerden n; i = 1...N tanitryoruz ve destek vektor makinesi
modelimiz i¢in "yumusak marjlar" elde ediyoruz. Boylece, optimizasyon problemi (9)’un

durumu degistirilecektir.
yw-x;+b)=>1—-mn;, i=1..N. (10)

Ek olarak, gevsek degiskenleri kontrol etmek ve hatay1 diizenlemek i¢in bir C
parametresi eklenir. C deneysel olarak kullanici tarafindan segilir. Boylece, asagidaki

optimizasyon problemini elde ederiz:
. 1
miny, = wl? + € Xy 1,
s.t.yiiw-x;+b)=21—-1n;, 1,20, i=1....N. (12)

Islemimizin ikinci adimi olarak lineer hiper diizlem ile ayristirilamayan ve lineer
olmayan ve ayirmaya ihtiya¢ duyulan bir veri setini ele aliyoruz. Bu nedenle, yeni 6zellik
uzayinda dogrusal diskriminant analizi yapabilmek icin verilerin yeni bir yiiksek boyutlu
0zellik uzayina dontistiiriilmesini kullantyoruz. Dogrusal olmayan doniisiim su sekilde

temsil edilebilir:
¢:RY = R"

x €RT > ¢(x) = [p1(x),._., Pn(X)]" € R™ (12)
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Optimizasyon problemimiz su sekilde degisir:
1
b Iwl2 +CE
s.t.ywiyp(x)+b)=1—-m;n; 20,i=1..N. (13)

Destek vektor makinesi uygulamasinda Lagrange optimizasyon problemi, Lagrange
carpanlarinin hesaplanmasinin kolayligi ve nokta ¢arpima bagli daha pratik bir denklem
bi¢imi kullanma olasilig1 nedeniyle, destek vektér makinesinin orijinal optimizasyon
probleminin bir duali insa edilir. Dolayisiyla, optimizasyon problemi (13)’{in dual formu

olarak basit gosterim igin yumusak kenar bosluklart olmadan su sekilde yazilabilir:

1
max, ; a’Qa —eTa

0<eg;<Ci=1,...,N. (14)

Burada e, birlerden olusan bir vektordiir. Q, Q;; = yiyjK(xi,xj) , L,j=1..Nile
tanimlanan bir NxN pozitif yari-belirli matristir. a; Lagrange ¢arpanlaridir ve sifir olmayan
a; destek vektorlerine karsilik gelir. Burada K(x;, x;) bu durum igin K(x;, x;) = w(x;) " w(x; )
olan ¢ekirdek fonksiyonunu temsil eder. Cekirdek fonksiyonu, doniistiirme fonksiyonu
degerleri y(x)'in hesaplanmasina gerek kalmadan verilerin ytliksek boyutlu bir uzaya
dontistiiriilmesini ve dogrusal olarak ayrilmasini saglar. Siniflandirici fonksiyonu olarak

asagidaki fonksiyon kullanilir:

f(x) = sign(Z%\I=1 o;v;K(x;, %) + b). (15)

Farkli y(x) haritalamalar: farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ortaya ¢ikaracaktir. Kisaca,

haritalama fonksiyonlariin degerlerini hesaplamamiz gerekmediginden, ¢ekirdek



21

fonksiyonlarina ve 6zelliklerine odaklanmak daha faydalidir. Bu durum, ¢ekirdek
fonksiyonu olmaya uygun farkli fonksiyonlar1 burada ayni adimlarla kullanmamiza izin

verecektir (Higdurmaz vd., 2023).

Destek vektor makinesi ve uygulamasi hakkinda kapsamli bir ¢alisma igin
(Cervantes vd., 2020)'ye basvurulabilir. Cekirdek se¢imi (Cervantes vd., 2020)'de 6nemli ve

acik bir problem olarak belirtilmistir.

Mevcut calismanin odak noktasi, matematiksel analiz araglar1 kullanilarak yeni
¢ekirdek fonksiyonlarinin tasarimi ve analizidir. Bir sonraki boliim, destek vektor makinesi

i¢in ¢ekirdek secimi ve ¢ekirdek tasarimi hakkindadir.
Sekil 3

Destek Vektorleri

y4 K
Destek Vektorleri

Optimum
Hiperdizlem

\
\\ Hiper diizlemler




4. Cekirdek (Kernel) Fonksiyonu

Regresyon ve siniflandirma problemlerinde ¢ekirdek fonksiyonlar: ihtiyaca gore

secilmektedir. Hangi ¢ekirdegin kullanilacagi problemin egitim verisinde farkli siniflara ait

verilerin birbirlerine gore geometrik durumu, karmagsikligi, verinin biiylikligi gibi farkli

etkenlere dikkat edilerek belirlenmektedir. Ornegin dogrusal ayrilabilen bir problem icin
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dogrusal c¢ekirdek, hizli ve etkin bir sekilde ¢alisirken, gercek hayatta karsilastigimiz pek ¢cok

veri daha karmasik bir yapiya sahiptir ve Gauss ¢ekirdegi oncelikli olmak iizere farkli radyal

tabanli fonksiyonlar ile doniisiim gerektirmektedir (Taya, 2022).

Cekirdek fonksiyonlar1 destek vektor makinesi yontemine esneklik kazandirir.
Dolayisiyla dogru ¢ekirdek secimi ile performans agisindan ¢ok yiiksek sonuglar elde

edilebilir (Giildogan, 2017). Dogrusal olmayan iki sinif arasindaki hiper diizlemi bulmak

icin kullanilan haritalama yonteminin fonksiyonunu bulmak genellikle gereksiz ve zordur.

Bu fonksiyonlarin yerine haritalama matrisinin elemanlarini olusturan ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilir. Bu ¢calismada radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonlarindan bazilar
tanitilacak ve incelenecektir. Destek vektor makinesi, segilen ¢ekirdek fonksiyonunu
kullanarak siiflandirilmak istenen dogrusal olmayan verileri daha yiiksek boyutlu nitelik
uzayina tasir (Kiiciiksille ve Ates, 2013; Ercan, 2020). Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu,
polinom ¢ekirdek ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu klasik ¢ekirdek fonksiyonlarindandir
(Ercan, 2020). En sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu ise bu ¢alisma kapsaminda

genellestirilmis versiyonlarini arastirdigimiz Gauss ¢ekirdek fonksiyonudur.

Destek vektor makinesi i¢in yeni bir ¢ekirdek tasarimi, literatiirde pek ¢ok yazar

tarafindan ¢alisilmistir (bkz. Ayat vd., 2001; Zhang vd., 2013). Yeni ¢ekirdek tasarimi veya

cekirdek karsilagtirmasi ile destek vektdr makinesi iizerine yapilan ¢aligmalarin kapsamli bir

incelemesi igin bakiniz (Cervantes vd., 2020).
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Literatiirdeki ¢ekirdek fonksiyonlar1 ya dogrusal, sigmoid veya polinom ¢ekirdekler

gibi nokta ¢arpim fonksiyonlar1 K(x, y) = K(x - y) veya radyal tabanli fonksiyonlar

dedigimiz uzaklik tabanli K(x, y) = K(/k — y/)) fonksiyonlaridir. Burada radyal tabanli

fonksiyon, degeri yalnizca girdi ile bazi sabit noktalar arasindaki mesafeye bagli olan gergek

degerli fonksiyonlarin genel adidir. Bu tez kapsaminda ¢ekirdek olarak yaygin kullanilan ve

son zamanlarda tanitilan radyal tabanli fonksiyonlara odaklanacagiz.

Tablo 1

Geleneksel Cekirdekler Tablosu

Isim Cekirdek Fonksiyonlar1
Lineer ¢ekirdek K (pi, p.) =P, P
Polinom ¢ekirdek K(Pi.P-) _ (Pi P+ 1)P,P c 7t
Gauss gekirdek (RBF) K(P, P) = exp (_Y”Pi _ P]—||2), > 0)
Sigmoid Cekirdek K(Pl-,Pj) = tanh(nPin + v),n >0,v<0
(Hiperbolik Teget)

Veri setine bagli olarak daha iyi sonuglara ulagilabilen bazi yeni tanitilan ¢ekirdek

fonksiyonlart da Tablo 2’de sunulmustur. Tablo 1 ve Tablo 2’de ¢ekirdek fonksiyonlari

normallestirme parametresi gosterimi olmadan verilmistir. Bu ¢ekirdeklerin bazi lineer

kombinasyonlari da incelenmis ve literatiirde karsilastirilmistir (Shukla, 2010).



Tablo 2

Yeni Cekirdekler Tablosu
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[sim

Cekirdek Fonksiyonlar1

Ustel RBF (ERBF)
Orta derecede azalan ¢ekirdek

(KMOD)

Lorentz Cekirdegi (UKF)

Genellestirilmis UKF

K(P, P;) =exp(~y[|P. = Pl[) (r>0)

K(P,P) = exp( )/2 )—1 (c =0,y >0)
1P: = P/||” + o
1
K(P,pP) = > (a> 0,0 #0)
|P: = Py + o2
1
K(P,pP) = (a>0,0 #0)

(lIP: = | +02)°

Destek vektor makinesine herhangi bir fonksiyonunun ¢ekirdek olarak se¢ilebilmesi

i¢in bir takim sartlar vardir. Orijinal uzay1 artirilmis 6znitelik uzayina haritalamada ortaya

¢ikan bir fonksiyonun varligi, Mercer teoremi ile saglanir.

Teorem 1

Bir K (x, y) fonksiyonunun gegerli bir Mercer ¢ekirdegi olmasi igin agagidaki

integral her bir sonlu g(x) fonksiyonu i¢in non negatif olmalidir.

JI K&, y)g(x)g(y)dxdy =0 (16)

Mercer teoremi, ¢ekirdeklerin simetrik, stirekli ve pozitif tanimli olmas1 gerektigini

gosterir. Ayrica ¢ekirdek matrisleri tiimii negatif olmayan 6zdegere sahiptir. Boyle bir
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cekirdegin kullanilmasi, optimizasyon probleminin konveks olmasini ve tek ¢oziime sahip

olmasin1 saglar.
Tanim 1
Tamamen Monotonluk

f fonksiyonunun [0,00) araliginda siirekli, (0, ) araliginda sonsuz kere
tiirevlenebilir olmasi1 asagidaki kosulla birlikte tamamen monoton olmasi i¢in gerek ve yeter

sarttir.
(-D*f® > 0,k=0,1,...N. (17)
Teorem 2

g(t) # C, g(t) tamamen monoton ve [0,00) araliginda tammli olsun. Q(r) = g(r?)

ise Q(r) pozitif tanimli olur.

K (x,y) fonksiyonu r = ||x — y|| degisken doniistimii ile f(r) = K(x,y) olarak
yazilabilen radyal tabanli bir fonksiyon olsun. Eger f(r) = g(r?) ise f(r)’nin siirekli ve
pozitif tanimli oldugunu gostermemiz yeterlidir. Bunun i¢inde Teorem 2’den g(r)
fonksiyonun tamamen monoton olmasinin gerekli ve yeterli oldugunu goériiyoruz. Simdiye
kadar ki ¢aligmalarda yeni ¢ekirdek se¢imi ve dizayni ile ilgili tamamen monoton

fonksiyonlara ve Bernstein fonksiyonlarina yer verilmedigini gézlemledik.

Bu noktada bahsedilmesi gereken bir diger konu da ¢ekirdek fonksiyonu olmasi i¢in
gerekli olan yumusak Mercer kosuludur. Bu kosula gore bir radyal tabanli fonksiyonun
Mercer ¢ekirdek fonksiyonu olmasi i¢in sifira yakin bolgede hizla azalmasi ve sonsuza
giderken tamamen sifir olmayip pozitif kalmay1 uzun siire basarmasidir. Sonsuza giderken
sifirlanmamasi fonksiyonun veriyi yeni uzaya dontistiirdiigli zaman farkli siniflar arasindaki

uzaklig1 korumasi anlamina gelmektedir.
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Bir sonraki boliimde tamamen monotonluk tanimindan faydalanarak genellestirilmis
yeni Gauss ¢ekirdekleri olusturulacak ve hem teorik Mercer kosulu hem de yumusak Mercer

kosulu agisindan incelenecektir.
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5.Genisletilmis Gauss Cekirdegi Fonksiyonlari

5.1 Gauss Cekirdegi

Gauss ¢ekirdegi, Alman matematik¢i Carl Friedrich Gauss'un (1777-1855) adini
almistir (Gaussiankernel.Nb, t.y.). Dogrusal olmayan veri setinde kullanilan Gauss ¢ekirdegi

en ¢ok tercih edilen yontemlerden biridir (Taya, 2022).
K(x,y) = e V217 0 <y, (18)

Bu tezde klasik Gauss fonksiyonunun kullanim alanini genisletmek ve ¢alisma
performansini artirmak, daha net ve daha hizli sonuglar elde etmek icin Gauss ¢ekirdeginin

genisletilmis versiyonlarini arastirtyoruz.
5.2. Bernstein Fonksiyonlarindan Tiiretilen Cekirdek Fonksiyonlar:
Tamm 2
Bernstein fonksiyonlar

Bernstein fonksiyonlari, tiirevi tamamen monoton olan fonksiyonlardir. Oyle ki

asagidaki esitsizlik saglanir:
(D VpM(x)y>0 , n=12,.. (19)
Bernstein fonksiyonunun 6zellikleri:

e by(x),b,(x) bir Bernstein fonksiyonu ise a,b, (x) + a,b,(x), (a;,a, = 0)
seklindeki lineer kombinasyon da bir Bernstein fonksiyonudur.

e Bernstein fonksiyonlarinin bileskesi de (b1 ( b, (s)) bir Bernstein fonksiyonudur.

e Yakinsak bir Bernstein fonksiyonlari serisinin noktasal limiti, bir Bernstein
fonksiyonudur.

e Tamamen monoton fonksiyon m(x) ve Bernstein fonksiyonu b(x)'in bir bileskesi

m(b(x)) fonksiyonu da tamamen monoton bir fonksiyondur.
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e Eger b(x) bir Bernstein fonksiyonu ise m(x) = %X) fonksiyonu da tamamen

monotondur.
e b,(x),b,(x) Bernstein fonksiyonlar1 ve a;a, € (0,1), a;+ a, < 1 olmak lizere

by (x*)b,(x%2) fonksiyonu da bir Bernstein fonksiyonudur (Bernstein Functions,
ty.).
Bu kisimda asagidaki teoremi kullanarak genisletilmis Gauss ¢ekirdeklerini
arastiracagiz.

Teorem 3

g(r) bir Bernstein fonksiyonu olmak {izere r = ||x — y|| alindiginda radyal tabanl
simetrik ve siirekli K (x, y) fonksiyonlar e=9(r?) seklinde ifade edilebiliyorsa bir Mercer
¢ekirdek fonksiyonu olur.

Ispat

f(x) = e* fonksiyonu tamamen monoton bir fonksiyon oldugu asagida
gosterilmistir.

f(x)=e™
(—D*F® = (=D*(=1)*e ™ > 0, k=0,1,...N. (20)

Bu nedenle, g(x) bir Bernstein fonksiyonu olmak {izere Bernstein fonksiyonlarinin

ozelliklerinden f(g(x)) = e~9%) seklinde elde edebildigimiz fonksiyonlar da tamamen

monoton fonksiyonlar olacaktir. Bu durumda Teorem 2’den f(g(r?)) = e=9(*) pir pozitif
tanimli fonksiyon olur. Teorem 1°den r = ||x — y|| degisken doniisiimii ile elde edilebilen

K (x,y) fonksiyonlar1 Mercer ¢ekirdegi olur.
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Bu tip ¢ekirdeklere odaklanmamizin bir sebebi de 0 < e~9™*) < 1 olmasidir. Yani
normalizasyon gerektirmemesidir. Bir sonraki boliimde teorik olarak olusturdugumuz
genisletilmis Gauss fonksiyonunun ti¢ farkli 6rnegi gosterilecektir. Bu 6rnekler elde
edilirken literatiirdeki mevcut pek ¢ok Bernstein fonksiyonu genisletilmis Gauss ¢ekirdegi
haline getirilmis, sayisal olarak farkli veri setlerinde denenmistir. Bu fonksiyonlar
icerisinden klasik Gauss fonksiyonuna gore 6ne ¢ikan en iyi 6rnekler secilmistir. Bu
calismanin asil katkis1 Bernstein fonksiyonlarindan makine 6grenmesinde faydali olabilecek
baska ¢ekirdekler elde edilebilecegini gostermesidir. Teorik olarak Mercer kosulunu
saglayan her ¢ekirdek fonksiyonu yiiksek performansla ¢alismayacaktir. Cekirdek se¢ciminde
sayisal deneylerle ele alinan ¢ekirdek fonksiyonunun performansinin klasik ¢ekirdeklerle

yarisabilir olmasina dikkat edilmelidir.
5.3. Uygulamalar
Teorem 4
K(x,y) = e”lIxy ¥ 0< B < 2 Mercer kosulunu saglayan bir ¢ekirdek
fonksiyondur.

Ispat

B
g(x) = xz bir Bernstein fonksiyonu, f(x) = e™* tamamen monoton olmak {izere

f(g (rz)) = e"rﬁ(Fonk. I) pozitif tanimli bir fonksiyondur. r = ||x — y|| degisken
doniisiimii yapilarak elde edilen K(x,y) nin siirekli ve simetrik oldugu dikkate alinarak ispat

tamamlanir.

g fonksiyonunun Bernstein fonksiyonu oldugu agikg¢a hesaplanabilir. Bunun i¢in g’

fonksiyonunun tamamen monoton oldugu gosterilmesi yeterli olacaktir:



g' = g(g - 1) xé—Z’ g'(=1)=0.

Burada 0 < £ < 1 ve -1 < £ < 0 oldugu igin (~1)*g%**+? 2 0 salanur.

Sekil 4

Fonk.1, Sifir Civarinda Incelenmesi

Sekil 4’de goriildiigii gibi f(g(r?)) = e’ fonksiyonu, Mercer kosulu
saglamasi i¢in gerekli oldugu sekilde sifira yakin bolgede hizli bir sekilde azalmstir.
Burada 1 = 0.5 ve 2 = 0.4 alinmistir. Ayrica Gauss fonksiyonu ve Fonk.I igin y=1

alinmistir.
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Sekil 5

Fonk.l, Sonsuz Civarinda Incelenmesi

0.025

o

Gauss
B1
B2

0.015 1

0.005

r

Sekil 5°te goriildiigii gibi f(g(r?)) = e’ fonksiyonu yumusak Mercer kosulunu
saglamig, sonsuza giderken Gauss fonksiyonunun iistiinde kalip hemen sifirlanmamustir.

Burada f1 = 0.5 ve 2 = 0.4 alinmistir. Ayrica Gauss fonksiyonu ve Fonk.I i¢in y=1

alinmustir.

Teorem 5

K(x,y) = e~Ix=va=e7F =) "« 5 Mercer kosulunu saglayan bir gekirdek

fonksiyondur.

Ispat

g(x) = x1\2 (1 — e=2x""%) g >0 bir Bernstein fonksiyonudur. (Bkz.(Bernstein

30 30.1 302 303 304 305 306 307 308 309 31

31

Functions.(ty.) s. 228) f(x) = e~* tamamen monoton olmak iizere f(g(r2)) = e "(1=¢7*"")

(Fonk.11) pozitif taniml1 bir fonksiyondur. r = ||x — y|| degisken doniisiimii yapilarak elde

edilen K(x , y)’nin siirekli ve simetrik oldugu dikkate alinarak ispat tamamlanir.
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Sekil 6

Fonk.ll, Sifir Civarinda Incelenmesi

0.3 1 1 1 1 L 1 L 1 L

Sekil 6°da goriildiigii gibi f£(g(r2)) = e @=¢7**") fonksiyonu yumusak Mercer
kosulu saglayacak sekilde sifira yakin bolgede hizli bir sekilde azalmistir. Burada f1 = 5 ve

f2 = 2 almmistir. Ayrica Gauss fonksiyonu i¢in y=1 alinmistir.
Sekil 7

Fonk.Il, Sonsuz Civarinda Incelenmesi

><10»308
T T T T T T T
O Gauss
B1
£ B2
s i
“— x
x
*xy
*** xxxx
* kg X x x
Ik e v X Xxxx
3 %
0$00000000000000000006066065585585855668866666666666 64
. . . . . . . . .

-1
710 7105 711 7115 712 7125 713 7135 714 7145 715
r
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Sekil 7°de goriildiigii gibi f(g(r2)) = e "(1=¢7*"") fonksiyonu yumusak Mercer
kosulu saglayacak sekilde sonsuza giderken Gauss fonksiyonunun {istiinde kalip hemen
stfirlanmamugtir. Burada 1 = 0.005 ve 2 = 1000 alinmistir. Ayrica Gauss fonksiyonu

icin y=1 alinmistir.

Teorem 6

K(x,y) = e-lx-vla+e 2P " 5 Mercer kosulunu saglayan bir ekirdek
fonksiyondur.

Ispat

g(x) = x1\2 (1 + e~2x"%) g >0 bir Bernstein fonksiyonudur (Bkz.Bernstein

Functions.(t.y.) s. 228). f(x) = e~* tamamen monoton olmak iizere f(g(r2)) = e "1 +e™2"
(Fonk.111) pozitif taniml bir fonksiyondur. r = ||x — y|| degisken doniisiimii yapilarak elde edilen

K(X,y) nin siirekli ve simetrik oldugu dikkate alinarak ispat tamamlanir.
Sekil 8

Fonk.Il, Sifir Civarinda Incelenmesi

1 T T T T
o Gauss
W B
09T % B2

0.8

0.7+
“ 0.6
05
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03

0.2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
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Sekil 8'de goriildiigii gibi f(g(r2)) = e "(1+¢™*") fonksiyonu yumusak Mercer
kosulu saglayacak sekilde sifira yakin bolgede hizli bir sekilde azalmistir. Burada f1 = 0.5

ve 2 = 0.3 alinmistir. Ayrica Gauss fonksiyonu i¢in y=1 alinmistir.
Sekil 9

Fonk.I11, Sonsuz Civarinda Incelenmesi

% 10-308

Gauss
B1
p2

051

0.5

_1 1 Il 1 L 1 L 1 L 1
710 7105 711 7115 712 7125 713 7135 714 7145 715

r

Sekil 9°da gériildiigii gibi f(g(r2)) = e "1*+¢™** fonksiyonu Mercer kosulu
saglayacak sekilde sonsuza giderken Gauss fonksiyonunun iistiinde kalip hizli bir sekilde
stfirlanmamugtir. Burada 1 = 0.005 ve 2 = 1000 alinmistir. Ayrica Gauss fonksiyonu ve

icin y=1 alinmistir.

Burada bahsedilen uygulamalara ek olarak bir yontem daha verilebilir. Mevcut
bilinen ¢ekirdek fonksiyonu ve bu tez kapsaminda tanitilan genisletilmis gauss ¢ekirdekleri
ve asagidaki Ozellikler kullanilarak yeni gekirdekler elde edilebilir. Boylece veri setine daha

uygun bir ¢ekirdek fonksiyonu bulma firsati olusur.

ki(x,x") ve ky(x,x") seklinde gegerli Mercer ¢ekirdekleri verildiginde bunlardan

elde edilen asagidaki ¢ekirdekler de gegerli Mercer ¢ekirdegi olacaktir.



k(x,x") = cly(x,x")
k(x,x") = f()k(x,x")f (x)
k(x,x") = q(k1(x,x"))

k(x,x") = exp (k(x,x"))

k(x,x") = ky(x,x") + ky(x,x")
k(x,x") = ky(x,x"). ky(x,x")
k(x,x") = k3 (¢p(x), p(x"))
k(x,x") = xTAx'

k(x,x") = ky(xq,x5) + kp(xp, xp)

k(x,x") = ko(xq, x4)-kp(xp, xp)
Burada;

¢>0 bir sabittir.

f(.) herhangi bir fonksiyondur, q(.) negatif olmayan katsay1l1 bir polinomdur.
¢ (x), x'den RMye bir haritalama fonksiyonudur.

k3(.,.), RMde gecerli bir ¢ekirdektir.

A simetrik pozitif yari-belirli bir matristir.

k, ve k;, tanimli oldugu araliklarda gegerli ¢ekirdek fonksiyonudur.

35
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6. Python ile Simiflandirma Uygulamalan

Onerilen yontemin smiflandirma basarisin 6lgmek icin ACC (Dogruluk /Accuracy)

ve F1 performans gostergeleri kullanilmistir.

ACC, bir modelin siniflandirma basarisini 6lgmek icin yaygin olarak kullanilan bir
metriktir. ACC degeri, bir siniflandiricinin dogru tahminlerinin bir veri kiimesindeki toplam
ornek sayisina oranina esittir. Ancak dengesiz veri setlerinde sadece model dogrulugu ACC
degerinin yiiksek olmasi i¢in yeterli degildir. ACC’nin hesaplama formiilii asagidaki gibidir:

TP + TN
TP+TN+FP+FN '

ACC =

F1 puani, kesinlik ve geri cagirma degerlerinin harmonik ortalamasi hesaplanarak
elde edilir. Dengesiz veri kiimelerinde yanlis siniflandirici modeli segmemek icin ACC

yerine F1 gostergesinin kullanilmasi daha uygundur (Taya, 2022).

2

Fl= ———.
TPR™1+PPV -1

Bu tez kapsaminda yeni ¢ekirdek fonksiyonlarinin modelin ¢alisma performansinda
etkisi arastirildigi icin ACC ve F1 gostergelerinin ikisi de kullanilmustir (Elen vd., 2022).
ACC ve F1 degerleri 1 degerine ne kadar yakinsa model veri setinde o kadar 1yi
caligmaktadir. Burada kullanilan wine ve digits veri setleri Python agik yazilimindan scikit

learn kiitiiphanesi kullanilarak indirilmistir.

Wine veri seti Portekiz’de tiretilen “Vinho Verde” sarabinin beyaz ve kirmizi
renkleriyle ilgili olan ve veri setinin 13 farkli degerine bakilarak saraplarin kalitelerine gore
siiflandiran bir veri setidir. Bu veri setinde iizim tiirleri, sarap markasi, sarap satis fiyati
gibi degiskenler gizlilik ve lojistik konularindan dolay1 yoktur. Bunlarin yerine sadece

fizikokimyasal (girisler) ve duyusal (¢ikt1) degiskenler mevcuttur. Giris degiskenleri
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fizikokimyasal testlere dayanarak olusturulmustur. Bunlar sabit asit, ugucu asitligi, sitrik
asit, kloriirler, artik seker, serbest siilflir dioksit, toplam siilflir dioksit, yogunluk, ph,
siilfatlar, alkol olarak siralanabilir. Cikis degiskenleri ise duyusal verilere gore olusturulmus
kalitesi 0 ile 10 arasinda olacak sekilde var olan kalite puanlari i¢in bes ayr1 seviye
belirlenmistir. Bu ¢alismada kullandigimiz versiyonu scikit-learn kiitiiphanesinden indirilen
temizlenmis wine veri setidir. Bu veri setinde sarabin kalitesini ifade etmek i¢in kullanilan
etiketler 0, 1 ve 2°den olusmaktadir. Wine veri bu ¢alismada ¢oklu siniflandirma gérevi igin

kullanilmistir (UCI Makine Ogrenimi Deposu, t.y.).

Digits veri seti el yazis1 rakamlardan olusur. Her siif bir rakami ifade ettigi 10 sinif
vardir. Digits MNIST veri tabani uluslararasi alanda yayginca kullanilmaktadir. Bu veri
tabaninda 60.000 egitim verisi vardir. Bunun yaninda 10.000 test verisi i¢erir. Rakamlarin
her biri 28x28 piksel dl¢iisiinde bulunan ger¢evede 20x20 piksel 6lgiisiindedir. Tahmin
algoritmalarinda ilk adim olan bir veri setidir. Bu ¢aligmada kullandigimiz versiyonu scikit-
learn kiitliphanesinden indirilen temizlenmis veri setidir. El yazis1 fotograflar1 8x8 piksel
Olciisiindedir. Mevcut ¢alismada fotograflardan 0-9 arasindaki rakamlari tahmin etme

tizerine yapilan ¢oklu siiflandirma gérevi i¢in kullanilmistir (Karakaya, 2020).



Tablo 3

Fonk.I, Wine Veri Seti icin ACC Tablosu
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B k .08 1 .25 5 1 11 1.15 15 1.9 2 Ortalama
.08 .66666 .70370 .74074 72222 68518 .68518 .68518 .68518 .74074 .74074 .70555
.09 .70370 .74074 74074 68518 .72222 .68518 .68518 .68518 .74074 .74074 .71296
A 74074 74074 74074 70370 .72222 70370 .70370 .68518 .70370 .74074 .71852
.25 Jq4074 77777 77777 77777 70370 70370 .68518 .68518 .61111 57407 .70367
5 75925 75925 77777 68518 44444 42592 40740 .38888 .38888 .38888 .54259
9 74074 74074 62962 40740 .38888 .38888 .38888 .38883 .38888 .38888 .48518
1 74074 68518 51851 .40740 .38888 .38888 .38888 .38883 .38888 .38888 .46851
11 66666 .64814 46296 .38888 .38888 .38888 .38888 .38883 .38888 .38888 .44999
1.15 64814 62962 44444 38888 .38888 .38888 .38888 .38883 .38888 .38888 .44443
15 50000 .48148 40740 .38888 .38888 .38888 .38888 .38883 .38888 .38888 .41110
2 40740 40740 .38888 .38888 .38888 .38888 .38888 .38888 .38888 .38888 .39259

Tablo 3°de farkl1 y, S degerleri igin Fonk.I ¢ekirdegi ile destek vektdr makinesi

modeli kullanilarak wine veri seti lizerinde elde edilen ACC degerleri sunulmustur. Burada

B = 2 durumu klasik Gauss fonksiyonuna ve f = 1 durumu Laplace ¢ekirdek fonksiyonuna

karsilik gelmektedir. Dolayisiyla B = 2 satir1, § = 1 satir1 ve diger § degerlerine karsilik

gelen ACC degerleri karsilastirilmalidir. Bu karsilastirma igin her bir satirin sonunda her bir

B degeri icin farkli y degerleri ile elde edilen ACC degerlerinin ortalamasi da verilmistir. y



farklilastirilmasina ragmen ortalama ACC degerinin en yiiksek oldugu B degeri f =
0.1 olarak elde edilmistir. Tablo 3’de goriildiigii tizere Gauss ve Laplace ¢ekirdek
fonksiyonlarinin wine veri seti tizerindeki performanst Fonk.I’in performansina

ulasamamaktadir.
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Tablo 4

Fonk.l, Wine Veri Seti i¢cin FI Tablosu
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¥ .08 1 .25 5 1 11 1.15 15 1.9 2 Ortalama
p
.08 52745 55619 57592 55799 .62584 .62584 .62584 .60256 57592 57592 .58495
.09 55619 57933 57592 .62207 .68539 .62584 .62584 .62207 57592 57592 .60445
1 58333 57592 57592 65811 .68255 .65505 .65505 .62584 55253 57592 .61402
.25 71119 76410 .76228 .76228 .65505 .65505 .62584 57189 48028 44526 .64332
5 74444 74444 76880 .63838 .28535 .25527 22252 18666 .18666 .18666 .42192
9 72605 72605 59745 22252 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .33920
1 71862 .66182 .44791 22252 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .31708
1.1 63871 .61267 .36170 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .29197
1.15 62337 59651 .32187 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .28484
15 42635 40345 22252 18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .23589
2 22252 22252 18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .18666 .19383

Tablo 4’de farkli y, § degerleri i¢in Fonk.|I ¢ekirdegi ile destek vektor makinesi
modeli kullanilarak wine veri seti tizerinde elde edilen F1 degerleri sunulmustur. ortalama

F1 degerinin en yiiksek oldugu S degeri f = 0.25 olarak elde edilmistir.

Bu tablolarda elde edilen performans degerlerinden faydalanarak f = 0.25, y =0.1
degerleri ile elde edilen Fonk.I kullanan destek vektor makinesi modeli test verisinden

rastgele bir se¢im iizerinde agagidaki ekran goriintiisiinde goriildiigli gibi uygulanmistir.



Sekil 10

Wine Veri Seti i¢in Modelin Uygulanmasinin Ekran Gortintiisii

41

Test verisinin 3. satiri:
[1.373e+01 1.500e+00 2.700e+00 2.250e+01 1.010e+02 3.000e+00 3.250e+00

2.900e-01 2.380e+00 5.700e+00 1.190e+00 2.710e+00 1.285e+03]

Test verisinin 3.satirina kargilik gelen gercek sinif etiketi:
0

Test verisinin 3.satirina karsilik gelen klasik Gauss fonk SVM ile tahmin edilen sinif etiketi:
[1]

Test verisinin 3.satirina karsilik gelen 1. Fonk SVM ile tahmin edilen sinif etiketi:

[0]

Sekil 10°dan da goriildiigii gibi gergek sinif etiketi ile Fonk.I’in ayn1 ¢alistigi
goriilmiistiir. Bu ise Fonk.I’in destek vektor makinesi ile wine veri seti lizerinde Klasik

Gauss’tan daha iyi ¢alisabildiginin somut bir uygulama ile gosterimidir.



Tablo 5

Fonk.1, Digits Veri Seti icin ACC Tablosu
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.01 .05 .08 2 4 5 .6 1 8 9 Ortalama
B
.01 09259 09259 .09259  .09259 .09259 .09259 .09259 .09629 13148 15925 10352
.05 09259 09259 .09259  .33703 .87592 91111 .92407 .92962 92962 93333  .61185
.08 09259  .09259 .17037  .84814 93518 .94074 .94444 94629 94629 94814  .68648
1 09259  .09259 .32592  .92037 .94444 95000 .95185 .95555 95555 95740 .71462
3 .20370 .93888 .95925 97222 97592 97592 97592 .97407 97222 96851 .89166
5 92037 97407 97962 98333 97777 97777 97222 96296 .95370  .95000 .96518
.6 94629 98148 .98333 98518 .97777 .96666 .95744 94259 .90000 .77777 94185
T 96296 .98518 .99074 98518 96296 .94444 87777 .64259 43888 .32962 .81203
9 Q7777 99074 98703  .97407 48518 26851 .17777  .09259 09259  .09259 .51388
1 98518 .98888 .98703 .89074 21111 .09259 .09259 .09259 09259  .09259 . 45259
1.8 95555 13518 .09259  .09259 .09259 .09259 .09259 .09259 09259 .09259 .18315
2 09259 09259 .09259  .09259 .09259 .09259 .09259 .09259 09259  .09259 .09259

Tablo 5°de farkl1 y, S degerleri igin Fonk.I ¢ekirdegi ile destek vektdr makinesi

modeli kullanilarak digits veri seti izerinde elde edilen ACC degerleri sunulmustur.

Ortalama ACC degerinin en yiiksek oldugu B degeri f§ = 0.6 olarak belirlenmistir. Yine

B = 1 (Laplace cekirdegi) ve f = 2 (Klasik Gauss ¢ekirdegi) degerlerinin Fonk.I ile

karsilastirildiginda 1yi bir performans gostermedigi goriilmektedir.



Tablo 6

Fonk.l, Digits Veri Seti i¢in F'1 Tablosu
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v .01 .05 .08 2 4 5 .6 T .8 9 Ortalama
p
.01 01694 .01694 .01694 .01694 .01694 .01694 .01694 .02427 .07433 .10129 .03184
.05 01694 .01694 .01694 .31379 .87544 91168 .92411 .92968 .92968 .93303 .58682
.08 01694 .01694 .11154 .84674 93470 .94021 94371 .94558 .94558 .94765 .66496
A 01694 .01694 .29927 .92052 .94373 94918 95118 .95544 95544 95749 .69661
3 15482 93832 .95841 97295 97679 .97679 97679 .97475 97268 .96928 .88715
5 91966 .97476 .98034 .98420 97869 .97869 .97222 .96330 .95394 .95012 .96559
6 094512 98212 .98420 .98598 .97869 .96722 .95740 .94307 .90767 .80699 .94584
g 96246 98580 .99098 98576 .96368 .94520 .89081 .68640 .47334 .35321 .82376
9 97827 99098 98769 97438 54117 29906 .13357 .01694 .01694 .01694 .49559
1 98518 .98888 .98148 44250 .21111 .09259 .09259 .09259 .09259 .09259 .61381
1.8 95561 11793 .01694 .01694 .01694 .01694 .01694 .01694 .01694 .01694 .12090
2 01694 .01694 .01694 .01694 .01694 .01694 .01699 .01694 .01694 .01694 .01694

Tablo 6’da en yiiksek ortalama F1 degerlerine f = 0.7 civarinda ulasildigi

goriinmektedir. f = 1 (Laplace ¢ekirdegi) ve f = 2 (Klasik Gauss ¢ekirdegi) i¢in degerler

oldukga diisiik gézlemlenmektedir.



Tablo 7

Fonk.Il, Wine Veri Seti i¢in ACC Tablosu
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.005 .01 .07 1 Ortalama

p

.001 N J7777 715925 715925 .76851
.005 N 715925 12222 14074 74999
.06 75925 .75925 12222 .68518 13147
A 75925 .75925 12222 .68518 13147
15 715925 .715925 12222 .68518 712684
2 75925 .75925 12222 .68518 12684
50 .75925 .75925 12222 .68518 712684
600 715925 .715925 12222 .68518 712684
1000 715925 .715925 12222 .68518 712684
RBF .66666 .64814 40740 40740 .53240

Tablo 7°de verilen degerler wine veri seti i¢in Fonk.II ile elde edilen ACC

degerleridir. Kisaltma amacl kullanilan RBF (Radial Basis Function) klasik Gauss

fonksiyonu i¢in literatiirde kullanilan bir isimdir. Tablo 7°de de son RBF satir1 klasik Gauss

fonksiyonu i¢in elde edilen ACC degerlerinden olusmaktadir. Bundan sonraki biitiin sayisal

deneylerde RBF i¢in , y = 1 alinmistir. Tablo 7 ve 8’e gore wine veri seti iizerinde Fonk. 11

ile olusturulan destek vektor makinesi algoritmasi klasik Gauss fonksiyonu ile

olusturulandan ¢ok daha iyi caligmaktadir.



Tablo 8

Fonk.Il, Wine Veri Seti i¢in F1 Tablosu

45

.005 .01 .07 1 Ortalama
p
.001 .76410 .76410 74317 74317 56784
.005 76410 14317 .70935 .72605 .713566
.06 14444 14317 .70300 .66370 71357
A 14444 74317 .70300 .66370 71357
15 14444 14317 .70300 .66182 .71310
2 14444 74317 .70300 .66182 71310
50 14444 .75925 .70300 .66182 71712
600 14444 .75925 .70300 .66182 71712
1000 14444 .75925 .70300 .66182 71712
RBF .63806 .63601 .26137 22252 43949




Tablo 9

Fonk.11, Digits Veri Seti i¢cin ACC Tablosu
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5 .005 .01 .07 1 Ortalama
.001 .89074 .92407 .97592 97962 .94258
.005 .95185 .97962 .99074 .99074 .97823
.06 97777 .98518 .98703 .98518 .98379
1 .97592 .98518 .98703 .98148 .98240
15 .97592 .98518 .98703 .08148 .98240
2 .97592 .98518 .98703 .08148 .98240
50 .97592 .98518 .98703 .98148 .98240
600 .97592 .98518 .98703 .98148 .98240
1000 .97592 .98518 .98703 .08148 .98240
RBF .95555 .70555 .09259 .09259 46157




Tablo 10

Fonk.11, Digits Veri Seti i¢in F1 Tablosu
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B .005 .01 .07 1 Ortalama
.001 .89013 .92286 .97560 97933 .94198
.005 .95024 .97962 .99060 99091 97784
.06 .97827 .98580 .98769 .98534 .98427
1 .97637 .98580 .98769 98216 .98300
15 97637 .98580 .98769 .98252 .98309
2 97637 .98580 .98769 .98252 .98309
50 97637 .98580 .98769 .98252 .98309
600 97637 .98580 .98769 .98252 .98309
1000 .97637 .98580 .98769 98252 .98309
RBF .95575 76397 .01694 .01694 43840

Tablo 9 ve Tablo 10’da verilen degerler digits veri seti i¢in Fonk.II ile elde edilen

ACC ve F1 degerleridir. Tablo 9 ve Tablo 10 Fonk.II’nin digits veri seti lizerinde klasik

Gauss fonksiyonuna gore destek vektor makinesi algoritmasinda ¢ok daha etkili bir sekilde

calisan bir ¢ekirdek oldugunu gostermektedir.
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Sekil 11

Digits Veri Seti icin Modelin Uygulanmaswin Ekran Gértintiisii

Test verisinin 3.satirina karsilik gelen gergek sinif etiketi:
7

[1]

Test verisinin 3.satirina karsilik gelen 1. Fonk SVM ile tahmin edilen sinif etiketi:
[7]

Test verisinin 3.satirina karsilik gelen siyah beyaz el yazisi gorintiisi:

Test verisinin 3.satirina karsilik gelen klasik Gauss fonk SVM ile tahmin edilen sinif etiketi:

Bu tablolarda elde edilen performans degerlerinden faydalanarak g = 0.06, y =0.07
degerleri ile elde edilen Fonk.II kullanan destek vektor makinesi modeli test verisinden

rastgele bir se¢im ilizerinde asagidaki ekran goriintiisiinde goriildiigii gibi uygulanmistir.

Sekil 11°de digits veri setinin test verisinin 3. satirinin degerleri verilmistir. Sekil
11°deki uygulama Fonk.IT’in digits veri seti lizerinde klasik Gauss’tan daha iyi

calisabildiginin somut bir 6rnek veri iizerinde bir uygulamasidir.

Bu ¢aligmada teorik alt yapisi elde edilen fonksiyonlarin her birinin wine ve digits

veri setleri izerinde yapilan uygulamalarda bu 6rneklerde verildigi gibi daha iyi ¢alistig1



goriilmektedir. Uygulama yapilabilmesi i¢in kodlar tezin diger kodlar ile birlikte

https://github.com/aysenur933/pyhton-code-.git adresine yiiklenmistir.
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Tablo 11

Fonk.I11, Wine Veri Seti icin ACC Tablosu

50

v .005 .01 .07 1 Ortalama
p
.001 .75925 .75925 .64814 59259 .68980
.005 .75925 .75925 .62962 .62962 .69443
.06 .75925 .75925 74074 .64814 .712684
1 .75925 .75925 74074 .66666 73148
15 .75925 .75925 72222 .68518 73148
2 .75925 .75925 12222 .68518 73148
50 .75925 .75925 12222 .68518 73148
600 715925 715925 12222 .68518 73148
1000 715925 715925 12222 .68518 73148
RBF .66666 .64814 40740 .40740 .53240




Tablo 12

Fonk.I11, Wine Veri Seti icin F1 Tablosu

o1

v .005 .01 .07 1 Ortalama
B
0.001 74317 715467 .61267 .55020 .66518
0.005 14444 74907 .59414 .59745 .67128
0.06 74444 74317 .72605 .60920 .70572
A 14444 74317 .72605 .63625 71248
1.5 14444 74317 .70300 .66182 71311
2 14444 74317 .70300 .66182 71311
50 14444 74317 .70300 .66182 71311
600 14444 14317 .70300 .66182 71311
1000 14444 14317 .70300 .66182 71311
RBF .63806 .63601 .26137 .22252 43949

Tablo 11 ve Tablo 12°de verilen degerler wine Veri seti i¢in Fonk.III ile elde edilen

ACC ve F1 degerleridir. Tablo 11 ve Tablo 12’de Fonk.III’iin wine Vveri seti iizerinde klasik

Gauss fonksiyonuna gore ¢cok daha etkili bir sekilde ¢alisan bir ¢ekirdek oldugunu

gostermektedir.



Tablo 13

Fonk.111, Digits Veri Seti i¢in ACC Tablosu
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B ¥ .005 .01 .07 1 Ortalama
.001 .98518 .99074 .97592 .90740 .96481
.005 .98333 .08888 97777 .94444 .97360
.06 .97407 .98518 .98703 .98333 .98240
1 .97592 .98518 .98703 .98333 .98286
15 .97592 .98518 .98703 .98148 .98240
2 .97592 .98518 .98703 .98148 .98240
50 .97592 .98518 .98703 .98148 .98240
600 .97592 .98518 .98703 .98148 .98240
1000 .97632 .98518 .98703 .98148 .98240
RBF .95555 .70555 .09259 .09259 46157




Tablo 14

Fonk.1l1, Digits Veri Seti i¢in F1 Tablosu
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8 K .005 .01 .07 1 Ortalama
.001 .98580 .99098 .97610 .91464 .96688
.005 .98373 .98928 .97810 .94548 97414
.06 97431 .98580 .98769 .98427 .98301
1 .97637 .98580 .98769 .98427 .98353.
15 .97637 .98580 .98769 .98252 .98309
2 .97637 .98580 .98703 .98252 .98293
50 .97637 .98580 .98769 .98252 .98309
600 97637 .98580 .98769 .98252 .98309
1000 .97690 .98580 .98769 .98252 .98322
RBF .95575 .76397 .01694 .01694 .43840

Tablo 13 ve Tablo 14’°de verilen degerler digits veri seti i¢in Fonk. III ile elde edilen

ACC ve F1 degerleridir. Tablo 13 ve Tablo 14’de Fonk.III’lin digits veri seti iizerinde klasik

Gauss fonksiyonuna gore ¢ok daha etkili bir sekilde ¢alisan bir ¢ekirdek oldugunu

gostermektedir.
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7. Sonug ve Tartisma

Destek vektor makinesinde ¢ekirdek fonksiyonlarinin kullanimi son yillarin popiiler
arastirmalarindan biri olup, yeni ¢ekirdek fonksiyonlarini gelistirme ¢abalar giris

boliimiinde detayli olarak verilmistir.

Temel ¢ekirdek fonksiyonlarindan biri olan Gauss ¢ekirdek fonksiyonu, lineer
olmayan ayrilabilir veri kiimeleri iizerinde belirgindir. Bu ¢ekirdek fonksiyonu tanitilmis ve

destek vektor makinesindeki kullanimi agiklanmustir.

Bu caligmada, etkili bir ¢ekirdek fonksiyonu olan Gauss ¢ekirdegi kullanilarak {i¢
farkli tipte Mercer ¢ekirdek fonksiyonu olusturulmustur. Bu yaklagim genellestirilmis Gauss
fonksiyonlar1 olarak adlandirdigimiz bir tamamen monoton fonksiyonlar kiimesi

olusturmaktadir.

Elde edilen Mercer ¢ekirdek fonksiyonlari klasik veri setleri iizerinde destek vektor
makinesine konularak ¢alistirildiginda destek vektor makinesinin performansinda iist diizey

tyilestirmelere sebep oldugu gézlemlenmistir.

Bu c¢aligmada sunulan yaklasimla olusturulup etkili ¢alisabilecek baska cekirdek
fonksiyonlarin arastirilmasi, mevcut Mercer fonksiyonlarinin farkli kombinasyonlari ile
elde edilen yeni Mercer ¢ekirdeklerinin performans analizi ve farkli veri setleri iizerinde
yeni olusturulan ¢ekirdeklerin denenmesi ilk akla gelen agik problemler olarak

goriilmektedir.
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Ekler

Ek 1- Matlab Kodlar:

Sekil 4- Fonk.1, Sifir Civarinda Matlab Kodu

t=0:.01:1.2;
gamma=1;
y classic=exp(-gamma*t."2);

beta=.5;
y _beta l=exp(-gamma*t." beta);

beta=.4;
y _beta 2=exp(-gamma*t."beta);

plot(t,y classic,'o',t,y beta 1,'x',t,y beta 2,'g*")

Sekil 5 -Fonk.1, Sonsuz Civarinda Matlab Kodu

function gen gauss inf
t=50:.01:60;

gamma=1;
y_classic=exp (-gamma*t.”"2);

beta=0.5;

y _beta l=exp(-gamma*t." beta);

beta=0.4;
y _beta 2=exp(-gamma*t."beta);

plot(t,y classic,t, y beta 1,'o',t,y beta 2,"'*")

Sylim ([-107(-25) 107(-5)1)
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Sekil 6 -Fonk.11, Sifir Civarinda Matlab Kodu

t=0:.01:1;

gamma=1
y classic=exp (-gamma*t."2);

beta=5;
y beta l=exp(-gamma*t.* (l-exp(-2*beta*t)));

beta=2;
y beta 2=exp(-gamma*t.* (1-exp (-2*beta*t)));

$beta=1.5;
5y beta 3=exp(-gamma*t.* (l-exp(-2*beta*t)));

plot(t,y classic,'o',t,y beta 1,'x',t,y beta 2,'g*")

Sekil 7- Fonk.Il, Sonsuz Civarinda Matlab Kodu

function gen gauss_inf 2 2
t=710:.1:715;

gamma=1;
y classic=exp (-gamma*t."2);

beta=0.005;
y _beta l=exp(-gamma*t.* (l-exp(-2*beta*t)));

beta=1000;
y _beta 2=exp(-gamma*t.* (l-exp(-2*beta*t)));

plot(t,y classic,'o',t,y beta 1,'x',t,y beta 2,'g*")
ylim ([-10"(=25) 10~(=5)1)
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Sekil 8- Fonk.I1I, Sifir Civarinda Matlab Kodu

t=0:.01:1;

gamma=1;
y classic=exp (-gamma*t."2);

beta=0.5;
y beta l=exp(-gamma*t.* (1+exp (-2*beta*t)));

beta=0.3;
y beta 2=exp(-gamma*t.* (1+exp (-2*beta*t)));

sbeta=1.5;
5y beta 3=exp(-gamma*t.* (l+exp (-2*beta*t)));

plot(t,y classic,'o',t,y beta 1,'x',t,y beta 2,'g*")

Sekil 9- Fonk.III, Sonsuz Civarinda Matlab Kodu

function gen gauss_inf 3
t=710:.1:715;

gamma=1;
y classic=exp (-gamma*t."2);

beta=0.005;
y beta l=exp(-gamma*t.* (l+exp (-2*beta*t)));

beta=1000;
y beta 2=exp(-gamma*t.* (1+exp (-2*beta*t)));

plot(t,y classic,'o',t,y beta 1,'x',t,y beta 2,'g*")
Sylim([-10"(=25) 107(=5)1)

Ek-2 Wine ve Digits Veri Seti i¢cin Pyhton Kodlar

https://github.com/aysenur933/pyhton-code-.qit
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https://github.com/aysenur933/pyhton-code-.git

65

Ozgecmis

Kisisel Bilgiler
Ad1 Soyadi: Aysenur Erdem

Mail: aysenurerdm@gmail.com

Egitim
Lisans Gazi Universitesi-Matematik (Farabi) 2013-2014
Lisans Amasya Universitesi-Matematik 2011-2016
Yiiksek Lisans IMU UMHB Tezli YL 2019-
Sertifikalar

Pedogojik Formasyon Sertifikasi- Amasya Universitesi (2016)

Yayinlar
Hi¢durmaz, B., Erdem, A., Destek Vektor Makinesi Siiflandirma Algoritmasi

icin Genisletilmis Gauss Cekirdegi ve Uygulamalar1, Abstract Book of the Conference

ICAAM 2022, 85, 31.10.2023-6.11.2023, Antalya, Turkey.



