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OZET

Bu tezde gorsel nesne bulma ve agik kiime tanima gorevlerinde diger genis marjli
yontemlerden daha iyi bir performans gosteren dogrusal siniflandirma benzeri bir
siniflandirict ailesi 6nerilmektedir. Bahsedilen gorevlerde siniflandirma problemi pozitif ve
negatif Ornekler agisindan dengeli degildir. Pozitif veriler, negatiflerden sayica daha az
olmakla birlikte, geometrik olarak kompakt ve gorsel olarak tutarli dagilim gostermektedir.
Buna karsin negatif veriler daginik ve ¢ok ¢esitli bir dagilima sahiptir. Bu tarz problemlerde
pozitif 6rnekleri sikica gevreleyen, bu esnada iki sinifin ortiistiigii bolgelerdeki negatifleri
de dikkate alarak karar sinirlarini olusturan bir siniflandiriciya ihtiya¢ duyulur. Bu amagla
calismada kompakt karar smirlari bulan “gokytizlii konik” siniflandiricilar Onerilmistir.
Onerilen bu simiflandiricilar pozitif verileri bir koninin alt seviye kiimelerine yerlestirerek
sik1 ve kompakt karar sinirlart saglamaktadir. Bu yontemlere ilave olarak, pozitif verilerin
birbirinden uzak ve farkli bolgelerde kiimelendigi durumlarda siniflandirmay1 amaglayan
farkli bir cokyiizlii konik siniflandirict da gelistirilmistir. Onerilen yontemler, dogrusal
Destek Vektor Makineleri (SVM) ile benzer 6zelliklere ve ¢alisma siiresine sahiptir. Ayrica
onerilen yontemler SVM’in kullandig1 kuvadratik programlama kullanilarak iki sinifli veya
yalnizca pozitif sinifla da egitilebilir. Yapilan deneylerde nesne bulma, yiiz dogrulama, agik
kiime tanima ve geleneksel kapali kiime siniflandirma problemlerinde 6nerilen yontemlerin

dogrusal SVM ve mevcut tek sinif siniflandiricilardan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Cokyiizlii konik siniflandiricilar, siniflandirma, genis marjh

simiflandirici, nesne bulma, agik kiime tanima, SVM.
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SUMMARY

This dissertation is based on a family of quasi-linear discriminants that outperform
current large-margin methods in visual object detection and open set recognition tasks. In
these applications, the classification problems are both numerically imbalanced. The
positive samples are much rarer than negatives and typically form compact, visually coherent
groups. On the other hand, negative data have scattered and diverse distribution. For such
tasks, there is a need for discriminants whose decision regions focus on tightly
circumscribing the positive class, while still taking account of negatives in zones where the
two classes overlap. For this purpose, a family of quasi-linear “polyhedral conic”
discriminants are proposed in this study. These proposed classifiers provide tight and
compact decision boundaries by placing positive data in sub level sets of a cone. A variant
of the proposed methods is offered when the positive class samples lie in different regions
of the input space far from each other. The proposed methods have properties and run-time
complexities comparable to linear Support Vector Machines (SVM), and they can be trained
from either binary or positive-only samples using constrained quadratic programs related to
SVM. Experiments show that they significantly outperform linear SVMs and existing one-
class discriminants on a wide range of object detection, face verification, open set

recognition and conventional closed-set classification tasks.

Keywords: Polyhedral conic classifiers, classification, large margin classifiers,

object detection, open set recognition, SVM.
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1. GIRIS

Yapay zekanin bir alani olan makine 6grenmesi (Machine Learning, ML) son
zamanlarda popiilerligi oldukc¢a artan bir konudur. Adindan da anlasilacag: iizere, makine
o6grenmesinde bilgisayara sunulan veriler ile bilgisayarin istenilen bir bilgiyi 6grenmesi
amaclanmaktadir. Makine 0grenmesi, performans optimizasyonu ic¢in 0rnek veri ya da
geemis deneyimleri kullanarak bilgisayar programlamaktir (Alpaydin, 2014). Makine
Ogrenmesi, veriden kural 6grenebilen, degisikliklere uyum saglayabilen ve deneyim ile
performansin1  gelistirebilen yazilimlar1 tasarlamakla ilgilenmektedir (Blum, 2020).
Giiniimiizde makine Ogrenmesi c¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir. Yiiz tanima
problemlerinde, gorsel olarak nesnelerin tanimlanmasinda, el yazisinin metne
doniistiiriilmesinde, metin analizinde, biyometri gibi kisilerin dl¢iilebilir biyolojik izlerini
ogrenmede, bankalarla etkilesim kuruldugunda, sosyal medyada verimli, sorunsuz ve

giivenli iletisimde makine 6grenmesinin uygulamalar1 goriilmektedir.

Bilgisayara 6grenmesi i¢in sunulan bilgi, veri kiimesi veya veri taban1 (data set)
olarak adlandirilmaktadir. Bu veri kiimeSinde bulunan her bir 6rnek ortak Ozniteliklere
(features) sahiptir. Veri kiimesindeki her drnegin bu 6zniteliklere karsilik gelen degerleri
mevcuttur. Makine oOgrenmesinde, Oncelikle bilgisayar kendisine sunulan verilerin
Oznitelikleri arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarip model olusturmakta (egitim) ve bu modeli
kullanarak benzer durumlar i¢in tahminler (test) yiiritmektedir. Bilgisayar egitiminde veri
bir kategoriye, bir simifa ayrilacaksa bu probleme siniflandirma (classification) problemi,
bilgisayar niimerik bir deger tahmin etmeyi 6grenecekse regresyon (regression) problemi
olarak tanimlanmaktadir. Siniflandirma probleminde eger veriler pozitif ve negatif olarak iki
sinifa ayrilacaksa (evet/hayir, sicak/soguk, hasta/saglikli vb.) bu problem ikili siniflandirma
(binary classification) problemi olarak adlandirilmaktadir (Sekil 1.1). Eger veriler ¢ok daha
fazla smifa aitse bu simiflandirma islemine c¢ok sinifli siniflandirma (multi-class

classification) problemi denir.
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Sekil 1.1 (a) Ikili siniflandirma (binary classification), (b) cok siifli siniflandirma (multi-
class classification)

Bir siniflandiric ile pozitifinegatif 6rnekler arasindaki mesafe marj (margin) olarak
adlandirilmaktadir ve Sekil 1.2°de d mesafesi olarak gosterilmistir. Bu iki sinifi birbirinden
ayirabilecek sonsuz adet dogru bulunabilir. Sekil 1.2°deki en iyi genellemeyi yapabilecek
olan simiflandirici, en biiyiik marj1 saglayan dogrudur. Bu sayede siniflandirma hatalarinin
da azaltilmasi saglanabilir. En biiyiik marj1 bulmay1 hedefleyen siniflandiricilar, genis marjli

smiflandiricilar (large margin classifiers) olarak adlandirilmaktadir.

.
L

B LT T s o

Sekil 1.2 En biiyiik marj1 saglayarak siniflandirmay1 hedefleyen siniflandiricilar genis
marjli stniflandiricilar (large margin classifiers) olarak adlandirilmaktadir.

Genis marjli smiflandiricilar makine 6grenmesinde yaygin olarak kullanilmistir.
(Cortes ve Vapnik, 1995; Ertekin vd., 2011; Cevikalp ve Triggs, 2009, 2013; Cevikalp vd.,

2008;). Son yillarda derin 6grenme yontemiyle daha basarili sonuglar elde edilse de bazi



3

derin 6grenme algoritmalar1 genis marjli siniflandiricilar ile birlikte kullanilmaktadir. Genis
marjli siniflandiricilarin en bilinen ve temel olan1 Destek Vektor Makineleridir (Support
Vector Machines, SVM) (Cortes ve Vapnik, 1995). SVM yontemi, 6znitelik uzayinda bir
hiperdiizlem ile iki sinifi birbirinden ayirmaktadir. Bulunan hiperdiizlem maksimum marji

saglayacak sekilde konumlanir. SVM hakkinda daha genis bilgi Boliim 2.3’te sunulmustur.

Sekil 1.3 SVM tarafindan belirlenmis hiperdiizlem pozitif sinift (kopek) negatif siniftan
(insan) ayirmaktadir. Bununla birlikte baska siiflardan 6rnekler dislanmamakta ve iki
siniftan birine atanmaktadir. Cevikalp ve Triggs’den (2017 a) alinmistir.

Genis marjli smiflandiricilar dahil ¢ogu makine 6grenmesi siniflandiricis1 kapali
kiime (closed set) yaklasimina gore calismaktadir. Kapali kiime yapisinda, test sirasinda
smiflandiricinin  egitimde 0Ogrendigi smiflar haricinde smif kullanilmamaktadir. Test
stirecinde smiflandirict sadece Ogrendigi smiflardan sorgulanmaktadir. Egitimde hig
gormedigi smiftan bir ornegi, test sirasinda dislamamakta ve egitim Orneklerinden c¢ok
uzakta olsa dahi, 6grendigi smiflardan birine atamaktadir. Sekil 1.3’te bu problem
belirtilmistir. Sekil 1.3’te SVM tarafindan belirlenmis hiperdiizlem, pozitif siifi (kdpek)
negatif smniftan (insan) ayirmaktadir. Bununla birlikte baska siniflardan Grnekler
dislanmamakta ve yakinlhigina gore iki siniftan birine atanmaktadir. Gergekte ise egitim

sirasinda olabilecek tim siniflar1 hesaba katabilmek olanaksizdir. Bununla beraber bazen
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sadece belirli bir sinifa odaklanilmasi da gerekebilmektedir. Ornegin gorsel nesne
simiflandirma (visual object classification) problemlerinde belirli bir sinifa ait 6rnekler 6n
plana ¢ikmakta diger her sey arka plan olarak tanimlanmaktadir. Benzer olarak, yiiz
dogrulama problemlerinde bir kisiye ait yiiz 6rnekleri pozitif, diger tiim yiizler negatif olarak
tanimlanmaktadir. Her iki durumda da egitim sirasinda negatif olabilecek biitiin siiflarin

onceden bilinmesi olanaksizdir.

Scheirer vd.nin (2013) tamimladigr acgik kiime tanima (open set recognition)
yaklasiminda, egitim sirasinda bazi siiflar 6grenilir, fakat test sirasinda Ggrenilmemis
smiflardan ornekler de kullanilmaktadir. Bu yaklagimda siniflandiricinin 6grenilmemis
smiflara ait ornekleri diglamasi beklenmektedir. Klasik marj tabanli smiflandiricilarda
bilinmeyen sinifa ait 6rnekler, pozitif 6rneklerden ¢ok uzakta olsa bile, bagka bir karar sinir1
(decision boundary) olmadigindan bir simifa dahil edilebilmektedir. Bundan dolayr marj
tabanli siniflandiricilar agik kiime yaklagiminda hatalar yapabilmektedir (Sekil 1.3). Bu tarz
sorunlarin listesinden gelmek amaciyla tek sinif siniflandiricilar (one class classifiers) 6n
plana ¢ikmustir. Tek smif siniflandiricilar, negatif 6rnekler olmasa dahi, karar sinirlariyla
pozitif 6rnekleri sikica ¢evrelemeyi amaglamaktadir (Sekil 1.4). Bu sayede bilinmeyen sinifa

ait ornekleri daha iyi dislayabilmektedir.

Sekil 1.4 Tek sinif simiflandiricilar, negatif 6rnekler olmasa dahi, karar sinirlartyla pozitif
ornekleri sikica ¢evrelemeyi amaglamaktadir.

Tek smif siniflandirict olarak, Tax ve Duin (2004) Destek Vektor Veri Agiklamasi
(Support Vector Data Description, SVDD) yontemini 6nermis olup burada pozitif 6rnekleri

cevreleyen bir hiperkiire bulmay1 amaglamistir. Cevikalp ve Triggs (2017 b) yiiz ve insan
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tespiti igin, kademeli bir sekilde pozitif bolgeleri negatif bolgelerden ayiran digbiikey
modeller 6nermektedir. Mangasarian ve Wild (2006) tarafindan 6nerilen Genellestirilmis
Ozdeger Proksimal Destek Vektor Makinesi (Generalized Eigenvalue Proximal Support
Vector Machine, GEPSVM) yontemi, pozitif 6rnekleri en iyi sekilde ayirirken, negatif
orneklerden de olabildigince uzak olan bir hiperdiizlem bulmaktadir. Benzer sekilde,
Jayadeva vd.de (2007) ikiz Destek Vektor Makinesi (Twin Support Vector Machine, TSVM)
yontemini Onermistir. Bu siniflandirict da en iyi yerlesen bir hiperdiizlemi, kuvadratik
programlama probleminin ¢6ziimiiyle bulmaktadir. Cevikalp (2016) de en iyi yerlesen
hiperdiizlemi bulmaya c¢alisan bir yontem onermistir. Vedaldi ve Zisserman (2012)
tarafindan onerilen Eklemeli Cekirdek (Additive Kernel) ile Rahimi ve Recht’in (2007)
Rastgele Oznitelik (Random Features) yontemleri, érnekleri daha biiyiik boyutlu uzaya
dontistiirerek dogrusal olmayan bir ayrima imkan saglamakta ve pozitif Ornekleri
cevrelemektedir. Manwani ve Sastry (2010) de ¢okytizlii karar sinirlarint lojistik fonksiyon
kullanarak 6grenen bir yontem Onermistir. Burada olusturulan ¢okyiizli karar sinir1 birden
fazla hiperdiizlemin kesistirilmesiyle olusturulmaktadir. Yontemde hiperdiizlem sayisinin
egitimden 6nce belirlenmesi gerekmektedir. Bu ise bu yontemin en biiyiik kisitidir. Bununla
birlikte calismadaki deneylerde kiigiik 6lgekli veri tabanlar1 kullanilmistir. Kantchelian vd.
(2014) ise Digbiikey Polytope Makinesi (Convex Polytope Machine, CPM) yontemiyle
biiyiik 6lgekli veri tabanlarinda ¢okytizlii karar sinir1 bulmaktadir. Bu yontem Manwani ve
Sastry’den (2010) bir adim Oteye gecerek sabit sayida hiperdiizlem ile pozitifleri ve
negatifleri ayirabilmesine karsin her zaman ¢okyiizlii karar sinirinin olusturulmasini garanti
edememektedir. Benzer sekilde pozitif Ornekleri cevreleyen ¢okyiizlilerin onerildigi
yontemler de mevcuttur (Dundar vd., 2008; Bagirov vd., 2013). Bahsedilen bu yontemlerde,
egitim kiimesindeki drnek sayisinin artmasiyla hesaplama yiikii artmakta, lokal optimum ve
asirt 6grenme olusabilmekte, ilave olarak kiimeleme veya etiketleme gerekebilmektedir. Bu

durum ise biiyiik 6l¢ekli uygulamalar i¢in uygun olmamaktadir.

Tek sinif smiflandiricilar igin Onerilen en dikkat c¢ekici galisma ise Gasimov ve
Ozturk (2006) tarafindan yapilmistir. Bu calismada Cokyiizlii Konik Fonksiyonlar
(Polyhedral Conic Functions, PCF) kullanilarak karar sinirlar1 olusturulmustur. Pozitif
ornekler, PCF ile verilen koninin seviye kiimelerine yerlestirilmeye calisilmaktadir. Bu

sayede kapali, pozitif drnekleri gevreleyen siki karar sinirt elde edilebilmektedir. Siki ve
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kapali karar sinir1 sayesinde hem agik kiime hem kapali kiime problemlerinde SVM gibi yar1

uzayli karar sinirina sahip siniflandiricilardan daha basarili olmaktadir.

Gasimov ve Ozturk’in (2006) calismasinda kullanilan dogrusal programlama
yontemi, PCF smiflandiricisinin biiyiik 6znitelik vektorii kullanan bazi biiyiik veri
tabanlarinda g¢alismasini engellemektedir. Ayrica hata-ceza yaklasimi ile genellemeye
gitmek yerine ¢ok siiflandiricili bir yapiya sahip olmasi asir1 Ogrenmeye neden
olabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda bahsedilen sorunlarin ¢oziimii amaciyla Cokyiizlii
Konik Siiflandirict (Polyhedral Conic Classifier, PCC) olusturulmustur. PCF’te yapilan
degisiklikler ile de Genisletilmis Cokyiizlii Konik Fonksiyon (Extended Polyhedral Conic
Function, EPCF) gelistirilmis ve EPCF’i kullanan Genisletilmis Cokyiizlii Konik
Siniflandirict (Extended Polyhedral Conic Classifier, EPCC) o6nerilmistir. PCC ve EPCC
yontemleri ile kapali ve siki karar smirlar1 elde edilebilmektedir. Bu sayede pozitifler
negatiflerden etkili bir sekilde ayrilabilmekte ve biitiin negatif siniflarin 6nceden bilinmesine
gerek kalmadan negatif 6rnekler diglanabilmektedir. Calismada PCC ve EPCC yontemleri
dogrusal SVM denklemine doniistiiriilerek SVM icin kullanilan tiim matematiksel
yaklagimlarin ve yazilimlarin da kullanilabilmesi saglanmaktadir. Bu sayede Onerilen
yontemler igin ¢ok hizli ve etkili egitim ve test siiregleri kullanilabilmektedir. Herhangi bir
cekirdek hilesi (kernel trick) kullanmadan, Onerilen yontemler SVM’in ¢ekirdek hilesi
kullanan kompleks yontemleri kadar ve daha iyi sonuglar gdstermektedir. Bunu

gerceklestirirken dogrusal SVM hizina yakin egitim ve test siirelerini de korumaktadir.

Onerilen yontemlerle PCF ve EPCF fonksiyonlarinin bazi durumlarda karar sinirini
kapali olarak olusturamadigi gézlemlenmistir. Bu sorunu gidermek amaciyla, her zaman
kapali bir karar sinir1 saglayan Tek Sinif Genisletilmis Cokyiizlii Konik Smiflandirict (One
Class Extended Polyhedral Conic Classifier, OC-EPCC) anlatilmistir (Cevikalp ve Triggs,
2017 a). OC-EPCC ile negatif egitim Ornekleri olmasa dahi kapali karar smirlari elde
edilebilmektedir. Bu durum ise dngdriilemeyen negatif drneklere karsi ¢ok iyi bir yapiya

sahip olmasini saglamaktadir.

Diger karsilagilan bir problem ise pozitif 6rneklerin aynm1 uzayda farkli bolgelerde
kiimelenmesidir. Ornegin bir arabaya ait yandan, iistten, arkadan ve &nden goriiniimler

Oznitelik uzayinda farkli bolgelerde kiimelenebilmektedir. Bu durumda her bir kiime i¢in
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ayr1 bir siniflandirict kullanilmasi gerekir. Birden fazla siniflandirici, egitim ve test siirecini
hem yavaglatabilmekte hem de karmasik hale getirebilmektedir. Bu kapsamdaki problemleri
¢ozmek amaciyla hem PCF basitligini koruyan hem de tek bir siniflandirici kullanan Cok
Merkezli Cokyiizli Konik Siniflandirici (Multi Center Polyhedral Conic Classifier,
MCPCC) gelistirilmistir. Bu siniflandirict ile yapilan sentetik ve gercek veri tabani
deneylerinde etkili bir karar sinirinin elde edilebildigi goriilmiistir. MCPCC’nin, birkag
siniflandirici ile elde edilebilecek karar sinirlarini tek bir siniflandirict kullanarak elde ettigi

ve basarili sonuglar verdigi goriilmiistir.

Calismada onerilen yontemlerin basarisini incelemek amaciyla biiyiik ve kiigiik
Olgekteki veri tabanlarinda testler yapilmistir. Ayrica nesnelerin farkli yontemlerle elde
edilen dznitelikleri ile yontemlerin basarisi incelenmistir. Onerilen siniflandiricilar; nesne
bulma (object detection), gorsel nesne siiflandirma, yiiz dogrulama (face verification), agik
kiime tanima problemlerinde incelenmis ve popiler baska simiflandiricilar ile

karsilastirilmistir.

Tezin 2. bolimiinde 6nerilen yontemlerin daha iyi anlasilabilmesi i¢in bazi teorik
bilgiler hatirlatilmistir. 3. bélimde konik fonksiyonlar ile ilgili simdiye kadar yapilan
caligmalara ait literatlir arastirmasina yer verilmistir. 4. bolimde Onerilen yontemlerin
matematiksel altyapisi anlatilmistir. 5. boliimde ise onerilen yontemlerin basarist farkli
problemlerde incelenmistir. Bu kapsamda farkli veri tabanlarinda deneyler yapilmis ve
benzer yontemlerle karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar 1s1ginda 6. bolimde tez

sonuglandirilmistir.

Tezin metnindeki terimler Beser’in (2020) hazirladig1 yapay zeka sozliigii ve Tiirkiye
Bilimler Akademisi (TUBA, 2013) tarafindan hazirlanan Tiirkge Bilim Terimleri Sozliigii
ile uyumlu olarak kullanilmistir. Matematiksel ifadelerde niimerik degiskenler egik harflerle

3

(“n” gibi), vektor degiskenler kiiglik kalin harflerle (“x” gibi), matrisler biiyiik kalin harfle

(“A” gibi), kiimeler biiytik harfle (“S” gibi) gosterilmistir.



2. TEORIK BiLGi

Bu boliimde onerilen yontemlerin daha iyi anlasilabilmesi ig¢in genel kavramlar ve
yontemler anlatilmistir. Bu kapsamda makine 6grenimi konusunda agiklayic1 bilgi
sunulmustur (Boliim 2.1). Ayrica Boliim 2.2°de destek vektor makineleri detayli olarak
aciklanmistir. Tezin temelini olusturan ¢okyiizlii konik fonksiyonlarin matematiksel
altyapist da Bolim 2.3’te anlatilmistir. MCPCC siniflandiricisinda kullanilan k-merkezli
kiimeleme (k-means clustering) yontemi Boliim 2.4’te agiklanmistir. Deneylerde kullanilan
performans kriterlerinin detaylar1 da boliim 2.5°te sunulmustur. Bu boliimde k-gapraz

katman dogrulama yontemi ve performans olgiitleri anlatilmigtir.

2.1 Makine Ogrenmesi

2.1.1 Makine 6grenmesi nedir?

Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenmesinde bilgisayarin 6grenmesine
yardimct olmak i¢in matematiksel modeller kullanilmaktadir. Makine 0Ogrenmesi,
performans optimizasyonu i¢in 6rnek veri ya da gegmis deneyimleri kullanarak bilgisayar
programlamaktir (Alpaydin, 2014). Makine Ogrenmesi, veriden kural Ogrenebilen,
degisikliklere uyum saglayabilen ve deneyim ile performansini gelistirebilen yazilimlar
tasarlamakla ilgilenmektedir (Blum, 2020). Makine 6grenmesinde bilgisayar kendisine
sunulan verilerdeki iliskiyi ortaya ¢ikarip model olusturmakta ve bu modeli kullanarak
benzer durumlar i¢in tahminler yiiriitmektedir. Cok veri ile daha iyi 6grenebilmekte ve daha
dogru tahminler yapabilmektedir. Verilerin, ihtiyaglarin, gorevlerin siirekli degistigi
durumlarda (gereksiz e-postalarin tespiti, miisteri davraniglarinin tahmini, hasta izleme ve
salgin tahmini, trafik anormalligi belirleme vb.) veya klasik kodlamanin imkansiz oldugu
durumlarda makine 6grenmesinin kolay sekilde uyum saglamasi, makine 6grenmesinin ¢ok

tercih edilmesini saglamaktadir.

Makine 6grenmesi ile egitilen bir bilgisayar eger iki sinif igin egitildiyse gelen yeni
ornegi bu iki smiftan birine atamaktadir. Ornegin, gereksiz cep telefonu mesajlarmi (SMS)

tespit eden bir siniflandiriciy1 yeterince veri ile egitmis olalim. Egitilmis model ile yeni gelen
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bir mesajin gereksiz mesaj m1 yoksa dnemli mesaj mi1 olduguna karar verilebilmektedir. Iki
smif siniflandirma yerine ¢ok sinifli siniflandirma ile de bilgisayar egitilebilmektedir.
Ornegin motorlu araglarin resimleri kullanilarak egitilen bir bilgisayar ile yeni gelen bir
resmin araba, kamyon, motosiklet, tren siniflarindan birine siniflandirilabilmesi saglanir.
Makine 6grenimi ile yeni gelen drneklerin kategorilere ayrilabilmesinin yaninda siireklilik
gdsteren degerlerin tahmin edilebilmesi de miimkiindiir. Ornegin bir semtteki ev dzellikleri
ile fiyat iliskisini kuran bir bilgisayar modelini egitmek igin bu semtteki ev satis verilerini
kullanalim. Egitilen model ile “site i¢inde 2. kattaki garajli, 100 m?, 2+1” bir evin fiyat:
tahmin edilebilmektedir. Burada bekledigimiz model ¢iktist herhangi bir siniflandirmadan
ziyade bir niimerik deger olmaktadir. Bu tarz makine 6grenimi teknikleri regresyon

problemlerine 6rnektir.

Bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle cok biiyliik c¢apli veriler kaydedilip
saklanabilmektedir. Tiim bu veriler analiz edilip islenirse anlamli bilgiye doniismektedir.
Makine 6grenimi ile biiylik captaki veriler igslenmekte ve kullanilabilir basit modeller
olusturularak veriler anlamli bilgiye déniistiiriilebilmektedir (Alpaydim, 2014). Ornegin bir
miisterinin aligverig tercihleri vardir, markete gittigi zaman rastgele aligveris yapmaz.
Musteriler ile aldiklari arasinda bir iliski mevcuttur. Makine 6greniminde kiimeleme
yontemleri kullanilarak, miisteriler kategorize edilebilmekte ve ayni kategorideki
miisterilerin tercihleri 6ngoriilebilmektedir. Bu sayede pazarlama stratejileri daha etkin ve
etkili sekilde gelistirilebilmektedir. Bununla birlikte makine 6grenmesi kullanicilarin
ozelligine gore 6zel hedefli iceriklerin sunulmasinda, otomatik sesli sanal yardimcilarda,

miisteri deneyimini iyilestirmede de kullanilmaktadir.

Stirekli degisiklik gosteren dolandiricilik taktiklerine karsit makine 6grenmesi
kolaylikla uyum saglayabilmektedir. Makine 6grenmesi sayesinde olagan digi durumlar
tespit edilebilmekte (anomaly detection) ve dolandiricilik denemeleri basarili olmadan
engellenebilmektedir. Makine 6grenmesinin olagan dis1 durumlari tespit edebilmesi ile
malzeme hatalarinin tespiti, yapisal bozukluklarin belirlenmesi, yazim hatalarinin bulunmasi
da saglanabilmektedir. Genel olarak makine 6grenmesi; yiiz tanima problemlerinde, gorsel
olarak nesnelerin tanimlanmasinda, el yazisinin metne doniistiiriilmesinde, metin analizinde,
arama motorlarinda, tibbi teshis koymada, dogal dil islemede, miisteri davraniglarinin

belirlenmesinde ve buna benzer birgok alanda kullanilmaktadir.
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2.1.2 Makine 6grenmesi teknikleri

Gozetimli 6grenme (supervised learning): Goézetimli 6grenmede egitim i¢in sonuglari

bilinen (etiket bilgisi veya ¢ikt1 degeri olan) veriler kullanilmaktadir. Bu verilerle bilgisayar
egitilir ve bir model olusturulur. Bu model sayesinde yeni gelen ornekler i¢in bir deger
bulunur veya siiflandirilir (Sekil 2.1). Ornegin sehirlerin niifusu ile ilgili 50 yillik veri
elimizde olsun. 5 yil sonra belli bir sehrin niifusunu tahmin etmek istiyoruz. Bunun igin
elimizdeki veriler ile (girdi: sehir, yil, 6liim orani, dogum orani, gé¢ miktari, kisi bas1 gelir;
¢ikti: niifus) egitim yapilarak bir model olusturulmaktadir. Sistem girdileri daha da fazla
olabilir. Makine 6grenmesi ile bu girdilerle niifus arasindaki iliski bilgisayar tarafindan
ogrenilmekte ve uygun bir model olusturulmaktadir. Bu model kullanilarak girdilerdeki
degisikliklere gore 5 yil sonra o sehrin niifusu tahmin edilebilmektedir. En ¢ok bilinen

gbzetimli 6grenme algoritmalari asagidaki gibidir:

e Destek vektor makinesi

e Dogrusal regresyon

e Lojistik regresyon

e Naif Bayes siniflandirict

e Dogrusal ayirma analizi

e Karar agaclar

e k-en yakin komsu algoritmasi
e Yapay sinir aglari

e Derin 6grenme (Evrisimli sinir aglari, CNN)

Sekil 2.1 Gozetimli 6grenmede siniflara ait etiket bilgisi bulunmaktadir. Gozetimli
ogrenme ile siniflari birbirinden ayiran karar sinirlar1 elde edilir.
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Gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning): Gozetimsiz 6grenmede denetimli

ogrenmede oldugu gibi etiket veya sinif bilgisi yoktur, sadece veriler mevcuttur. Buradaki
amag¢ veri igerisindeki diizeni bulmaktir. Siniflar O6nceden bilinmediginden ve
smiflandirmaya yonelik bir egitim yapilamayacagindan; verilerin birbirine olan mesafesi,
komsuluk iligkileri ve yogunluklar1 kullanilarak verilerle ilgili ¢ikarimlar yapilir. Gozetimsiz
ogrenmede iki yaklasim kullanilir: boyut indirgeme ve kiimeleme. Boyut indirgemede
verilerin boyutlarinin veriler {izerindeki etkisi incelenmekte ve verileri birbirinden
ayirabilecek en yararli  boyutlar Ogrenilmektedir. Kiimeleme analizinde ise
siiflandirilmamis, kategorize edilmemis, etiketlenmemis verilerin gruplandirilmasi
amagclanir (Sekil 2.2). Ornegin, gazete haberlerinin kategorize edilmesinde, sozliikteki
kelimelerin haberlerdeki kullanimin sikligina gore, benzer kelimeleri kullanan haberler ayn1

kategoriye ayrilmaktadir.
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Sekil 2.2 Gozetimsiz 6grenmede etiket veya sinif bilgisi yoktur, sadece veriler mevcuttur.
Buradaki amag veri i¢erisindeki diizeni bulmaktir.

Pekistirmeye dayali 6grenme (reinforcement learning): Bazi uygulamalarda sistemin

ciktisi bir dizi eylemdir. Boyle durumlarda tek bir eylemden ziyade belirli eylemleri dogru
sekilde tercih ederek hedefe ulastiran politikalar onemlidir. Bilgisayar, olusturulan
politikalarin basarisin1 degerlendirebilmeli ve ge¢gmiste uyguladigi dogru eylem dizilerinden
ogrenerek yeni politikalar tiretebilmelidir. Bu tarzdaki 6grenme yontemi pekistirmeye dayali
ogrenme olarak adlandirilmaktadir (Alpaydin, 2014). Pekistirmeye dayali 6grenmede
bilgisayar uyguladig: eylemler karsisinda aldigi geri bildirimlerle (dogru, yanlig, nétr) en
dogru eylemler dizisini 6grenmeye ve en yiiksek odiilii almaya caligir. Temel pekistirmeli

o0grenme modeli asagidakilerden olusur:
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Oznenin ve ortamin durumlarini iceren bir S kiimesi,
Oznenin yapabilecegi eylemleri iceren bir A kiimesi,

Her durumda hangi eyleme gegilecegini belirleyen politika,

Eal A

Bir durum gegisinin kazandiracagi skaler anlik 6dilii hesaplamak igin
kurallar

5. Oznenin gdzlemlerini betimlemek icin kurallar (Anonim, 2020 b).

((2?:
_E:
Eylem

Sekil 2.3 Pekistirmeli 6grenmedeki 6grenme siireci. (Anonim, 2020 b)

Pekistirmeli 6grenmede 6zne (bilgisayar) ¢cevrede bir eylem gergeklestirir. Bu eylem
karsisinda aldig 6diil ile durum degisiklikleri gozlemlenir ve 6zne tarafindan degerlendirme

yapilir. Bilgisayar bu dongiiler ile en iyi eylemler dizisini 6grenir.

Tez c¢alismasindaki c¢okylizlii konik smiflandiricilar, yukarida bahsedilen
yontemlerden gozetimli 6grenme yontemine bir 6rnektir. Etiket bilgisi olan veri tabanlari ile

model egitilmekte ve test ornekleri bu etiketler ile siniflandirilmaktadir.

2.2 Destek Vektor Makinesi

En bilinen smiflandirma yontemlerinden biri Destek Vektor Makinesidir (Cortes ve
Vapnik, 1995). Gozetimli 6grenme yontemlerinden olan SVM, daha ¢ok siniflandirma
uygulamalarinda kullanilsa da regresyon uygulamalarinda da kullanilabilmektedir. SVM ile

iki siifli egitim kiimesi kullanilarak dogrusal bir siniflandirict olusturulmaktadir.
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X2

X1

Sekil 2.4 Iki smifin siniflandiriimast

Sekil 2.4’te verilen iki boyutlu diizlemde, iki ayr1 simifa ait Ornekler
(x4, ¥:), X; € R? icin, pozitif 6rnekler y; = +1, negatif 6rnekler y; = —1 olarak
tanimlanmistir. Bu iki siifi birbirinden ayiran sonsuz sayida dogru bulunabilir. Sekil 2.4°te
orneklerin siniflandirilmasinda H; dogrusu iki sinifi ayiramazken H, ve H; dogrulart ayrimi
yapabilmektedir. H’iin, siniflar1 digerlerinden daha etkili bir sekilde ayirdigi
gozlemlenmektedir. H;’iin basarisi, iki sinifin 6rnekleriyle arasindaki mesafeyi, marj,

biiytitmesinden ileri gelmektedir. Boylelikle daha iyi bir genelleme yapabilmektedir.

Sekil 2.4’te wverilen iki boyutlu siniflandirma probleminden farkli olarak,
smiflandirma problemlerinde 6znitelik uzay1 ¢ok daha biiyiik boyutlardan olusabilmektedir.
Cok boyutlu bir uzayda ise SVM, denklem (2.1) ile verilen d boyutlu bir hiperdiizlem
bularak iki sinifi birbirinden ayirmaktadir. Hiperdiizlem denkleminde X, Ornegi
w TX,.¢ + b = 0 ise pozitif bolgede, w "X, + b < 0 ise negatif bolgede yer almaktadir.
Dogrusal SVM, en uygun hiperdiizlemi bulmak i¢in en biiyiik ayirma marjini saglayan w ve

b parametrelerinin bulunmasini hedefler.

wix+b=0, x,weR? beR (2.1)

Sekil 2.5°teki gibi iki sinifa ait 6rnekler dogrusal olarak ayrilabiliyorsa, bu ayirma

diizlemine paralel ve yine iki sinifi ayirabilen iki diizlem bulabiliriz. Bu iki diizlem denklemi
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wix+b=1 ve wTx+h =—1 olarak gosterilebilir. Marj sinirlarmi olusturan bu iki
hiperdiizlem, Sekil 2.5’te goriildiigii gibi, ayirdigi siniflara ait bazi 6rneklerden gegmektedir.
Bu ornekler destek vektorleri (support vectors) olarak adlandirilmaktadir. Destek vektorleri
kullanilarak hiperdiizlem denklemi elde edilebilmektedir. Destek vektorleri diginda kalan

ornekler marj hiperdiizlem denklemini olusturmak igin gerekli degildir.

X2

Sekil 2.5 Kat1 marj SVM simiflandirma

Marj sinirlarint olusturan bu iki hiperdiizlem arasindaki uzaklik 2/||lw]|| olarak
hesaplanir. Bu marjin maksimuma ¢ikarilmasi ayn1 zamanda ||w||’nun minimize edilmesi
demektir. Bu optimizasyon problemini ¢ézerken her bir pozitif ve negatif x; 6rneginin

marjin uygun tarafina yerlestirilmesi, denklem (2.2) ve (2.3)’teki kisitlar ile zorlanir:

wTx;+b> 1,egery; =+1 (2.2)

wTx;+b<—1,egery; = -1 (2.3)

Yukaridaki denklem (2.2) ve (2.3) kisitlann y;(wTx; +b) >1 olarak da
birlestirilebilmektedir.
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X2

F 3

Sekil 2.6 Yumusak marj SVM siniflandirma

Sekil 2.5°te kat1 marj (hard margin) yaklasimi kullanilmaktadir. Bu yaklasimda her
bir 6rnegin hiperdiizlemle boliinen uzayin ilgili béliimiinde olmas1 zorlanir. Hiperdiizleme
yakin bazi 6rneklerin, belirli bir hata pay1 ile, bu kurali bozmas1 miisaade edilirse daha iyi
bir genelleme saglayan daha genis bir marj elde edebiliriz. Bu sayede dogrusal olarak
ayrilamayan ornekleri de bir hiperdiizlemle ayirma olanagi elde etmis oluruz. Belli bir hataya
miisaade edilmesiyle, Sekil 2.6°daki gibi daha iyi bir genelleme yapabilen dogrusal bir SVM
hiperdiizlemi elde edilebilir. Bu yaklasim yumusak marjli (soft margin) siniflandirma olarak
adlandirilmaktadir. Yumusak marj yaklagiminda artiran degisken (slack variable), & =
max (0,1 — y;(w Tx; + b)), devreye girmektedir. Artiran degisken, &;, denklem (2.2) ve
(2.3)’t eki kisitlarin saglanmasi durumunda 0 olmakta, diger durumlarda hata 6lgiisiinde
deger almaktadir. Diger bir ifadeyle artiran degisken, X; 6rnegi marjin dogru bdlgesindeyse

0, yanlis bolgesindeyse marja olan uzakligi kadar hata degeri almaktadir.

Kati1 marj SVM’de sadece ||w|| minimize edilirken, yumusak marjli SVM ¢oziimii
icin [|w|| ve toplam é’nin minimize edilmesi gerekir. ||w||’yi minimize etmek, ayn1 zamanda

w Tw ‘yi de minimize etmektir. Bu sayede mutlak degerli terimi kaldirmis oluruz. Yumusak
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marjli SVM ¢oziimii i¢in kuvadratik programlama ile elde edilen minimum problemi
denklem (2.4)’teki gibi olur:

miny, %WTW +C Y&+ C Y8 (2.4)
sst. WX, +b +&=>+1, i €1y,
wix;+b —§<-1, €L,
§i,§;=0

Denklem (2.4)’te 1, pozitif 6rnek indisleri, I_ negatif 6rnek indisleri, &; pozitif

orneklerin artiran degiskent, §; negatif orneklerin artiran degiskeni, C, ve C_ sirasiyla pozitif

ve negatif artiran degiskenin w Tw terimine gére baskiligii dengeleyen parametreyi ifade
eder. C parametresinin artmasi ile artiran degiskenin kiigtiltiilmesi 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
ise kat1 marjli probleme yaklasilmasi demektir. C parametresinin diisliriilmesi ise artiran
degiskenin daha kabul edilebilir oldugu anlamina gelmekte ve daha genel bir ¢6ziime olanak
saglamaktadir. C, ve C_ parametreleri pozitif ve negatif drnekler i¢in ayn1 alinabilecegi gibi

problemin 6zelligine gore farkli da secilebilmektedir.

Dogrusal olarak ayrilamayan durumlarda yumusak marjli yaklasim ise yarasa da
daha karmagik smiflandirmanin yapilabilmesi amaciyla g¢ekirdek hilesi (kernel trick)
kullanilmaktadir. Cekirdek hilesinde, 6rneklerin bulundugu uzaydan daha yiiksek boyutlu
bir Oznitelik uzayma doniisimle veya dogrusal olmayan bir doniisiimle siniflandirma
amaglanmaktadir. Doniisiim saglanan uzayda orneklerin ayrimi yine 0 uzaydaki bir

hiperdiizlem ile saglanmaktadir (Sekil 2.7).
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o ® o . & Karar hiperdiizlemi
® ® ©  amg® o o
° '--. . Suga®
o © W “ymm Kernel . lggl
e E gm © SEgogn X
Co B m"g'm o _— "aggut
o "mm ®m mE
© "OgNg_® O
o onm [ )
o o 0 Oo © ~@ Ooo (o)e] OOOO o ©
o © e 2.9 %08
o ® o 0%08 00 © %0 S
0® e 9 LS g w0200 8
o ©° oo >0 00—

Sekil 2.7 Cekirdek hilesiyle 6rneklerin baska bir uzaya doniistiiriilmesi (Anonim, 2020 a).
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Denklem (2.4)’teki SVM kuvadratik ¢oziimii, asal probleme (primal problem) ait bir
¢oziimdiir. Cekirdek hilesini kullanabilmek i¢in denklem (2.5)’teki Lagrange esiz problemi

(dual problem) kullanilmaktadir.

1
maxe ;@ — EZiZj a; a;y;Y;X;. X; (2.5)
s.t. 0< a; < C
2ia;yi=0

i € Ipy, (Ipy, destek vektorler indisleri)

«; her bir destek vektoriine karsilik gelen Lagrange katsayisidir ve denklem (2.4)’te
tanimlanan C’den kiigiik ve esit pozitif bir sayidir. Esiz problem, asal problemin aksine bir

maksimizasyon problemi olup w ,b parametreleri yerine a; degerlerini bulmaktadir.

Cekirdek hilesini kullanmak i¢in denklem (2.6)’daki ¢ doniisiimiinii uygulanirsa,
esiz problemdeki x;. X; ¢arpim1 ¢ (X;). ¢ (X;) ifadesine doniisiir. Esiz problemin ¢6ziimii igin
oncelikle her bir 6rnegin donistiiriilmesi ve ardindan i¢ ¢arpiminin alinmasi gerekmektedir.
Denklem (2.7)’den goriilecegi lizere esiz problemin ¢oziimii igin her bir Ornegin
dontistiirilmesinden ~ ziyade, dondstiriilmiis  6rneklerin  i¢  ¢arpimlarina  ihtiyag
duyulmaktadir. Bu kapsamda K(Xi,Xj) icin kullanacak gekirdek fonksiyonlari sayesinde
dogrudan bir doniistim yapmak yerine, doniisiim ve i¢ carpimi igeren tek bir fonksiyon

kullanilmaktadir.

x? = p(x) (2.6)

K(Xi, X]) = ¢(Xl)¢(xj) (27)

K(xi,x]-) ifadesinde i¢ ¢arpim yerine farkli ¢ekirdekler kullanilarak ¢ekirdek hilesi

elde edilir. Bazi ¢ekirdek fonksiyonlari asagidaki gibi tanimlanmuistir:

o K(x;%) = (x;-x; + 1)%, polinom gekirdek
2
o K(x;x;) = eC77%)") RBF (Radial Basis Function) gekirdek

o K(x; x;) = tanh(kx;.X; + c), hiperbolik tanjant ¢ekirdek
j j
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2.2.1 Cok smifl yaklasim, bire-tiimii

SVM yontemi iki sinifli bir ayrim yontemidir. Cok sinifli bir smiflandirma
probleminde dogrudan kullanilamamaktadir. Bu problemlerde, bazi yaklagimlarla SVM
yontemi kullanilarak egitim yapilmakta ve istenilen ¢ok smifli siniflandirma modelleri

olusturulabilmektedir.

Bu yontemlerden ilki bire-tiimii (one-against-rest, OAR) yaklagimidir. Bu yontemde
bir sinif pozitif olarak belirlenir ve diger tiim siniflar negatif sinif olarak atanir. Elde edilen
bu yeni veri yapisiyla bilgisayar egitilir ve ilk sinifimiz i¢in siniflandirma modeli olusturulur.
Bu prosediir tiim siniflara uygulanarak smif sayis1 adedince SVM simiflandiricist elde edilir

(Sekil 2.8).

® o P
® o o o /_®
< ®
000.’0 o®. o)/ ..'t
*% ¢ 00 % ,/ %
4 ¢ AA ””/ ...
A AAAA /BB A
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(@) (b)
® ¢ \\ ”’ < ... ®
Q” ¢\ ”:0" ,_..._.. %
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Sekil 2.8 Bire-tiimii (one-against-rest, OAR) yaklagiminda bir sinif pozitif olarak belirlenir
ve diger tiim siiflar negatif sinif olarak atanir. (a) ile gosterilen veriler igin bire-tiimii
yaklasimiyla siiflandiricilar (b,c,d) bulunmaktadir.
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¥y = argmax; fi( Xest) (2:8)

Bire tiimii yontemiyle n adet sinifli bir siniflandirma probleminde herhangi bir test
Orneginin, X;ps;, smifin1 belirlemek igin, X;.s; denklem (2.8)’deki gibi tim SVM
modellerinde (f;,i = 1,..n) sinanir ve en yiiksek degeri elde ettigi modelin sinifina ()

atanir.

2.2.2 Cok smifl yaklasim, bire-bir

Diger bir yontemde bire-bir (one-against-one) yaklasimidir. Bu yontemde ise ayni
sekilde bir sinif pozitif olarak secilir. Negatif olarak kalan siniflardan sadece biri secilir ve
SVM modeli olusturulur. Pozitif sinif sabit kalmak tizere diger bir sinif bu sefer negatif
secilir ve ayri bir SVM modeli daha olusturulur. Bu sekilde smiflarin tim ikili

kombinasyonlari ile siniflandiricilar egitilir (Sekil 2.9).

* A
”‘ < |
000.0 ® o I
L 2 .0 ® ¢ |
® o A Q’O’ |
AA C, *®
A A ’ ’ |
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’ A A A
(c) (d)

Sekil 2.9 Bire-bir (one-against-one, OAO) yaklasiminda (a)’daki veri kiimesinde bir sinif
pozitif olarak belirlenir ve baska bir sinif da negatif sinif olarak atanir. Bu sekilde tiim
smiflarm ikili kombinasyonlar seklinde siniflandiricilar (b,c,d) egitilir. Test agamasinda
test 6rnegi en ¢ok hangi sinifa atanmissa o sinifa dahil edilir.
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Bu yontemde hesaplama yiikii bire-tiimiinden daha fazla olabilmektedir. Bunun

sebebi 1 adet smf igin (7, ) = n(n — 1)/2 adet SVM modelinin egitilmesinin gerekmesidir.

2

Fakat bire-tiimii yontemine gore egitilmesi gereken siniflar daha kiigiik olacagindan, egitilen
modeller daha kolay hesaplanabilmektedir. Siniflandirma probleminin 6zelligine gore,
bire-timii veya bire-bir yontemi avantajli olabilmektedir. Bire-bir yonteminde X;qq
Orneginin hangi sinifa ait olduguna karar vermek igin X;,; tim modellerde sinanir. Sonugta

en ¢ok oy alan smif, X;,s; 6rneginin siifi olarak belirlenir.

2.3 Cokyiizlii Konik Fonksiyon
2.3.1 Cokyiizlii koni

Matematikte denklem (2.9)’daki sartlar1 saglayan C kiimesi, koni olarak
tanimlanmaktadir. Sekil 2.10’da goriildiigii gibi C kiimesindeki her X 6rneginin pozitif skaler

carpimlari yine C kiimesi elemani oluyorsa C kiimesi bir koniyi olusturmaktadir.

xeEC= Axe( VvVA=0 (2.9)

»
>

Sekil 2.10 C kiimesindeki x Orneginin pozitif skaler ¢arpimlar1 yine C kiimesi elemani
oluyorsa C kiimesi bir konidir.

Bir koninin digbiikey olabilmesi i¢in x4, X, € C = axy + X, €C Ve, =0
sartinin saglanmasi gerekmektedir (Sekil 2.11). C kiimesindeki X;, X elemanlarinin
dogrusal kombinasyonlar1 yine C kiimesinin i¢ginde kaliyorsa bu koni bir digbiikey konidir.

Norm konisi, denklem (2.10)’daki gibi tanimlanmaktadir ve digbiikey bir konidir.

C = {(x,b) € R1|||x|| < b} (2.10)
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Sekil 2.11 C kiimesindeki x4, X5 elemanlarinin dogrusal kombinasyonlar1 yine C
kiimesinin i¢inde kaliyorsa bu koni bir digbiikey konidir.

Cok boyutlu geometride hiperdiizlem {x € R*|w'x+ b =0}, yar1 uzay
{(xeR* wi'x+b<0}veya{xe R wi'x+b>0}, weR% beR olarak

tanimlanmaktadir. Hiperdiizlemler ve yar1 uzaylar digbiikey kiimelerdir.

R? uzayimdaki ¢okyiizlii (polyhedron) ise smirli sayidaki yar1 uzayin kesisimi ile
olusan kiimedir. Digbiikey uzaylarin kesisimi digbiikey oldugundan, ¢okyiizli de digbiikey
bir kiimedir. Cokytizlii kiime, denklem (2.11)’deki gibi tanimlanmaktadir.

{x€eRY Ax+b <0}, Aec R™? beR™ (2.11)

Denklem (2.11)’de A matrisinin her bir satir1 bir esitsizligi temsil eder. " < " sembolii
matrisin her bir satirindaki esitsizligi gosterir. Cokyiizlii koni ise C = {x € R%| Ax < 0}
seklinde tanimlanir. Geometrik olarak her bir satir orijinden gecen yari uzaydir. Denklem
(2.10) ile verilen norm konisinde, eger L1 normu kullanildiysa olusan yap1 ¢okyiizlii bir

konidir. L> normunda ise olusan yap1 koni olsa da ¢okyiizlii degildir.
2.3.2 Cokyiizlii konik fonksiyon

Denklem (2.12)’te verilen PCF fonksiyonu iki ayrik kiimeyi birbirinden ayiran karar
sinirlarint olusturmak icin kullanmlmaktadir ve R - R’ye tanimlidir. Denklem (2.12) ile
tamimlanan PCF fonksiyonunun grafigi tepe noktasi (c,b) € R% X R olan ¢okyiizlii bir
konidir (Gasimov ve Ozturk, 2006).

fuyer@) =w'(x—c) +yllx—cll; —b (PCF) (2.12)
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Denklem (2.12)’de x € R test noktasi, ¢ € R koninin tepe noktasi bilesenini,
w € R? agirlik vektorii, y € RY agirlik katsayis;, b € Rt ofset deger ve koninin tepe

noktasi bileseni, |Ju|l; = |uq|+...+|uy| L1 normu ifade etmektedir.

i~

(d (e) ()

Sekil 2.12 Iki smifin ayrilmasi amaciyla PCF fonksiyonu ile koni olusturulmaktadir. Bu
koninin farkl agilardan goriiniimii (b,c,d,e) ile gosterilmistir. (f)’te, pozitif (sar1) 6rnekler,
negatif (mavi) 6rneklerden PCF seviye kiimesinden elde edilmis karar sinirt ile ayrilmistir
(Cevikalp ve Saglamlar’dan, 2019).

PCF fonksiyonunun alt seviye kiimeleri, S, digbiikey bir ¢okyiizlii olusturur
(Gasimov ve Ozturk, 2006). Alt seviye kiimeleri denklem (2.13) ve (2.14) ile ifade edilir.
Sekil 2.12 (f)’teki iki boyutlu diizlemde PCF’in alt seviye kiimesi bir dortgendir.

S() ={x e RYf(x) <a},a €R (2.13)
S(a) = {x € ]Rd| wix—c)+7yllx—clly-b<a},a €R (2.14)
S(a)={xeRYW'(x—c)—b<a},a€R, W= [y sgn‘g(— 0) (2.15)

Denklem (2.15)’te goriilecegi tizere PCF fonksiyonunun seviye kiimeleri denklem
(2.11)’deki ¢okyiizlii sartin1 saglamaktadir. Buradan S(a) alt seviye kiimelerinin ¢okyiizli
oldugu goriiliir. Seviye kiimeleri ¢okylizlii olan ve fonksiyon grafigi koni olan PCF,

cokyiizlii koni olarak tanimlanir (Gasimov ve Ozturk, 2006).
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Sekil 2.12°de PCF fonksiyonu ile nasil simiflandirma yapildigi gosterilmektedir.
Pozitif 6rnekler yogun bir sekilde negatif 6rneklerle sarilmistir. Bu siniflar1 dogrusal olarak
ayirmak miimkiin degildir. PCF konisi ile pozitif 6rnekler koni igine alinmakta, negatif

ornekler de koni disinda tutularak ayirim gergeklestirilmektedir.

Iki ayr1 simifa ait drnekler (x;,y;) icin pozitif drnekler y; = +1, negatif 6rnekler
y; = —1 olarak etiketlenirse, PCF kullanildiginda pozitif ve negatif 6rnekler denklem (2.16)
ve (2.17)’deki sartlar1 saglamaktadir.

f&x) <0y, =+1 (2.16)
fx) =0y, =-1 (2.17)

Orneklerin denklem (2.16) ve (2.17)’deki gibi ayrimi, SVM’den farklilik
gostermektedir. SVM’de pozitifler icin w Tx; + b > 0, negatifler i¢in w'x; + b < 0
sartlar1 saglanmaktadir. Halbuki PCF’te pozitif 6rnekler i¢in negatif, negatifler i¢in pozitif
PCF degeri elde edilmektedir. PCF’in siniflandirmast SVM’den bu yoniiyle farklilik

gostermektedir.

Denklem (2.12) ile belirtilen en uygun koninin bulunmasi amaciyla w,y,b
parametrelerinin egitim siirecinde bulunmasi gerekmektedir. Gasimov ve Ozturk (2006), bu
parametrelerin bulunmasi amaciyla dogrusal programlama yontemini kullanilmistir. Ayrica
PCF’te bulunan koninin tepe noktas: bileseni, ¢, egitim siirecinde hesaplanmamakta ve

egitim siirecinde kullanilan verilenden rastgele olarak se¢ilmektedir.

2.4 k-Merkezli Kiimele Yontemi

Ik olarak MacQueen (1967) tarafindan kullanilan k-merkezli kiimeleme yéntemi,
agirlik merkezi kullanan algoritmalardan en sik kullanilan ve uygulamasi kolay olan bir
kiimeleme algoritmasidir. Kiime sayist k olmak tizere, kiimeler S = {S;,...,Si} seklinde
ifade edilebilir. Yo6ntemin baslangicinda her kiimenin agirlik merkezi, (uy, ..., Mg ), rastgele
bir sekilde segilir. Daha sonra her bir rnek, (X,...,X,), Oklid uzakligina gore kendine en
yakin agirlik merkezinin kiimesine atanir. Biitiin 6rneklerin atamasi bittikten sonra, k adet

kiimenin yeni tiyeleriyle agirlik merkezi tekrar hesaplanir ve bir 6nceki adim tekrarlanir
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(Sekil 2.13). Yontem, denklem (2.18)’de verilen kiime i¢i kareler toplaminin azaltilmasini
ve bu sekilde kiimelemeyi amaglar. Denklem (2.18)’de verilen kiime i¢i kareler toplamindaki
degisim yeterince azaldiginda veya artik higbir 6rnegin kiimesinin degismedigi durumda
yontem sonlandirilir. Yontem en uygun kiime sayisini belirlememektedir, bunun igin K
algoritmaya baglamadan Once belirlenmelidir. Yonteme ilk baslangic rastgele agirlik
merkezleriyle basladigi igin k-merkezli kiimeleme yontemi, her baslatildiginda farkli yerel
optimumlara ulasabilmektedir. Ozellikle biiyiikk veri kiimelerinde mutlak optimumlara
yaklasmak olduk¢a giictiir. Buna ragmen k-merkezli kiimeleme yontemi tercih edilen

oldukgca etkili bir yontemdir.
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Sekil 2.13 k-merkezli kiimeleme yontemi ile verilerin ii¢ kiimeye ayrilmasinin agamali
gosterimi (mavi, kirmizi, yesil noktalar kiimelere ayrilan ornekleri; mor kiigiik noktalar
kiime merkezlerini temsil eder). Hui (2020)’den uyarlanmstir.

k
argming > [lx— P (218)

i=1 X€S;

Ug adiml1 k-merkezli kiimeleme algoritmas: asagidaki gibidir:
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Adim-1: Rastgele k adet 6rnek se¢ ve bunlar1 kiimelerin agirlik merkezi, (p, ..., i), olarak

ata.

Adim-2: Her bir 6rnegi kendine en yakin agirlik merkezinin kiimesine ata ve k adet kiimeyi,

S =1{S4,...,Sk}, yeniden olustur.

Adim-3: Eger denklem (2.18)’deki degerin degisimi yeterince kiigiikse veya kiimesi degisen
ornek yoksa islemi sonlandir, yoksa k kiimenin merkezlerini tekrar hesapla ve

Adim 2’yi tekrar uygula.

2.5 Performans Degerlendirme Yontemleri

2.5.1 k-capraz katman dogrulama

Siniflandiricilar bir veriyi ayirirken ne kadar iyi genelleme yapabilirse veya yeni
ornekler karsisinda iyi sonuglar elde edebilirse 0 kadar basarilidir. Bunun i¢in yeni drnekler
ile performansin denenmesi gerekir. Bu yeni verileri elde etmek her zaman pratik ve etkili
olmayabilir. Bunun yerine daha basit ve uygulanabilir k-¢apraz katman dogrulama (k-fold
cross validation) yontemi kullanilabilir. Bu yontemde mevcut veri kiimesi k adet esit pargaya
ayrilir. Bu parcgalarin homojen bir dagilima sahip olmasi, her siniftan ayni miktarda 6rnek
icermesi beklenmektedir. Sonra bir parga test i¢in secilir. Kalan (k — 1) parca ise egitim
amaciyla kullanilir. Bu islem her bir parga test i¢in kullanilana kadar tekrarlanir ve siire¢
sonunda k adet sonug elde edilir (Sekil 2.14). Elde edilen sonuglarin ortalamasi ve standart

sapmast siiflandirma performansi agisindan yontemin giiclinii gosterir.




k=5 i¢cin k-¢apraz katman dogrulama &rmegi

1. tekrar Test Egitim Egitim Egitim Egitim d sonug;
2. tekrar Egitim Test Egitim Egitim Egitim s  sonug,
3. tekrar Egitim | Esitim Test Esitim Egiim =) sonuc; | Performans %2’1‘ sonugy
4. tekrar Egitim | Egitim Egitim Test Egitim p—)  sonug,
5. tekrar Egitim Egitim Egitim Egitim Test ﬁ sonugs

Sekil 2.14 k-capraz katman dogrulama (k-fold cross validation) yontemi ile veri
kiimelerinin béliimlere ayrilmasi ve sonuglarin elde edilmesi

2.5.2 Performans degerlendirme olgiitleri
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Performans degerlendirme 6l¢iitii siniflandiricinin basarimini gosteren bir orandir.

Verilen smiflandirma probleminin &zelligine goére farkli performans kriterleri tercih

edilebilir. Oregin pozitif orneklerin az ve negatif orneklerin ¢ok fazla oldugu bir

siiflandirma probleminde, pozitiflerin dogru bulunmasi daha o6nemli olabilir. Fakat

sectigimiz performans

Olceginde negatiflerin dogru bulunmasi1 pozitiflerin yanlig

bulunmasinin dniine gecerek siniflandiricinin basarimi hakkinda yanlig bilgi verebilir. Bu

acidan performans 6lgeginin se¢imi 6nemlidir.

Performans degerlendirmesi Cizelge 2.1°de verilen hata matrisi (confusion matrix)

ile yapilmaktadir. Pozitif ve negatif sinifa ait 6rneklerin dogru veya yanlis tahmin edilmesine

gore bu tablo olusturulmaktadir. Bu matriste veri kiimesinde tahmin edilen smifla eslesen

veya eslemeyen gercek siniflarin sayisi gosterilmektedir.

Cizelge 2.1 Hata matrisi (confusion matrix)

Gercek Simif
Pozitif | Negatif
_ Pozitif DP YP
Tahmin
Negatif YN DN

Siniflandirma isleminde dogruluk degeri (accuracy) denklem (2.18) ile ifade

edilmekte olup dogru tahmin edilen 6rneklerin tiim 6rneklere orani olarak tanimlanir.
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DP + DN _ DP + DN
DP + DN +YP +YN  Toplam 6rnek sayisi (2.18)

Dogruluk degeri =

Denklem (2.19)’da tanimlanan yanlis pozitif oran1 (false positive rate), tiim negatif
orneklerdeki yanlis pozitif oranidir. Dogru pozitif orani (true positive rate) ise dogru
pozitiflerin tim pozitif 6rneklere gore orani olup denklem (2.20)’de verilmistir. Dogru

pozitif oran1 ayn1 zamanda Duyarlilik (recall) 6l¢egi olarak da adlandirilmaktadir.

Yyp Yp
YP+ DN  Toplam negatif sayisi

DP _ DP (2.20)
DP +YN  Toplam pozitif sayisi

Yanlis pozitif orani = (2.19)

Dogru pozitif oran1 = Duyarlilik =

Kesinlik (precision) dlgegi pozitif tahmin edilen 6rneklerden kaginin dogru olarak

belirlendigini géstermekte olup denklem (2.21)’da belirtilmistir.

DP
inlik = — (2.21)
Kesinlik DP T T7P

F-Olciisti (F-score) Kesinlik ve Duyarlilik dl¢eklerinin harmonik ortalamasi alinarak

denklem (2.22)’deki gibi bulunmaktadir.

2 X Kesinlik x Duyarlilik (2.22)
Kesinlik + Duyarlilik

F — dlgiisii =

Everingham vd.nin (2010) PASCAL VOC’ta belirttigi Ortalama Hassasiyet
(Average Precision, AP) olcegi Kesinlik ve Duyarlilik olgekleri kullanilarak elde
edilmektedir. Bu 6l¢egin hesaplanabilmesi i¢in oncelikle Kesinlik ve Duyarlilik grafiginin
cizilmesi gerekir. PASCAL VOC’ta bir resimde tahmin edilen nesnenin DP olabilmesi igin
nesnenin ger¢ek kusatan kutusu (bounding box) ile tahmin edilen kusatan kutu 0,5’ten daha
fazla oranda ortiismelidir. Tahmin edilen nesneler, giiven puanina (confidence score) gore
biiyiikten kiiglige dogru siralanir ve her nesne tahmini sonrasi Kesinlik ve Duyarlilik
degerleri hesaplanir. Tiim nesne tahminleri bittikten sonra Kesinlik ve Duyarlilik degerleri

ile duyarlilik dogruluk grafigi (precision-recall graph) ¢izilir. Duyarlilik dogruluk egrisi
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altinda kalan alanin degeri Ortalama Hassasiyet (Average Precision, AP) olarak tanimlanan

Olcegi vermektedir.

Yukarida verilen 6lgekler iki smifli smiflandirmada performans degerlendirilmesi
icin kullanilmaktadir. Cok smifli bir veri kiimesinde performans degerlendirmesi i¢in
Boliim 2.2.1°de belirtilen ¢ok sinifli yaklagimlar kullanilarak her bir 6rnegin siifi belirlenir

ve denklem (2.23)’teki siniflandirma orani (classification rate) hesaplanir.

Dogru siniflanan o6rnek sayist (2.23)

Swtnufland =
mif landirma orant Toplam 6rnek sayist

Cok smnifli veri kiimelerinde kullanilan diger bir performans o6l¢iisii ise yukarida
bahsedilen AP kullanilarak yapilmaktadir. Boliim 2.2.1°de belirtilen ¢ok sinifli yaklagimlar
ile her siifigin ayr1 AP degeri elde edilir. Tiim siniflarin AP degerlerinin ortalamasi alinarak
ortalama AP (mAP) denklem (2.24)’teki gibi hesaplanir. Denklem (2.24)’teki n sinif
sayisini ifade etmektedir. Hesaplanan mAP ¢ok sinifli veri tabanlarinin karsilagtiriimasinda

kullanilir.

n

- AP:
Ortalama AP (mAP) = % (2.24)
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Gasimov ve Oztiirk’iin (2006) &nerdigi siiflandirma ydntemi gokyiizlii konik
smiflandiricilarin ilki olup bu ydntemde rastgele bir koni tepe noktasi, ¢, secilmekte ve
dogrusal programlama ile PCF parametreleri bulunmaktadir. Bulunan parametrelerle olusan
koni, biitiin pozitif 6rnekleri karar siir1 i¢gine almadiysa, disarida kalan pozitif 6rneklerle
yeni bir PCF i¢in yukaridaki adimlar tekrarlanmaktadir. Disarida herhangi bir pozitif
kalmadiysa yontem durmaktadir. Diger bir ifadeyle Siniflarin tam olarak ayristirilamadigi
durumlarda bu 6rnekler i¢in hata-ceza yaklasimi kullanmak yerine, ayr1 PCF siniflandiricisi
egitilmektedir. Ayrica bir siiflandirict yerine ayni amagla ¢ok sayida PCF siniflandirici
kullanilmast test hizin1 etkilemektedir. Diger karsilasilan bir problemse dogrusal
programlama kullanan bu siiflandiriciyla veri sayisinin 20 000 tizerinde oldugu ve yiiksek
Oznitelik boyutuna sahip (620 boyutlu LBP+HOG 06znitelikleri vb.) baz1 veri tabanlarinda
hafiza problemiyle karsilasilabilmektedir.

Bagirov vd. (2013) ise PCF’in biiyiik veri tabanlarinda daha iyi ¢alismast igin farkli
bir yaklasim (Hybrid Polyhedral Conic and Max—min Separability, HPCAMS) 6nermistir.
Yontem iki asamadan olusmaktadir. Tk asamada her bir smif i¢in bir PCF seti bulunur.
Bulunan PCF’leri i¢eren 6rnekler ¢ikarilir ve geri kalan 6rneklerle parcali dogrusal sinirlar

hesaplanir.

Oztiirk vd. (2015) ise yine PCF kullanan asamal1 bir yéntem (Incremental Polyhedral
Conic Separation, IPCS) onermistir. Yontemde Oncelikle en uygun baslangi¢c noktalarinin
tespiti i¢in bir adim eklenmistir. Sonrasinda bir hata fonksiyonunun azaltilmasini amaglayan

ve bu dogrultuda PCF fonksiyonlarini asamal1 olarak iireten bir algoritma uygulanmistir.

Oztiirk ve Cifti (2015) onerdigi yontemde, veri tabanindaki tiim siniflar bire-tiimii
yontemiyle ayristirilmistir. Her bir sinifa ait 6rnekler k-merkezli kiimeleme yontemiyle k
adet kiimeye ayrilmis ve her bir kiime i¢in de bir PCF elde edilmistir. Toplamda
k x sinif sayist kadar PCF bulunmaktadir. Dogrusal programlamada her bir 6rnek
kullanildigindan, k X sinif sayist kadar PCF egitimi i¢in her bir noktanin tekrar tekrar

kullanilmas1 gerekmektedir. Bu ise egitim siirecini uzatmaktadir. Bundan dolayi biiyiik veri
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tabanlari i¢in dogrusal programlama yontemin uygulanmasi kolay olmamaktadir. Bu sorunu
agsmak i¢in Cimen vd. (2017) yeni bir yontem (Incremental Conic Functions, ICF)
onermistir. Buradaki yontemde Oztiirk ve Cift¢i’nin (2015) yéntemindeki sikintilara ¢oziim
aranmistir. PCF olustururken kullanilmasina gerek olmayan 6rnekler ¢ikarilmis ve dogrusal
programlamanin yiikii azaltilmaya calisilmistir. Ayrica kiime sayis1 k sabit alinmamis ve
algoritmanin i¢inde en uygun degeri verecek sekilde hesaplanmistir. Bu yeni yontemle
Oztiirk ve Cift¢i’nin (2015) yéntemindeki sonuglara yakin sonuglar elde edilmekle birlikte
%64 oraninda bir hizlanma saglamis ayrica k degerinin 6nceden belirlenmesine de gerek

kalmamistir.

Cimen ve Oztiirk (2019) ise Oztiirk ve Ciftci’nin (2015) yontemine benzeyen bir
yontem (One-Class Polyhedral Conic Functions, O-PCF) onermistir. Tek smuf bir
smiflandiricida egitim sirasinda sadece pozitif siifa ait 6rnekler kullanilmaktadir. Pozitif
ornekler disinda baska bir veri bulunmamaktadir. Tek sinifli siniflandirici kullanan Cimen
ve Oztiirk’iin (2019) yénteminde, PCF’in karar sinirlarini biiyiikliigii siniflandirma hatasia

gore belirlenerek en uygun PCF’in bulunmasi amaglanmustir.

Oztiirk ve Cimen’in (2019) PCF uygulamasinda ise iki asamali bir yaklagim
izlenmistir. Ik asamada veri tabanindaki drneklere 6znitelik eklenmis, ikinci asamadaysa
genisletilmis dznitelikler ile veri taban1 SVM kullanilarak egitilmistir. [lk asamada 6znitelik
bulunmadan 6nce Oztiirk ve Cift¢i’nin (2015) yéntemindeki gibi her bir sinif igin k-merkezli
kiimeleme yontemiyle k adet kiime bulunmaktadir. Her bir 6rnek igin, her sinifin k adet
PCF’inden aldig1 en diisiik deger, o 6rnege 6znitelik olarak eklenir. Bu islem sonundan tiim
orneklerin 6znitelik boyutu, sinif sayis1 kadar artmis olur. Sonrasinda ise ikinci asamaya

gecilir ve genisletilmis 6znitelikler ile veri taban1 SVM yontemiyle egitilir.

Uylas (2016) ise yine PCF kullanan ve biiyiik marj yaklasimiyla PCF karar sinirlarini
olusturan bir yontem onermistir. Bu yontemde de PCF parametreleri dogrusal programlama

ile hesaplanmaktadir.

Yukarida, PCF fonksiyonu kullanilarak gelistirilen yontemlerden bahsedilmistir. Bu
yontemlerin ¢ogu dogrusal programlama yoOntemiyle egitilen modeller iizerinden

hazirlanmistir.  Dogrusal programlamada tim Ornekler ayni anda egitim ig¢in
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kullanilmaktadir. Bundan dolayr veri tabaninin boyutlarinin artmasiyla dogrusal
programlamanin hesap yiikii artmaktadir. Ayrica birden fazla PCF kullanimi ile de
hesaplama yiikii katlanmaktadir. Birden fazla PCF kullaniminin egitim siirecine olumsuz
katkis1 oldugu gibi test siiresini de uzatmaktadir. Ayrica birden fazla PCF kullanimi egitim
stirecinin karmagiklasmasimna da neden olabilmektedir. Bu calismada basit PCF yapisi

kullanilarak tek bir PCF siniflandirici ile hizli ve basarili PCF yontemleri 6nerilmistir.
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4. YONTEM

4.1 Cokyiizlii Konik Simiflandirici

Cokyiizlii konik simiflandirict (Polyhedral Conic Classifier), denklem (2.12)’deki
PCF fonksiyonu temel alarak onerilmistir. PCF ile elde edilen karar smiri, bir arada
toplanmis pozitif ornekleri diger tiim negatif Orneklerden ayiran kompakt ve digbiikey
alandir (Bkz. Sekil 2.13). Ayrica bu alan marj tabanli 6grenmeye de uygundur. Onerilen
PCC’de makul sayidaki serbest degisken ile de asir1 6grenme ve hiz kontrolii kolaylikla
yapilabilmektedir.

Denklem (2.12)’deki PCF fonksiyonu ile elde edilen pozitif karar bolgeleri, ¢
merkezli bir koniden gegen hiperdiizlemin kesit alanini ile ifade edilmektedir (Sekil 4.1).
Burada z = wT(x — ¢) — b hiperdiizleminin, z = y||x — c||; konisi icinde kalan Kkesitinin
Oznitelik uzayindaki izdiisiimii pozitif karar bolgesini olusturmaktadir. PCF fonksiyonu ile
pozitif 6rnekler i¢in f(x) < 0, negatif ornekler igin f(x) > 0 sart1 saglanmaktadir. Marj
tabanli egitim siirecinde ise pozitifler i¢in f(x) < —1 ve negatifler igin f(x) > 1 sartlarinin

saglamasi zorlanmaktadir.

e
I/

Sekil 4.1 PCF, bir koniden gecen hiperdiizlemin 6znitelik uzaymdaki izdiistimiidiir
(Cevikalp ve Triggs’den, 2017 a).

Denklem (2.12)’deki PCF fonksiyonunda b > 0,y > 0 sartlar1 tanimlanmisti. Bu

sartlarla beraber |[w|l, <V (|lullee = max,|u;|) sart: da saglanirsa, herhangi bir € R
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icin f(x) < 7 ile belirtilen bolge, R*’de disbiikey ve kompakt bir alan olusturur (Sekil 4.2).
Gasimov ve Oztiirk’ten (2006) farkli olarak PCC’de b > 0,y > 0 sartlar1 zorlanmadan ve
lwlle <y sartt saglanmadan egitim siireci gercgeklestirilmistir. Egitim siirecinde
kullandigimiz veri tabanindaki pozitif ornekler kompakt ise pozitif karar bolgesinin de

kompakt bir yapiya yakinsamasi beklenmektedir.

V4 V4
z = yllx —cll; (PCF) z =yl|lx — cl|ly (PCF)
z=wl(X—¢) _bf
/
//
7 /
~ /
AT /
e — X F e X
pozitif karar bolgesi pozitif karar bolgesi
(a) (b)

Sekil4.2a) b > 0,y > 0, ||w|l, < y sartlartile z = wT(x — ¢) — b hiperdiizlem (yesil)
egimi koninin (turuncu) yanal yiizeyinin egiminden daha kii¢iik olur ve pozitif karar
bolgesi kompakt siirlt bir alan olusturur, b) diger durumda karar bolgesi sinirli olmaz,
Sonsuza uzar.

PCC’de marj tabanli siniflandiriciyr tanimlarken, basit bir doniisiim kullanarak
siiflandiricitmizi dogrusal SVM simiflandiricisina benzetebiliriz. Bu donlisiim; (x — ¢)
vektoriine ||x — c||; ekleyerek denklem (4.1)’deki gibi, —w vektorine —y ekleyerek
denklem (4.2)’deki gibi, b ise denklem (4.3)’te oldugu gibi kullanilarak yapilmaktadir.
Doniigiim sonucunda SVM yapisindaki denklem (4.4) elde edilmektedir.

%= (jx _ o[, ) € RO (4.1)
w=(_))er (4.2)
b=b (4.3)

fap® =WTK+D (4.4)
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Yapilan bu doniisimle denklem (4.4)’deki PCC karar fonksiyonu, SVM
yontemindeki gibi pozitifler icin W% + b > 0, negatifler icin W' + b < 0 sartlarim
saglamis olur. Ayrica PCF’in +1 marji da SVM’de kullanilan +1 marjina doniisiir. Bu
doniisiim sayesinde denklem (2.12)’deki PCF fonksiyonu, SVM’deki marj tabanli karar
fonksiyonuna benzetilmis olur. Bu da bize SVM igin kullanilan matematiksel ¢éziimlerin ve
yaygin yazilimlarin PCC smiflandiricist i¢in de kullanilabilmesine olanak saglar. Cok

bilinen denklem (2.4)’teki SVM kuvadratik programlama PCC i¢in uygulanirsa:

1
arg ming EW W + Zfl +C_ ZE] (4.5)
s.t. Wik, +b+ &> 1,i€l,, (4.6)
W'g+b—-¢ <-1j€el, (4.7

$u$; =0, (4.8)

Denklem (2.4)’deki gibi denklem (4.5)’te de I, pozitif (negatif) smifa ait
orneklerin indislerini, C, _y ceza katsayisini, §;(;y ise kisitlar saglamayan 6rneklere karsilik
gelen artiran degiskeni (slack variable) ifade etmektedir. Bu problemi ¢6zmek i¢gin SVM
egitiminde kullanilan biiyiik veri ile uyumlu herhangi bir algoritma (Shalev-Shwartz vd.nin
(2011) rassal gradyan1 veya Franc ve Sonnenburg’un (2008) kesen hiperdiizlemler -cutting
planes- gibi) kullanilabilir. Eger pozitif sinifa ait veriler 6znitelik uzayinda kompakt bir
bolgede toplanmigsa (Bkz. Sekil 2.13), siniflandirici pozitif 6rnekleri etrafindaki negatif
orneklerden basarili sekilde ayirabilmektedir. Olusan karar bolgesi de kompakt ve
disbiikeydir. Yukaridaki egitim sonucunda karar bolgelerini olusturan W, b parametreleri

6grenilmektedir. W, b parametreleri ve ¢ koni merkezi ile model olusturulmaktadur.

Egitim siirecinden sonra elde edilen model ile herhangi bir X;.s Orneginin
smiflandirilmas1 saglanabilir. Oncelikle X, Ornegine egitimde uygulanan doniisiim

uygulanmalidir. Bunun i¢in modeldeki ¢ merkezi kullanilarak denklem (4.1)’deki
Xtest — €

Ixtest - C”l

deger ile smiflandirma yapilmaktadir. Burada W' R;.q + b = 0 ise X,pq pozitif sinifa,

Xiest = (| ) doniisiim uygulanir. Sonrasinda X,z ’in denklem (4.4)’ten aldigi

W% oo + b < 0 iS€ X4ps; negatif sinifa atanmaktadir.
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PCC’de kullanilan L1 normu yerine L, norm da kullanilabilir. Bu sayede bazi veri
tabanlarinda daha iyi sonuglar elde edilebilmektedir. Eklenmis 6znitelik vektori denklem
(4.1) yerine denklem (4.9)’daki gibi ifade edilir. ||. || islemi denklem (4.10)’de tanimlanan
L, (Oklid) normun Karesidir. Bu esitlik kullanilarak elde edilen PCF ile elipsoit karar
bolgeleri elde edilmektedir.

<s_(X—¢C d+1
e (le— cII) ER (4.9)

llull = uy? + -+ + ug? (4.10)

Denklem (4.2)’deki kuvadratik programlama W ve b parametrelerinin bulunmasini
amaglar. Koninin tepe noktasi olan ¢ parametresi ise bu islemde hesaplanmamaktadir. ¢
parametresi yerel olarak optimizasyonla hesaplanabilir. Bunu gergeklestiren Dordinejad ve
Cevikalp’in (2017) calismast mevcuttur. Boliim 4.5’te bu ¢alismadan bahsedilmis ve bazi
sonuglar Bolim 5.8’de sunulmustur. Dordinejad ve Cevikalp’in (2017) 6nerdigi yontem,
sonuca katki saglasa da islem ylikiinii olduk¢a artirmaktadir. Bu yontem disinda, ¢ koni
merkezi pozitiflerin ortalamasi veya orta degeri olarak secebilir. Bu ¢alismadaki deneylerde

¢ parametresi i¢in egitim kiimesindeki pozitif 6rneklerinin ortalamasi tercih edilmistir.

4.2 Genisletilmis Cokyiizlii Konik Simiflandirici

Genisletilmis ¢okyiizlii konik siniflandiric1 (Extended Polyhedral Conic Classifier)
PCF fonksiyonu temel alinarak Onerilmis bir siniflandiricidir. EPCC’de PCC’den farkli
olarak denklem 2.12)’deki PCF fonksiyonunun y||x — c||; teriminde, L1 norm yerine tiim
bilesenlerin mutlak degeri, y*|x — c|, kullanilmaktadir. |u| bilesen bazinda mutlak deger,
lul = (Juyl, ..., lugDT, ve y € R% bu terime ait agirlik vektorii olarak tanimlanmaktadir. Bu
farkliliklar disindaki kalan sartlar PCC ile aynidir. Yeni tanimlanan Genisletilmis Cokytizlii
Konik Fonksiyon (Extended Polyhedral Conic Function) denklem (4.11)’de sunulmustur.

fuyep® =Wl (x—c)+y'[x—c|-b (EPCF) (4.11)
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EPCF fonksiyonu da aynm1 PCF gibi z=w'(x—c)—b hiperdiizleminin
z =vyT|x — c| = ||diag(y) (x — ¢)||; konisinin i¢inde kalan kesitidir. Buradaki koninin PCF

konisinden farki, diyagonal olarak 6lgeklenmis bir koni olmasidir.

Denklem (2.12)’deki PCF fonksiyonunda b > 0,y > 0 sartlar1 tanimlanmisti. Bu
sartlarla beraber denklem (4.11)’de |w;| < y;,i =1, ...,d sart1 da saglanirsa, herhangi bir
7 € R i¢in denklem (4.11)’deki EPCF fonksiyonunda f(x) < 7 ile belirtilen bdlge, R%’de
digbiikey ve kompakt bir alan olusturur (Sekil 4.3). EPCC’de de PCC smiflandiricisinda
yapildig1 gibi bu sartlar serbest birakilip, egitim siirecinde siiflandiricinin en uygun karar

alanini bulmas1 beklenmektedir.

z A z
— Ty — =T
z=y |x—c| (EPCF) z=1vy"|x— c| (EPCF)
z=wl(x—c) - b,
Ifé
A ff
/ﬂ,;/ /
T /
Lfz=w (x—c)—b /
4 /
S/
N/ ! !.f'f C
H; .. s . xv ’ : x
pozitif karar bolgesi pozitif karar bolgesi
(@) (b)

Sekil4.3b >0,y >0, |w;| <y;i=1,..,dsartlartile z = wT (x — ¢) — b hiperdiizlem
(yesil) egimi koninin (turuncu) yanal ylizeyinin egiminden daha kiigiik olur ve pozitif karar
bolgesi kompakt sinirl bir alan olusturur, b) diger durumda karar bélgesi sinirli olmaz,
sonsuza uzar.

PCC smiflandiricisinda uygulanan doniisiim, benzer sekilde EPCC’de de
uygulanmaktadir. Bu kapsamda denklem (4.12), (4.13) ve PCC’deki denklem (4.3) (b = b)
dontisimleri EPCC igin uygulanir ve SVM yapisindaki denklem (4.4) elde edilir. Bu
dontisimle, denklem (4.5)’deki SVM kuvadratik programlama kullanabilir. Egitim
sonucunda 6grenilen W, b parametreleri ile ¢ koni merkezi de kullanarak model olusturulur.

Burada dikkat ¢eken husus PCC’de (d + 1) olan 6znitelik boyut biiyiikligii EPCC’de 2d’ye
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cikmistir. Boyutun artmasi bir dezavantaj gibi goriilse de bazi problemlerin ¢oziimiinde daha

iyi bagarim alinmaktadir.
. (X~ C 2d
X= (Ix — cl) €R (4.12)

W = (:"YV) € R2 (4.13)

Egitim siirecinden sonra elde edilen model ile herhangi bir X;.; Orneginin
siniflandirilmasi saglanabilir. Oncelikle PCC’nin testinde uygulandig1 gibi X5, Ornegine de

doniisiim uygulanmalidir. Bunun i¢in modeldeki ¢ merkezi kullanilarak denklem (4.12)’deki
Xtest — €

X pocs — C|) doniisiim uygulanir. Sonrasinda X, Kullanilarak denklem (4.4)’ten
test

Xtest = (
alinan deger ile smiflandirma yapilir. Burada WT%;.s + b = 0 ise X, pozitif sinifa,

W% oo + b < 0 iS€ Xppq, negatif sinifa atanmaktadir.

PCC’de kullanilan L, normun karesi yontemi EPCC iginde uyarlanabilir. Her ne
kadar PCC’deki gibi EPCC’de bir L, norm elde edilemese de PCC ile analojiyi korumak
adina bu yontem normun karesi olarak kullanilmadan sadece L» olarak adlandirilmistir.
EPCC yonteminde de oznitelik vektori, X, denklem (4.14)’deki gibi olusturularak, Lo

yontemi elde edilir. Diger siiregler EPCC’nin L1 normunda oldugu gibi uygulanir.

X—¢C
2
X1 —C
x=| : ) e R x = (1, x0)T € R, €= (6, )T € RY (414)
(xa — €a)?

4.3 Tek Simif Genisletilmis Cokyiizlii Konik Simiflandirici

EPCC esnekliginden dolayr genelde PCC ve SVM’den daha iyi sonuglar
gostermektedir. Bunula birlikte EPCF’in sagladigi karar bolgeleri her zaman kapali
olmamaktadir. EPCF fonksiyonunun her bir bilesenin |w;| <vy; ,i=1,..,d sartimu
saglandiginda pozitif karar bolgesi digbiikey ve sinirli olmaktadir (Bkz. Sekil 4.3). Eger
pozitifler her yonden negatiflerle cevrelenmezse, pozitif karar bolgesinin negatifle
cevrelenmeyen tarafindan sonsuza uzama ihtimali bulunmaktadir. Bu durumda koniyi kesen

hiperdiizlemin 0 eksenindeki egimi, koninin ayni eksendeki yanal yiizeyinin egiminden daha
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biiyiik olmakta ve pozitif karar bolgesi kompakt, sinirh ve dis biikkey olamamaktadir. Sonug
olarak pozitifler siki bir sekilde ¢evrelenememektedir. Her ne kadar SVM’den daha kiigiik
karar bolgeleri olugsa da karsilagilan durum tercih edilmeyen bir ¢oziimdiir. Eger her bir
eksende |w;| < y;,i =1,...,d sart1 zorlanirsa daha siki1 karar bolgeleri elde edilebilir. Bu
sayede acik kiime yaklasiminda ve sadece pozitif verilerin kullanildigr tek simif

siiflandirmada daha iyi sonuglar elde edilebilir.

EPCC'de +1 marj sistemi agirliklar1 sinirlayan ve de kétii bir ¢oziimii 6nleyen tek
seydir ve bu marj sisteminin iyi sekilde uygulanabilmesi i¢in negatif veriler gereklidir.
EPCC’nin agik kiime yaklasiminda ve sadece pozitif veriler ile daha iyi c¢alisabilmesi i¢in
pozitif karar bolgelerinin siki ve kompakt olmasi sarttir. Karar bolgesi i ekseni boyunca
O(b/y;) genisligindedir, bu nedenle genisligi sinirlayabilmek i¢in y;'nin sifira yaklagsmasi
engellenmelidir. Bunu basarmanin en kolay yolu, +1 marj 6l¢eklemesini b = 1 ofset ile
degistirmek, y; i¢in negatif maliyet cezas1 eklemek ve yeni pozitif-negatif [0,1] marjinin
geometrik genisligine maliyet cezasi getirmektir. Boylece karar boélgesinin genisliginin
kiiciik olmas1 ve kiimelerin iyi ayrilmasi saglanabilir. Denklem (4.15) ile verilen tek sinif
genisletilmis ¢okylizlii konik simiflandiricisi (One Class Extended Polyhedral Conic
Classifier), bunlar1 saglamaktadir (Cevikalp ve Triggs, 2017 a).

A 1 1 T
arg miny,y —w w+ZZfi+ZZ€j—s Y (4.15)
i j
sst. wi(x;— o) +yTlx;—cl—-1<¢&,i€l,, (4.16)
wi(x; —c)+vyT|x;—c|-1=1-%§,j€el, (4.17)
5520, (4.18)

OC-EPCC ¢oziimii i¢in 6nerilen denklem (4.15)’te, denklem (4.5)’teki kuvadratik
programlamadan farkli olarak; A, w igin bir diizenlilestirme parametresi, n, pozitif 6rnek
sayisi, n_ negatif 6rnek sayisi, s > 0 kullanici tarafindan saglanan ve azalan y igin bir
maliyet ceza vektorii olarak kullanilmaktadir. Pozitif ve negatif 6rnekler [0,1] marjinin
diginda kalmaya zorlanmaktadir, fakat &; ;) artiran degiskeni ile pozitif (negatif) drnekler
icin bu kural denklem (4.16) ve (4.17)’de esnetilmektedir. Denklem (4.15)’teki

optimizasyon problemini ¢ozmek icin egitim siirecinde Stokastik Gradyan (SG) yontemi
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kullanilmaktadir. Bu minimum probleminin ¢6ziimii ile w,y parametreleri bulunmakta ve
siiflandirma modeli olusturulmaktadir. Denklem (4.15)’te, denklem (4.5)’teki kuvadratik

programlamadaki gibi herhangi bir doniisiim uygulanmamustir.

SG yontemini kullanan OC-EPCC algoritmasi; wy,y,, T > 0,a9 > 0,€,, > 0,
€y > 0, x; egitim setindeki Ornekler, n, pozitif ornek sayisi, n_ negatif drnek sayisi,
n=n,+n_, parametrelerinin  baslangi¢ degerleri saglanarak asagidaki gibi

tanimlanmustir:

tel,.. T kez Adim-1,-2 ve -3’11 tekrarla,

Adim-1: Bir 6nceki dongii parametrelerini sakla, 6grenme katsayisini giincelle,

Wi = Wy,
Yi-1 = VYo
a; < ay/t;

Adim-2: Tuim 6rneklerin siralamasini Karistir ve i = 1: n’e kadar Adim-2.1 ve 2.2 "yi tekrarla,

Adim-2.1: Segili 6rnek icin gradyanlari hesapla,

A i o ;
g‘tN — _W_X_’ege‘r'yl. = -1 &yi(w'tr(xl- — C) +Yg‘|xl - Cl _pt) =0 ’

n n_

2 i
(o taegeryi=1&y (Wl (x - +V{lxi—c|-1) 20
%w,diger durumlarda

—=+ L efery; = 1&y;(wi (x; — ) + Y[ |x; —¢| = 1) 2 0
+
gl ={—>—2tegery; = —1&y, (Wi (x; = ©) + y{Ix; —¢| —=p;) 2 0;

- % diger durumlarda

Adim-2.2: Hesaplanan gradyanlarla parametreleri giincelle,
W « W, — a8y

Ye < YVe — atg]t(;

Adim-3: Asagidaki sartlar olustuysa dongiiye devam etme,
lwe—wi_ || < €w;

lye=veoill <€y
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Yukaridaki OC-EPCC algoritmasi ile w,y parametreleri bulunur. b = 1 olarak
sabitlenmisti. Bundan dolay1 olusan model w,y, ¢ parametrelerini igerir. Bir X;.; Orneginin
smifin1  belirlemek i¢in modeldeki parametreler ile denklem (4.11)’deki EPCF
fonksiyonunun f(Xses:) degeri hesaplanir. X;p5; Ornegi, eger f(Xiest) < 0 ise pozitif,
f Xgest) > 0 ise negatif sinifa atanir. OC-EPCC’de SVM doniisiimii yapilmadigindan
PCF’in karar prosediirii uygulanir. Bu yoniiyle PCC ve EPCC’nin test agamalarindan

farklilik gostermektedir.

EPCC’de kullanilan L, yontemini OC-EPCC’de de kullanmak miimkiindiir.
Denklem (4.11), (4.16) ve (4.17)’de |x —c| terimi yerine denklem (4.19)’daki terim
kullanildiginda OC-EPCC-L> yontemi elde edilir. Diger tiim egitim ve test siireci

OC-EPCC-L1 normunda oldugu gibi uygulanmaktadir.

(xg — C1)2 T 4 T 4
: , X = (X1, ., X e R% ¢c=(cq,...,cC ER
r — c)? (%, a) (1 a) (4.19)

4.4 Cok Merkezli Cokyiizlii Konik Simiflandirici

Siniflandirma probleminde karsilagilan bir durum Sekil 4.4°teki gibi pozitif
orneklerin aym uzayda farkli bolgelerde kiimelenmesidir. Ornegin bir insana ait yandan,
arkadan ve 6nden goriiniimler veya farkli pozisyonlardaki viicut sekilleri 6znitelik uzayinda
farkli bolgelerde kiimelenebilmektedir. Bu durumda her bir kiime i¢in ayr1 bir siniflandiric
kullanilmasi gerekir. Birden fazla smiflandirict ise egitim ve test siirecini hem

yavagslatabilmekte hem de karmasik hale getirebilmektedir.

Sekil 4.4 Pozitif siif verilerinin farkli bolgelerde kiimelendigi karmagik yapili bir veri
(mavi: pozitif 6rnekler, kirmizi: negatif 6rnekler)
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PCF’te bir adet koni tepe noktas1 mevcuttur. Pozitif verilerin bir merkez etrafinda
toplanmast durumunda, diger PCC yontemleri (PCC, EPCC, OC-EPCC) ¢ok iyi bir
siniflandirma saglamaktadir. Bu kapsamda bahsedilen problemin ¢6ziimii i¢in PCF’te bir
tepe noktasi yerine birden fazla tepe noktasinin kullanilmasi 6nerilmis ve denklem
(4.20)’deki ¢ok merkezli ¢okyitizlii konik fonksiyon (Multi Center Polyhedral Conic
Function) ve bu fonksiyonu kullanan ¢ok merkezli ¢okyiizlii konik siniflandirict (Multi

Center Polyhedral Conic Classifier) olusturulmustur.

lIx — c4lly
fwyepn(®) =wl(x—c) +y" : ] —b (MCPCF) (4.20)

lIx = cnlly

MCPCC smiflandiricisinda, denklem (2.15)’teki PCF’ten farkli olarak bir merkez
yerine n adet merkez, ¢; € R%,i = 1,...,n, kullamlmaktadir. x € R® 6rnegi icin, bu
merkezlerden uzakliklar L1 normuna gore hesaplanmakta ve y € R™ agirlik katsayisiyla f
fonksiyonuna eklenmektedir. Diger ¢okyiizlii konik simiflandiricilardan farkli olarak,
merkezler pozitif orneklerin dagilim gosterdigi bolgelerden segilirse yontem dogrusal
olmayan karar sinirlar1 saglayabilmektedir. PCF’ten diger bir fark ise ilk terimde yer
almaktadir. PCF’te tek merkez oldugundan, ilk terimde bu tek merkez, x’ten ¢ikarilmaktadir
(wT(x — ¢)). MCPCF’te n adet merkez oldugundan, pozitif egitim rneklerinin ortalamasi
olan ve ayr1 bir merkez olarak da secilen c;, X test 6rneginden (W' (x — ¢;)) ¢ikarilmustir.
Buradaki amac¢ diger c¢okyiizli konik smiflandiricilarin kullandigi ¢; merkezinin
avantajlarint MCPCF’e dahil etmektir.

MCPCC’in egitimi de aym1 PCC egitimi gibidir. PCC egitimindeki yaklasim
kullanilarak dogrusal SVM karar fonksiyonuna doniisiim yapilmaktadir. Boylece SVM igin
kullanilan matematiksel ¢oziimlerin ve yaygin yazilimlarin MCPCC siniflandiricimiz igin
de kullanilabilmesini saglanmaktadir. Bu kapsamda denklem (4.21) ve (4.22)’deki doniigiim
ile PCC’deki denklem (4.3) déniisimii (b = b) uygulanmaktadir. Doniisiim sonrasi elde
edilen denklem (4.5) kullamilarak egitim siireci gerceklestirilmektedir. Egitim siirecinde W, b

parametreleri 6grenilir. Bu parametreler ve n adet merkezle, c;, birlikte model olusturulur.
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X—C
X—¢C
g1 5 illi) ¢ gaen (4.21)
lIx — cully
~ —wW d+n (422)
W = (—Y) eER

MCPCC egitim algoritmasi; x;,i = (1, ..., m), m adet egitim verisi, y; etiket, n koni

merkez sayis1 olmak tizere asagidaki gibidir:

Adim-1: Pozitif egitim 6rneklerinin ortalamasini, ¢4, bul.

Adim-2: k-merkezli kiimeleme ile n —1 adet kiime merkezini, ¢;, i = 2,...,n,

hesapla.
X—C
s Ix —cqlli | —Wy - e . )
Adim-3: X = : , W= (—y) ,b = b doniligtimlerini gergeklestir
lIx — cally

Adim-4: SVM smiflandiricist kullanarak W, b parametrelerini hesapla.

Burada dikkat ¢eken husus da 6rneklerin 6znitelik vektoriiniin (d + n) boyutlu yeni
Oznitelik vektoriine transfer edilmesidir. Bu da MCPCC yonteminde merkez sayisinin
performans/dogruluk arasinda bir denge parametresi gibi kullanilabilmesini saglamaktadir.
Eger n =1 segilirse bir adet koni tepe noktasi kullanilmis olur. Bu ise PCC
siniflandirictmizi vermektedir. Bu agidan MCPCC siniflandiricis1 PCC siniflandiricisinin
genellestirilmis halidir denilebilir. Burada dikkat edilmesi gereken bir husus da artan n

degeri ile hesaplama yiikiiniin de artmasidir.

Egitim siirecinden sonra elde edilen model ile herhangi bir X Ornegi
smiflandirilabilir. Oncelikle PCC’nin testinde uygulandigi gibi X;.s; Ornegine doniisiim

uygulanmalidir. Bunun i¢in modeldeki n adet merkezle denklem (4.21)’deki X;.; doniisiimii
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uygulanir. Sonrasinda denklem (4.4)’ten aldigimiz deger ile smiflandirma yapilir. Denklem
(4.4)te eger W R osr + b = 0 ise X;ps pozitif smifa, W R, + b < 0 is€ X,p5 Negatif

siifa atanmaktadir.

Merkez sayist olan n, MCPCC algoritmas: disinda belirlenmesi gereken bir
parametredir. Deneylerde, n degeri kademeli olarak artirilarak performans sonuglari
gozlemlenmis ve sonuglarin degisiminin azaldig1 ve doyum noktasina ulastigir andaki n
degeri se¢ilmistir. n parametresi belirlenirken daha kiigiik ayr1 bir veri kiimesi kullanilarak

daha hizl1 sonuclar elde edilmistir.

Diger bir MCPCC simiflandiricist ise L1 norm yerine Lo (Oklid) norm kullanilmastyla
denklem (4.23)’teki gibi elde edilmektedir. Denklem (4.23)teki |[.|| islemi,
llull = u 2+... +uq2, L2 normunu temsil etmektedir. MCPCC-L, yéntemindeki déniigiim
ise denklem (4.24), (4.22) ve PCC’deki denklem (4.3) (b = b) kullanilarak gergeklestirilir.

lIx — 4l
fw,y,c,b,n(x) = WT(X - Cl) + YT : —b (4-23)
lIx — cull
X—C
g= =l ¢ paen (4.24)
lIx — call

4.5 Koni Tepe Noktas1 Tahmini

Cokyiizlii konik siiflandiricilarda (PCC, EPCC ve OC_EPCC) koni tepe noktasi
olarak egitim sinifindaki pozitif verilerin ortalamasi kullanilmaktadir. Tepe noktasinin
pozitif 6rneklerin ortalamasi olarak segilmesi, drneklerin bir arada ve kompakt bir yapiya
sahip oldugu varsayilarak yapilmistir. Ayrica bu se¢im siniflandiricilarin hizli ¢aligmasi
acisindan da tercih edilmektedir. Bu se¢im zorunlu degildir, herhangi bir tepe noktasi
(medoit, vb.) segilebilmektedir. Cokyiizlii konik siniflandiricilarda daha basarili sonug elde
etmek i¢in koni tepe noktasini optimal olarak bulan bir yontem Dordinejad ve Cevikalp

(2017) tarafindan Onerilmistir. Bu yontemde optimum tepe noktasi, ¢, pozitif drneklerin
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dogrusal kombinasyonu olarak, ¢ = X, ;a seklinde ifade edilmistir. X, her siitununda
pozitif Ornekleri iceren bir matristir ve a ise dogrusal kombinasyon katsayilarini
gostermektedir. Bu sartlarda a parametresi bulunarak c tepe noktasi bulunabilir. Bu haliyle
denklem (4.11)’deki EPCF denklemi (4.25)’teki gibi tekrar yazilabilir.

fw,y,a,b (X) = WT(X - Xposa) + YT|X - Xposal -b (4-25)

En iyi koni tepe noktasiyla beraber optimum EPCF parametrelerini de bulabilmek
icin denklem 4.26’daki minimum probleminin ¢dziilmesi gerekmektedir. Ayni ¢dziimiin
PCF’te kullanilabilmesi i¢in y’nin skaler bir deger almasi ve mutlak deger yerine L1 norm

kullanilmas: yeterlidir.

1 1
arg miny, y o » EwTw+EaTa + C+Z€i + C_ZE]- (4.26)
L j
st WIX—Xp0s00) + YT |x = Xposa| - b — &, < -1, j €1, (4.27)
WI(x = X,050) + YT |x — Xposa| —b+& > +1, i€l,  (4.28)
$,$;20 (4.29)

Buradaki optimizasyon problemi tiim parametrelere gore disbiikey degildir. Fakat
bazi1 parametreler sabitlenirse digbiikey olabilir. Bu amagla problemin ¢6ziimii i¢in almagik
optimizasyon (alternating optimization) yontemi kullanilmaktadir. Burada 6nce ¢ tepe
noktasina baslangi¢ degeri atanir, sonra denklem (4.5)’teki gibi EPCF parametreleri (w,y, b)
bulunur. Sonra siniflandirict parametreleri sabitlenerek denklem (4.26)’daki minimizasyon
probleminin a parametresine gore tiirevi alinir ve SG yontemiyle en iyi « bulunur. Bulunan
bu « ile yeni merkez hesaplanir ve merkez sabit tutularak EPCF parametreleri tekrar
hesaplanir. Bu prosediir parametrelerdeki degisim azalincaya kadar iteratif sekilde devam
eder. Goriildigii tizere bu yaklagimla iki tane minimizasyon problemi pes pese
cozlilmektedir. Her ne kadar optimum ¢6ziime ulasilsa da hesaplama yiikii artmaktadir.
Boliim 5.8’de koni tepe noktasinin tahmin edilerek elde edilen deney sonuglar ile gorsel

deneyler sunulmustur.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Calismada onerilen yontemler hem sentetik hem de gercek veri tabanlarinda nesne
bulma, yiiz dogrulama, gorsel nesne siniflandirma, agik kiime tanima ve ¢ok smifli
smiflandirma problemlerinde test edilmistir. Kullanilan veri tabanlarinda diger benzer
yontemlerle de sonuglar elde edilerek Onerilen yontemlerle karsilastirma yapilmistir. Bu

yontemler asagida listelenmistir:

e SVM

e 2. derece polinom ve Gauss Kernel SVM (KSVM)

e 1S-BFHC (Cevikalp vd., 2013 b)

e GEPSVM (Mangasarian ve Wild, 2006)

e SVDD (Tax ve Duin, 2004)

e Eklemeli Cekirdek (Additive Kernels) (Rahimi ve Recht, 2007)

e Hizli R-CNN (Fast R-CNN) (Girshick, 2015)

e CPM (Kantchelian vd., 2014)

e Bire Kars1 Kiime Makinesi (1-vs-Set Machine) (Scheirer vd., 2013)
e PCF+Dogrusal SVM (Oztiirk ve Cimen, 2019)

Dundar vd.nde (2008) bahsedilen ¢okyiizlii siniflandirict ig¢in gerekli yazilim
olmadigindan bu yontemle bir karsilagtirma yapilamamistir. Sonuglar Everingham vd.nin
(2010) PASCAL VOC’ta belirttigi AP olarak hesaplanmistir. Cok sinifli deneylerde ise
puanlama Siniflandirma Orani olarak veya her sinifin AP degerinin ortalamasi, mAP, olarak
hesaplanmistir. Cok siifli deneylerde bire-tiimii yontemiyle siniflandirma yapilmistir. Bu
yontemde bir sinif pozitif olarak segilmekte diger tiim smiflar da negatif olarak
tanimlanmaktadir. Bu sayede siif adedi kadar siniflandirici iiretilmekte ve bir test 6rnegi

hangi siniflandiricidan en yiiksek puani alirsa o sinifa atanmaktadir.

MCPCC smiflandiricisi, pozitif 6rneklerin 6znitelik uzayinda farkli bolgelerde
kiimelendigi durumlarda PCC’nin daha iyi bir performans gdstermesi amaciyla
gelistirilmistir. Bu kapsamda bahsedilen yapiya sahip oldugu degerlendirilen veri tabanlari

kullanilarak ayr1 bir alt boliimde deneyler gerceklestirilmistir.
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Koni tepe noktasinin, ¢, optimum olarak bulunmasi i¢in Bolim 4.5’te Onerilen

yontem, son boliimde gorsel deneylerle ve gergek veri tabani deneyleri ile incelenmistir.

5.1 Sentetik Veri Kiimesi ile Deneyler

[k deney sentetik veri kiimesi ile yapilmistir. Sekil 5.1°de olusturulan iki boyutlu

sentetik veriler; 250 pozitif (mavi), 750 negatif (kirmizi) ornekten olusmaktadir. Egitim

0,1

0,9

birka¢ merkezli ve ayni standart sapmali gauss dagilimina sahiptir. Test verileri de aym

kiimesinde pozitif drnekler (g) merkezli ve ( ) standart sapmali, negatif ornekler ise

yontemle olusturulmustur. Test sonuglart ise tim yontemler igin AP skoru hesaplanarak
Cizelge 5.1°de sunulmustur. Ayrica 6nerilen yontemlerle olusan karar bolgeleri Sekil 5.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 5.1 Iki Boyutlu sentetik veri kiimesi, pozitif (kirmizi1) veriler negatif (mavi) verilerle
cevrelenmistir (Cevikalp ve Saglamlar’dan, 2019).

Deneyde en iyi sonucu istatiksel Bayes simiflandirict vermistir. Hemen ardindan
PCC-L. yontemi ¢ok az bir farkla en iyi basarimi saglamistir. OC-EPCC smiflandiricilart ise
sadece pozitif Ornekler kullanilarak egitilmis olmasina ragmen oldukca iyi sonuclar
sergilemistir. Buradaki problemde pozitif ve negatif Ornekler dogrusal olarak
ayristirilamadigindan, SVM yonteminin ¢ok kotii bir sonug verdigi goriilmiistiir. Additive
Kernel yontemi, drnekleri 18 boyutlu bir uzaya tasiyarak iyi bir basarim gosterse de 3 ve 4

boyutlu uzaya tasiyan PCC ve EPCC yontemleri kadar bir bagarim saglayamamistir.
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Sekil 5.2°de gosterilen karar bolgeleri incelendiginde karar bolgelerinin pozitif verileri
sikica cevreledigi ve L1 yontemlerle iki boyutta ugurtma seklini andiran karar bolgeleri, Lo

yontemlerle ayn1 boyutlara yakin eliptik karar bolgeleri elde edildigi goriilmektedir.

Cizelge 5.1 Iki boyutlu sentetik veri kiimesi deneyindeki sonuglar (AP, %)

Yontem Skor (AP, %)

Bayes Optimal 90,89

EPCC-L: 86,62

EPCC-L 88,85

OC-EPCC-L1 84,87

OC-EPCC-L2 84,26

PCC-L: 79,90

PCC-L: 90,64

Additive Kernel 76,80

SVvDD 71,14

GEPSVM 44,25

SVM 22,85
PCC-L1 EPCC-L: OC-EPCC-L:
PCC-L. EPCC-L> OC-EPCC-L.

Sekil 5.2 Sentetik veri kiimesinde karar bolgeleri, daha ¢ok skor olan noktalar daha parlak
gosterilmistir.

5.2 Nesne Bulma Deneyleri

Nesne bulma (object detection), goriintii veya videolardaki belirli siniflara ait

nesneleri bulmaya ydnelik bir bilgisayarla gérme teknigidir. Insanlar resimlere veya
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videolara baktiginda, nesneleri birkag saniye iginde taniyabilir ve konumlandirabilir. Nesne
bulmanin amaci, bilgisayara bu yetenegi 6gretmektir. Bu kapsamda resim ve videodaki
bulunan nesnelerin yerleri kusatan kutu ile tespit edilir ve sinifi belirtilir (Sekil 5.3). Nesne
bulma deneyleri kapsaminda yiiz ve yaya bulma deneyleri ile MS COCO veri tabaninda

deneyler gerceklestirilmistir.

Sekil 5.3 Nesne bulma yonteminde goriintii veya videolardaki belirli siniflara ait nesneler
bulanarak kusatan kutu i¢inde gosterilir. Redmon vd.den (2015) alinmistir.

5.2.1 Yiiz bulma deneyleri

Yiiz bulma deneyleri igin Jain ve Learned-Miller’in (2010) FDDB (Face Detection
Dataset and Benchmark) veri taban1 ve ESOGU veri tabani (http://mlcvdb.ogu.edu.tr/
facedetection.html) kullanilmistir. ESOGU veri tabaninda yiiksek ¢oziiniirliikte 667 renkli
resim bulunmakta olup toplamda 2042 6n yiiz ¢ehresi etiketlenmistir. Her iki veri tabaninda
cok farkli yiizler, degisik konumlarda ve Ol¢eklerde, karmasik zeminlerde, farkli

1siklandirmada ve bazen de kismen ortiilmiis sekildedir.

Mevcut durumda agik olarak kullanilabilen yiiz algilama veri tabanlarinin azligindan
dolay1, web ortamindan 20 000 adet kesilmis yliz resmi egitim amaciyla kullanilmistir. Her
bir resim kirpilmis, 6lceklendirilmis ve 35 x 28 ¢oziiniirliige doniistiirilmiistiir. Negatif
veriler i¢in yiiz resminin olmadigi 10 000 adet rastgele kompleks resim bolgesi segilmistir.
Sonrasindaysa tiim hazirlanmig 6rnekler 620 boyutlu LBP (Local Binary Patterns) + HOG
(Histogram of Oriented Gradients) 6znitelik vektorii ile temsil edilmistir.



49

Pozitif veriler, Bolla’nin (2013) spektral kiimeleme (Spectral Clustring) yontemiyle
iic kiimeye ayrilip her bdliim ayri ayri egitilmistir. Ilk egitim sonrasi, tim resimlerin
igerisinden zor negatifler tespit edilmis ve negatif kiimesine eklenmistir. Son eklenen
negatiflerle birlikte egitim kiimesinde yaklasik 250 000 adet veriye ulasilmistir. Tiim bu
verilerle son bir kez daha model egitilmistir. Test i¢in ise Felzenszwalb vd.nin (2010)
kullandig1 standart kayan pencere (3 piksel yatay, 4 piksel dikey, 1.15 oranli) yontemi

kullanilmustir.

PASCAL VOC metrikleri ile bulunan sonuglar Cizelge 5.2°’de sunulmustur.
Sonuglara Cevikalp ve Triggs (2012), Kalal vd. (2008), Viola ve Jones (2004) yontemleri de
eklenmistir. Eklenen bu yontemler digerleriyle tam anlamiyla karsilastirilamamaktadir.
Ciinkii bu yontemler, herkese acik olmayan farkli egitim setleri ve dogrusal olmayan son
asamalariyla cok kademeli yapilar kullanmislardir. Onerilen yontemlerde ise sadece tek bir

dogrusal asama bulunmaktadir.

Cizelge 5.2 Yiiz bulma deneyindeki sonuglar (AP, %)

Yontem FDDB |[ESOGU
EPCC-L: 71,86 | 89,11
EPCC-L2 65,33 | 72,40
PCC-L1 67,17 | 78,79
PCC-L2 54,25 | 65,30
SVM 37,60 | 47,66
Additive Kernel 55,70 | 78,70
1S-BFHC 70,5 80,0
Cevikalp ve Triggs (2012) | 74,1 87,4
Kalal vd. (2008) 66,3 79,7
Viola ve Jones (2004) 67,6 76,2

FDDB veri tabaninda EPCC-L1 yontemi Cevikalp-Triggs yonteminden sonra en 1yi
ikinci sonucu elde etmesiyle birlikte ESOGU veri tabaninda en iyi sonucu vermistir. Bu
sonuclar oldukca Onemlidir, ¢iinkii Onerilen yoOntemlerde herhangi bir kernel
kullanilmamigtir ve yontemler dogrusal bir bigime sahiptir. Diger yontemler ise dogrusal
olmayan yontemlerdir. Lo yontemiyle ile PCC ve EPCC’nin dogrulugunun azaldigi
goriilmiistiir. 1S-BFHC yontemiyse EPCC-L; yonteminden sonra en iyi sonucu vermistir.

Bu deneyde SVM en kotii sonucu sergilemistir. Additive Kernel yontemiyle, SVM
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desteklenerek daha iyi sonuglar elde edilse de PCC ve EPCC yontemlerinden daha diisiik bir

performans gostermistir.

5.2.2 Yaya bulma deneyleri

Yaya algilama deneyi Dalal ve Triggs (2005) tarafindan sunulan INRIA yaya veri
tabaninda (http://pascal.inrialpes.fr/data/lhuman/) gergeklestirmistir. Felzenszwalb vd.nin
(2010) gizli egitim (latent training) yontemi, parca modelleri (part models) kullaniimadan
sadece kok cifti (pair-root) kullanilarak uygulanmistir. Ilk olarak her bir kok ¢ifti k-merkezli
kiimeleme yontemiyle tespit edilmistir. HOG 6znitelikleri Felzenszwalb vd.nin (2010)
yontemindeki gibi (8x8 piksel hiicreler, 8 adimli pencereler, 1,07 oranli piramit yap1)
cikarilmigtir. Karsilastirma amaciyla onceden yayimlanmis Felzenszwalb vd.nin (2010)
(HOG ile 8 pargal1 1 simetrik kok cifti), Hussain ve Triggs’in (2010) (iki asamali; dogrusal
sonra HOG+LBP+LTP kullanan kuvadratik kaskat gizli SVM), Dalal ve Triggs’in (2005)

yontemlerinin sonuglari da Cizelge 5.3’e eklenmistir.

Cizelge 5.3 INRIA yaya veri tabani deneyindeki sonuglar (AP, %)

Yontem Skor (AP, %) | Test Siiresi (s)
EPCC-L: 85,6 1.8
EPCC-L: 85,0 1,6
PCC-L: 83,6 1.8
PCC-L 84,3 15
SVM 80,4 1,6
Additive Kernel 80,9 19,1
1S-BFHC 78,5 1,6
Felzenszwalb vd. (2010) 86,9 3,5
Hussain ve Triggs (2010) 84,1 -
Dalal ve Triggs (2005) 75,0 -

Elde edilen sonuglar ile her bir resim i¢in harcanan ortalama test siireleri
Cizelge 5.3’te sunulmustur. Egitilen yontemlerin iginde EPCC-L; yontemi en iyi sonucu
vermistir. Cok parcali ve ¢ok kok ciftini kullanan Felzenszwalb vd.nin (2010) yonteminden
sonra en iyi sonu¢ EPCC-L; yontemine aittir. Hussain ve Triggs’in (2010) yontemi hem iki
asamali hem de daha iyi 6znitelik vektorlerine sahip olmasina ragmen, EPCC-L1 yontemi bu
yontemden daha iyi sonug¢ gostermistir. EPCC-L;, PCC-L1 ve PCC-L: yontemlerinin

basarimi ise oldukga iyidir. Yiiz bulma deneyinde goriilen L1 ve L yontemlerinin sonuglari
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arasindaki farkin burada ¢ok olmadigi goriilmiistiir. Onerilen ydntemlerin iyi sonuglar
almasinin yaninda dikkat edilmesi gereken diger bir hususta test siireleri agisindan neredeyse
SVM kadar hizli olmalaridir. Additive Kernel yontemiyse SVM sonucuna az bir katki

saglasa da siire agisindan degerlendirildiginde olduk¢a yavas kalmaktadir.

5.2.3 MS COCO veri tabaminda deneyler

2014 yilinda yayimlanan Microsoft COCO veri tabaniyla nesne algilama deneyi
yapilmustir. Lin vd. (2014) sundugu MS COCO veri tabani, 80 siniftan olusan, 330 000’den
fazla resim igeren, 1,5 milyon tanimli nesneye sahip biiyiik 6l¢ekli bir veri tabanidir. Derin
o0grenmenin de giderek yayginlasmasi neticesinde, onerilen yontemlerin derin 6grenmeyle
is birligi icinde daha iyi sonuglar alinabilecegi degerlendirilmistir. Bazi derin 6grenme
yontemlerinin son katmaninda SVM siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir. Bu kapsamda
son katmaninda SVM kullanan Girshick’in (2015) 6nerdigi Hizli R-CNN (Fast R-CNN)
yontemi kullanilarak deney gerceklestirilmistir. Sonuclar MS COCO hesaplama standardi
olan, gerg¢ek ve hesaplanan kusatan kutunun kesisiminin birlesim tizerindeki orani (loU -
Intersection over Union) [0,5:0,05:0,95] oldugundaki AP degerlerinin ortalamasi, mAP,
olarak hesaplanmistir. Cizelge 5.4’te ise mMAP@[.5, .95] ve PASCAL VOC standardi
MAP@0.5 olarak belirtilmistir.

Cizelge 5.4 MS COCO veri tabani ile nesne algilama deneyindeki sonuglar (MAP, %)

Yontem MAP@0.5 | mAP@[0.5,0.95]
EPCC-L; 37,2 18,4
Hizli R-CNN (SVM) | 35,1 17,8

Deneyde Hizli R-CNN yontemi Ren vd.nin (2017) yazilimi ile kullanilmis olup,
Hosang vd.nin (2015) kusatan kutu i¢in gergeve Onerileri (Selective search region proposals)
kullanilmistir. Kullanilan ¢erceve Onerileri her resim icin yaklagik 2000 adetten
olusmaktadir. Russakovsky vd.nin (2015) ImageNet veri tabaninda onceden egitilmis
VGG-16 derin 6grenme modeli, MS COCO veri tabani kullanilarak hassas olarak yeniden
egitilmistir. Ik 240 000 iterasyonda egitim katsayis1 0,001, sonraki 80 000 iterasyonda ise
0,0001 olarak secilmistir. Model olusturulduktan sonra ikinci asama olarak, FC7
katmanindaki ¢iktilar Oznitelik olarak kullanilmistir. Bu asamada SVM ve EPCC-L;

siniflandiricist ile smiflandirma egitimi gergeklestirilmistir. Negatif 6rnek sayis1 hafiza
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kisitlamas1 nedeniyle 90 000 ile sinirlandirilmistir. Elde edilen sonug¢ Cizelge 5.4°te
sunulmustur. Onerilen EPCC-L1 smiflandiricis;, SVM yéntemini kullanilan Hizli R-CNN
yontemine gore %2 daha basarili olmustur. Bulunan SVM sonuglari Ren vd.nin (2017) SVM
sonuglarindan daha diistik ¢ikmustir. Bu farkin Ren vd.nin (2017) 8 GPU kullanilmas: ile
farkli egitim parametrelerinden kaynaklanmis olabilecegi degerlendirilmistir. Bu deneyde

ise yayinlanan 1 GPU kullanan yontem ve parametreler kullanilmistir.

5.3 Yiiz Dogrulama Deneyleri

Yiiz dogrulama (face verificaiton) deneyi i¢in Beveridge vd.nin (2013) olusturdugu
Point-and-Shoot Face Recognition Challenge (PaSC) veri tabani kullanilmistir. PaSC veri
tabani 265 insana ait 2802 video igermektedir. Videolarin yaris1 sabit kamera (control) ile
¢ekilmis olup, diger yarisi ise ayn1 sahnelerinin el kamerasi (handheld) ile ¢ekilmis halidir.
Deneydeki amag hedef (target) ve sorgu (query) videolarinin ayni kisiye ait olup olmadigini
bulmaktir. Deneyler iki ¢esittir: control-control ve handheld-handheld deneyleri. Hedef ve
sorgu videolar1 ayn1 video setinden segilir. Hedef video, control videolarindan ise sorgu da

control videolarindan seg¢ilmektedir.

Yontemleri test etmek icin Huang vd.nin (2015) kullandig1 prosediir ve CNN
oznitelik vektorleri kullamilmustir. Oncelikle tiim videolarin diger videolar ile birebir
benzerligi hesaplanmis ve benzerlik matrisi bulunmustur. Sonrasinda bu matris kullanilarak
ROC egrisi (receiver operating characteristic curve) olusturulmustur. ROC egrisi denklem
(2.19) ve (2.20)’de tanimlanan yanlis pozitif oranina (false positive rate) ve dogru pozitif
oranina (DPO) (true positive rate) gore olusturulmaktadir. Yanlis pozitif oraninin 0,01
oldugundaki DPO degeri deneylerde hesaplanmis ve Kkarsilastirma degeri olarak
kullanilmistir. Karsilastirmalar hem bu DPO degerine gére hem de ortalama mAP skoruna

gore yapilmustir.

Benzerlik hesaplanirken iki farkli yaklasim kullamlmustir. {lk yaklasimda bir hedef
ve bir sorgu videosundan gelen verilerle ikili siniflandirict egitilmistir. Bulunan marjin
(1/]lw]l) tersi (||lw]|) benzerlik skoru olarak kullanmistir. Marj ne kadar kiigiikse benzerlik
skoru da o kadar biiylik olmaktadir. Burada dikkati ¢eken diger bir husus da sadece iki video

verisi kullanildigindan, video verileri arasinda iyi bir ayrim olmakta ve iki siif bir
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hiperdiizlemle kolaylikla ayrilabilmektedir. Bu yaklagim, ¢ok smifli siniflandirma
problemlerinde ikili smiflandiricilarin  kullanildigr bire-bir (one against one-OAQ)

yontemine benzedigi i¢in bu yaklagim “bire-bir” olarak tanimlanmaistir.

Ikinci yaklasimda ise sorgu kiimesindeki tiim veriler negatif olarak belirlenip, hedef
videodaki veriler pozitif alinarak ikili smiflandirict egitilmistir. Benzerlik matrisi
olusturulurken, ayirim yapan hiperdiizleme en yakin 10 sorgu videosunun ortalamasi
alimmustir. Bu yaklasim ise bire-tiimii (one against rest-OAR) olarak tanimlanmustir. Bire-
bir yaklagimindan farkli olarak bire-tiimii yaklasiminda, pozitif ve negatif siniflari dogrusal
bir hiperdiizlemle ayirmak daha zordur. Bu durumda ise daha iyi bir basarim i¢in PCC ve

EPCC gibi sik1 karar bolgeleri saglayan yontemleri kullanilmak avantaj saglamaktadir.

Cizelge 5.5 PaSC veri tabani ile yiiz dogrulama deneyindeki sonuglar

Bire-Bir Bire-Tiimii
Dogru Pozitif Ortalama Hassasiyet Dogru Pozitif Ortalama Hassasiyet

Oram (DPO, %) (mAP, %) Orani (DPO, %) (MmAP, %)
Yontem Control | Handheld | Control | Handheld | Control | Handheld | Control | Handheld
EPCC-L1 88,94 75,20 71,00 57,15 91,47 81,99 68,07 64,47
EPCC-L2 88,54 74,46 70,22 56,59 91,63 82,13 73,82 64,49
PCC-L:1 89,33 74,97 70,53 57,30 90,59 79,20 72,58 61,97
PCC-L: 86,17 75,58 67,14 56,42 91,25 80,87 72,97 63,15
SVM 86,68 74,57 69,73 56,98 78,06 71,48 58,26 51,04
Additive
Kernel 86,07 70,80 67,96 53,59 88,76 76,34 64,71 59,75
CERML-EG
(Huang vd.,
2015) 80,11 77,37 - - - - - -
DAN (Rao
vd., 2017) 92,06 80,33 - - - - - -

Control ve handheld deneylerinde elde edilen sonuglar Cizelge 5.5’te sunulmustur.
Cokytizlii konik karar bolgelerinin bire-timii yaklasiminda daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. En yiiksek basarim EPCC-L: yontemiyle bire-tiimii yaklasiminda elde
edilmistir. Oyle ki elde edilen sonug, Huang vd.nin (2015) buldugu sonuglardan bile
yiiksektir (control %80,11, handheld %77,37). Su an PaSC handheld’de en yiiksek skoru
elde eden Rao vd.nin (2017) %80,33 sonucunu ge¢mis, control’deki %92,06’ya ise olduk¢a
yaklasilmistir. Bire-bir yonteminden ziyade bire-tiimii yonteminde daha iy1 sonuclar elde
edilmektedir. Bunun nedeni ise ¢ok fazla negatif 6rnek ile karar bolgelerinin daha siki olmasi

ve pozitifleri sarmasidir. Bire-bir yaklagiminda ise karar bolgeleri daha esnektir. Bu ise bize
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daha diistik skorlar vermektedir. SVM ise bire-bir yaklagiminda bire-timiinden daha iyi
sonu¢ vermektedir. Bunun nedeni ise bire-bir yaklasiminda SVM’in dogrusal bir

hiperdiizlem ile ayrimi basarmasidir.

5.4 Gorsel Nesne Simiflandirma Deneyleri

Gorsel nesne siniflandirma (visual object classification) deneylerinde bir resimde
belirli sinifa ait nesnenin olup olmadigi bulunur. Nesnenin resim i¢indeki yeri 6nemli

degildir. Bu kapsaminda ¢ok simifli PASCAL VOC 2007, Caltech-256 ve CIFAR-100 veri

tabanlar1 kullanilarak deneyler yapilmaistir.

5.4.1 PASCAL VOC 2007

PASCAL VOC 2007 gorsel nesne siniflandirma veri tabaninda evrisimli sinir
aglarindan elde edilen 6znitelik vektorii ile deney yapilmistir. Krizhevsky vd.nce (2012)
tanimlanan AlexNet yapisinin, Jia vd.nin (2014) AlexNet CNN Caffe uygulamasi
kullanilarak, ILSVRC2012’de 6nceden egitilmis modeli ile 6znitelik vektorleri ¢ikarilmistir.
Her bir resim 256256 olacak sekilde yeniden boyutlandirilmis ve sonugta 4096 boyutlu
Oznitelik vektorii elde edilmistir. Literatiirde bulunan ve bu deneyde test edilen diger
yontemlerle daha iyi bir karsilasgtirma yapabilmek i¢in, mevcut ILSVRC o6znitelikleri

PASCAL veri tabaninda herhangi bir ince ayar egitiminden ge¢gmeden kullanilmigtir.

Deney sonugclari her siif icin PASCAL VOC 6lcegi AP skoru olarak Cizelge 5.6’da
sunulmustur. Ayrica tiim sinif ortalamalart mAP olarak son siitunda belirtilmistir. Additive
Kernel ve 2. derece polinom Kernel SVM (KSVM) yontemleriyle kiyaslandiginda, 6nerilen
yontemler ¢cogu sinifta oldukca basarili sonuglar vermistir. En iyi sonucu hem pozitif hem
negatif orneklerle egitilen OC-EPCC-L1 yontemi gostermistir. OC-EPCC-L1 yontemi,
dogrusal SVM’e gore ortalama %4 daha iyi sonu¢ vermis, bazi siiflarda ise (bottle, bus,
chair, dining table, dog, potted-plant, sofa, tv monitor) bu oran %5’e kadar ¢ikmustir.
Dogrusal SVM’in 3 kat1 vektor boyutu kullanan Additive Kernel yontemi, dogrusal SVM’in

sonuglarmni bir miktar iyilestirmistir.



Cizelge 5.6 PASCAL VOC 2007 veri tabani ile gorsel nesne siniflandirma deneyindeki
sonuglar (AP, %)
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SVM 87 [75,781,7/80,4/31,2/63,6/80,4(79,1147,1/58,1/64,2[74 81 [73 [87,4141,3/68,5/50,6/86,3/61,4/68,6

KSVM 83,977,3/82,2/81,8138,7/69,5/81,9[79,657,5/60,2(69,8[79,2[79,1[71,2189 [52,6[73,8/59,384,8169,7[72,1
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Kernels 86,678,583 [81,2/35,6/68 |82 [81,5/51 [63,1/65,5[76,2/82,7/74,9188,7147,3]72,7/54 |86,7/64,2[71,2

1S-BFHC 85,974 [79,977,4/30,363 [78,578 146,256,662 [72 [79,7[71,9183,239,2/63,1/51 [84,4/59,5/66,8

GEPSVM 36,221,9145,1126,4[10,327 134,121,929 139,932 [22,2132 [19,6/53,9/15,4]27,214,339 [25,8[28,7

SVDD 65,5/32,425 |26 [21,5[31,237,1148,7[28,3[23,1[17,7/25,539,3131,8/58,8/12,321,218,5 59,2 25,5 32,4

5.4.2 Caltech-256 ve CIFAR-100

Bu bolimde  Caltech-256  (http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/
Caltech256) ve CIFAR-100 (https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.ntml) ¢ok simifli veri
tabanlarinda siniflandirma deneyleri yapilmistir. Caltech-256 veri tabaninda siniflandirma
deneyi standart protokol ile resimlerin Fisher Vektor (FV) tanmimlayicist kullanilarak
yapilmistir. Standart protokolde, her siniftan rastgele 60 resim alinmig ve 30 egitim, 30 test
olarak bdliinmiis; sonrasinda ise test ve egitim verileri yer degistirerek tekrar egitim ve test

yapilmistir. Her resim basina yaklasik 164 000 boyutlu FV tanimlayici ¢ikarilmistir.

CIFAR-100 veri tabani ise 100 adet siniftan olugsmakta olup; 50 000 egitim, 10 000
test ornegine sahiptir. CIFAR-100 veri tabani deneyinde, 4096 boyutlu olan ince ayarlanmis
CNN o6znitelikleri kullanilmistir.

Deneyler ¢ok siifli bir problem oldugundan performans metrigi olarak AP yerine
denklem (2.23)’te belirtilen siniflandirma orani1 kullanilmis olup bulunan sonuglar
Cizelge 5.7°de 6zetlenmistir. Additive Kernel yontemi, Caltech-256 veri tabaninda en iyi
sonucu gostermistir. EPCC-L1, EPCC-L2 ve KSVM (ikinci dereceden polinom kernel)
yontemleri ise CIFAR-100 veri tabaninda en iyi performansi gostermistir. Additive Kernel

yonteminde vektor boyutu Caltech-256da 3 katina, CIFAR-100’de 5 katina ¢ikmigtir. Ayni
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sekilde KSVM’de yeni vektor boyutu CIFAR-100’de (d +2- 1) = (4096 +2- 1) =

2 2
8390 656 olmaktadir. Kantchelian vd.nin (2014) CPM yontemi Caltech-256’da en iyi

ikinci sonucu vermistir. Her ne kadar onerdigimiz yontemler Caltech-256’da Additive
Kernel ve CPM metotlarint gegemese de diger yontemlerden oldukga iyi bir sonug
sergilemistir. Ozellikle 164 000 dznitelik boyutlu Caltech-256’da PCC ydntemi SVM’den

sadece bir boyut fazla olmasina ragmen ¢ok daha iyi bir sonug géstermistir.

Cizelge 5.7 Caltech-256 ve CIFAR-100 veri tabani ile gorsel nesne siniflandirma
deneyindeki sonuglar (siniflandirma orani, %)

Yontem Caltech-256 | CIFAR100
EPCC-L: 40,1+0,6 86,4
EPCC-L2 40,0+0,7 86,4
PCC-L: 40,4+0,7 86,2
PCC-L> 38,4+0,4 85,4
SVM 37,6+0,7 85,8
KSVM (Polinom) 38,8+0,7 86,4
Additive Kernel 42,6+0,7 73,3
1S-BFHC 38,3+1,0 85,6
GEPSVM 13,3+0,6 74,5
SVvDD 9,9+0,2 48,8
CPM 41,7+3,7 65,9

5.5 UCI Veri Havuzu Verileri ile Cok Simifli Deneyler

UCI veri havuzundan (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php) ikili ve ¢ok sinifli
veri tabanlarindan 7 adeti (lonosphere, Iris, Letter Recognition-LR, Multiple Features-MF,
Pima Indian Diabetes-PIMA, Wine ve Wisconsin Diagnostic Breast Cancer-WDBC)
kullanilarak deneyler yapilmistir. Kullanilan veri tabanlarinin 6zellikleri Cizelge 5.8’de
belirtilmistir. Deneyler Boliim 2.5.1 agiklanan 10 ¢apraz katman dogrulama (10 fold-cross-
validation) yontemiyle tekrarlanmistir. Ayrica AP metrigi yerine ¢ok sinifli problemler igin

kullanilan denklem (2.23)’teki siniflandirma orani kullanilmistir.



Cizelge 5.8 UCI veri tabanlarinin 6zellikleri

Veri Taban | Simf Sayisi| Ornek Sayisi| Oznitelik Boyutu
lonosphere 2 351 34

Iris 3 150 4

LR 26 20 000 16

MF 10 2000 240
PIMA 2 768 8

Wine 3 178 13
WDBC 2 569 30
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Cizelge 5.9 UCI veri tabani ile gorsel nesne siniflandirma deneyindeki sonuglar
(siniflandirma orani, %)

Yontem lonosphere Iris WDBC PIMA Wine MF LR
EPCC-L, 92,0 +55 [98,0+3,2 (98,0 +1,6(76,5+3,2 |97,5+3,2 |97,2 +1,3|79,6 +1,4
EPCC-L: 92,0 +55 [98,0+3,2 (97,9 +1,6(76,9 +4,2 |97,5+3,2 |97,2 +1,3|79,3 +1,4
PCC-L: 92,3, +4,4 (96,7 +4,7 97,4 +2,1|77,3 +2,5 (98,1 +3,0 |96,8 +1,3|68,6 +0,8
PCC-L; 89,9 +6,9 (96,7 +4,7 (97,2 +1,9(70,1 +4,9 (95,0 +5,8 |95,2 +1,4|63,6 =1,3
SVM 87,3 +7,0 (94,7 +4,9 (97,7 +2,0(76,8 +3,1 (96,9 +4,4 |93,9 +1,1|59,8 £1,7
KSVM (polinom) (91,7 +5,8 (98,0 +4,5 95,1 +2,0/72,5+5,0 |96,3 +5,3 (98,2 +0,7|95,3 +0,7
GEPSVM 74,8 +5,8 (97,3 +4,7 (89,1 +55(74,7 +4,4 (80,7 +13,7|53,8 +4,0(30,5 +1,1
1S-BFHC 86,8 +7,2 (94,0+6,6 97,4 +2,1|76,0+5,0 98,8 +£2,6 |93,8 +1,5|25,3 +0,8
SVvDD 79,4 +10,5(91,3+7,0 {89,8 +4,8/59,0+8,4 (90,0 +8,9 |80,1 +3,5(37,5 +1,6
Additive Kernels (86,8 +7,3 |96,0 +4,7 (96,3 +2,3(77,1+3,3 |96,3 +4,4 |95,1 +1,0|78,3 +£1,2
CPM 85,2 +4,9 (83,3 +12,7/91,86 +2,5(60,7 +11,3|96,9 +4,4 |96,1 +1,3|52,9 +6,0
SPLA1l 88,0 +6,0 93,8 +2,9/76,9 +0,7

SPLA2 90,6 +1,2 95,8 +0,4/76,8 0,6

ng;?eptmn 897 =13 985 +0,1

Alinan sonuglar Cizelge 5.9°da sunulmustur. Manwani ve Sastry’nin (2010) SPLA1
ile SPLA2, Manwani ve Sastry’nin (2011) Batch Polyceptron yontemi igin yazilim

olmadigindan sonuglar ilgili makalelerden alinmistir. Belirtilen makalelerde ise

kullandigimiz tim veri tabanlart ig¢in sonuglar olmadigindan sadece eslesen veri
tabanlarindaki sonuglar tabloya eklenmistir. EPCC, PCC yontemleri ile KSVM (ikinci
dereceden polinom kernel), 7 veri tabaninin iigiinde en iyi sonucu gdstermistir. Onerdigimiz

yontemler en sonuglari ikinci en sonuglart vermistir. SVM ile

1yl 1yl

karsilastirdigimizda ise yontemlerimiz oldukca basarilidir. Ozellikle LR veri tabaninda

veya

EPCC yontemi SVM’den %20 daha iyi sonug¢ vermistir. Manwani ve Sastry’nin (2011)
Batch Polyceptron yontemi ise WDBC veri tabanindaki en iyi sonuca sahiptir. GEPSVM ve

SVDD ise en diisiik sonuglar1 gostermistir.
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5.6 A¢ik Kiime Tanima Sistemi ile Deneyler

Kapali kiime simiflandirma uygulamalarinda, test esnasinda egitim siirecinde
siniflandiricinin 6grendigi siniflar haricinde sinif kullanilmamaktadir. Test siirecinde
simiflandirict sadece Ogrendigi siniflardan sorgulanmaktadir. Egitimde hi¢ gdérmedigi
siiftan bir 6rnegi, test sirasinda diglamamakta ve egitim 6rneklerinden ¢ok uzakta olsa dahi,
ogrendigi siiflardan birine atamaktadir. Scheirer vd.nin (2013) 6nerdigi agik kiime tanima
yaklasiminda, egitim siirecinde kullanilmayan negatif sinif Ornekleri test sirasinda
kullanilmaktadir. Bu sayede egitim siirecinde 6grenilmemis drnekler ile yontemin basarisi
daha gergekgi bir yaklasimla degerlendirilmektedir. Bu boliimde Scheirer vd.nin (2013)
kullandig1 veri tabaninda, agik kiime yaklagimina gore tekrardan diizenledigimiz CIFAR-10
ve USPS veri tabanlarinda deneyler gergeklestirilmistir. Agik kiime deneylerinde kernel

SVM (KSVM) olarak ikinci dereceden polinom kernel kullanilmistir.

5.6.1 Acik Kiime Deneyi

Acik kiime deneyinde Scheirer vd.nin (2013) kullandigi 212 sinifli veri tabani
kullanilmis ve ayni1 protokol uygulanmustir. Scheirer vd.de (2013) Caltech-256 ve ImageNet
(http://www.image-net.org) veri tabanlari kullanilarak HOG ve LBP 6znitelik vektorlerine
benzer bir veri tabani olusturulmustur. Her pozitif sinif i¢in Caltech-256 veri tabanindan
mevcut siifa ait rastgele 30 pozitif 6rnek ile diger siniflara ait 30 negatif 6rnek (rastgele
secilmis 6 siniftan beser 6rnek) secilmistir. Test icin mevcut sinifa ait 30 farkli pozitif 6rnek
ve 6330 negatif 6rnek (6 tane onceden se¢ilmis smif ile ImageNet veri tabanindan rastgele
secilmig 206 siniftan). Bu prosediir 5 defa tekrarlanmis ve hesaplanan AP degerlerinin
ortalamasi alinarak Cizelge 5.10’da sunulmustur. Deneyde bu veri tabanindan sadece 4 simif
secilmistir (Leopard, Face, Airplane ve Chandelier). OC-EPCC ve diger yontemlerde hem
pozitif hem negatif ornekler egitim sirasinda kullanilmistir. Cizelge 5.10°daki sonuglar
incelendiginde PCC ve EPCC yontemleri oldukga iyi sonuglar gostermistir. OC-EPCC ile
de (Airplane smifi disinda) sonuglar gelistirilmistir. Leopard sinifinda OC-EPCC-Ly,
EPCC-L:’dan %7’e yakin daha iyi sonug¢ vermistir. Additive Kernel ve 1-vs-Set Machine
yontemleri de birbirine yakin ve iyi sonug sergilemistir, fakat 6nerilen yontemler kadar bir

basarim saglayamamistir. GEPSVM ve SVDD ise en kétii sonucu sergilemistir.


http://www.image-net.org/

Cizelge 5.10 Agik kiime deneyindeki sonuglar (AP, %)
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Yontem Leopard Face Airplane Chandelier
OC-EPCC-L; 76,6+2,9 70,0+2,8 | 13,6+1,5 6,0+1,2
OC-EPCC-L; 68,8+1,9 70,0+6,7 | 9,0+1,8 7,9+21
EPCC-L: 69,8+7,9 69,7+2,8 | 15,5+2,8 5,6+0,6
EPCC-L> 64,2+16,4 65,5+6,7 | 14,1+4,7 4,1+0,8
PCC-L1 65,3+7,6 68,1+3,3 | 15,7+3,2 5,4+0,8
PCC-L> 63,8+9,4 50,9+8,9 | 8,4+2,8 2,8+0,7
1-vs-Set Machine 76,5+6,8 60,2+3,8 | 12,0+0,9 49+1,1
1S-BFHC 62,6+£12,7 59,1+3,1 | 12,4+1,8 4,8+0,7
SVM 63,2+13,1 61,5+4,3 | 12,0+1,6 4,84+0,5
KSVM (polinom) 68,7+5,8 63,0+2,2 | 9,3+1,1 7,2+0,9
GEPSVM 2,0£1,0 8,4+7,8 |6,8+1,1 2,6+0,5
SvDD 3,6+0,8 2,0+£0,4 | 3,6+0,5 3,340,7
Additive Kernels 76,5+6,8 60,2+3,8 | 12,0+0,9 49+1,1

5.6.2 Acik Kiime CIFAR-10

Bu deneyde CIFAR-10 (https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html)  veri
tabanindaki resimler kullanilmistir. CIFAR-10 veri tabani her bir siifta 6000 resim bulunan
10 smifli bir veri tabanidir. Ornekler 32x32 boyutlu renkli resimlerden olusmaktadir.

Toplamda 60 000 resmin 50 000 tanesi egitim, 10 000 tanesi test amaciyla kullanilmaktadir.

Acik kiime deneyi kapsaminda CIFAR-10 veri tabanindaki resimlerin CNN 6znitelik
vektorleri ¢ikarilmigtir. Egitim siirecinde 10 siniftan rastgele 3 sinif se¢ilmis ve siniflandirici
sadece bu 3 simifa gore bire-tiimii yaklasimiyla egitilmistir. Test asamasinda ise 10 sinifin
hepsi kullanilmistir. Ug sinifa ait AP degerlerinin ortalamasi (mAP) hesaplanmis ve tiim bu
prosediir 10 defa tekrarlanmistir. 10 tekrarda elde edilen sonuglarin ortalamasi
Cizelge 5.11°de sunulmustur. Deneyde PCC-L: en iyi sonucu vermistir. CIFAR-10 agik
kiime deneyinde onerilen yontemler diger yontemlerden belirgin bir bi¢imde iyi sonuglar
vermektedir. Bu ise beklenen bir sonugtur. Ciinkii dnerilen yontemler yari uzayl bir karar
bolgesinden ziyade kapali ve kompakt bir karar bolgesi saglamaktadir. Bu sayede
bilinmeyen ornekleri diglamay1 daha iyi yapabilmektedir. Bu deneyde GEPSVM ve SVDD

ise en kotii sonuglar1 sergilemistir.
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Cizelge 5.11 CIFAR-10 veri tabani ile agik kiime deneyindeki sonuglar (MAP, %)

Yontem Skor (MAP, %)
EPCC-L1 88,85
EPCC-L2 88,85
PCC-L1 90,63
PCC-L2 87,90
OC-EPCC-L: 88,64
OC-EPCC-L; 88,64
SVM 79,07
KSVM (polinom) 84,27
Additive Kernel 84,02
CPM 81,05
1-vs-Set Machine 79,11
GEPSVM 36,18
SvDD 35,66
5.6.3 A¢ik Kiime USPS

Bu boliimde agik kiime yaklasimiyla USPS rakam veri tabaninda deneyler
gerceklestirilmistir. USPS rakam veri tabani, 9298 adet gri tonlu 16x16 boyutlu resmi
icermektedir. Bu resimlerde el yazisiyla yazilmis rakamlar mevcuttur. 7291 adet resim
egitim, 2007 adet resim test i¢cin ayrilmistir. Problemi zorlagtirmak amaciyla bu resimlere
herhangi bir 6n islem ya da o6znitelik ¢ikarma uygulanmadan, resimlerin piksel degerleri
oznitelik olarak kullamlmistir. Onceki agik kiime deneyinde oldugu gibi 10 adet smiftan 3
adet rastgele siif segilmis ve bu 3 sinifla egitim yapilmigtir. Test asamasinda ise bu 10
sinifin hepsi kullanilmis ve AP degerleri hesaplanmistir. Bu prosediir 10 defa tekrarlanarak
elde edilen ait AP degerlerinin ortalamasi (mAP) ve test siireleri Cizelge 5.12°de
Ozetlenmistir. Sonuglara bakildiginda, OC-EPCC-L1 yontemi en iyi sonucu gostermekle
birlikte Onerilen yontemler de en st siralari doldurmaktadir. Test siiresi agisindan
degerlendirildiginde ise 6nerilen yontemler GEPSVM, SVDD ve SVM kadar hizli olmasa
da diger yontemlerden olduk¢a daha hizlidir. Onerilen ydntemlerin test siireleri SVM’e de
olduk¢a yakindir. Cizelge 5.12°de incelendiginde, SVM PCC’den 1,4 kat daha hizli;
EPCC’den de 2,5 kat daha hizlidir. KSVM, CPM ve Additive Kernel yontemleri ise en yavas

yontemlerdir.
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Cizelge 5.12 USPS veri tabani ile agik kiime deneyindeki sonuglar (mAP, %)

Yontem Skor (MAP, %) Test Zamani (s)
OC-EPCC-L1 81,98+13,74 0,44
OC-EPCC-L2 81,97+13,70 0,41
EPCC-L1 79,63+13,76 0,45
EPCC-L2 79,63£13,76 0,48
PCC-L1 78,26:+13,56 0,23
PCC-L> 80,21+11,34 0,24
1-vs-Set Machine 64,28+24,09 0,42
1S-BFHC 68,12+23,15 0,18
SVM 69,7+24,24 0,13
KSVM (polinom) 76,39+21,47 6,61
GEPSVM 45,51+£25,93 0,01
SVDD 12,54+8,30 0,01
Additive Kernel 72,08+22 .45 1,78
CPM 69,25+14,24 48,1

5.7 MCPCC Yontemi ile Deneyler

MCPCC smiflandiricisi, pozitif Orneklerin Oznitelik uzaymnda farkli bolgelerde
kiimelendigi durumlarda, PCC siniflandiricisinin daha iyi bir performans gdstermesi i¢in
gelistirilmistir. Bu kapsamda bahsedilen veri yapisina sahip oldugu degerlendirilen veri
tabanlar1 kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Bu boliimde sentetik veri kiimesinde
gorsel deneyler ile iki sinifli veri tabaninda, MS COCO, ESOGU-285 ve CIFAR-10 veri

tabanlarinda deneyler gergeklestirilmistir.

5.7.1 I¢ ice gecmis veri kiimesi

MCPCC siiflandiricist iki adet sentetik veri kiimesinde incelenmistir. ilk veri
kiimesi, i¢ ige gegmis iki yarim gember seklinde bir yapidir (Sekil 5.4). Her biri 600 adet
pozitif (mavi) ve 600 adet negatif (kirmizi) Ornekten olusan egitim ve test verisini

igermektedir.
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Sekil 5.4 I¢ ige gecmis sentetik veri kiimesi (Mavi noktalar: pozitif drnekler, Kirmiz1

ticgenler: negatif drnekler)

Oncelikle merkez sayismin siniflandirma performansi iizerindeki etkisini incelemek

ve en uygun merkez sayisini belirlemek amaciyla farkli merkez sayilariyla elde edilen AP

degerleri bulunmustur. Elde edilen sonuglarla olusturulan grafik Sekil 5.5’te sunulmustur.

Hem MCPCC-L: hem MCPCC-L; yonteminde 8 adet merkez ile %99,5’lik AP skoru elde

edilmis ve merkez sayisi arttikca AP degerinde fazla bir artis gozlenmemistir. Bundan dolay1

merkez sayisinin 8 olarak belirlenmesi uygun olacaktir.
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Sekil 5.5 I¢ i¢e gecmis veri kiimesinde MCPCC ile farkli merkez sayilari ile AP degisimi,

a) MCPCC-L; yontemiyle, b) MCPCC-L; yontemiyle
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Merkez sayisinin degisiminin pozitif karar bolgesinde nasil bir etki yaptig
Sekil 5.6’da sunulmustur. Merkez sayimin artmastyla pozitif karar bolgesinin daha belirleyici

oldugu ve daha iyi ayrim yapildig1 goriilmektedir.

@) (b) (©

Sekil 5.6 Farkli merkez sayilari ile MCPCC-L; karar bolgesi degisimi; merkez sayilar a) 4,
b) 7, ¢) 15; siyah noktalar merkezleri, kirmizi bolge negatif alani, mavi bolge pozitif alani
temsil etmektedir.

Cizelge 5.13 I¢ ice gegmis veri kiimesi deneyindeki sonuglar

Yontem Skor (AP, %) | Egitim Siiresi (ms) | Test Siiresi (Ms)
MCPCC-L1(11) 99,55 15,2 1,03
MCPCC-L2(11) 99,56 16,1 1,04
EPCC-L1 (4) 95,85 7,3 1,11
EPCC-L2(4) 95,17 9,1 1,04
PCC-L1(3) 96,17 7,5 1,02
PCC-L2(3) 95,85 8,0 1,11
KSVM (Gauss) (92) 99,54 113,2 3,80
PCF+Dogrusal SVM (22) 99.42 - -
Additive Kernel (5) 96,17 238 1,71
KSVM (Polinom) (668) 82,25 22,0 29

MCPCC yonteminin bagarimini karsilagtirmak i¢in PCC, EPCC yontemleri ile
KSVM (Kernel SVM), Additive Kernel ve PCF+Dogrusal SVM yontemiyle deneyler
gerceklestirilmistir. Her bir yontem icin farkli parametreler ile deneyler tekrarlanmis ve elde
edilen en iyi sonuglar Cizelge 5.13’te sunulmustur. Cizelge 5.13 incelendiginde,
MCPCC-L, yonteminin en iyi sonucu aldigi goriilmektedir. Hemen ardindan MCPCC-L1 ve
KSVM (Gauss) en iyi sonuca sahiptir. MCPCC yo6ntemine benzeyen PCF+Dogrusal SVM
ise MCPCC yontemlerine yakin sonug¢ gostermisti. MCPCC smiflandiricist PCC ve
EPCC’den daha iyi bir sonug gosterdigi goriilmektedir. Her bir yontemin kullandig1 6znitelik
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vektoriiniin boyutu, Cizelge 5.13’te yontem isminin yaninda parantez i¢inde gosterilmistir.
KSVM yontemi i¢in bu deger, kullandig1 destek vektor adedi olarak secilmistir. Gauss
Kernel SVM 92 adet destek vektorii kullanirken, MCPCC-L; ve MCPCC-L sadece 11 boyut

(2 orijinal boyut + 8 merkez kaynakli + 1 pozitif 6rneklerin ortalamasi) kullanmaistir.

© 0 @ )

JOR. 0)
Sekil 5.7 I¢ i¢e gecmis veri kiimesi i¢in pozitif karar bolgeleri: a) MCPCC-L1, b) MCPCC-
Lo, ¢) EPCC-L3, d) EPCC-L>, e) PCC-L4, f) PCC-L>, g) KSVM (Gauss), h) PCF+Dogrusal
SVM, i) Additive Kernel, j) KSVM (Polinom)

MCPCC yontemlerinin egitim siiresi PCC ve EPCC yontemlerinden daha uzundur,
fakat KSVM’den daha hizlidir. Test siiresi acisindan, PCC-L1 en hizli yontem olurken
MCPCC yontemleri ise PCC ve EPCC ile benzer sonuglari vermektedir. Test esnasinda
MCPCC-L; yonteminin KSVM (Gauss)’den 3,5 kat daha hizli ¢alistig1 dikkat ¢ekmektedir.
Test siiresi acisindan en yavas yontem ise KSVM (Polinom) olmustur. Deneydeki sonuglar
g6z Oniine alindiginda, MCPCC yontemi hem hizi hem de basitligi ile 6n plana ¢ikmaktadir.
PCF+Dogrusal SVM yonteminin iki asamali algoritmasindan dolay1 siirelerinin

kargilagtirmaya uygun olmadigi degerlendirilmistir. Sekil 5.7°deki karar bolgeleri
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incelendiginde, MCPCC, KSVM (Gauss), PCF+Dogrusal SVM ve Additive Kernel
yontemlerinin pozitif ve negatif verileri basarili bir sekilde siniflandirabildigi goriilmektedir.

Diger yontemler bu veri tabanindaki pozitif ve negatifleri ayirmada giicliik cekmektedir.

5.7.2 Dondiiriilmiis satrang tahtasi
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Sekil 5.8 Dondiirtilmiis satrang tahtasi yerlesimine sahip sentetik veri kiimesi: a) gercek
veriler, b) verilerin temsili yerlesimi

Ikinci deneyde m/8 derece dondiiriilmiis satrang tahtasi seklinde yerlesime sahip
sentetik veriler secilmistir (Sekil 5.8). Egitim ve test kiimeleri rastgele dagilim gosteren 1000
(pozitif + negatif) 6rnek icermektedir. En uygun merkez sayisini belirlemek amaciyla farkl
merkez sayilariyla elde edilen sonuglar hesaplanmustir (Sekil 5.9). MCPCC-L, yontemiyle
85 adet merkez ile %98,69’luk bir AP degeri elde edilmistir. MCPCC-L; yonteminde 12

merkez ile en iyi sonug elde edilmistir.

MCPCC-L; kullanilarak merkez sayisinin degisimiyle pozitif karar bolgesindeki
degisim Sekil 5.10°da gosterilmistir. Merkez sayisinin artmasiyla her bir kare i¢indeki pozitif

verinin daha iyi ayristirilabildigi gériilmektedir.
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Sekil 5.9 Merkez sayist degisimi ile ortalama hassasiyet degisimi: @) MCPCC-Ly, b)
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Sekil 5.10 Farkli merkez sayilar1 ile MCPCC-L, yonteminde pozitif karar bolgeleri (Mavi

noktalar pozitif verileri, kirmizi liggenler negatif verileri, turuncu bolgeler pozitif karar
bolgeleri temsil eder.) Merkez sayisi: a) 1, b) 5, ¢) 10, d) 20, e) 50, f) 100.

Deneyde her bir yontem i¢in farkli parametrelerle elde edilen sonuglarin en iyileri
secilerek Cizelge 5.14’te sunulmustur. %99,50 AP degeri ile KSVM (Gauss) en yiiksek
skoru elde etmistir. Sonra %99,07 ile MCPCC-L yontemi gelmistir. Diger yontemler ise iyi
bir bagarim saglayamamistir. Bunun en 6nemli nedeni pozitif 6rneklerin daginik yerlesmesi
ve karar bolgelerinin oldukca kompleks yapiya sahip olmasidir. Kiimeleme 6zniteliklerini
kullanan PCF+Dogrusal SVM siniflandiricist MCPCC’ye oranla kétii sonuglar vermekle
birlikte PCC, EPCC ve KSVM (Polinom) yontemlerinden daha iyi sonug vermistir.
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Cizelge 5.14 Satrang tahtas1 deneyindeki sonuglar

Yontem Ortalama Hassasiyet | Egitim Siiresi | Test Siiresi
(AP, %) (ms) (ms)
MCPCC-L: (15) 62,61 49 1,341
MCPCC-L: (88) 99,07 4384 2,326
EPCC-L1 (4) 54,93 6,71 0,737
EPCC-L2 (4) 55,33 6,57 0,803
PCC-L1 (3) 55,08 8,02 0,717
PCC-L2 (3) 56,30 5,49 0,822
KSVM (Gauss) (190) 99,50 226 2,233
PCF+Dogrusal SVM (6) 57,30 - -
Additive Kernel (5) 57,41 24,73 1,8
KSVM (Polinom) (3) 52,83 48,38 29,56

Her bir yontemin kullandig1 6znitelik vektoriiniin boyutu, Cizelge 5.14°te yontem
isminin yaninda parantez i¢inde gosterilmistir. KSVM (Gauss) yontemi igin bu deger,
kullandig1 destek vektor adedi olarak segilmistir. MCPCC-L; yontemi KSVM’e (Gauss) ¢ok
yakin bir basarim saglamakla birlikte KSVM (Gauss) 190 destek vektorii kullanirken
MPCC-L. yontemi 88 boyut kullanmistir.

Burada dikkat ¢eken diger bir husus da MCPCC-L; yontemi i¢in egitim siiresinin
diger yontemlerden ¢ok daha fazla olmasidir. Bunun nedeni ise denklem (4.23)’te goriilecegi
lizere merkez sayist arttikga her noktanin merkezlerden uzaklik hesaplamasinin da
artmasidir. Ik deneyde MCPCC’de 8 merkez kullanilirken egitim siiresi agisindan diger
yontemlere ¢ok yakindir. Bu deneyde ise merkez sayisinin 85 segilmesi hesaplama yiikiinii

ve egitim/test siirelerini artirmaktadir.

Sekil 5.11’e smiflandiricilarin nasil bir pozitif karar bolgesi meydana getirdigi
sunulmugtur. MCPCC-L, ve KSVM (Gauss) yontemlerinde olusan pozitif karar bolgelerinin
satrang tahtasina oldukga benzer oldugu goriilmektedir. Diger yontemler ise karar bolgelerini

dogru bir sekilde tahmin edememektedir.
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Sekil 5.11 Dondiiriilmiis satrang tahtasinda pozitif karar bolgeleri, a) MCPCC-Ly, b)

MCPCC-L», ¢) EPCC-L1, d) EPCC-L>, ) PCF+Dogrusal SVM, f) PCC-L1, g) PCC-L>, h)
KSVM (Gauss), i) KSVM (Polinom), j) Additive Kernel
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5.7.3 iki simifli veri tabanlari

Bu deneyde MCPCC’ye benzer Oztiirk ve Cimen (2019) tarafindan onerilen
PCF+Dogrusal SVM deneylerinde kullanilan ayni prosediir (10 ¢apraz katman dogrulama)
ve veri tabanlar1 (Liver, Splice ve Svymguidel) (Chang ve Lin, 2011) kullanilmistir. Bu veri
tabanlar1 genellikle kiiciik dlcekli olup Cizelge 5.15°te dzellikleri belirtilmistir. Oztiirk ve
Cimen’den (2019) farkli olarak skorlar hesaplanirken siniflandirma orani yerine AP dlgegi
kullanilmistir. PCF+Dogrusal SVM yazilimi yazarlarindan temin edilmis olup, yontemin

ikinci agsamasinda diger deneylerde kullanilan SVM yazilimi kullanilmgtir.

Cizelge 5.15 ikili veri tabanlarmin 6zellikleri

Veri tabani Liver | Splice | Svmguide
Egitim 6rnek sayis1 | 145 | 1000 3098
Test drnek sayis1 200 | 2175 4000
Oznitelik sayis1 5 60 4
Sinif sayisi 2 2 2

Cizelge 5.16’da elde edilen sonuglar sunulmustur. MCPCC-L1 y6ntemi her ii¢ veri
tabaninda en iyi veya en iyi ikinci sonucu elde etmistir. MCPCC-L, yontemi de MCPCC-L,
yontemine yakin sonuglar vermistir. Tek bir koni merkezi i¢ceren EPCC-L1 Liver veri

tabaninda, Additive Kernel yontemi ise Splice veri tabaninda en iyi sonucu almistir.
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Cizelge 5.16 ikili veri tabanlari ile deney sonuglar1 (AP, %)

Yontem Liver | Splice | Svmguidel
MCPCC-L1 75,34 | 95,97 99,77
MCPCC-L2 73,03 | 92,55 99,73
EPCC-L1 77,67 | 92,80 99,67
EPCC-L2 74,13 | 95,05 99,51
PCC-L1 69,85 | 90,87 99,61
PCC-L2 68,41 | 90,53 99,59
PCF+Dogrusal SVM | 71,69 | 91,08 99,38
Additive Kernel 75,12 | 96,24 99,68
Polinom Kernel SVM | 68,88 | 89,73 99,61

5.7.4 MS COCO veri tabam kullanilarak olusturulan araba sinifi

Bu deneyde Lin vd. (2014) tarafinda sunulan MS COCO veri tabani kullanilarak,
araba simifina ait 6zel bir veri tabani olusturulmustur. MS COCO veri tabanindaki biitiin
araba sinifina ait 6rnekler kullanilarak pozitif sinif olusturulmustur. Sonra rastgele 10 000
resimden araba olmayan 6rnekler segilerek negatif 6rnekler belirlenmistir. Son olarak tiim
veri 6rnekleri 80 x 80 piksel boyutuna doniistiiriilerek HOG 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Bu
islem sonucunda her bir 6rnegin 6znitelik boyutu 2916 olmustur. Olusturulan veri tabaninin

ozellikleri Cizelge 5.17°de belirtilmistir.

Cizelge 5.17 COCO araba veri tabani ozellikleri

COCO Araba Pozitif Negatif Toplam
Veri Tabam Ornek Sayis1 | Ornek Sayisi

Egitim 30 785 69 055 99 840
Test 15014 68 540 83 554

Deneydeki sonuglar Cizelge 5.18”de sunulmustur. KSVM (2. derece polinom kernel)
en 1yl sonucu gostermistir. Hemen arkasindan MCPCC-L. ve MCPCC-L1 yontemleri en iyi
sonucu gostermistir. Diger PCC simiflandiricilar ile karsilastirildiginda MCPCC yontemleri
daha iyi sonuglar vermistir. KSVM yonteminde Orneklerin  Oznitelik boyutu

(d+§—1

dikkat cekmektedir. Additive Kernel yontemi 4. sirada olmasina ragmen, 6rnekler orijinal

Oznitelik boyutunun 3 katina ( 2916 X (2 X N + 1) =8748, N =1 kernel derecesi)

) =4 250 070 iken MCPCC-L; yonteminde 6znitelik boyutunun 3517 olmasi
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¢ikmaktadir. Bu deneyde satrang tahtasi deneyinde oldugu gibi MCPCC-L,, MCPCC-L1’den

daha iyi bir sonug¢ gdstermistir.

Cizelge 5.18 COCO araba veri tabanindaki deney sonuglari (AP, %)

Yontem Skor (AP, %)
MCPCC-L1 64,69
MCPCC-L2 70,16
EPCC-L: 61,43
EPCC-L> 61,69
PCC-L1 60,97
PCC-L2 61,06
PCF+Dogrusal SVM 61,18
Additive Kernel 64,61
KSVM (Polinom) 75,16

5.7.5 ESOGU-285 yiiz veri tabani

Yalcin vd. (2015) tarafindan kullanima sunulan ESOGU-285 yiiz veri tabani, 285
farkli insana ait yliz videosunu i¢ermektedir. Her bir insanin 4 farkli senaryoda 2 farkli
zamanda cekilmis videosu bulunmaktadir. En kisa video 100, en uzunu 1360 resimden
olugmaktadir. Bu deney i¢in secilen senaryoda, kisilerden Sekil 5.12°deki gibi serbest dogal
bas hareketleri yapmasi istenmistir. Veri tabanindan rastgele 10 adet insan secilerek resimler
kirpilmis ve 120x90 boyutuna sabitlenmistir. Problemi zorlastirmak i¢in herhangi bir 6n
islem veya Oznitelik ¢ikarma uygulamadan resmin salt piksel degerleri Oznitelik olarak
kullanilmistir. Boylece her bir resim i¢in 120x90=10 800 boyutlu 6znitelik vektorii elde
edilmistir. Cok smifli bir veri tabani oldugu ic¢in bire-tiimii yaklasimiyla egitim

gerceklestirilmistir.

Sekil 5.12 ESOGU-285 yiiz veri tabaninda bulunan bir videodan alinmig resim 6rnekleri
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Yontemlerin siniflandirma sonuglar1t Cizelge 5.19°da sunulmustur. EPCC-L; ve
EPCC-L2 en iyi sonucu gostermistir. Hemen arkasindan Additive Kernel ve MCPCC-L;
yontemleri gelmektedir. EPCC orjinal 6znitelik boyutunun 2 kati1 (2x10800), Additive
Kernel 3 kati1 Oznitelik boyutuna sahip olmakla birlikte, MCPCC-L: orijinal 6znitelik
boyutu + merkez sayisi (10800 + 401 = 11 201) kadar Oznitelik boyutuna sahiptir.
Gortilecegi tizere MCPCC ile en iyi sonu¢ veren EPCC siniflandiricist arasinda %4 fark

bulunmasina karsin MCPCC’nin 6znitelik boyutu EPCC’den oldukga azdir.

Cizelge 5.19 ESOGU Yiiz veri tabanindaki deney sonuglari (siniflandirma orani, %)

Yontem Skor (Siniflandirma Orani, %)
MCPCC-L1 68,47
MCPCC-L2 67,42
EPCC-L: 72,44
EPCC-L> 72,44
PCC-L1 59,84
PCC-L2 59,87
PCF+Dogrusal SVM 52,68
Additive Kernel 69,05
KSVM (Polinom) 64,84

5.7.6 CIFAR-10 veri tabam

Son olarak CIFAR-10 veri taban1 kullanilarak deney yapilmustir. Oncelikle AlexNet
kullanilarak 4096 boyutlu CNN 06znitelikleri ¢ikarilmistir. Farkli parametrelerle deneyler
tekrar edilmis ve elde edilen en iyi sonuglar Cizelge 5.20’de sunulmustur. MCPCC-L;
yontemi en iyi sonucu gostermistir. Sonra ise KSVM (2. derece polinom kernel) ve
EPCC-L; yontemleri gelmektedir. Burada dikkati ¢eken bir husus da MCPCC-L, yontemi
4897 Oznitelik boyutunu kullanirken; Kernel SVM 8 386 560, EPCC-L; 8192 6znitelik
boyutu kullanmaktadir. PCF+Dogrusal SVM yonteminde ise dogrusal programlama
kullanan ve 6znitelik vektoriiniin olusturuldugu ilk agsama, veri tabaninin boyutundan dolay1

calistirilamamaistir.
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Cizelge 5.20 CIFAR-10 veri tabani deneyindeki sonuglar (Siniflandirma Orani, %)

Yontem Skor (Siiflandirma Orani, %)

MCPCC-L1 75,25
MCPCC-L2 78,81
EPCC-L1 75,97
EPCC-L2 75,22
PCC-L1 75,66
PCC-L2 75,69
PCF+Dogrusal SVM -

Additive Kernel 75,45
KSVM (Polinom) 77,16

5.8 Koni Tepe Noktas1 Tahmini Deneyi

Boliim 4.5’te agiklanan koni tepe noktasinin, ¢, optimum olarak bulunmasi i¢in
Onerilen prosediir, bu boliimde gorsel deneylerle ve gergek veri tabani deneyleri ile
incelenmistir. Ilk deney, ¢ noktasnin tahminini gorsel olarak gdsterilmesi amaciyla
Sekil 5.13’teki sentetik veri kiimesinde yapilmistir. Bu veri kiimesinde 250 pozitif 6rnek

(2,3) koordinatlar1 arasinda kare seklinde ve rastgele dagilmistir. Pozitif verilerin merkezi
(;’g) noktasidir. 750 negatif Ornekse pozitifleri c¢evreleyecek sekilde rastgele

2,456)

yerlestirilmistir. ¢ tepe noktasinin baslangi¢ degeri (8) alinmis ve 6 adim sonra (2 455

noktasina yaklastig1 goriilmiistiir.
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Sekil 5.13 Sentetik veri kiimesinde optimizasyon adimlariyla tepe noktasinin degisimi
(Cevikalp ve Saglamlar’dan, 2019)
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UCI veri havuzundan ikili ve ¢ok sinifli veri tabanlarindan 7 adeti (Iris, Letter
Recognition-LR, Multiple Features-MF, Wine, Glass, Wisconsin Diagnostic Breast Cancer-
WDBC ve Pima Indian Diabetes-PIMA) kullanilarak deneyler yapilmistir. EPCC-L1-C ve
EPCC-L,-C yontemlerinde koni tepe noktasi optimize edilerek bulunmustur. EPCC-L; ve
EPCC-L2 yontemlerinde ise koni tepe noktasi pozitif Orneklerin ortalamasi olarak
secilmigtir. Elde edilen sonuglar karsilastirma yapilmasi i¢in Cizelge 5.21°de sunulmustur.
Sonuglardan gorildiigii iizere optimizasyonla koni tepe noktasi bulan deneylerin daha
basarili oldugu goriilmektedir. Bunula birlikte tepe noktasi pozitif 6rneklerin ortalamasi olan
deneylerdeki sonuglar bunlara olduk¢a yakindir. En fazla fark ise PIMA’da ve %0,77 dir.
Ayrica MF, Wine, Glass veri tabanlarinda ise ayni sonuclar elde edilmistir. Tiim bunlar
degerlendirildiginde, tepe noktasinin optimizasyonla bulunmasi sonuglarda ¢ok az bir

ilerleme saglamakla birlikte islem yiikiinii olduk¢a arttirmaktadir.

Cizelge 5.21 UCI veri havuzunda koni tepe noktasi optimizasyonla bulunarak elde edilen
sonugclarla koni tepe noktasi pozitif 6rneklerin ortalamasi olarak alindiginda elde edilen
sonugclarin karsilagtirilmasi (Siniflandirma Orani, %)

Yontem Iris |LR | MF | Wine | Glass | WDBC | PIMA
EPCC-L1-C | 96,67 | 79,60 | 95,30 | 96,25 | 97,62 | 97,91 | 76,41
EPCC-L2-C | 96,00 | 79,69 | 95,60 | 95,63 | 94,36 | 97,73 77,30
EPCC-L1 95,99 | 75,41 | 95,40 | 95,63 | 97,62 | 97,86 76,53
EPCC-L2 95,99 | 79,34 | 95,60 | 96,25 | 96,19 | 97,73 | 76,89
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6. SONUC VE ONERILER

Siniflandirma problemlerinde genis marj tabanli siniflandiricilar iki sinifi birbirinden
ayiran en uygun karar sinirin1 bulmay1 amaclar. SVM’de genis marj siniflandiricilardan olup
en genis marj1 saglayan hiperdiizlemi bulmay1 amaglar. Bu hiperdiizlem 6znitelik uzayini
ikiye bolerek pozitif ve negatif verileri birbirinden ayirir. Gilinliikk hayatta karsilasilan
siiflandirma 6rnekleri her zaman iki sinift bu sekilde ayiracak kadar simetrik degildir. Bazi
problemlerde pozitif 6rnekler ¢ok daha az olmakla birlikte gorsel olarak kompakt ve belirli
bir dagilim gostermektedir. Negatif Orneklerse ¢ok daha daginik ve farkli yogunlukta
yerlesmektedir. Ornegin gorsel nesne smiflandirma problemlerinde belirli bir smifa ait
ornekler on plana ¢ikmakta diger her sey arka plan olarak tanimlanmaktadir. Benzer olarak,
yiiz dogrulama problemlerinde bir kisiye ait yiiz 6rnekleri pozitif, farkli kisiler negatif olarak
tanimlanmaktadir. Bu tarz problemlerin ¢oziimlerinde pozitif 6rneklerin siki ve kompakt
karar sinirlartyla ¢evrelenmesi 6nemlidir. Bu sayede pozitifler negatif 6rneklerden ¢ok daha
iyi ayrilabilmektedir. Tek sinif siniflandiricilar olarak da adlandirilan bu yontemler negatif
egitim verilerinin olmadigir durumlarda bile etkili bir karar sinir1 bulabilmektedir. Bu tezde
de kompakt karar sinirlar1 dondiiren PCC, EPCC c¢okyiizlii konik siniflandiricilart
Onerilmistir. Bu siniflandiricilar giiclii ve dlgeklenebilir genis marj tabanli yontemler olup,
pozitif karar bolgeleri koninin i¢inde kalan hiperdiizlem kesit alanindan elde edilmektedir.
Uygun parametrelerle pozitif karar bolgeleri kompakt, siki, digbiikey bir yapiya sahip
olmaktadir. Bu yoOntemler, yapilan oOznitelik artirma islemiyle SVM bigimine
cevrilebilmektedir. Bu sayede SVM’in kullandigi genis matematiksel ¢oziimler ve

yazilimlar 6nerilen yontemler i¢inde uygulanabilmektedir.

Baz sartlar altinda PCC ve EPCC siniflandiricisindan kapali karar bolgeleri elde
edilememektedir. Her ne kadar SVM’in yar1 uzayl karar sinirindan ¢ok daha kiiciik olsa da
arzu edilen bir durum degildir. EPCC’nin farkl bir ¢esidi olan OC-EPCC ydntemi, kapali
karar sinirlarini zorlayan bir siniflandiricidir. OC-EPCC’de Stokastik Gradyan yontemiyle

parametreler bulunmakta ve kapali, siki karar sinirlar1 olusturulmaktadir.

Diger karsilasilan bir problem ise pozitif 6rneklerin ayni uzayda farkli bolgelerde

kiimelenmesidir. Ornegin bir arabaya ait yandan, iistten, arkadan ve dnden goriiniimler
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Oznitelik uzayinda farkli bolgelerde kiimelenebilmektedir. Bu durumda her bir kiime igin
ayr1 bir siniflandirict kullanilmasi gerekir. Birden fazla siniflandirici, egitim ve test siirecini
hem yavaslatabilmekte hem de karmasik hale getirebilmektedir. Bu kapsamdaki problemleri
¢ozmek amaciyla hem PCF basitligini koruyan hem de tek bir siniflandirici kullanan
MCPCC gelistirilmistir. MCPCC ile tek bir siniflandirict kullanilarak farkli merkezleri
iceren PCF fonksiyonu olusturulmustur. Bu merkezler k-merkezli kiimeleme yontemi
kullanilarak bulunmustur. Egitimden Once kii¢iiltiilmiis veri tabani ile merkez sayilari
kademeli olarak artirilmis ve en uygun merkez sayisi se¢ilmistir. Ayrica merkez sayisi
performans/hiz dengesini saglayabilen bir denge parametresi olarak da kullanilabilmektedir.
Bir merkezli MCPCC ise PCC siniflandiricisini vermektedir. MCPCC, PCC’nin genel hali
olarak kabul edilebilir. MCPCC ile farkli bolgelerde 6beklenen pozitiflerin etkili bir sekilde

siniflandirilmasinin saglandig1 goriilmiistiir.

Calismada ayrica PCF fonksiyonunda kullanilan tepe noktasini ve parametreleri
optimizasyonla bulan bir algoritmaya da yer verilmistir. Bu algoritmada birbiri ardinca
¢oziilen iki optimizasyon problemi mevcuttur. En iyi tepe noktasi ve parametreler bulunana
kadar bu problemler ardisik olarak c¢oziiliir. Deneylerle elde edilen sonuglara gore
optimizasyonla bulunan tepe noktasi az bir oranda sonuglart gelistirmistir. Bunula birlikte
getirdigi hesaplama ytkii olduk¢a fazladir. Bu acidan egitim sirasinda kullanilmasi egitim
stirecini yavaglatmaktadir. Hiz gerektiren uygulamalarda pozitif 6rneklerin ortalamasinin

koni tepe noktasi olarak tercih edilmesi uygun bir tercih olacaktir.

Yapilan deneylerde nesne bulma, agik kiime tanima, yiiz dogrulama ve klasik kapali
kiime problemlerinde cok iyi sonuglar elde edilmistir. Ozellikle gdrsel nesne bulma ve acik
kiime siniflandirma problemlerinde, SVM ve bazi tek siif siniflandiricilar karsisinda aldig:
sonuglar dikkat ¢ekicidir. Bu kapsamda gorsel nesne bulma ve siiflandirma problemlerinde
SVM gibi dogrusal siniflandiricilarin yerine kullanilabilecek bir siniflandirict oldugu
degerlendirilmektedir. MCPCC simiflandiricist ise pozitif 6rneklerin ayni uzayda farkh
bolgelerde kiimelendigi veri tabanlarinda basarili sonuglar almistir. Aldig1 sonuglar ya en iyi
ya da en iyi ikinci sonuglardir. Bunun yaninda sagladigi basit yapisi ve hiz1 MCPCC’yi 6n

plana ¢ikarmaktadir.
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Son yillarda derin 6grenme konusu elde edilen basarili sonuglardan dolay:1 popiiler
olmaya baglamistir. R-CNN gibi son katmaninda siniflandirma amaciyla SVM kullanan
yontemlerde SVM yerine yontemlerimizin kullanilmasiyla daha iyi sonuglar elde edildigi
goriilmiistiir (Cevikalp ve Saglamlar, 2019). Her ne kadar bu tezde derin 6grenme ile ilgili
bir ¢aligmaya yer verilmese de Cevikalp ve Saglamlar (2019) tarafindan derin 6grenmede de
kullanilabilecegi gosterilmistir. Bunun yaninda son katmanda siniflandirma amaciyla
kullanilmak yerine derin 6grenme yapisinin i¢ine dogrudan entegre edilerek daha hizli ve iyi

sonuglarin elde edilecegi degerlendirilmektedir.
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