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OZET

VEKTOR NiCEMLEME ICIN
GEOMETRIK BIR OGRENME ALGORITMASININ
TASARIMI VE UYGULAMASI

iclal GOR

Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Korhan GUNEL
2014, 73 sayfa

Bu calismada, makine 6grenmesi alaninda siklikla kullanilan yontemlerden biri
olan vektor nicemleme yaklasimindaki serbest parametre sayisi ve referans
vektorlerinin hesaplatilmasindaki yogun is giiciinii azaltarak c¢oziime daha
hizli yakinsayacak geometrik bir 6grenme algoritmasi Onerilmistir. Ogrenme
algoritmasinin temel prensibi, sinif smirlarini belirleyen referans vektorlerinin
sadece girdi vektoriine degil, paralel olarak dahil oldugu sinif merkezine
yaklastirilip uzaklastirilmasi esasina dayanir.

Calisma temel olarak bes boliimden olugmaktadir. Giris boliimiinde, makine
O0grenmesi alaninda kargilagilan siniflandirma probleminin matematiksel tanimi
verilmis ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in literatiirde yer alan geometrik
yaklagimlardan bahsedilmistir. Ikinci boliimde bir makine 6grenmesi yaklagimi
olan destekleyici 6grenmeli vektor nicemleme aglarindan ve bu metodun tarihsel
gelisiminden s6z edilmistir.

Calismanin {i¢iincii boliimii olan vektdr nicemleme i¢in geometrik bir 6grenme
algoritmast kisminda, yarismaci O0grenme modelindeki genellestirilmis delta
O0grenme kurali kullaniminda gerceklesen problem agiklanmistir. Bu problemi
¢ozme amaciyla geometrik bir model Onerilmistir ve Onerilen yeni metodun
calisma prensibinden bahsedilmigtir. Dordiincii boliimde ise, olusturulan 6grenme
algoritmasinin gegerliligini ispatlamak amaciyla deneysel caligmalar yapilmig
ve Onerilen algoritma literatiirdeki mevcut algoritmalarla kargilastirilmagtir.
Deneysel caligmalar sonucunda elde edilen bulgular calismanin son bdoliimiinde
yorumlanmugtir.

Anahtar Sozciikler
Makine 6grenmesi, Ogrenme algoritmasi, Vektor nicemleme, Kohonen vektorleri,
Geometrik 6grenme yaklagimi, LVQ
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ABSTRACT

A DESIGN AND IMPLEMENTATION OF GEOMETRICAL LEARNING
ALGORITHM FOR VECTOR QUANTIZATION

Iclal GOR

M.Sc. Thesis, Department of Mathematics
Supervisor: Asst. Prof. Korhan GUNEL
2014, 73 pages

In this thesis, the learning vector quantization, one of the frequently used methods
in machine learning, is examined in detail. Furthermore, an alternative model
with a geometrical approach is proposed to reduce workload and to increase the
speed of convergence to the solution of classification problem, by eliminating some
arbitrary parameters. The main principle of the proposed learning algorithm is that
the boundaries of the classes are determined by moving the reference vectors to
or away from not only the sample input vector but also the centroid of the classes
using reference hyperspheres.

The thesis is organized into five chapters. The first chapter introduces the
classification problem in machine learning from a strictly mathematical viewpoint.
Furthermore, some geometrical approaches for solving the classification problems
in the literature are mentioned in the same chapter.

Chapter 2 lays out the mathematical foundation of the learning vector quantization,
one of the neural network models designed specifically for the classification
problem. In the Chapter 3, a fundamental problem encountered, when the
generalized learning rule is applied, in some competitive approaches is explained.
In order to solve this problem, a geometrical learning approach is presented in the
Chapter 3.

In Chapter 4, the proposed method is compared with some variants of learning
vector quantization via some experimental studies. The observations obtained with
experimental studies are discussed.

Key Words
Machine Learning, Learning algorithm, Vector quantization, Kohonen vectors,
Geometrical learning approach, LVQ
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1. GIRIS

1.1. Makine (")grenmesi ve Smiflandirma Problemi

Ogrenme, insanin zamanla kazandig1 tecriibelere gore gelisim siirecidir. Bu siirecte
insan, elde ettigi bilgileri kullanarak yeni bilgiler 6grenir. Bilgisayarli 6grenme icin
bu siire¢ benzer sekilde islemektedir. Kisaca makine 6grenmesi, bilgisayara insan

beynine benzer sekilde 6grenme yeteneginin kazandirilmasidir.

Bilgisayarda algoritma kullanilarak yapilan igler, belirli sirada ve hata pay1
olmadan gerceklesir. Girdiyi ¢iktiya ¢evirme amactiyla olusturulan bu komutlar
dizisi olmadan, bilgisayarin Ornek verilerden ya da edindigi deneyimlerden
yararlanarak karar verme siirecinin gergeklestigi isler de vardir. Ornegin, elektronik
posta ayiklanmasi isleminde girdi elektronik posta ve ¢ikti ise evet ya da hayir
isaretidir. Dolayisiyla girdiye bagh ¢ikti tespitinde bilgisayarin karar verme siireci
s0z konusudur. Ayni zamanda bilgisayarlar, insanin yapabilecegi hatalar gibi
gereksiz elektronik posta ayiklama siirecinde yanlis karar verebilir. Kisaca yapay
O0grenme, bilgisayarin 6rnek verilerden ya da deneyimlerden faydalanarak karar

verebilmesidir [1].

Makine 6greniminin literatiirde benzer anlam igeren farkli tanimlar1 mevcuttur.
Arthur Samuel (1959), makine 6grenmesi tanimint ‘Bilgisayarin programlama

olmadan 6grenme yetenegi’ olarak tanimlamigtir [2].

Tom M. Mitchell ¢ok daha genel bir tanim vererek ‘Bilgisayarlar, E kiimesi
ile gosterilen deneyimleri kullanarak bir T kiimesindeki gorevleri P kiimesi
ile belirtilen performanslar1 gergeklestirerek Ogrenirler”  seklinde bilgisayar

Ogrenimini ifade etmistir [3].

Alan Turing (1950), Mind dergisinde yayinlanan ‘Computing Machinery and

Intelligence’ adli makalesinde ‘Bilgisayarlar diisiinebilir mi? (Can machines
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think?)’ sorusuyla makine 6grenimine dikkat ¢cekmistir. Bilgisayar 6greniminin
insan beynindeki 0grenime benzer sekilde gerceklestiginin Onemini ise ‘Bizim
diistindiigiimiiz gibi bilgisayarlar diisiinebilir mi? (Can machines do what we (as

thinking entities) can do?)’ sorusuyla vurgulamistir [4].

Tipk: insanlarin farkli 6grenme stilleri olabildigi gibi, makine 6greniniminin de
destekleyici (gozetimli), yar1 destekleyici (yart gozetimli) ve destekleyici olmayan
(gbzetimsiz) olmak iizere ii¢ farklt 6grenme stratejisi mevcuttur. Destekleyici
o0grenmede, Tanim 1.1 ile verildigi iizere, girdi degeri ile gozetmen tarafindan tespit
edilen beklenen ¢ikti degerinin esleme yapilmasi s6z konusudur. Bu yaklagimda
gdzetmen girdi seti icin beklenen ¢ikti degerini sisteme gostermez. Bunun yerine
sistemin iiretti8i ¢iktilarin dogru veya yanlis oldugunu sdyler. Buna gore sistem de

o0grenmeye devam eder.

Tanmm 1.1 i = 1,2, ...,n i¢in X; Oznitelik vektorii ve y; etiket olmak iizere,
D = {(x1,y1),(X2,Y2), ..., (Xn,¥»)} egitim kiimesi verilmis olsun. Buna gore
sistemin drettigi ciktilarin dogru ya da yanlis oldugunun gozetmen tarafindan

~~~~~

0grenme denir.

Diger bir 6grenme stratejisi Tanim 1.2 ile verilen yar1 destekleyici 6grenmede,
az sayida etiketlenmis ve ¢ok sayida etiketlenmemis veriler vardir. Bu 68renme
stilinde hangi girdi degerinin hangi sinifa ait oldugu bilinmemektedir. Oncelikle
ag egitilir ve girdi degerleri hangi etikete ait oldugu tespit edilir. Yani her bir 6rnek
icin hem girdiler hemde olusturulmasi beklenen ¢iktilar sisteme gosterilmektedir.

Bu durumda sistem gozetmenin belirledigi ciktilara gore girdi degerlerini haritalar.
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Tanmm 1.2 X girdi seti ve Y c¢ikti seti olsun. Buna gore sisteme girdi ve
ciktilar gosterilir ve sistem gozetmenin gosterdigi ciktilara gore haritalama yapmasi

beklenir. Bu 6grenme stratejisine yar1 destekleyici (yar1 gézetimli) 6grenme denir.

Tanim 1.3 ile verilen destekleyici olmayan 6grenme modelinde ise, sadece girdi
degerlerini iceren egitim kiimesi verilir. Bu 6grenme modelinde gozetmen
bulunmaz. Sistemin kendi kendisine 6grenmesi beklenmektedir. ~Ogrenme
sonucunda c¢iktilarin anlami kullanici tarafindan belirlenir. Bu yaklagim daha ¢ok

siniflandirma problemlerinde kullanilir.

Tamm 1.3 D = {x, | n = 1,2,...,N} egitim kiimesi verilsin. Sistem bu egitim
kiimesine gore O0grenmeyi gerceklestirir ve kullanici tarafindan ciktilarin karar

verildigi 68renme stratejisine destekleyici olmayan (gbzetimsiz) 6grenme denir.

Bu calismada gelistirilen vektor nicemleme yoOntemi ise, bir destekleyici

(gozetimli) 6grenme metodudur [5].

Oriintii tamima, kiimeleme, karar verme gibi problemlerin ¢oziimiinde farkli
O0grenme stratejilerine sahip makine 6grenmesi yaklasimlar: kullanilmaktadir. Bu
uygulama alanlar1 disinda siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in de makine
O0grenmesi iyi bir yaklagimdir. Simiflandirma problemi asagidaki gibi ifade

edilebilir:

Farkli siniflara ait nesneler verilmis olsun. Yeni karsilagilan bir nesneyi bu
simiflardan birine atama problemi smiflandirma problemi olarak adlandirilir. Iki
farkli sinif bulundugunu varsayalim. Bu durumda siniflandirma problemi igin

makine 6grenmesi Tanim 1.4 ile verildigi gibi ifade edilebilir.

Tanmm 1.4 X, x; gozlemlerinin alindig1 bostan farkli bir kiime ve y; etiket (¢ikt1)
olmak tizere; (X1,1), ..., (Xm,Ym) € X x {£1} smiflandirma problemi i¢in makine

o0grenmesidir.
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Bu problemde goézlemler +1 ve —1 olarak etiketlenmis iki sinifa aittir. Bu tip
siniflandirmalara ikili tip siiflandirma denir. Smiflandirma problemlerinde,
ogrenme gerceklestigi zaman daha 6nceden bilinmeyen verileri genellestirebilmek
istenmektedir.  Oriintii tamima probleminde bunun anlami yeni bir x € X
verildiginde buna kargilik gelen y € {41} etiketini tahmin etmektir. Bunun i¢in

X ve {£1} iizerinde Tanim 1.5 ile tanimlanan benzerlik l¢iitlerine ihtiyac vardir.

Tamm 1.5 X evrensel kiime ve S C X 6rnek kiime olmak iizere; f: X — {£1}
egitim fonksiyonunu tanimlayalim. D={(x,y)| x € S ve y = f(x)} egitim kiimesi

icin f(x) fonksiyonunu tanimlama islemi benzerlik ol¢iitiidiir.

Benzerlik ol¢iitii bulma iglemi, x € S i¢in f(x) biliniyorken, x € X icin f(x)
fonksiyonunu belirleme islemidir. Yani, siniflandirma problemlerinde benzerlik
olciitii kullanilarak ¢6ziim yapilmaktadir. Buna gore, makine 6grenmesi Tanim 1.6

ile aciklandig1 gibi ifade edilebilir.

Tanmim 1.6 X evrensel kiime ve S C X ornek kiime olmak iizere; Vx € S i¢in f(x)
biliniyorken Vx € X i¢in f(x) fonksiyonunu bulma islemine makine 6grenmesi

denir.

Makine o6grenmesindeki problemlerden biri olan smiflandirma probleminin
kullanildig: bir¢cok alan mevcuttur. Giivenlik kontroliinde kullanilan simiflandirma
problemlerinden bazilari, parmak izi tespiti, goz retinasini tarayarak yiiz tanima,
farkli profillerden ¢ekilmis fotografi kullanarak elde edilen kisi tanima, imzalarin
taklit edilip edilmedigini 6grenme, giivenlik kamerasinda olagandis1 bir olayin olup
olmadigini kontrol etmedir. Diger bir uygulama alani ise gereksiz e-posta tespitidir.
Makalede calint1 olup olmamasini tespit etme yine bir stniflandirma problemidir.
Saglik alaninda kullanilan siniflandirma problemleri ise, tomografi goriintiisiinde

timor tespiti, kanser tespiti ve meme kanseri tespiti gibi uygulama alanlaridir.
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Smiflandirma problemleri icin uygulama alanlari, yapilan yeni ¢alismalarla birlikte

giiniimiizde gittik¢ce genis alana yayilmaktadir.



1.2. Smiflandirma Problemi icin Geometrik Yaklasimlar

Istatiksel 6grenme teorisinde, siniflandirma problemlerinin ¢oziimii icin literatiirde
bir ¢cok geometrik yaklasim mevcuttur [6]. Bu geometrik yaklagimlardan biri,
CHILS (Convex Hull Inductive Learning System) adinda siniflandirma problemi
¢Oziimii i¢cin konvekslerin kullanildigi 6grenme algoritmasidir [7]. Diger bir
ogrenme algoritmasi, lineer ayrilamayan fonksiyonu lineer ayrilabilen fonksiyona
doniistiiren ETL (Expand and Truncate Learning) yaklasimuidir [8]. Bu yaklagim,
tamsay1 degerlerine sahip agirlik ve esik degerlerini igerir ve destekleyici
ogrenmeli vektor nicemleme aglarinin Ogrenme kurali olan genellestirilmis
delta dgrenme kuralina gore sonuca daha hizli yakinsar. Cabrelli, Molter,
ve Shonkwiler (2000) tarafindan, iki katmanli aglar kullanilarak simiflandirma
islemi gerceklestirebilen CoRD (Convex Recursive Deletion Regions) modeli

olusturulmugtur [9].

Boolean sinir aglar1 i¢in girdi uzayindaki Ornekleri ii¢ es merkezli referans
kiirelerin kesigimini kullanarak smiflandiran FCLA (Fast Covering Learning
Algorithm) metodu 6nerilmistir [10]. Shoujue ve Jiangliang (2005), tasar1 geometri
ile, yani 6rneklerin yiiksek boyutlu yapilarinin diigiik boyuta yansitma araciligiyla

siiflandirma gerceklestiren bir 6grenme algoritmasi olusturmustur [11].

Bayro-Corrochano ve Anana-Daniel (2005), Clifford geometrik cebir kullanan reel
ve kompleks degerli destek vektdr makinesi (SVM) yonteminin genellestirilmis
hali olan Cliffer Destek Vektor Makinesi (CSVM - Clifter Support Vector Machine)
yontemini 6nermistir. Onerilen yaklagim ¢ok sinifli stniflandirma problemleri igin

etkin bir yontemdir [12].

Zhang, Chan ve Lee (2005), metin siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii igin
multinomial manifold kullanmmstir. Onerilen metotta metin simiflandirma igin

oklid geometrisi kullanilmistir [13]. Delogu, Fanni ve Montisci (2008), dogrusal
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programlama kullanarak belirlenen minimal hacimli polihedronlar ile desen
siniflandirma probleminin ¢6ziimiine uygun 68renme algoritmasi tanimlamistir

[14].

Liu ve dig. (2009), oriintii tanima ve makine 6grenimi konusunda siklikla
kullanilan optimizasyon problemleri icin geometrik yaklagimlardan faydalanmig
ve SCH (scaled convex hull) kullanarak ayrilmayan siniflandirma problemlerinin
coziimiinde teorik bir yaklagim 6nermiglerdir [15]. Wang ve dig. (2013), Convex
Hull tepe noktasi se¢imine dayali cevrimici destek vektdr makinesi metodunu
onermistir. Bu metoda gore, secilen girdi 6rnekleri Convex Hull i¢in tepe noktast
olarak belirlenir [16]. Giiniimiizde siniflandirma problemleri konusunda geometrik

yaklasim kullanan ¢aligmalar yapilmaya devam edilmektedir.

Smiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan yaklagimlardan biri olan

vektor nicemleme aglar1 ve gelisimi bir sonraki bdliimde incelenecektir.






2. VDESTEKLEYiCi OGRENMELI VEKTOR NiCEMLEME
AGLARI (LVQ)

2.1. LVQ Aglan

Vektor nicemleme algoritmasi (LVQ), 1989 yilinda Tuevo Kohonen tarafindan
geligtirilen ve makine 6grenmesi alaninda kullanilan bir yapay sinir ag1 modelidir.
Ag topolojisi temel olarak siniflandirma problemlerinin ¢éziimiine uygun olarak
geligtirilmistir.  Bu yaklagima gore, orneklem uzayindaki her bir simif referans
vektorleri tarafindan temsil edilir. LVQ ag1 topolojisi, girdi katmani, Kohonen
katman1 ve c¢ikt1 katmanm olmak iizere iic katmandan olugur ve Kohonen
katmaninda yer alan noronlar (referans vektorleri) birbirleriyle yarisir. Yaklagim
‘kazanan her seyi alir’ prensibine gore calisir. Kazanan noron, girdi vektoriine en

yakin olan nérondur.

Vektor nicemleme aglarinda egitim siireglerinin ilk adimi, Kohonen katmanindaki
referans vektorlerinin ilk degerlerinin veya agirliklarinin verilmesi islemidir.
Agirliklar baglangicta ya sabit bir deger olarak segilir veya belli bir a,b € R i¢in,
[a,b] araliginda rastgele atanir. Bu islemden sonra, aga herhangi bir sinifa ait 6rnek
gosterildiginde kazanan ndronun belirlenebilmesi i¢in Kohonen katmaninda yer
alan noronlar ile girdi vektoriiniin arasindaki uzakliklar hesaplanir. Bu uzaklik
genellikle Oklid mesafesi kullamlarak hesaplanir. Kazanan noronun tespitinden

sonra agirliginin giincellenmesi islemi, n boyutlu uzayda Kohonen vektorlerinin
n

sayist M olmak iizere, k = arg min Z(xj—w,-j)z kosulu altinda, (2.1.1)

1<i<M | =
j=1

esitligi kullanilarak yapilmaktadir.
Wi(t+1) = wi(t) — A1) (x — Wi (1)) (2.1.1)

(2.1.1) esitliginde, wy kazanan vektor olmak iizere, ¢ iterasyon sayisi ve 0 < A < 1

icin serbest parametre olan A 6grenme katsayisidir.
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2.2. LVQ Aglarmin Tarihcesi

Kohonen tarafindan 1989 yilinda tanitilan ilk vektor nicemleme agi metodu
LVQI1 olarak bilinir ve (2.1.1) esitligindeki genellestirilmis delta 6grenme kuralin
kullanir. Daha sonra yapilan ¢alismalarda bu model baz alinarak yontem siirekli
geligtirilmigtir. Bu 6grenme algoritmalarindan ilki olan LVQ2 algoritmas1 yine
Kohonen (1990) tarafindan gelistirilmistir [17, 18]. Bu algoritmada, Kohonen
vektorii olarak yerel ve global néron belirlenmistir. Yerel kazanan vektor w;, girdi
vektorii X’e en yakin ve x ile ayn1 siniftan olan vektordiir. Global kazanan vektor w,
ise, tiim Kohonen vektorler arasindan girdi vektoriine en yakin vektor olarak bilinir.
Bu yaklagima gore, s keyfi se¢ilen pencere genisligi olmak iizere, min (j—;, Z—f) >
ve d; = |x —w;| ve d; = |x — W,| sartlan1 altinda (2.2.2) denklem sistemindeki
ilk esitlik kullanilarak yerel kazanan vektor w;, girdi vektorii x’e yaklastirlir.
Bu 6grenme metodunda temel fikir, girdi vektorii X’in w; ve w, arasindaki orta
diizlem olarak tanimli bagil pencere igine diismesidir. Kohonen (1996), bagil
pencere genigligi s’nin 0.2 ve 0.3 arasinda degismesi gerektigini sezgisel olarak
belirtmigtir. Ayrica, (2.2.2) denklem sistemindeki ikinci esitlik kullanilarak global
kazanan w, girdi vektorii x’ten uzaklagtirtlir. Bu metot LVQ2 metoduna benzer

bir metottur ve LVQ2.1 olarak adlandirilir. Diger yandan bu yaklasimda kullanilan

sire¢ yakinsamay1 garanti altina almaz.

wit+1) = wi(r)—A()(x—w(t))
w;<t+1) = w;(t)H(t)(x—vfg(t))} (2.2.2)

(2.2.2) denklem sisteminde, m < M igin girdi vektorii x ile aym smifta olan,
i1 ve i, arasinda indekslenmis Kohonen noronlari icinden yerel kazanan noron
l= argilglii<ni {|[x — w;||2} kosulu ile belirlenir. Global kazanan néronun indisi ise,
i {ir,....in} igin g — arg min {[x—w; |2} esitligi il elde edilir.

LVQ  metodunun diger bir modeli ise, LVQ2.1  metoduyla

g =arg 1r<r112 {Ilx—=wj|l2} kosulu haricinde ayni siirece sahip LVQ3 &grenme
sjsn
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algoritmasidir [17]. Bu algoritmada amag, wg ile wy vektorlerinin aym simf
icine diigebilmesinin saglanmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda, (2.2.3) esitligi
kullanilarak, € € (0,1) sabit momentum katsayis1 olmak iizere, ek bir agirlik
glincellemesi uygulanir. € degeri w, ile w; arasindaki sinir1 tespit etmede

kullanilacak pencere genisligini etkileyen bir serbest parametredir.
Wi(t+1) = wi(t) + eA(r)(x(1) — wi (1)) (2.2.3)

Diger yandan LVQ2.1 icin karsilasilan problem LVQ3 algoritmasi i¢in de gecerlidir
[19].

Sato, Yamada (1995) tarafindan onerilen GLVQ (Generalized Learning Vector
Quantization) algoritmasinda, tanimlanan bir E = %ZQ’ZI f(u(xg)) maliyet
fonksiyonu yardimiyla pencere genigligi belirlenir [19]. Maliyet fonksiyonunu
minimize etmek amactyla (2.2.4) esitliginde goriilen p(x) siniflandirici fonksiyonu

kullanilmaktadir.

dy—d,
X)= ,
K =737 a,

(2.2.4) esitliginde, d;, girdi vektorii x ile yerel kazanan ndron w; arasindaki mesafe,

(2.2.4)

d, ise girdi vektorii x ile global kazanan néron w, arasindaki mesafedir.

Maliyet fonksiyonunu minimize ederek, w; ve W, kazanan vektdrlerinin
agirliklarinin giincellenmesi islemi (2.2.5) esitligi kullanilarak gerceklestirilir ve bu
islem veri setindeki orneklerin toplam sayisi N olmak {izere, adim adim indirgeme

yontemine (steepest descent method) dayalidir.

Wi = W’J“k%(d,ﬁzg)z(x—wz) } 225)
of  d 2.
Wg = Wg— ff(d,+iig)2(xfwg>

(2.2.5) denklem sisteminde verilen d; ve d, degerleri, d; = ||x — w;||? ve

dy = ||x — wg||? olarak hesaplanir.

GLVQ metodunda, yakinsama maliyet fonsiyonunun tanimina baghdir ve sigmoid

fonksiyonu, f(u,t) = 1/(1+ exp(—ur)) olarak segilebilir. OLVQI ve OLVQ2
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olarak bilinen ve sirastyla LVQI1 ve LVQ3 metotlarinin iyilestirilmis versiyonu
olan yaklagimlarinda uygulanan siire¢ LVQ1 ve LVQ3 metotlariyla benzerdir;
ancak her bir Kohonen vektoriiniin kendilerine ait bir 6grenme orani mevcuttur.
Ogrenme oraninin degerleri 1 <i < M icin (2.2.6) esitligindeki gibi bir 6zyineleme

fonksiyonu aracilifiyla belirlenir [19].

A,'(t — 1) .
—————, Ww;vexaym smifta ise,
=14 1 j{%;(:)l) (2.2.6)
— 7 Aksi hal
A= 1) si halde

Kohonen vd. (1996), OLVQI1 ve OLVQ3 metotlarinin LVQ1 ve LVQ3’e gore
daha hizli yakinsama sagladigini; ancak bu yaklasimlarda kullanilan teknigin,
bazi durumlarda ¢oziimden uzaklagildigr icin, LVQ2 ve LVQ2.1 metotlarina

uygulanamaz oldugunu iddia etmistir [20].

Bojer vd. (2001), onerdikleri Relevance Learning Vector Quantization (RLVQ)
adli vektor nicemleme yaklasiminda, O6grenme Katsayisini bir vektor olarak
tanimlamuslardir [21]. Bu yaklasimda n girdi vektoriiniin boyutu olacak sekilde,
ogrenme katsayist A; vektorii bilesenlerinin baglangic degeri . olarak belirlenir.
Ogrenme katsay1st vektoriiniin giincellenmesi iglemi ise, @ € (0,1) girdi agirhklari

icin 6grenme katsayisi olmak iizere, (2.2.7) ve (2.2.8) esitligi ile gerceklestirilir.

_ [ max{& — alx (@) —wi()],0}, y'=clise
A= { Aot (i) — wij)], Aksi halde 2.27)
A
PR 2238
1 2] ( )

RLVQ 6grenme algoritmasinin ii¢ farkli ¢cesidi vardir. Bunlardan ilki RLVQi olarak
adlandirilir ve oncelikle w agirlik vektorleri, Kohonen tarafindan onerilen (2.2.9)
esitligi ile ve A 6grenme orani ise (2.2.7) esitligi ile giincellenir. RLVQii adiyla
bilinen diger bir 6grenme algoritmasinda ise, w ve 4, (2.2.9) esitligi kullanilarak
giincelleme iglemi gerceklestirilir. RLVQiii metodunda ise once (2.2.9) esitligi

ile A 6grenme katsayisinin giincelleme iglemi ve sonrasinda (2.2.7) esitligi ile w
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agirlik vektorlerinin giincelleme islemi gergeklestirilir.

W= e T At e 029)
Vektor nicemleme metodunun diger bir c¢esidi olan GRLVQ (Generalized
Relevance Learning Vector Quantization) metodu, GLVQ ve RLVQ
algoritmalarinin iyilegtirilmesiyle olusturulmus yontemdir [22]. Bu yaklagima
gore, x ve w arasindaki mesafe (2.2.10) esitliginde verilen metrik kullanilarak

hesaplanir.

dr(x,w) = Y ri(x; —w;)? (2.2.10)

(2.2.10) esitliginde goriilen r; degeri, baslangigta r; < 0 ve Y,r; = 1 olmak
iizere, iliski carpanidir. Iliski carpanmin kullanilmasi girdi boyutlarmin
Olceklendirilmesini, yani gercek bir ornegi temsil eden 6znitelik vektorii olarak
tanimli girdi vektoriiniin  hangi bileseninin siniflandirmada daha belirleyici

oldugunun tespit edilmesini saglar. GLVQ metodunun bagil 6grenme siirecinde,

OE _ 2. f/((w))

od;  (dj+dy)?

ve
BE 21 (u(w)
ng (dz +dg)2

olmak iizere, (2.2.11) esitlikleri kullanilarak maliyet fonksiyonu minimize edilir.

OE  OsE dd; OsE  OsE dd,

Gw, = 9d; Iwi’ ow, ~ 9dy I, R

Bagil agirliklar ise, ds stokastik gradyan diigiim,

KE _ OsE 0d
an N adl aW[
ve
KE _ OE 9dy
ow,  dd, ow,

olmak lizere 0 < & < 1 ve

DEs  2dyf'(1(w) 9d)  2d1.f'(1(w)) dd,
8rl~ a (dl+dg)2 ar,- (dl+dg)2 ar,-
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icin (2.2.12) esitligi araciligiyla giincellenir.

OsE
8 [—
" 8rl~

Seo, Obermayer (2003), maliyet fonksiyonu kullanarak, gradyan diisiim uygulayan

(2.2.12)

ri=ri—

ve Esnek Vektor Nicemleme Ag1 (Soft LVQ) olarak adlandirilan bir 6grenme kurali

geligtirmistir [23].

GRLVQ metodunun gelistirilmis versiyonu olan GMLVQ (Generalized Matrix
Learning Quantization) algoritmasinda, A, ikinci dereceden, pozitif ve yar1 belirli
matris olmak tlizere, (2.2.13) esitliginde verilen parametrik ikinci derece formu
kullanilir [24].

da(x,w) = (x—w)TA(x—w). (2.2.13)
Kaestner vd. (2012), vektor nicemleme metodundaki iligki carpanlarini
giincellemede, bagimsiz parametre sayisini azaltmak icin GFRLVQ (Generalized
Functional Relevance Learning Vector Quantization) yaklasimini dnermistir [25].
Bu yaklagimda (2.2.14) esitliginde verilen ilgi faktorii olan r; = r(t;), Gauss veya

Lorentz tipli fonksiyonlarin lineer birlesimi olarak tanimlanir.
r(t) =Y Bjxi(w;j,t;) (2.2.14)
J

(2.2.14) esitliginde yer alan k;, ®; = (®;1,®;2,...,®; )" gibi birkag parametreye

sahip olan temel bir fonksiyondur. Ayrica §; > 0 ve }.; B; = 1 kosullar1 saglanir.

Biehl, Ghosh ve Hammer (2007), calismalarinda vektor nicemleme aglarini teorik
olarak analiz etmis ve nasil gelistirilebilecegine dair ipuclart vermistir [26].

Literatiirde LVQ aglariyla ilgili teorik olarak calisilmaya devam edilmektedir.

Bu tezde bir sonraki boliimde sunulacak olan 68renme algoritmasi, pencere
genigligi kavramini ortadan kaldirmis, momentum katsayisi, bagil 6grenme
oranlar1 gibi sezgisel olarak secilen parametrelere olan bagimliligi azaltmig ve
stif sinirlarim belirlemede gereksiz is yiikiinden kurtararak c¢oziime daha hizli

yakinsama saglamistir.
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3. VEKTOR NICEMLEME iCiN GEOMETRIK OGRENME
ALGORITMASI

3.1. LVQRKY Metodu

Kohonen ogrenme kuralina gore, referans vektorii w; ile girdi vektori p
arasindaki mesafenin 6grenme oranina gore arttiritlmasi ya da azaltilmasi gerekir.
Genellestirilmis delta kurali ile 6grenmede, bazi durumlarda referans vektoriiniin
girdi vektoriinden uzaklagirken, temsil etmesi gereken siniftan da uzaklastigi
gozlemlenmistir. Sekil 3.1°de goriildiigli tizere, p vektorii A smifina ait girdi
vektorii ve w ise C sinifinin bir referans vektorii olsun. Eger w global kazanan ise,
genellestirilmig delta 6grenme kuralina gore p vektoriinden uzaklagmas: gerekir.
Fakat p vektoriinden uzaklagirken, ait oldugu C sinifindan da uzaklagmaktadir
ve B sinifinin sinir bolgesine dogru yaklagsmaktadir. Kargilagilan bu problemin

iistesinden gelmek icin, yeni bir 6grenme kurali olusturulmustur.

Onerilen 6grenme algoritmasinin temel fikri, kazanan noronun girdi vektoriine
yakinlagtirilmasina veya girdi vektoriinden uzaklagtirilmasina paralel olarak,
daima temsil ettigi sinif merkezine de yakinlagtirlmasidir. Bu fikrin kolayca
gerceklestirilebilmesi icin kiiresel koordinat sisteminde, w referans vektorii
olusturulan bir hiper-kiire iizerinde dondiiriilir. » boyutlu oklidyen uzayda,
(x1,x2,...,x,) noktalar1 verilmig olsun. S,_; hiper-kiire denklemi, x girdi vektorii,
¢ merkez ve r ise S,_; hiper-kiirenin yarigap1 olmak iizere, (3.1.1) esitliginde
verilmistir.

(Xi—Ci)ZZVZ 3.1.1)

-

1

Bu yaklasim tarafimizdan LVQRKYV (Learning Vector Quantization with Rotating
Kohonen Vectors) olarak adlandirilmistir. LVQRKYV metodu igin, ilk olarak iki
farkl1 hiper-kiire olusturulmustur. w kazanan vektor olmak iizere, hiper-kiirelerden

birinin merkezi girdi vektorii p ve yarigapi ise |pw| olsun. Diger hiper-kiire
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Sekil 3.1. LVQ metodunda genellestirilmis delta 6grenme kurali kullanildiginda
kargilasilan problem

ise, referans vektor w ile A sinifinin merkezi arasindaki mesafenin orta noktasini

merkez ve [wmy| ¢ap kabul eden hiper-kiire olsun.

Anlagilir olmast i¢in 6rnek olarak, Sekil 3.2°de goriildiigii iizere, iki boyutlu uzayda
{A,B} gibi iki farkli sinifin verildigini varsayalim. Eger w vektorii yerel kazanan
ise, hem girdi vektorii olan p vektoriine hem de A sinifinin merkezine yaklagmalidir.
Bu amagla Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te goriildiigii gibi, w vektorii i¢in, merkezi ¢
ve yarigapi |cw| olan hiper-kiire iizerinde dondiirme islemi yapilmaktadir. Sekil

3.2’de, donme sonucunda olugturulan hiper-kiireler i¢in

(xi—ci)? = |ew],

-

—_—

(x;i— Pi)2 = ’PW\Z

-

Il
—_

esitlikleri gegerlidir. Sekil 3.3’te goriildugii tizere, [maw(z + 1)| < |muaw(z)| ve
Ipw(z + 1)| < |pw]| oldugundan dénme sonucunda 6grenme garanti altina alinir.

Hiper-kiire iizerinde dondiirme iglemi i¢in oncelikle referans hiper-kiireler ve buna

bagli olarak w referans vektorii orjine taginir. Daha sonra w referans vektorii (3.1.2)
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[0 X

Sekil 3.2. my, A sinifindaki 6rneklerin merkezi olmak iizere, Kohonen vektoriiniin
merkezi ¢, yaricapt |cw| olan hiper-kiire iizerinde donmesi ile
olusturulan 6grenme algoritmasi

my

(0] X

Sekil 3.3. w(z + 1) noktasinin merkezi p ve yaricapi |pw| olan hiper-kiire i¢inde
yer aldigi durum. |[muw(z +1)| < |maw(z)| ve [pw(z + 1)| < [pw|
oldugundan dénme sonucunda 6grenme garanti altina alinir.



18

ve (3.1.3) esitliklerinde goriildiigii tizere kiiresel koordinatlar cinsinden yazilir.

w; = pcos(ay),
wy = psin(og)cos(a), .
Wn—1 - psin(oy)sin(0gp) - - - sin(04,—2) cos(04,—1)
ve
wy, = psin(oy)sin(ay) - - - sin( @, —2) sin(04,—1 ). (3.1.3)

Eger w vektorii o ekseni etrafinda Ao radyam kadar dondiiriiliirse, w(r + 1)
gibi yeni bir noktaya taginir ve bu noktada ¢ agisal koordinatlardaki iterasyon
sayisidir. s donme yonil olmak iizere oy = o) — sAa esitligi gecerlidir. Eger
s = —1 ise, w vektorii ) ekseni etrafinda saat yoniinde dondiiriiliir, s = +1 oldugu
durumda ise saat yoniiniin aksine dondiirme iglemi gerceklesir. Dondiirme iglemi
tamamlandiktan sonra referans hiper-kiire eski merkezine taginir ve buna bagh

olarak w referans vektorii de yeni koordinatina taginir.

w referans vektoriinii referans hiper-kiire tizerinde dondiiriilebilmesi i¢in, sadece
o acisal koordinatini degistirmek yeterli olacaktir, diger acisal koordinatlar o
acisal koordinatinin degisimine bagli olarak yeniden elde edilir. Ancak bu durumda
ka¢ derece dondiiriilmesi gerektigi akla gelmektedir. Acinin hesaplanmasi igin

p,my ve w(t) vektorleri farkli dogrultuda oldugunda, A 6grenme katsayisi,

[w()ll p1—ci " i}
B1 = arccos ( ve 3, = arccos olmak lizere, donme
wi lew(®)|[ = lpw(®)]l
acisi (3.1.4) esitligi kullanilarak hesaplanir.
o =0y +AB— B 3.1.4)

w(t + 1) dairelerin bir kesisim noktasidir ve w(¢ + 1) iceren dairelerin parametrik
esitligi kiiresel koordinatlarda gecerlidir. Bdylece kazanan vektor igin yer
degistirme islemi hiper-kiire iizerinde gerceklesmektedir ve w(s + 1) referans

vektoriiniin girdi vektorii p ve my ile ayn1 dogrultuda olmasindan kacinilmaktadir.
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Eger ters doniisiim uygulanirsa 1 <i < n—1 i¢in, w vektoriiniin agisal koordinatlari

(3.1.5) ve (3.1.6) esitlikleri ile tekrar hesaplanir.

Wi

\/27:141“%
AW A WE 616

Wn

o; = arccot (3.1.5)

Q,_1 = 2arccot

w(t + 1) vektoriiniin 6klidyen koordinatlari, 3.1.2 ve 3.1.3 kullanilarak tekrar
hesaplanir.  Bu siire¢ ile, w vektoriiniin hem sinif merkezine hemde girdi
vektoriine yaklagmasi garanti altina alimir. Sekil 3.3’te goriildiigii iizere, w(z + 1)
hiper-kiirenin i¢ noktas: oldugunda [pw(r +1)| < |pw(z)| gecerlidir. Diger yandan,
uzun Kkirig hiper-kiirenin merkezinden gectigi icin |[maw(r + 1)| < |maw(z)]
saglanir. Ayni zamanda, siire¢ boyunca ¢ap degismedigi icin, w(r + 1) vektorii

yine, merkezi ¢ olan hiper-kiire iizerinde yer almaktadir.

Onerilen metoda gore, eger w global kazanan ise, girdi vektorii p’den ve A
sinifinin merkezinden uzaklagmali ve B siifinin merkezine yaklagmalidir. Bundan
dolayr Sekil 3.4’te goriildiigii tizere, global kazanan w, merkezi w ile B siifinin
merkezinin orta noktasi ve yaricapi |ew| olan hiper-kiire tizerinde dondiirme iglemi
gerceklesmektedir. Bu durumda donme sonucunda, w(z 4 1), merkezi girdi vektorii
x ve yarigapt |pw| olan hiper-kiirenin disinda kalacaktir. Ogrenme yine garanti
altina alinmaktadir, ¢iinkii |mpw(z + 1)| < [mgw(z)| ve [pw(z + 1)| > |[pw(?)]

oldugu bilinmektedir.

Bu siirec hem Sekil 3.5 ve hemde Sekil 3.6’da goriildiigii lizere 6grenme
tamamlanincaya veya maksimum iterasyon sayisina ulasincaya kadar araliksiz
devam eder. Her bir iterasyonda, w vektoriiniin yerel ya da global kazanan
vektor olup olmadigina bagli olarak yakinsaklik yaricapini belirlemek i¢in iki tane
hiper-kiire olusturulur. Bu yolla 6grenme kurali her bir iterasyonda, kazanan sinifin

sinirlarinin daralmasi veya genislemesi islemi gerceklestirir.
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Sekil 3.4. w(z + 1) noktasinin merkezi p ve yarigapi |pw| olan hiper-kiirenin
diginda yer aldigt durum. |mpw(z + 1)| < [mpw(z)| ve [pw(r +1)| >
|pw(?)| oldugundan, donme sonucunda 6grenme garanti altina alinir

0 X

Sekil 3.5. w(r) yerel kazanan ise, girdi vektorii p’ye ve A sinifinin merkezi my’ya
yaklagir. [myw(t+1)| < [maw(z)| ve [pw(z+1)| < |pw(¢)| oldugundan,
donme sonucunda 6grenme garanti altina alinir
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mp

[0 X

Sekil 3.6. w(t) global kazanan ise, girdi vektorii p’den uzaklagirken, B sinifinin
merkezi mp’ye yaklasmalidir. [mpw(r 4 1)| < [mpw(z)| ve [pw(z)| <
|pw(z + 1)| oldugundan, dsnme sonucunda 6grenme garanti altina alinir

y
I P
w(t+1)
)/ T
my -
5 P
o0 X

Sekil 3.7. Eger ii¢ nokta farkli dogrultuda olursa, donme yonii ve donme agist A
ogrenme katsayisi olmak iizere Ao = A|f; — ;| olmahidir
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(0

X

Sekil 3.8. Girdi vektorii p ve referans vektorii w ayni dogrultuda, [pw| < |ew|
ve hiper-kiireler w koordinatlarinda ic teget ise, genellestirilmis delta
o0grenme kurali uygulanir

0

Sekil 3.9. Girdi vektorii p ve referans vektorii w ayni dogrultuda, [pw| > |cw|
ve hiper-kiireler w koordinatlarinda i¢ teget ise, genellestirilmis delta
0grenme kurali uygulanir
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0 X
Sekil 3.10. Girdi vektorii p ve referans vektorii w ayni dogrultuda, [pw| < |ew|
ve hiper-kiireler w koordinatlarinda dis teget ise, genellestirilmis delta

0grenme kurali uygulanir
p,my ve w(z) noktalar diisiik bir olasilikla ayni dogrultuda olabilir. Bu durum
sadece ayni1 ornek, vektor nicemleme agina arka arkaya gosterildiginde gergeklesir
ve bu kogsul altinda, Sekil 3.8, Sekil 3.9 ve Sekil 3.10’da verilen ii¢ durum
nadiren olusabilir. Belirtilen durum olustugunda Kohonen tarafindan Onerilen
geleneksel genellestirilmis delta 6grenme kurali kullanilmaktadir. Gergeklesen tiim
durumlarda, hiper-kiireler birbirlerine w noktasinda tegettirler. Sekil 3.8 ve Sekil
3.9’da goriildiigii tizere, verilen ¢emberler i¢ tegettirler. Eger w(z) yerel kazanan
ise, genellestirilmis delta 6grenme kurali uygulanir ve yeni w(z + 1) noktas: hem

girdi vektorii p’ye hemde A sinifinin merkezine yaklagir.

Diger yandan, Sekil 3.10’da goriildiigli iizere, eger hiper-kiireler birbirlerine
distan teget ise, w(z) girdi vektorii p’ye yaklasirken, my smifinin merkezinden
uzaklagsmaktadir. Bu ise, w ile p ve my 'nin ayni dogrultuda olmalarindan

kacinilmasi sebebidir.

Onerilen algoritmanin calisma prensibini aciklamak iizere bir niimerik ornek
inceleyelim. Niimerik Ornekte Onerilen 6grenme algoritmasinin verimliligini
incelemek amaciyla, O;, i. girdi vektorii p icin agin iirettigi ¢ikti de8eri ve T;,

i. girdi vektorii icin beklenen ¢ikti degeri olmak {iizere, Esitlik 3.1.7°de verilen
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ortalama karesel hata miktar1 (Mean Squared Error-MSE) kriteri kullanilmigtir. Bu
kriteri kullanirken amag hatanin en aza indirgenmesidir.
n

1
MSE = - VY (0, - T})? 3.1.7
n;( ) (3.1.7)

Ornek 3.1 Sekil 3.11 ile verilen iki farkli simf icin R? iizerinde alinan rneklem
L 1 2 3 0 -3 3

e (1) Y5 ) o)

kiimesindeki her bir 6rnegin ait oldugu siuflar ise 7 = {1,1,1, —1,—1,—1}

kiimesi ile belirlensin. Vektér nicemleme metodunun baslangicinda referans

vektorlerinin ilk agirliklart wy = < g > Wy = ( _()1 > W3 = < :3 > ve Wy =

0.5 olsun
0.5 ’

Verilen iki farkli sinif i¢in sinif merkezleri ise my; = ( ? ) vem_| = < _03 >

olarak elde edilir.

Egitim asamasinda kazanan noronu belirlemek igin girdi vektorii ile referans
vektorleri arasindaki mesafeye bakilir. Girdi vektoriine en yakin olan ndron
bu vektorle ayni sinifta ise yerel kazanan; aksi taktirde global kazanan noron
olarak belirlenir. Tespit edilen yerel ve global kazanan noéronlar girdi vektoriine
yakinlagtirilip uzaklagtirilarak 6grenme gerceklestirilir. Bu islem istenilen oranda

o0grenme saglanana kadar her iterasyonda tekrar edilir.

4
vektoriinii girdi vektorii olarak secelim, p = p;. Daha sonra referans vektorleri

. I . . 1
Birinci Iterasyon: Ilk iterasyon asamasinda orneklem kiimesindeki p; = ( )

arasindaki uzakliklar tespit edelim. Ilk girdi vektorii +1 ile etiketlenmis simifa
ait oldugundan yerel kazanan néron, w3 ve wy referans vektorleri igerisinden p

vektoriine en yakin olan noron olacaktir.

Global kazanan noron ise tiim referans vektorleri igerisinden p girdi vektoriine en
yakin olan nérondur. Buna gore, p ile w arasindaki mesafe |pw,| = 2.2361 olarak

bulunur. Benzer sekilde [pw,| = 5.0990, |[pws3| = 11.4018 ve [pw,| = 3.5355 elde
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* -1

EL * o+ *
@  Referans Vektdrd -1

B Referans Vektard (+1)

2t *

Sekil 3.11. Ornek 3.1 icin 6rneklem uzayi ve referans vektorleri

edilir. Buna gore, yerel kazanan néron w4 ve global kazanan noron ise w; olarak
tespit edilir.
n n
Yerel kazanan noron olan wy vektorii Z(x,- —¢;)? = |ew]| ve Z(x,- —pi)? < |pw|
i=1 i=1
esitsizliklerini saglamasi gerektiginden donme yonii saat yoOniinde, s = —1
olarak alinmalidir. Yerel kazanan vektoriin agirhiini giincelleme asamasinda

oncelikle olusan hiper-kiirelerden yarigapi |ew| olan hiper-kiirenin merkezini

orijine tagtyalim. O halde ¢ = < ;32 ) noktasindan orjine tasinmasi durumunda
—0.75
—2.25

x ekseniyle yaptiklari agilar B; ve B, degerleri sirasiyla (3.1.8) ve (3.1.9)

w, vektori ise, wy = ( ) noktasina tasinir. Bu durumda hiper-kiirelerin

esitliklerinde verilen formiiller aracilig1 ile hesaplanir.

B1 = arccos % (3.1.8)
¢
Bo1 = arccos‘?l| , PBn= arccos%| , Bo=max{B1,Bn} (3.1.9)
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Buna gore, B; =1.8925 radyan ve f3, degeri ise, Py = 1.5708 radyan ve
B> = 1.3258 radyan degerlerinin maksimumu segilerek 3, = 1.5708 radyan olarak
hesaplanir. Ayrica iki hiper-kiire arasindaki ac1 o, wa; = pj cos(o) oldugundan

Esitlik 3.1.10 ile elde edilir.

04 = arccos <W;1) (3.1.10)

O halde o = 1.8925 radyan olarak belirlenir ve buna bagl olarak ; degeri icin

Esitlik 3.1.11 kullanilmaktadir.
o = oy + sA|B1 — B (3.1.11)

Boylece o = 2.0354 radyan olarak elde edilir. Agirlik giincellemesi iglemi
sonrasinda elde edilen wy degeri icin Egitlik 3.1.12 ve Esitlik 3.1.13 degerleri
kullanilmaktadir.

way = pcos(ay) (3.1.12)
W4 =P sin(al) (3.1.13)

Yerel kazanan noron olan wy vektoril icin agirlik giincelleme islemi sonrasinda

0.1493 . '
4.8508 ) olarak bulunur. Sekil 3.12 ile

goriildiigii tizere, lokal kazanan ndron w4 hem girdi vektoriine hemde temsil ettigi

oteleme isleminin tersi yapilir ve wy = <

sinif merkezine yaklagmustir.

Global kazanan noron wj icin ise girdi vektoriinden uzaklastirma yapilmasi gerekir.
Buna gore yerel kazanan néron ile yapilan iglemler benzer sekilde wy icinde yapilir.
Oncelikle yarigap1 |ew| olan hiper-kiirenin merkezini orjine tagiyalim. Dolayisiyla
0
sekilde islemler yeni elde edilen referans vektorii icin yapilir ve dteleme isleminin

global kazanan ndron wy = < > noktasina tagimir. 11k iterasyona benzer
tersi uygulanarak agirlik giincelleme iglemi sonlandirilir. Bu asamada dénme
yonii ise saat yoniiniin tersi s = +1 olarak belirlenir. Olusan hiper-kiirelerin x

ekseniyle yaptig1 acilar sirasiyla §; = 0 radyan ve 3, degeri ise $; = 1.5708 radyan
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W4<l—‘r 1)

0] X

Sekil 3.12. Ornek 3.1 igin egitim asamasinda birinci iterasyonda olusturulan
referans hiper-kiireler ve yerel kazanan néronun giincellenmesi

ve Bro = 1.3258 radyan degerlerinin maksimumu segilerek B, = 1.5708 radyan
olarak hesaplanir. Ayrica iki hiper-kiire arasindaki ac1 a;, Esitlik 3.1.10 esitligi
yardimiyla a;; = 0 olarak hesaplanir. Buna bagli olarak 6grenme katsayist A = 0.5
olmak tizere (3.1.11) esitligi aracili1 ile oy = 0.7854 radyan olarak hesaplanir.
Elde edilen degerlere gore w; vektoriiniin giincellenmesi sonrasinda ve ardindan
2.8536 > olarak bulunur. Sekil 3.13 ile

5.3536
goriildiigii tizere, global kazanan noron wj girdi vektoriinden uzaklagmigtir. Yerel

Oteleme isleminin tersi yapilirsa wq = <

kazanan noronun yakinlagtirilip, global kazanan néronun uzaklastirilmasi sonucu
egitilen agin performansini gézlemlemek amaciyla Egitlik 3./.7 ile verilen ortalama
karesel hata miktar1 kriteri MSE; = 3 olarak hesaplanir. Ogrenme katsayisi
monoton azalan bir deger olarak secildigi icin, ilk iterasyon sonucunda & = 0.001

olmak iizere, (3.1.14) esitligi kullanilarak A = 0.4995 bulunur.

A=A—¢ed (3.1.14)

2
5 vektorii g6z Oniinde
bulundurulursa, girdi vektorii sinif merkeziyle ayni oldugundan dondiirme iglemi

Ikinci Iterasyon: ikinci iterasyonda p, =
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(0] X

Sekil 3.13. Ornek 3./ icin egitim asamasinda birinci iterasyonda olusturulan
referans hiper-kiireler ve global kazanan néronun giincellenmesi

yapilmamaktadir. Dolayisiyla ortalama karesel hata miktar1 i¢in birinci iterasyonda
hesaplanan deger gecerli olmaktadir. O halde MSE; = MSE, = 3 olarak

hesaplanir.

3 L S
6 girdi vektorii icin ag1
egitelim, p = p3. Girdi vektorii ile referans vektorlerin arasindaki mesafeleri tespit

Uciincii Iterasyon: Uciincii iterasyonda ise p3 =

edecek olursak, p ile w; arasindaki mesafe |pw;| = 0.6628 ve diger uzakliklar

sirasiyla [pw,| = 7.6158, |pwi| = 13.9284 ve |pw,| = 11.2388 olarak elde edilir.
yla [pw,| pw3 pwy

Buna gore, yerel kazanan néron w4 ve global kazanan noron ise w; olarak bulunur.
Oncelikle yerel kazanan referans vektorii icin birinci iterasyonda bahsedilen
donme yoniiniin tespiti iiglincii iterasyonda benzer sekilde yorumlanir ve s = —1

olarak alinmaktadir. Hiper-kiirenin merkezinin orjine taginmasi sonrasinda wy =

—0.9254
< —0.0746
Bi1 ve B, degerleri (3.1.8) ve (3.1.9) esitlikleri kullanilarak sirasiyla B; = 3.0612

) elde edilir. Olusan hiper-kiirelerin x ekseniyle yaptiklar1 acilar

radyan ve 3, degeri ise 51 = 1.5708 radyan ve 5, = 1.1071 radyan degerlerinin
maksimumu belirlenerek f, = 1.5708 radyan olarak tespit edilir. Ayrica iki
hiper-kiire arasindaki ¢¢; agis1 giincellenerek oy = 3.0612 radyan olarak bulunur.

Bu deger kullanilarak Esitlik 3.1.11 araciligiyla oy = 3.8057 olarak bulunur.
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Referans vektorii i¢in agirlik giincellemesi ve Oteleme islemi tersi uygulanirsa

0.3436 _ '
4.3532 > bulunur. ~ Sekil 3.14 ile

goriildiigii tizere, lokal kazanan noron w4 hem girdi vektoriine hemde temsil ettigi

wy referans vektoriiniin bilesenleri wy = (

sinif merkezine yaklagmusgtir.

Global kazanan ndéron w; i¢in benzer islemler yapilirsa, dncelikle donme yoOnii

saat yoniinde s = —1 olarak belirlenir. Yarigap1 cw olan hiper-kiirenin merkezinin
0.4268

0.1768 >

olarak tespit edilir. Olusan hiper-kiirelerin x ekseniyle yapti§1 acilar sirasiyla

orjine taginmasi sonucu global kazanan néron da o6telenir ve w; = (

Pi = 0.3929 radyan ve B, = 1.5708 radyan, o acgisimin ilk degeri oy =
0.3929 radyan ve giincelleme sonucunda elde edilen degeri ise o = 0.9224

radyandir.  Referans vektoriiniin agirhiginin giinceleme agamasi ve oteleme
2.7058
5.5450
Sekil 3.15 ile goriildiigii lizere, global kazanan noron wj girdi vektdriinden

isleminin tersinin uygulanmasi sonrasinda w; = < ) olarak giincellenir.
uzaklagsmigtir.  Egitilen agin performansini gdzlemlemek amaciyla Esitlik 3.1.7
ile verilen ortalama karesel hata miktar1 kriteri MSE3; = 2 olarak hesaplanir.
Ogrenme katsayis1 monoton azalan bir deger olarak secildigi icin, iiiincii iterasyon
sonucunda & = 0.001 olmak iizere, (3.1.14) esitligi kullanilarak A = 0.4990

bulunur.

Dérdiincii Iterasyon: Dordiincii iterasyonda benzer sekilde py = ( _07 ) girdi
vektorii icin ag egitilir, p = ps4. Girdi vektorii ile referans vektorlerin arasindaki
mesafeler

|pw, | = 12.8335,

pW,| =6, |[pws| =2 ve |pw,| = 11.3584 olarak elde edilir. Buna
gore, yerel kazanan noéron w, ve global kazanan néron w3 referans vektorleridir.
Bu iterasyonda yerel kazanan noron icin agirlik giincelleme islemi, girdi vektorii
ve referans vektorii ayni dogrultuda oldugu igin, (3.1.15) esitligi ile verilen

genellestirilmig delta 6grenme kurali kullanilarak gerceklestirilir.

wi(t+1) =wi(t) FA()(x—w(r)) (3.1.15)
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W4(t)

wy(t+1

0] X

Sekil 3.14. Ornek 3./ icin egitim asamasinda iigiincii iterasyonda olusturulan
referans hiper-kiireler ve yerel kazanan néronun giincellenmesi

_e

m, € wi (1)

[0 X

Sekil 3.15. Ornek 3.1 igin egitim asamasinda iigiincii iterasyonda olusturulan
referans hiper-kiireler ve global kazanan noronun giincellenmesi
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0
—3.9940
bulunur. Sekil 3.16 ile goriildiigii iizere, lokal kazanan néron w, hem girdi

Bu durumda agirlik giincelleme islemi sonrasinda wp = ( > olarak

vektoriine hemde temsil ettigi sinif merkezine yaklagmistir.

Global kazanan ndéron icin ise, donme yonil saat yoniinde s = —1 olarak tespit

S R - -1
edilir. Hiper-kiirenin orjine taginmasi sonrasinda referans vektorii w3 = ( ’ )

olarak bulunur. Buna gore olugan hiper-kiireler i¢in elde edilen agilar ise sirasiyla
x ekseniyle yaptig1 acilar B; = 2.0344 radyan ve 3, = 1.5708 radyan, o agisinin
ilk degeri «; = 2.0344 radyan ve bu deger giincellenerek o; = 2.2657 radyan

olarak hesaplanir. Referans vektoriiniin agirliginin giinceleme agamasi ve 6teleme
—2.4318
—3.2824
Sekil 3.17 ile goriildiigii iizere, global kazanan noron wjs girdi vektoriinden

isleminin tersi uygulanmasi sonrasinda w3 = < > olarak giincellenir.
uzaklagmigtir. Egitilen agin performansini gézlemlemek amaciyla Egitlik 3.71.7 ile
verilen ortalama karesel hata miktari kriteri MSE4 = 3 olarak hesaplanir. Ogrenme
katsayis1 dordiincii iterasyon sonucunda € = 0.001 olmak iizere, (3.1.14) esitligi

kullanilarak A = 0.4985 bulunur.

Verilen ornekte ortalama karesel hata miktar1 O degerine ulaginca ya da maksimum

iterasyon sayis1 kadar egitim islemi gerceklesince agin egitilmesi sona erer.

t iterasyon sayisini belirtmek iizere, niimerik ornekte tiim iterasyonlarda yapilan
agirhik giincellemeleri @, o, ve ortalama karesel hata miktar1 (MSE) Cizelge 3.1
ile verilmistir. Cizelge 3.1° de oy, lokal kazanan vektoriin x ekseni etrafinda radyan
cinsinden ne kadar dondiigiinii belirtir. Benzer sekilde o, global kazanan vektoriin
x ekseni etrafinda radyan cinsinden ne kadar dondiigiinii belirtir.  Cizelgede
goriildiigii iizere, dordiincii iterasyonda genellestirilmis delta 68renme kurali
uygulandifindan donme agis1 hesaplanmamaktadir. ¢, ve @, belirlendikten sonra,
lokal ve global kazanan vektorlerin kiiresel koordinat sisteminde diger agisal

koordinatlar (3.1.5) ve (3.1.6) esitlikleri ile yeniden hesaplanir.
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Sekil 3.16. Ornek 3.7 igin egitim asamasinda dordiincii iterasyonda olusturulan
referans hiper-kiireler ve yerel kazanan ndronun giincellenmesi
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Sekil 3.17. Ornek 3.1 igin egitim asamasinda dordiincii iterasyonda olusturulan
referans hiper-kiireler ve global kazanan néronun giincellenmesi
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Cizelge 3.1. LVQRKYV metodu kullanilarak ¢6ziime ulagilan niimerik drnek i¢in agirlik giincellemesi, ¢y, , @, ve ortalama karesel

hata miktar1 (MSE)

LVQRKV
t wi wo w3 wy 0y, O, MSE
0 (13.0000, 5.0000) (0.0000,-1.0000) (-2.0000,-7.0000) (0.5000, 0.5000 )
1 (2.8536,5.3536) (0.0000,-1.0000) (-2.0000,-7.0000) (0.1493,4.8508) 2.0354 0.7854 3.0000
2 (2.8536,5.3536) (0.0000,-1.0000) (-2.0000,-7.0000) (0.1493,4.8508) 0.0000 0.0000 3.0000
3 (2.7058,5.5450 ) (0.0000,-1.0000) (1.3919,0.2504) (0.3436,4.3532) 3.8057 0.9224 2.0000
4 (2.7058,5.5450) (0.0000,-3.9940) (-2.4318,-3.2824) (0.3436,4.3532) —— 2.2657 2.0000
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Tez calismasinin bir sonraki boéliimiinde, Onerilen 6grenme algoritmasinin
etkinligini gozlemlemek ve performans analizi yapmak lizere, gerceklestirilen

deneysel calismalardan bahsedilecektir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1. Giris

Tez caligmasinda, 6nerilen metodun gecerliligini 6l¢gmek amaciyla dort farkli veri
seti kullanilarak deneysel caligmalar yapilmistir. Veri setlerinden iigii Kaliforniya
Universitesi UCI Repository tarafindan hazirlanan veri setinden temin edilmistir
[27]. Diger veri seti ise baz1 Tiirk kdse yazarlarinin eserlerinden alint1 yapilarak,
tarafimizdan olugturulmus dokiiman siniflandirmadir. Bu veri setleri icin herhangi
bir boyut indirgeme yontemi uygulanmamugstir. Tim metotlar ayni topolojiye
sahiptir. Yani, her bir yontem i¢in Kohonen katmaninda yarisan noronlar, ayni

néron sayisina sahip N¢ sinifina ayrilir ve bir ¢ikti katmaniyla eslesirler.

Egitim asamasinda, yarigmaci Kohonen katmaninda agirliklarin baglangic
degerleri, simmif merkezlerinin koordinatlari olarak alinmigti.  Bu yaklagim
sayesinde, tiim metotlar i¢in ayni agirliklar kullanildigindan daha gecerli ve
giivenilir karsilagtirma yapilmaktadir. Ayrica, tiim aglar icin egitim agamasinda,
ayni Ornekler ayni sirada aga gosterilir. LVQRKV metodunun bilinen diger
LVQ yontemleriyle karsilastirma yapilabilmesi amaciyla, 6grenme oran1 monoton
azalan degerler olmak lizere baglangicta 0.75, 0.5 and 0.25 olarak belirlenmistir.
Sabit dengeleyici faktor olan € ise 10~ olarak secilmistir. Tiim deneyler icin
maksimum iterasyon sayis1 300, bagil pencere genigligi ise 0.2’dir ve saglikli bir

karsilagtirma yapilabilmesi icin 10-katli capraz dogrulama yontemi kullanilmagtir.

10-kath capraz dogrulama yonteminde, oncelikle 6rneklem kiimesi her siniftan esit
sayida ornek icerecek sekilde 10 altorneklem kiimesine ayrilir. Tiim deneylerde,
bir tane altdrneklem kiimesi agin test edilmesi i¢in kullanilir. Diger 6rnekler ise,
modeli egitmek i¢in kullanilir. Daha giivenilir sonug¢ elde etmek icin, bu siire¢
10 kez tekrarlanir. Deneysel calismamizin son agsamasinda, 10 kez tekrar edilen

deney sonuglarina gore, (4.1.1) esitliginde verilen F-6l¢ciim degerleri ve (4.1.2)
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esitliginde verilen dogruluk katsayisi skorlarinin ortalamasi ve standart sapmasi
hesaplanmistir ve elde edilen sonuglar ilgili cizelgelerde sunulmustur. F-6lctim
ve dogruluk skorlarimi elde etmek icin 4.1.3 ve 4.1.4 formiilleriyle elde edilen

hassasiyet ve duyarlilik skorlar1 kullanilmaktadir.

2 x Hassasiyet x Duyarlilik

F-6l¢iim (F-measure) = Hassasiyet + Duyarlilik 4.1.1)
. TP+TN
Dogruluk (Accuracy) = TP+ TN+FP+EN 4.1.2)
H . .. TP
assasiyet (Precision) = TP+EP 4.1.3)
Tilik 1) = P 414
Duyarlilik (Recall) = TP+EN 4.1.4)

Performans olctimlerinde kulllanilan degerler Cizelge 4.1 lizerinde gorildiigii
tizere verilmistir. TP degeri pozitif siniftaki 6rneklerin kag¢ tanesinin sistem
tarafindan dogru smiflandirildigini gosterirken, FP degeri ise pozitif simiftaki
orneklerin kacinin sistem tarafindan yanlis siniflandirildi@in1 gésterir. Benzer
sekilde TN ve FN degerleri ise, negatif siniftaki Orneklerin kacinin sistem

tarafindan sirasiyla dogru veya yanlis stniflandirildigini belirtir.

Cizelge 4.1. Hata Matrisi

Sistem Dogru Sistem Yanlig

Referans Dogru TP FN
Referans Yanlis FP TN

Calismada kullanilan veri setlerinin yapist ve karmagikliginin anlasabilmesi
icin, Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value Decomposition) yontemi kullanilarak
Oznitelik vektdr uzaymin boyutu ikiye indirgenmis ve ornekler Sekil 4.2, Sekil
4.1 ve Sekil 4.4 ile gosterilmistir. Ancak bu islem sadece orneklem uzayindaki
orneklerin dagilimmni goriintillemek amaciyla yapilmigtir.  Vektdr nicemleme
yontemlerinin ve tezde Onerilen yaklagimin karsilagtirilmas: agsamasinda

verisetlerinde bir boyut indirgeme islemi uygulanmamaigtir.
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Tekil Deger Ayrigimi, Oriintii tanima ve makine 68reniminde cogu zaman boyut

indirgeme amaciyla kullanilan temel adimdir.

Tanim 4.1 S, n x n boyutunda bir kdsegen matris, U, m x n ve V!, n x n boyutlu
ortogonal matrisler olmak iizere, A matrisinin A = USV’ bi¢iminde ii¢ ayr
matrisin ¢arpimina ayristirilabilme islemine Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value

Decomposition) denir.

Tekil Deger Ayrisimi yontemi aracilifiyla her bir sinifa ait 6rneklerin dagilimini
gozlemlemek miimkiindiir. Elde edilen Sekil 4.2, Sekil 4.1, Sekil 4.4 ve Sekil’den
de anlagilacagi iizere, simif smirlarini belirlemek her zaman kolay degildir.
Vektor Nicemleme Aglarimin tercih edilme sebebi simif sinirlarini belirlemeden

siniflandirma yapabilmesidir.
4.2. Tris Veri Seti Icin Deneysel Sonuclar

Tez calismasinda gergeklestirilen ilk deney, ii¢ farkli iris ¢icegi tiirii icin olusturulan
ve toplamda 150 ornek iceren ve makine 6grenmesi alaninda en sik kullanilan veri
setidir [27,29]. Her bir drnek, cm cinsinden ¢icegin canak yapragi uzunlugu ve
genisligi, tac yapragi uzunlugu ve genisligi olmak iizere dort bilesenden olusan
oznitelik vektoriine sahiptir. Iris veri seti icin, Tekil Deger Ayrisimi metodu ile
Oznitelik vektdr uzayinin boyutu ikiye indirilmis ve drneklerin dagilimi Sekil 4.2
ile verilmistir. Buna ek olarak, vektor bilesenlerinin her birinin birbirleri arasinda

olan dagilimi Sekil 4.1 iizerinde gosterilmisgtir.

Olugturulan vektér nicemleme aginin Kohonen katmaninda, her simf 10
norona sahiptir. Onerilen yontem, farkli baslangic degerlerine sahip monoton
azalan Ogrenme katsayilar1 kullanilarak, kiiciik veri setlerine uygulanmugtir.

Smiflandirmanin performansint gézlemlemek i¢in Cizelge 4.9 olusturulmugtur.
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Sekil 4.1. iris veriseti igin kullamlan oznitelik vektoriiniin  bilesenlerinin
birbirlerine gore dagilimi

Sekil 4.2. Tekil deger ayrisimu ile boyut indirgeme yontemi uygulanan iris veriseti
orneklem dagilimi
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Sekil 4.3. Tekil deger ayrisimi ile boyut indirgeme yontemi uygulanan Wisconsin
meme kanseri veriseti 6rneklem dagilimi

4.3. Wisconsin Meme Kanseri Tespiti Veri Seti icin Deneysel Sonuclar

Ikinci deneysel calismada, Wisconsin meme kanseri tespiti icin Wisconsin
Universitesi tarafindan olusturulan veri seti kullanilmigtir [27, 30]. Her bir 6rnek,
meme ucundan aspirasyon islemi ile ¢ekilen sivilarin dijital goriintiilerinden elde
edilen verilerle hesaplanmig 32 bilegenli 6znitelik vektoriine sahiptir. Kohonen
katmaninda ag topolojisi 20 norona sahiptir. Veriseti lizerinde Onerilen 6grenme
algoritmasinin performansi ile LVQ aglarmin bazi cesitleriyle Cizelge 4.4°de
goriildiigii tizere karsilagtirilmistir.  Bununla birlikte, Wisconsin meme kanseri
tespiti veri seti icin Orneklerin dagilimini gostermek amaciyla, Tekil Deger

Ayrisimi metodu kullanilarak Sekil 4.3 kullanilmagtir.
4.4. Optik Rakam Tamima Veri Seti icin Deneysel Sonuclar

Tez calismasinda ¢6ziim aranan simiflandirma problemlerinden biri de daha
karmagik yapiya sahip olan optik rakam tanima problemidir [27,31,32]. Veri seti

64 bilesenli 6znitelik vektoriine sahip 5620 6rnekten olugmaktadir. Her bir sinif
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Sekil 4.4. Tekil deger ayrisimi ile boyut indirgeme yontemi uygulanan optik
rakam tanima veriseti 6rneklem dagilimi

Kohonen katmaninda 30 noron icermektedir. Egitim asamasindan sonra, sirasiyla
0.75, 0.5 ve 0.25 gibi farkli baglangi¢ degerlerine sahip 6grenme katsayilari ile elde
edilen sonuglar Cizelge 4.6’da verilmistir. Ayn1 zamanda, optik rakam tanima veri

seti icin Orneklerin dagilimi Sekil 4.4 ile verilmisgtir.
4.5. Dokiiman Simiflandirma Veri Seti icin Deneysel Sonuclar

Son olarak Tiirkce haberlerden alinti yapilarak olusturulan derlem, dokiiman
siniflandirma problemi i¢in kullanilmistir. Bu derlem ‘ekonomi’, ‘sanat ve
kiiltiir’, ‘saglik’ ve ‘spor’ olmak iizere dort farkli kategoriden olugmaktadir ve
toplam 300 Tiirkce dokiiman icermektedir. Onisleme asamasinda, noktalama
isaretleri gibi tiim gereksiz karakterler dokiimandan ¢ikarilmistir. — Biiylik
harflerin tiimii kiiciik harfe doniigtiiriilmiis ve arka arkaya gelen iki sozciik
arasinda sadece tek bir bosluk olacak sekilde diizenlenmistir.  Sozciiklerin
frekans: ¢ikarildiktan sonra, 6zellik ¢ikarma agamasinda tiim dokumanlar igin
sozciik monogramlarit hesaplanir. Dokumanlar kelime torbasi (bag-of-words)

modeli kullanilarak sozciiklerin frekanslarini iceren siitun vektorleri olarak temsil
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edilir. Tiim yontemler icin aglarin Kohonen katmaninda her bir smif igin 50
noron bulunmaktadir. Bu uygulamada her bir dokuman 400 6znitelik vektorii
icerdiginden, tez calismamizda yer verilen en karmagik siniflandirma problemidir.
Oznitelik vektorii her bir sinifta frekansi en yiiksek 400 sozciik kullanilarak insa
edilir. Onerilen 6grenme algoritmasimin performansini gozlemlemek amaciyla,
olugturulan derlem iizerinde Gnerilen ogrenme algoritmasi ve diger LVQ aglari
uygulanmistir.  Elde edilen sonuglar Cizelge 4.8 ile verilmistir. Dokiiman
siniflandirma veri seti i¢in 6rneklerin dagilimi Tekil Deger Ayrisimi kullanilmasina
ragmen karmasik bir yapida oldugundan bu veri seti i¢in gekil ile sunulmaya gerek

goriilmemisgtir.
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Cizelge 4.2. Referans vektorlerinin ilk agirliklarinin siif merkezleri olarak
secildigi ve monoton azalan Ogrenme oram ile 10-kath capraz
dogrulama yontemine gore iris veri seti {izerinde performans analizi

Ogrenme Oramnin Ortalama Ortalama
Baglangic Degerleri  Yontem Dogruluk F-ol¢iim

LVQ1 0.9778 + 0.0612  0.9663 + 0.0926

LVQ2 0.9556 + 0.0691  0.9321 £+ 0.1059

LVQ2.1 0.9556 +0.0691  0.9321 £+ 0.1059

LVQ3 0.9630 £ 0.0533  0.9429 £ 0.0839

025 OLVQl 0.9333 +0.0804 0.8956 £ 0.1326
’ OLVQ3 0.9333 +0.0804 0.8956 £+ 0.1326
GLVQ 0.9556 + 0.0554 0.9314 + 0.0874

RLVQ 0.9704 + 0.0768  0.9556 + 0.1152

GRLVQ 0.9630 + 0.0533  0.9429 £ 0.0839

LVQRKV  0.9407 £+ 0.0811  0.9071 + 0.1336

LVQl1 0.9556 + 0.0691  0.9321 £ 0.1059

LVQ2 0.9778 + 0.0452  0.9657 + 0.0709

LVQ2.1 0.9778 + 0.0452  0.9657 + 0.0709

LVQ3 0.9630 £ 0.0674  0.9435 £+ 0.1030

05 OLVQl 0.9333 + 0.0804 0.8956 £+ 0.1326
’ OLVQ3 0.9333 +0.0804 0.8956 £ 0.1326
GLVQ 0.9407 £ 0.0699  0.9064 £+ 0.1192

RLVQ 0.9630 = 0.0790  0.9441 £ 0.1191

GRLVQ 0.9481 +0.0811 09185 £ 0.1335

LVQRKV  0.9556 £+ 0.0691  0.9321 + 0.1059

LVQl 0.9630 + 0.0674  0.9435 + 0.1030

LVQ2 0.9481 £ 0.0699  0.9206 £ 0.1075

LVQ2.1 0.9481 + 0.0699  0.9206 £+ 0.1075

LVQ3 0.9481 +0.0811  0.9213 £ 0.1231

075 OLVQl 0.9333 £ 0.0804  0.8956 4+ 0.1326
’ OLVQ3 0.9333 + 0.0804 0.8956 £ 0.1326
GLVQ 0.9481 = 0.0757 09182 £ 0.1265

RLVQ 0.9556 £ 0.0691  0.9321 £+ 0.1059

GRLVQ 0.8963 +0.1128  0.8342 £ 0.1912

LVQRKV

0.9556 £ 0.0554

0.9314 + 0.0874
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Cizelge 4.3. Referans vektorlerinin ilk agirliklarinin rastgele secildigi ve monoton

azalan d0grenme orani ile 10-kath capraz dogrulama yontemine gore
iris veri seti lizerinde performans analizi

Ogrenme Oranmnin
Baslangic Degerleri

Yontem

Ortalama
Dogruluk

Ortalama
F-olciim

0.25

LVQI
LVQ2
LVQ2.1
LVQ3
OLVQI
OLVQ3
GLVQ
RLVQ
GRLVQ
LVQRKV

0.5778 £ 0.1736
0.6963 £ 0.1844
0.6963 £ 0.1890
0.7926 £ 0.1591
0.7556 £ 0.1635
0.8593 £ 0.1956
0.6741 £ 0.1725
0.9333 £ 0.1036
0.9630 £ 0.0533
0.9333 £ 0.0750

0.2056 + 0.2893
0.4218 £ 0.4015
0.4389 £ 0.4117
0.5886 £ 0.4145
0.5127 £ 0.4181
0.7740 £ 0.3303
0.4419 £ 0.3281
0.8875 £ 0.2109
0.9429 + 0.0839
0.8962 + 0.1223

0.5

LVQI
LVQ2
LVQ2.1
LVQ3
OLVQl
OLVQ3
GLVQ
RLVQ
GRLVQ
LVQRKV

0.5556 £ 0.1598
0.6667 £ 0.1957
0.7333 £ 0.1836
0.7333 £ 0.1789
0.7111 £ 0.1765
0.7852 £ 0.2163
0.7259 £ 0.2159
0.7704 £ 0.2333
0.9481 £ 0.0699
0.9556 + 0.0554

0.1667 £ 0.2397
0.3611 £ 0.3965
0.4778 £ 0.4238
0.4758 £ 0.4201
0.4329 + 0.4067
0.6498 £ 0.3788
0.5152 £ 0.4158
0.5799 + 0.4289
0.9206 £ 0.1075
0.9314+ 0.0874

0.75

LVQI
LVQ2
LVQ2.1
LVQ3
OLVQl
OLVQ3
GLVQ
RLVQ
GRLVQ
LVQRKV

0.5704 £ 0.1591
0.6444 £ 0.1900
0.7259 + 0.1907
0.6000 £ 0.1789
0.6444 £ 0.2191
0.7704 £ 0.2202
0.6370 £ 0.2673
0.6667 £ 0.2241
0.9111 £ 0.0941
0.9259 + 0.0790

0.2030 £ 0.2531
0.3202 £ 0.3739
0.4835 £ 0.4023
0.2425 £ 0.3205
0.3385 £ 0.3870
0.5765 £ 0.4141
0.4276 £ 0.3963
0.3802 + 0.3983
0.8464 £ 0.2119
0.8842 + 0.1306




46

Cizelge 4.4. Referans vektorlerinin ilk agirliklarinin smif merkezleri olarak
secildigi ve monoton azalan Ogrenme oram ile 10-kath capraz
dogrulama yontemine gore Wisconsin meme kanseri tespiti veri seti
tizerinde performans analizi

Ogrenme Oraniin Ortalama Ortalama
Baslangic Degerleri  Yontem Dogruluk F-ol¢iim

LVQl1 0.9375 £ 0.0331  0.9373 £ 0.0336

LVQ2 0.9542 + 0.0314  0.9541 £ 0.0315

LVQ2.1 0.9542 +0.0314  0.9541 £ 0.0315

LVQ3 0.9583 +0.0253  0.9583 £ 0.0254

025 OLVQl 0.9437 £ 0.0318  0.9437 = 0.0320
’ OLVQ3 0.9521 +£0.0254  0.9520 £ 0.0255
GLVQ 0.9521 + 0.0254  0.9520 £ 0.0254

RLVQ 0.8979 + 0.0510  0.8975 £ 0.0519

GRLVQ 0.9625 +0.0249  0.9624 £ 0.0251

LVQRKV  0.9667 £+ 0.0274  0.9666 + 0.0274

LVQl 0.9479 £ 0.0257  0.9478 £ 0.0259

LVQ2 0.9563 + 0.0261  0.9562 + 0.0262

LVQ2.1 0.9563 + 0.0261  0.9562 £ 0.0262

LVQ3 0.9479 £ 0.0348  0.9478 £ 0.0350

05 OLVQl1 0.9437 +0.0318  0.9437 £ 0.0320
’ OLVQ3 0.9521 + 0.0254  0.9520 £ 0.0255
GLVQ 0.9479 £ 0.0335  0.9478 £+ 0.0337

RLVQ 0.9229 + 0.0488  0.9226 + 0.0498

GRLVQ 0.9646 + 0.0254  0.9645 + 0.0257

LVQRKV  0.9646 + 0.0215  0.9645 + 0.0216

LVQ1 0.9417 £ 0.0368  0.9415 £+ 0.0372

LVQ2 0.9604 + 0.0278  0.9604 £ 0.0279

LVQ2.1 0.9604 + 0.0278  0.9604 + 0.0279

LVQ3 0.9583 +0.0253  0.9583 £ 0.0254

075 OLVQ1 0.9417 £ 0.0355 0.9415 = 0.0359
OLVQ3 0.9521 + 0.0254  0.9520 £ 0.0255

GLVQ 0.9604 + 0.0309  0.9604 £+ 0.0310

RLVQ 0.8854 + 0.0526  0.8849 £ 0.0536

GRLVQ 0.9104 £ 0.0741  0.9078 £ 0.0822

LVQRKYV  0.9646 £ 0.0254  0.9645 + 0.0256
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Cizelge 4.5. Referans vektorlerinin ilk agirliklarinin rastgele secildigi ve monoton

azalan d0grenme orani ile 10-kath capraz dogrulama yontemine gore
Wisconsin meme kanseri tespiti veri seti tizerinde performans analizi

Ogrenme Oranmnin
Baslangic Degerleri

Yontem

Ortalama
Dogruluk

Ortalama
F-olciim

0.25

LVQI
LVQ2
LVQ2.1
LVQ3
OLVQI
OLVQ3
GLVQ
RLVQ
GRLVQ
LVQRKV

0.9500 + 0.0525
0.6375 £ 0.1742
0.7208 £ 0.2046
0.9667 £ 0.0196
0.7104 £ 0.1470
0.8500 +£ 0.0456
0.7563 £ 0.1293
0.6354 £ 0.1774
0.9583 £ 0.0234
0.9646 + 0.0332

0.9492 + 0.0558
0.5387 £ 0.3579
0.6517 £ 0.3563
0.9666 £ 0.0198
0.6600 £ 0.2561
0.8473 £ 0.0533
0.7491 £ 0.1477
0.5531 £ 0.3416
0.9582 £ 0.0238
0.9646 + 0.0332

0.5

LVQI
LVQ2
LVQ2.1
LVQ3
OLVQl
OLVQ3
GLVQ
RLVQ
GRLVQ
LVQRKV

0.9313 £ 0.0395
0.6646 £ 0.1850
0.6292 £ 0.1780
0.9646 £ 0.0235
0.6250 £ 0.1734
0.8438 £ 0.0913
0.8042 £ 0.1976
0.5250 £ 0.1154
0.9354 £ 0.0309
0.9521 + 0.0332

0.9305 £ 0.0420
0.5755 £ 0.3581
0.5233 £ 0.3699
0.9645 + 0.0237
0.5223 £ 0.3573
0.8370 £ 0.1127
0.7931 £ 0.2346
0.4101 £ 0.3251
0.9350 £ 0.0320
0.9520 £ 0.0334

0.75

LVQI
LVQ2
LVQ2.1
LVQ3
OLVQl
OLVQ3
GLVQ
RLVQ
GRLVQ
LVQRKV

0.8250 £ 0.1876
0.6625 £ 0.2043
0.7104 £ 0.2022
0.9625 + 0.0267
0.5542 £ 0.2749
0.8583 £ 0.1064
0.7979 £ 0.1509
0.6021 £ 0.1615
0.8917 £ 0.1417
0.9375 £ 0.0438

0.7889 £ 0.2876
0.5660 £ 0.3788
0.6359 + 0.3552
0.9624 + 0.0271
0.5090 £ 0.3491
0.8480 £ 0.1486
0.7866 £ 0.1795
0.5200 £ 0.3180
0.8791 £ 0.1842
0.9369+ 0.0460
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Cizelge 4.6. Referans vektorlerinin ilk agirliklarinin siif merkezleri olarak
secildigi ve monoton azalan Ogrenme oram ile 10-kath capraz
dogrulama yontemine gore optik rakam tanima veri seti iizerinde

performans analizi

Ogrenme Oraniin Ortalama Ortalama
Baslangic Degerleri  Yontem Dogruluk F-ol¢iim

LVQl1 0.9837 + 0.0103  0.9181 + 0.0527

LVQ2 0.9832 + 0.0103  0.9162 £ 0.0504

LVQ2.1 0.9832 +0.0103  0.9162 £ 0.0504

LVQ3 0.9834 + 0.0103  0.9173 £ 0.0508

025 OLVQl 0.9811 = 0.0114  0.9060 £ 0.0551
’ OLVQ3 0.9807 £ 0.0118  0.9042 £ 0.0566
GLVQ 0.9801 +0.0122  0.9011 £ 0.0584

RLVQ 0.8869 + 0.1123  0.4045 £ 0.2595

GRLVQ 0.9624 +0.0194  0.8102 £ 0.0998

LVQRKV  0.9813 + 0.0116  0.9070 £ 0.0565

LVQl 0.9837 + 0.0103  0.9181 + 0.0527

LVQ2 0.9832 + 0.0103  0.9162 £+ 0.0504

LVQ2.1 0.9832 +0.0103  0.9162 £ 0.0504

LVQ3 0.9834 +0.0103  0.9173 £ 0.0508

05 OLVQl1 0.9811 +0.0114  0.9060 £ 0.0551
’ OLVQ3 0.9807 £ 0.0118  0.9042 £ 0.0566
GLVQ 0.9801 +0.0122  0.9011 £ 0.0584

RLVQ 0.8869 + 0.0492  0.4045 £ 0.2444

GRLVQ 0.9813 +0.0116  0.9070 £ 0.0565

LVQRKV  0.9813 £+ 0.0116  0.9070 + 0.0565

LVQ1 0.9837 + 0.0103  0.9181 + 0.0527

LVQ2 0.9832 +0.0103  0.9162 £ 0.0504

LVQ2.1 0.9832 + 0.0103  0.9162 £ 0.0504

LVQ3 0.9834 + 0.0103  0.9173 £ 0.0508

075 OLVQ1 0.9811 +0.0114  0.9060 £ 0.0551
OLVQ3 0.9807 £ 0.0118  0.9042 £ 0.0566

GLVQ 0.9801 +0.0122  0.9011 £ 0.0584

RLVQ 0.8869 + 0.0492  0.4045 £ 0.2444

GRLVQ 0.9624 + 0.0194  0.8102 £ 0.0998

LVQRKV

0.9813 + 0.0116

0.9070 + 0.0565
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Cizelge 4.7. Referans vektorlerinin ilk agirliklarinin rastgele secildigi ve monoton

azalan d0grenme orani ile 10-kath capraz dogrulama yontemine gore
optik rakam tanima veri seti {izerinde performans analizi

Ogrenme Oranmnin
Baslangic Degerleri

Yontem

Ortalama
Dogruluk

Ortalama
F-olciim

0.25

LVQI
LVQ2
LVQ2.1
LVQ3
OLVQI
OLVQ3
GLVQ
RLVQ
GRLVQ
LVQRKV

0.8202 + 0.2387
0.8200 £ 0.2412
0.8200 £ 0.2412
0.8200 +£ 0.2391
0.8197 £ 0.2406
0.8200 £ 0.2412
0.8240 =+ 0.0999
0.8229 £+ 0.2139
0.8203 £ 0.2354
0.8289 + 0.1973

0.0201 £ 0.0554
0.0182 £ 0.0548
0.0182 £ 0.0548
0.0186 £ 0.0551
0.0180 +£ 0.0543
0.0182 £ 0.0548
0.0753 £ 0.1045
0.0417 £ 0.0799
0.0212 £ 0.0574
0.0521 + 0.1246

0.5

LVQI
LVQ2
LVQ2.1
LVQ3
OLVQl
OLVQ3
GLVQ
RLVQ
GRLVQ
LVQRKV

0.8204 £ 0.2381
0.8200 £ 0.2412
0.8200 £ 0.2412
0.8201 £ 0.2387
0.8200 + 0.2409
0.8200 £ 0.2411
0.8246 £ 0.1029
0.8212 £ 0.2184
0.8207 £ 0.2360
0.8355 £ 0.1598

0.0219 £ 0.0612
0.0182 £ 0.0548
0.0182 £ 0.0548
0.0197 £ 0.0554
0.0186 £ 0.0549
0.0182 £ 0.0548
0.0889 £ 0.1183
0.0296 + 0.0607
0.0251 £ 0.0611
0.0647 £ 0.1343

0.75

LVQI
LVQ2
LVQ2.1
LVQ3
OLVQl
OLVQ3
GLVQ
RLVQ
GRLVQ
LVQRKV

0.8206 £ 0.2352
0.8201 £ 0.2408
0.8200 £ 0.2410
0.8200 + 0.2389
0.8201 £ 0.2397
0.8201 +£ 0.2402
0.8175 £ 0.0960
0.8213 £ 0.2134
0.8202 + 0.2375
0.8348 £ 0.1657

0.0236 £ 0.0639
0.0196 £ 0.0561
0.0182 £ 0.0548
0.0187 £ 0.0552
0.0196 + 0.0552
0.0189 +£ 0.0550
0.0688 £ 0.1005
0.0307 £ 0.0685
0.0208 £ 0.0554
0.0645 + 0.1429
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Cizelge 4.8. Referans vektorlerinin ilk agirliklarinin smif merkezleri olarak
secildigi ve monoton azalan Ogrenme oram ile 10-kath capraz
dogrulama yontemine gore dokiiman siniflandirma veri seti iizerinde

performans analizi

Ogrenme Oraniin Ortalama Ortalama
Baslangic Degerleri  Yontem Dogruluk F-ol¢iim

LVQl1 0.8958 +0.0687  0.7873 £ 0.1434

LVQ2 0.9021 + 0.0623  0.8024 £+ 0.1283

LVQ2.1 0.9021 +0.0623  0.8024 £ 0.1283

LVQ3 0.9104 + 0.0684 0.8147 + 0.1565

025 OLVQl 0.8271 = 0.0815  0.6280 £ 0.2221
’ OLVQ3 0.8875 £ 0.0855 0.7716 = 0.1733
GLVQ 0.8208 + 0.0977  0.6227 £+ 0.2384

RLVQ 0.8438 +0.1028  0.6732 £+ 0.2209

GRLVQ 0.8333 £ 0.1016  0.6645 £ 0.1924

LVQRKV  0.8625 £+ 0.0876  0.7053 + 0.2177

LVQl 0.8896 + 0.0722  0.7731 + 0.1558

LVQ2 0.8688 +0.0798  0.7390 £ 0.1530

LVQ2.1 0.8688 + 0.0798  0.7390 £ 0.1530

LVQ3 0.8833 +0.0802  0.7645 £ 0.1641

05 OLVQl1 0.7917 £ 0.1266  0.5440 £ 0.2807
’ OLVQ3 0.8938 + 0.0687  0.7843 £+ 0.1420
GLVQ 0.8208 + 0.0977  0.6227 £ 0.2384

RLVQ 0.8458 + 0.0986  0.6870 £ 0.1876

GRLVQ 0.8104 +0.1140 0.6127 £ 0.2331

LVQRKV  0.8792 + 0.0771  0.7511 + 0.1717

LVQ1 0.8833 + 0.0824  0.7652 + 0.1513

LVQ2 0.8500 + 0.0914  0.6938 £ 0.1864

LVQ2.1 0.8500 + 0.0914  0.6938 £ 0.1864

LVQ3 0.8458 +0.0935  0.6808 £ 0.2204

075 OLVQl 0.8167 £ 0.0943  0.6081 £ 0.2449
OLVQ3 0.8813 + 0.0787  0.7587 £ 0.1618

GLVQ 0.8208 + 0.0977  0.6227 £+ 0.2384

RLVQ 0.8271 £ 0.1057  0.6373 £ 0.2265

GRLVQ 0.8000 + 0.0945 0.6009 £ 0.1715

LVQRKYV  0.8646 £ 0.0788  0.7203 £ 0.1772
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Cizelge 4.9. Referans vektorlerinin ilk agirliklarinin rastgele secildigi ve monoton
azalan d0grenme orani ile 10-kath capraz dogrulama yontemine gore
dokiiman siniflandirma veri seti {izerinde performans analizi

Ogrenme Oranmnin Ortalama Ortalama
Baslangic Degerleri  Yontem Dogruluk F-ol¢ciim

LVQ1 0.7444 £ 0.1856  0.1427 £+ 0.2041

LVQ2 0.7324 £0.2135  0.0834 4 0.1426

LVQ2.1 0.7287 £ 0.2218  0.0714 £+ 0.1329

LVQ3 0.7731 £ 0.1429  0.2415 4+ 0.2288

0.25 OLVQl 0.7398 £ 0.2007  0.1240 £ 0.2225
' OLVQ3 0.8009 £ 0.1528  0.3502 £ 0.2755
GLVQ 0.7185 £ 0.1676  0.1083 £+ 0.1537

RLVQ 0.7509 £ 0.2152  0.1541 £+ 0.2570

GRLVQ 0.7602 £ 0.1303  0.1938 £ 0.2241

LVQRKV  0.8176 + 0.0733  0.4114 £ 0.2552

LVQ1 0.7343 £0.1842  0.1162 £+ 0.1804

LVQ2 0.7333 £ 0.2189  0.0973 £ 0.1549

LVQ2.1 0.7296 £ 0.2280  0.0883 £ 0.1463

LVQ3 0.7657 £ 0.1538  0.2154 4+ 0.2651

05 OLVQl 0.7343 £ 0.2378  0.1000 £+ 0.1913
’ OLVQ3 0.7981 £ 0.1330  0.3440 £+ 0.2163
GLVQ 0.7148 £ 0.1433  0.1060 + 0.1356

RLVQ 0.7222 £ 0.2505 0.0476 + 0.1074

GRLVQ 0.7491 £ 0.1471  0.1685 £ 0.2228

LVQRKV  0.8120 £ 0.0889  0.4111 + 0.2483

LVQl 0.7352 £0.2081 0.1058 £ 0.1626

LVQ2 0.7343 £0.2036  0.0989 £ 0.1680

LvVQ2.1 0.7324 £ 0.2081  0.0952 £+ 0.1743

LvVQ3 0.7500 £ 0.1651  0.1628 4 0.1996

075 OLVQl1 0.7287 £0.1783  0.0985 + 0.1806
OLVQ3 0.8167 £ 0.1154  0.4288 + 0.2310

GLVQ 0.7074 £ 0.1454  0.0932 £ 0.1200

RLVQ 0.7324 £ 0.2430  0.0861 + 0.1819

GRLVQ 0.7491 £ 0.1452  0.1752 £+ 0.2005

LVQRKV

0.8185 £ 0.0776

0.4159 £ 0.2524
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S. BULGULAR VE TARTISMA

5.1. Sonuclar

Tez calismasinda, Kohonen tarafindan Onerilen genellestirilmis delta 6grenme
kurali kullanilirken karsilagilan problemi ortadan kaldirmak i¢in yeni bir 6grenme
algoritmast Onerilmigtir. Bu yontem iris, meme kanseri tespiti, optik karakter
tamima, dokiiman simiflandirma olmak iizere, dort farkli veri seti iizerinde
uygulanmisg ve performanst LVQ aglarmin diger cesitleriyle karsilagtirilmigtir.
Onerilen yaklasim mevcut is yiikiinii ve keyfi secilen parametrelere olan bagimlilig

azaltarak diger vektor nicemleme yaklasimlarinin gosterdigi basarty1 elde etmistir.

Cok sayida yapilan deneysel calismalardan elde edilen sonuclar, 6nerilen 6grenme
algoritmasinin performansini dogrulamaktadir. Buna ek olarak, genellestirilmis
delta 6grenme kurali kullanilirken karsilagilan durum, LVQRKYV metodunu
kullanirken ¢ok diisiik olasilikla gerceklesebilir. Bu durumun gozlemlenebilmesi
icin ayn1 Ornegin arka arkaya gosterilmesi gerekmektedir. Sekil 3.8, Sekil 3.9 ve
Sekil 3.10°da aciklanan ii¢ durum, ayni ornek aga arka arkaya gosterilmediginden

calismamizda hi¢ gerceklesmemistir.

Genel olarak elde edilen sonuclar, 6nerilen metodun genellestirilmis delta grenme
kuralin1 gelistirmek i¢in 6nemli ve dikkat ¢ekici bir 6grenme algoritmasi oldugunu
gostermistir. Onerilen 6grenme algoritmasinin ‘kazanan her seyi alir’ prensibine

gore caligsan diger algoritmalar i¢in kullanilabilir oldugu fikri ortaya ¢ikmistir.
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59
EKLER

Verilen kodlar, agirliklarin ilk degerlerinin rastgele secilmesiyle olusturulan ag
topolojisinin iris veriseti iizerinde ¢alismasi amactyla hazirlanmigtir.

Ek 1. R”" verilen li¢ noktanin dogrusal olup olmadigini belirleyen fonksiyon

function y=dogrusalmi (A,B,C)
ul=(B-A)/ (pdist2 (A, B, ’euclidean’));
u2=(C-B) / (pdist2 (C,B,’euclidean’));
y=sum(ul==u2)==size(ul,?);

end $ function
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Ek 2. Verilen noktanin hiper-kiirenin diginda olup olmadigim belirleyen fonksiyon

function y=noktaHiperKureninDisindami (M, r,P)

kiirenin disinda
P hiper-kiirenin
P hiper-kilirenin

oo oo oo oo oo

P hiper-kiirenin

t=sum( (P-M)."2);

n boyutlu uzayda P noktasinin M merkez ve r yarigapli

olup olmadigini inceler.

dis bélgesinde ise fonksiyon sonucu 1/dir.
i¢ bélgesinde ise fonksiyon sonucu —-1’dir.
lizerindeyse fonksiyonun sonucu 0’dir.

if (t<r”2) % P noktasi hiperklirenin i¢ bdélgesinde

y=-1;
else
if (t==r"2) %
y=0;
else
y=1;
end
end

end $function

P noktasi hiperkilirenin i¢ bdlgesinde
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Ek 3. Verilen noktanin otelenip hiper-kiire ilizerinde dondiiriilmesini saglayan

fonksiyon

function y = hiperkureUzerindeOteleme (M, r, dphi,w, yon)

oo oo oo oo oo oo oo oo

n-boyutlu uzayda M merkezli r yarigapli hiperkilire lizerinde
yer alan P noktasini hiperkilireyi ilk eksen ektarinda

dphi ag¢isi kadar déndiiriiliince yeni noktanin
koordinatlarini veren fonksiyon

M - Hiperklirenin merkez koordinatlari

r — Hiperkilirenin yarig¢api

dphi - D&ndiirme agisi

w — Hiperklire lizerindeki bir nokta

w=w-M; % Nokta orjine tasiniyor
n = size(M,2); % Uzayin boyutu

w noktasi hiper kiire lizerinde oldudgu i¢in denklemi sadglar.
O halde a¢i degerlerini hesaplatabiliriz.
phi=zeros(l,n-1);

for i=l:n-2

oo op

toplam=0;
for j=i+l:n
toplam=toplam + w(Jj)"2;
end
phi (i) =acot (w (i) /sqrt (toplam));
end
phi (n-1)=2*acot ( (sqrt (w(n-1)"2+w (n)*2)+w(n-1)) /w(n));

% w noktasini ilk eksen yénilinde dphi kadar déndiiriiriirsek
% yeni koordinatlar ne olur?
phi (1)=phi (1)-yonx* (pi+dphi) ;

w(l)=rxcos (phi(1l));
c=1;
for i=2:n-1
c=1;
for k=1:1-1
c = cx*sin(phi (k));
end
w(i) = r+cxcos(phi(i));
end

w(n) =rxcxsin(phi(n-1));

% Nokta ddéndiirme islemi tamamlandiktan sonra tekrar &Steleniyor
w=w+M;

y=w;

o3

end $ function
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Ek 4. k-kath carpraz dogrulama icin Orneklem kiimesini k es parcaya ayiran
fonksiyon

I function [kume,egitim,test]=cross_validation_partition(girdi,cikti,k)

> % Bu fonksiyon bir veri setini k es parcaya bdler.

3 % Bélitinme sonunda k adet kumede her siniftan esit sayida Ornek bulunur.
4 % girdi - her satir bir girdi vektdrini temsil eder

5 % cikti -satir vektdridir

6 % k — Veri setinin bd&lilinecedgi kiime sayisi

;

8 fprintf (' Veri seti %d esit pargaya bolintyor...’,k);
9 %% Her bir siniftaki &rneklerin indislerini bul

10 % cikti vektdoril icindeki farkli sinif isimlerini bul
11 siniflar = unique (cikti);

12 ns = size(siniflar,2); % sinif sayisi

13 sinifa_ait_ornek_indisleri=zeros (size(siniflar,?), size(cikti,?2));
14

15 for i=l:size(siniflar, ?)

16 indisler = findstr(cikti, siniflar(i));

17 for j=l:size(indisler, ?)

18 sinifa_ait_ornek_indisleri (i, j)=indisler (j);

19 end

20 end

21

22 % Her bir siniftaki &rnek sayilari

23 for i=l:size(siniflar,?)

24 sinif_ornek_sayisi(i)=nnz(sinifa_ait_ornek_indisleri(i,:));
25 % Sifirdan farkli eleman sayisini bulur

26 end

27

28 fark =mod (min (sinif_ornek_sayisi), lem(ns,k));

29 m =min (sinif_ornek_sayisi) -fark;

30 sayac=1;

31 for kume_no=1:k

32 kume (kume_no) .P=[1];

33 kume (kume_no) .T=[1];

34 J=1;

35 while (j<m*ns/k)

36 ind=rem(j, ns); $ Eklenecek &rnegin indisi

37 if ind==0

38 ind=siniflar(size(siniflar,?2));

39 end

40 x=girdi (sinifa_ait_ornek_indisleri (ind, sayac), :);
41 kume (kume_no) .P= [kume (kume_no) .P; x];

42 kume (kume_no) . T=[kume (kume_no) . T

43 cikti(sinifa_ait_ornek_indisleri (ind, sayac))]1;
44 if (rem(j,ns)==0) sayac=sayac+l; end

45 J=3+1;

46 end

47 end

49 % Her bir kiime i¢indeki &rnekleri siniflarina gbre sirala



50 for kume_no=1:k

51 % Siralama

52 for i=1:size (kume (kume_no) .T,2)-1

53 for j=i+1:size (kume (kume_no).T,?2)

54 if kume (kume_no) .T (i) >kume (kume_no) . T (J)

55 geciciP=kume (kume_no) .P (i, :);

56 kume (kume_no) .P (i, :)=kume (kume_no) .P(j, :);
57 kume (kume_no) .P (j, :)=geciciP;

s8

59 geciciT=kume (kume_no) .T (i) ;

60 kume (kume_no) .T (1) =kume (kume_no) .T(3J) ;

61 kume (kume_no) .T (j)=geciciT;

62 end

63 end

64 end

65 end

66 % Egitim ve Test kiimeleri olusturuluyor

67 sayac=1;

68 for i=1:size (kume, 2)

69 % i. kime test, geri kalan kiimelerin birlesimi

70 % egitim i¢in kullanilacak

71 test (sayac) .P=kume (1) .P;

72 test (sayac) .T=kume (1) .T;

73 egitim(sayac) .P=[];

74 egitim(sayac) .T=[];

75

76 for j=1:size (kume, 2)

77 if (i~=3)

78 egitim(sayac) .P=[ egitim(sayac) .P; kume(Jj).P];
79 egitim(sayac) .T=[ egitim(sayac).T kume(j).T];
80 end

81 end

82 % egitim(sayac) kilimesindeki Ornekleri siniflara gdre sirala
83 for ii=l:size(egitim(sayac).T,2)-1

84 for jj=ii+l:size(egitim(sayac).T,?2)

85 if egitim(sayac) .T(ii)>egitim(sayac).T(j]j)

86 geciciP=egitim(sayac) .P(ii, :);

87 egitim(sayac) .P(ii, :)=egitim(sayac) .P(JJj, :);
88 egitim(sayac) .P(jj, :)=geciciP;

90 geciciT=egitim(sayac) .T(ii);
91 egitim(sayac) .T(ii)=egitim(sayac) .T(J7);

92 egitim(sayac) .T(jj)=geciciT;
93 end

94 end

95 end

96 sayac=sayac+l;

97 end

9¢ end % function
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Ek 5. LVQRKYV metodu icin parametre degerlerinin belirlendigi betik

clear all
clc
load iris_dataset;
P=irisInputs’; ¢ Orneklem uzay1
for i=l:size(irisTargets, ?)
T(i)= findstr(irisTargets (:,i)’,1); ¢ Cikti degerleri

end
clear irisInputs irisTargets;
% Orneklem uzayi 10 kiimeye ayriliyor

10;

k=
[kume, egitim, test]=cross_validation_partition(P,T,k);

siniflar = unique (T);
referans_vektor_sayisi =10;

topoloji = referans_vektor_sayisirones(l,size(siniflar,?2));
Ogrenme_Orani = 0.75;

Monoton_Azalma_Yuzdesi = 0.001;

Hedef = 1; % Egitimin bitecegi performansidir.
Maksimum_Iterasyon = 3

save parametreler.mat



Ek 6. LVQ_RKYV metodu i¢in egitim ve test iglemlerini gerceklestiren betik

I for kume_no=1:k
P=egitim (kume_no) .P;

-3

3 % Her satir bir girdi vektdriinli temsil eder.

)

4 T=egitim(kume_no) .T;
6 % Ilk agirliklar

7 a=-1;

8 b=1;

9 for i=l:sum(topoloji)
10 rng (" shuffle’);
11 Agirliklar{i}= a + (b-(a)).*rand(size(P,2),1);

12 end

13 disp (' LVQ_RKV') ;
14

15 % Egitim

16 NET_LVQ_RKV=LVQ_RKV (P’ ,T,topoloji,Ogrenme_Orani, ...
17 Monoton_Azalma_Yuzdesi,Hedef,Maksimum_TIterasyon,Agirliklar);

oo

Test Asamasi basliyor.

20 P_test = test (kume_no) .P’;

21 % Her siitun bir girdi vektdrini temsil eder.
22 T_test = test (kume_no) .T;

24 % sinifBasSon degerleri belirleniyor.

25 sinifBasSon=zeros (size(siniflar,?2),2);

26 for i=1l:size(siniflar,?)

27 clear indis;

28 indis=findstr (T_test,siniflar(i));

29 sinifBasSon (i, 1)=indis (1) ;

30 sinifBasSon (i, ?2)=indis (size(indis,2));

31 end

33 ToplamSonuc=[];

34 for sinif=1:size(sinifBasSon, 1)

35 % sinif sayisi

36 clear sonuc;

37 sonuc=simulation (NET_LVQ RKV,P_test...

38 (:,sinifBasSon(sinif, 1) :sinifBasSon(sinif,2)));
39 ToplamSonuc=[ToplamSonuc; sonuc];

40 end

41

42 for i=1l:size(siniflar,?2)

43 sinif_isimleri(i)={numZstr(siniflar(i)) };
44 end

45 [TumSiniflar_ Accuracy_Ortalamasi, ...

46 TumSiniflar_Fmeasure_Ortalamasi, TP,FN, ...
47 FP,TN,Recall,Precision,Fmeasure,Accuracyl=...
48 Evaluate (ToplamSonuc, sinif_isimleri);

49 sonuclar.Deney (kume_no) .ToplamOrnekSayisi=...

50 size (T_test,?2);
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51 sonuclar.Deney (kume_no) .HataliTespitEdilenOrnekSayisi=...
52 sum (FN) +sum (FP) ;

53 sonuclar.Deney (kume_no) .TumSiniflar Accuracy_Ortalamasi=...
54 TumSiniflar_Accuracy_Ortalamasi;

55 sonuclar.Deney (kume_no) .TumSiniflar Fmeasure_Ortalamasi=...
56 TumSiniflar_ Fmeasure_Ortalamasi;

57 sonuclar.Deney (kume_no) .TP=TP;

58 sonuclar.Deney (kume_no) .FN=FN;

59 sonuclar.Deney (kume_no) .FP=FP;

60 sonuclar.Deney (kume_no) . TN=TN;

61 sonuclar.Deney (kume_no) .Recall=Recall;

62 sonuclar.Deney (kume_no) .Precision=Precision;

63 sonuclar.Deney (kume_no) .Fmeasure=Fmeasure;

64 sonuclar.Deney (kume_no) .Accuracy=Accuracy;

-3

65 end % end of for kume_no

66 TumDeneyOrnekleriToplami=kx*size (T_test,?);

67

68 save (’ sonuclar_LVQ RKV.mat’,'’sonuclar’, ...

69 "siniflar’,’k’,’ TumDeneyOrnekleriToplami’) ;
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Ek 7. LVQ_RKYV metodunu gerceklestiren fonksiyon

I function NET=LVQ_RKV(P,T,topoloji,Ogrenme_Orani, ...

2 Monoton_Azalma_Yuzdesi,Hedef,Maksimum_TIterasyon,Agirliklar)
3 format long

4 dogrusal_nokta_say=0;

5

6 % I1k dederler ataniyor

7 NET.P=P;

8 NET.T=T;

9 NET.LVQ_Topoloji= topoloji;

10 NET.Ogrenme_Orani=Ogrenme_Orani;

11 NET.monoton_azalma_yuzdesi=Monoton_Azalma_Yuzdesi;

12 NET.hedef=Hedef; ¢ Egitimin bitecegi performansidir
13 max_iter=Maksimum_TIterasyon;

14 NET.performans=0; ¢ Baslangic¢ta 0 olarak kabul edilir
15 NET.toplam_proseseleman=sum (NET.LVQ_Topoloji);

16 epsilon=0.2;

17

18 % Her sinifin merkez vektdSrleri hesaplanir

19 for k=1l:1length (NET.LVQ_Topoloji)

20 M{k}=1[1;

21 end

22 for t=1:size (NET.T,2)

23 M{NET.T (t) }=[M{NET.T(t)} NET.P(:,t)];

24 end

25 for k=1:1length (NET.LVQ_Topoloji)

26 Center{k}=(sum(M{k}’)./size (M{k},2))’;

27 end

28

29 NET.Kohonen_Vektorleri = Agirliklar; % Ilk agirlik deJerleri
30 window_width=0.2;

31 s2=(l-window_width) / (1+window_width) ;

33 % Egitim islemi basliyor

34 iterasyon=0;

35 while (NET.performans<NET.hedef)

36 for i=l:1length(NET.T) % Girdi vektdrlerinin sayisi

37 iterasyon=iterasyontl;

38 if ((iterasyon>max_iter) || (NET.performans==NET.hedef))

39 fprintf (' $d. iterasyonda hedefe ulasildi...\n’,iterasyon-1);
40 NET_ LVQ RKV=NET;

41 save NET_LVQ_RKV.mat NET_LVQ_ RKV;

42 simulation (NET,NET.P)

43 return

44 end

45 input=NET.P (:,1);

46

47 % Global Kazanan vektdér hesaplanir O6klit uzakligina glre

48 for j=1:NET.toplam_proseseleman

49 uzakliklar (j)=sum( (input-NET.Kohonen_Vektorleri{j}).”2)."0.5;

50 end
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[K1 GlobalKazananProsesElemani]=min (uzakliklar);
% Global kazananin hangi sinifta oldudgu bulunacak
ToplamProsesElemani=0;
for sinif=1:size (NET.LVQ_Topoloji, 2)
ToplamProsesElemani=ToplamProsesElemani+...
NET.LVQ_Topoloji(sinif);
if (GlobalKazananProsesElemani<...
ToplamProsesElemani)
GlobalKazananProsesElemanininSinifi = sinif;
break
end
end
$ Her sinifa gbre vektdrlerin baslangig¢
% ve bitis indisleri bulunur.
Toplam=0;
for sinif=1:length(NET.LVQ_ Topoloji)
SinifVektorBas (sinif)=Toplam+1;
Toplam=Toplam+NET.LVQ_Topoloji(sinif);
SinifVektorSon (sinif)=Toplam;
end

yereluzakliklar (1:NET.toplam_proseseleman)=inf;
for uz=SinifVektorBas(NET.T (1)) :...
SinifvektorSon (NET.T (1))
yereluzakliklar (uz)=sum( (input-...

NET.Kohonen_Vektorleri{uz}).”2).”0.5;

end
[K2 YerelKazananProsesElemani]=min (yereluzakliklar);

% Yerel kazanan proses elemaninin hangi
$ sinifta oldudgu bulunacak
ToplamProsesElemani=0;
for sinif=1:size (NET.LVQ_Topoloji, 2)
ToplamProsesElemani=ToplamProsesElemani+...
NET.LVQ_Topoloji(sinif);
if (YerelKazananProsesElemani<ToplamProsesElemani)
YerelKazananProsesElemanininSinifi = sinif;
break
end
end
% Agirliklar glincelleniyor
P=input’;
s=-1;
M_A=Center{YerelKazananProsesElemanininSinifi}’;
M_B=Center{GlobalKazananProsesElemanininSinifi}’;

% Yerel Kazanan ve Global Kazanan arasindaki

% uzakligi cap kabul eden hiperkilire - tanimlaniyor.
yvaricap = norm(M_A-M_B);

merkez = (M_A+M_B)/2;

if (noktaHiperKureninDisindami (P,yaricap,merkez)~=1)...

&& (noktaHiperKureninDisindami (P, ...
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103 yaricap*epsilon, merkez)==1)

104 if (GlobalKazananProsesElemanininSinifi==...

105 YerelKazananProsesElemanininSinifi)

106 % Bu durumda ayni siniftadirlar, yaklastirilacak
107 if (dogrusalmi (P,X,M_A)==1)

108 % Kohonen vektdori X sadece girdi vektdori

109 $ P’ye yaklastirilacak

110 NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}=...
111 NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}...

112 +NET.Ogrenme_Oranix (input-...

113 NET .Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}) ;
114 dogrusal_nokta_say=dogrusal_nokta_say+l;

115 else

116 % Kohonen vektdorid déndiiriilerek hem P’ye

117 % hem de M _A’ya yaklastirilacak

18 ril=pdist2 (M_A,X,’euclidean’) /2;

119 r? = pdist? (P,X,’euclidean’);

120 C=(M_A+X) /2;

121

122 % Doéndiirme ag¢isi hesaplaniyor.

123 alpha =X(1)/norm(X,?2);

124 betal=alpha;

125 beta’=max (acos (C (1) /norm(C, 2)),acos (P (1) /norm(P,2)));
126 alpha=alpha-s*NET.Ogrenme_Oranixabs (beta’-betal);

127

128 % P ve M_A noktasina yakinlasacak

129 x?=hiperkureUzerindeOteleme (C,r1,alpha,X, 1);

130 x3=hiperkureUzerindeOteleme (C,r1,alpha,X,-1);

132 if (noktaHiperKureninDisindami (P, r2,x2)==1)

133 if (noktaHiperKureninDisindami (P, r2,x3)==1)

134 NET.Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}...
135 =NET.Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}...
136 +NET.Ogrenme_Oranix (input...

137 —NET.Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}) ;
138 else

139 NET .Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}...
140 =x3";

141 end

142 else

143 NET.Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}...
144 =x2';

145 end

146 end $ if dogrusalmi

147 else

148 if (dogrusalmi (P,X,M_A)==1)

149 NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}=...

150 NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}+...

151 NET.Ogrenme_Oranix* (input-NET.Kohonen_Vektorleri...

152 {GlobalKazananProsesElemani}) ;

153 dogrusal_nokta_say=dogrusal_nokta_say+l;

154 else
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rl=pdist2 (M_A,X,’euclidean’)/2;
r2 = pdist2(P,X,"euclidean’);
C=(M_A+X)/2;

alpha =X (1) /norm(X,2);

betal=alpha;

beta’=max (acos (C (1) /norm(C, 2)),acos (P (1) /norm (P, 2))) ;
alpha=alpha-s*«NET.Ogrenme_Oranix*abs (beta’-betal);
x2=hiperkureUzerindeOteleme (C,r1,alpha,X, 1);
x3=hiperkureUzerindeOteleme (C,r1,alpha,X,-1);

if (noktaHiperKureninDisindami (P, r2,x2)==1)
if (noktaHiperKureninDisindami (P, r2,x3)==1)
NET.Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}=...

NET.Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}...

+NET.Ogrenme_Oranix (input-...
NET .Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}) ;
else

NET .Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}=x3

end
else
NET.Kohonen_Vektorleri{YerelKazananProsesElemani}=x2';
end
end $ if dogrusalmi

if (dogrusalmi (P,Y,M_B)==1)

NET .Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}=...
NET .Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}...
-NET.Ogrenme_Oranix* (input-...

NET .Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani});

else
rl=pdist”? (M_B, Y, ’euclidean’)/2;
r2 = pdist2(P,Y,"euclidean’);

M= (M_B+Y) /2;

alpha =Y (1) /norm(Y,2);

betal=alpha;

beta’=max (acos (C (1) /norm(C,2)),acos (P (1) /norm(P,2)));
alpha=alpha-s+«NET.Ogrenme_Oranix*abs (beta’?-betal);

y?=hiperkureUzerindeOteleme (M, r1,alpha, ¥, 1);

y3=hiperkureUzerindeOteleme (M, r!1,alpha,Y,-1);

if (noktaHiperKureninDisindami (P, r2,y2)==1)
NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}=y2’;

else
NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}=y3’;
end
if (noktaHiperKureninDisindami (P,r2,y2)==1)
if (noktaHiperKureninDisindami (P, r2,y3)==1)

NET .Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}...

=NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}...

—NET.Ogrenme_Oranix* (input-...
NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}) ;

’ .

’
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else
NET .Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}...
=y2’;
end
else

NET.Kohonen_Vektorleri{GlobalKazananProsesElemani}...

=y3’;
end
end ¢ if dogrusalmi
end

end

ciktilar=simulation (NET,NET.P);
=0;
for ind=1:size (NET.T, 2)
t=t+isequal (NET.T (ind),ciktilar (ind));
end
NET.performans=t/size (NET.T, 2);
if rem(iterasyon, 10)==0
fprintf (' iterasyon: %d Performans: %2.2f\n’,...
iterasyon,NET.performans) ;
end
NET.Ogrenme_Orani=NET.Ogrenme_Orani-...
NET.monoton_azalma_yuzdesi«NET.Ogrenme_Orani;

o)

end % end of for 1

)

end % end of while

NET_LVQ_RKV=NET;
save NET_LVQ RKV.mat NET_LVQ_RKV;

simulation (NET,NET.P)
disp (dogrusal_nokta_say)
end % function
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