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OZET

Bu ¢alismada Lorentz uzayinin siiflandirma probleminde kullanimi konusu ele alinmistir.
Bu dogrultuda ilk olarak Lorentz uzayindaki noktalar aras1 komsuluk kavrami ele alinmistir.
Buna gore Lorentz uzayinda noktalarin dagilimi ve pozisyonunun siniflandirma agisindan
onemli oldugu tespit edilmistir. Bu baglamda Destek Vektor Makinesi veya Dogrusal
Diskriminant Analizi yontemlerinin karar dogrular1 ile Lorentz metrigi agisindan en iyi
smiflandirma basarisini iiretecek en iyi pozisyona tasima yontemi gelistirilmistir. Ayrica,
Lorentz uzakligmin siniflandirma probleminde ayirt edici Olgiit olarak kullanim teknigi
ortaya koyulmustur ve matris ¢arpimi (sikistirma), dondiirme ve Oteleme gibi temel
matematik iglemlerden yararlanarak Lorentz uzayinda siniflandirma basarisini arttiran
Onislem adimi Onerilmistir. Bdylece, iki boyutlu Lorentz uzayinda smiflandirma yapan
Lorentz uzakligi temelindeki yeni Sikistirma ile Lorentz Smiflandiricist (S-LS)
gelistirilmistir. Bu c¢alismada oOnerilen S-LS yoOnteminin Onislem adimi dondiirme ve
sikistirma matrisinin en iyi parametrelerini hesaplama adimlari ile genisletilerek sirasiyla
Dondiirme ile Lorentz Smiflandiricis1  (D-LS) ve Optimal Parametreli Lorentz
Smiflandiricist (OP-LS) yontemleri gelistirilmistir. Bu tez arastirmasinda ikiden g¢ok
Ozniteligi sahip veri kiimelerinin Lorentz uzayinda smiflandirilmasi amaciyla yeni Cok
Boyutlu Lorentz Siniflandiricist (CBLS) Onerilmistir. Ayrica, ¢ok boyutlu verilerde boyut
indirgeme ve oznitelik secme amagli Lorentz metrigi temelli Lorentz Oznitelik Se¢me
yontemi gelistirilmistir. Bu ¢alismada onerilen CBLS ve genisletilmis versiyonu olan
Optimal Parametreli Cok Boyutlu Lorentz Siniflandiricisi (OP-CBLS) ve Dondiirme ile Cok
Boyutlu Lorentz Siniflandiricis1 (D-CBLS) yontemlerinin siniflandirma performansini test
etmek amaciyla denemelerde GESTURE, LVST, MADELON, RELAX, SONAR, SEEDS,
TELESCOPE, WINE ve WISCONSIN veri kiimeleri kullanilmistir. Daha sonra, 6nerilen
CBLS yontemi ¢ok boyutlu yiiz resimleri i¢in uyarlanarak yeni Lorentz Yiiz Dogrulama
(LYD) yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen yeni LYD algoritmasi Lorentz uzaklik 6lgiitii ile
dogru resim ile yanlis olanlarin1 benzerlik degerine gore ayirt etmektedir. Bunlara ek olarak,
bu ¢alismada Lorentz metrigi temelinde siniflandirma yapan yeni Lorentz Destek Vektor
Makinesi yontemi gelistirilmistir. Bu yontemlerin hepsinde klasik smiflandiricilara gore
daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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ABSTRACT

In this study the use of Lorentzian space in classification problem was investigated. For this
purpose, first of all, the neighborhood of points in Lorentzian space was presented.
According to this neighborhood, it was found that the position and distribution of points are
significant in terms of classification in Lorentzian space. In this regard, the separate lines of
Support Vector Machine and Linear Discriminant Analysis methods were used to transform
the points to optimal position that produces best classification results according to
Lorentzian metric. Also, the technique of using Lorentzian distance in classification problem
as discrimination criterion was suggested and a pre-processing step based on simple
mathematical operations as matrix multiplication (compression), rotation and shifting that
increases classification rate in Lorentzian space was developed. Thus, the Lorentzian
Classifier via Compression (LC-C) method based on the Lorentzian distance in two
dimensional Lorentzian space was developed. In this study, the pre-processing step of
suggested LC-C method reorganized by rotation and computing the optimal parameters of
compression matrix and the extended methods Lorentzian Classifier via Rotation (LC-R)
and Lorentzian Classifier with Optimal Parameters (LC-OP) were obtained respectively.
Subsequently, in this study, for purpose of classification of the multidimensional data in
Lorentzian space the new Multidimensional Lorentzian Classifier (MLC) was developed.
Also, to reduce the dimension in multidimensional data and feature selection the Lorentzian
Feature Selection (LFS) method based on Lorentzian metric was proposed. In this study, the
proposed MLC and the extended Multidimensional Lorentzian Classifier via Rotation
(MLC-R) and MLC with Multidimensional Lorentzian Classifier with Optimal Parameters
(MLC-OP) methods were tested by GESTURE, LVST, MADELON, RELAX, SONAR,
SEEDS, TELESCOPE, WINE and WISCONSIN data sets. Subsequently, the suggested
MLC was applied to face data sets and the new Lorentzian Face Recognition (LFR) method
was developed. The proposed LFR method separates the right face image from wrong one
according to similarity value with Lorentzian distance. Additionally, in this study, the new
Lorentzian Support Vector Machine method based on Lorentzian metric was developed. In
all of this methods, better results are obtained according to classical classifiers.
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XViii

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

C sinif etiketi dizisi

c ikili 6znitelik grubu i¢in sinif etiketi

g LOS ile segilen ikili dznitelik say1st
Yopt en iyi ikili 6znitelik grup sayisi

k en yakin komsu sayist

Kisaltmalar Aciklamalar

CBLS Cok Boyutlu Lorentz Siniflandiricist
DDA Dogrusal Diskriminant Analizi
D-CBLS Doéndiirme ile Cok Boyutlu Lorentz Siniflandiricist
DVM Destek Vektor Makinesi

D-LS Dondiirme ile Lorentz Siiflandiricisi
k-EYK k En Yakin Komsu

LDVM Lorentz Destek Vektor Makinesi

LOS Lorentz Oznitelik Se¢me

LS Lorentz Siniflandiricis

LUTS Lorentz Uzaklig1 Temelli Siniflandirma
LYD Lorentz Yiiz Dogrulama

OP-LS Optimal Parametreli Lorentz Siniflandiricisi
S-LS Sikistirma ile Lorentz Siniflandiricist



1. GIRIS

Guiniimiizde her alanda devasa boyutta veriler tiretilmektedir. Bu verilerden anlamli ve
onemli olanlarini elde etmek igin veri madenciligi gibi teknikler kullanilmaktadir [1]. Elde
edilen anlamli verilerden olumlu veya olumsuz sonuglara ulagsmak i¢in ve ortak 6zelliklerine
gore farkli gruplara ayirma gibi 6nemli igslemler siniflandirma yontemleri ile yapilmaktadir
[2]. Smiflandirma ydntemleri veri analizi, yliz ve el yazisi tanima, Oriintii tanima ve internet
ortaminda saldir1 tespiti gibi birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir [2, 3].
Siniflandirma yontemlerinde farkli uzaklik 6lgiitleri kullanilabilmektedir. Bunlardan bazilar
Oklid uzakligi, Bhattacharyya metrigi [1], Hamming uzakhik o&lgiitii [4], Mahalanobis
uzakligi [5], Kullback Leilber (KL) uzaklik 6l¢iitii [6], Image To Class (12C) uzaklik 6l¢iitii
[7]. Bu tez calismasinda siniflandirma probleminde farkli bir bakis acisiyla Lorentz

metriginin kullanilmasi incelenmistir.

Lorentz uzay1 matematikte uzaylar teorisi ve diferansiyel geometride yaygin kullanilan bir
uzaydir [8]. Ancak miihendislik alanindaki uygulamalar1 {izerine yeterli ¢alisma
yapilmamistir. Bu nedenle literatiirde mevcut olan Lorentz uzay: ile ilgili matematiksel
bilgilerin yeni bir uygulama alani olarak oriintii tanima ve siniflandirma gibi alanlarda nasil

kullanilabilecegi incelenmeye deger bir problemdir.

Siniflandirma ve uzay kavramlari birbiriyle ilgili ifadelerdir. Farkli simiftaki 6rneklerin
farkliliklarin1 gérebilmek i¢in ayr1 gruplara ayrilmasi gerekir; 6rnegin hasta veya saglikli,
olumlu veya olumsuz. Veriler ¢cok boyutlu ise gesitli dogrusal veya dogrusal olmayan
yontemlerle daha kiigiik uzaylara taginarak smiflandirma gergeklestirilir. Yeni uzaylara
projeksiyon yapilirken orijinal orneklerin yapist ve oOzellikleri korunabilir (izometrik
tasima). Siiflandirmada karsilasilan bagka bir sorun da verilerin egitimidir. Eger veriler
kiigiik boyutlu uzaylara tasmmirken sistem yeni uzaymn Olglimleri ve yapisina gore
egitilmemisse yeni gelen Ornekler yanlis tasinabilir. Bu nedenle siniflandirma isleminin

dogru ve anlamli yapilabilmesi i¢in yeni uzayin metrigi ve geometrisi ¢ok dnemlidir [9].

Lorentz uzay1 ile ilgili literatiirde ¢ogunlukla matematik ve fizik alanlarindaki bilim
adamlarinin ¢alismalar1 bulunmaktadir. Lorentz uzayinin fizikteki en c¢ok bilinen
uygulamasi Einstein'in Gorecelik Kuramidir [10]. Bu uzaym bir boyutu zamandir ve bu

eksen diger uzaysal eksenlere gore farkli bir 6zellige sahiptir; zaman ekseni vektorlerin i¢



carpimi taniminda negatif bir agirliga sahiptir. Bundan dolay1 bu uzaydaki uzaklik ol¢iitii
Oklid uzayindan farklilik gosterir. Oklid uzayinda noktalarin her eksendeki farklar1 uzaklik
formiiliine pozitif katk:1 saglarken, Lorentz uzayinda zaman ekseni negatif bir katki saglar.
Bu su anlama gelir; Lorentz uzayinda farkli koordinatlara sahip 2 farkli noktanin arasindaki
Lorentz uzaklig1 sifir ¢gikabilir ve hatta (karekok alinmadiginda) negatif olabilir. Farkli
koordinatlardaki noktalarin tanimsal olarak sifir uzakligina sahip olabilmeleri oldukg¢a ilging
bir durumdur. Bu bilgiden yola ¢ikarak Lorentz uzayinin siniflandirma problemlerinde

onemli bir uygulama potansiyeli oldugu diisiiniilmiistiir.

Lorentz uzayinin oriintii tanima problemlerinde kullanilmasi ile ilgili literatiirde sadece bir
grup tarafindan hazirlanmis birkag bilimsel yaym bulunmaktadir; bu makale ve bildirilerde
Lorentz manifoldundan yararlanilarak boyut indirgeme problemi ele alinmistir. Ayrica
literatiirde verileri Lorentz veya benzeri uzaylara tagima, aktarma ve boyut indirgeme

islemlerinde zeki optimizasyon tekniklerinin kullanilabilme konusu agiktir.

Bu tezin amaci, fizik ve matematik alanlarinda kullanilan Lorentz uzayinin siniflandirma
problemlerindeki potansiyel uygulama imkéanlarinin ve getirecegi avantajlarin
incelenmesidir. Bu tezde Lorentz uzaymin siiflandirma probleminde en basarili bir sekilde

nasil kullanilacagi arastirilmis ve uygun metodolojiler gelistirilmistir.

Lorentz uzayinin tim matematiksel 6zellikleri, bu uzaya iliskin tiim kuramsal bilgiler ve
yapist [8] numarali kaynakta detaylica agiklanmistir. Lorentz uzaymin Riemann ve semi-
Riemann uzaylar1 ile karsilastirilmasi ve Lorentz uzayinin matematiksel yapisinin net olarak
tanim1 [11] numarali kaynakta verilmistir. Lorentz geometrisi ile ilgili temel kaynaklar
olarak [12, 13] arastirmalar1 da bulunmaktadir. Riemann ve Lorentz uzaylarinin uzaklik,
metrik ve metrik imzas1 gibi 6nemli bilesenlerinin detaylica agiklanmasi [13] numaral
kaynakta verilmistir. Bu arastirmada ayrica Genel Gorecelik kuraminda kullanilan diger
metrik ve uzakliklar da yer almaktadir. Riemann geometrisinden Lorentz geometrisine gecis
seklinde iki uzay arasindaki farkliliklar1 detayli bir sekilde karsilagtirmali olarak agiklamast
[14] numarali kaynakta anlatilmistir. Yazarlar Genel Gorecelik Kuramindaki bazi 6nemli
problemlere deginerek ve Lorentz uzaymin Ozellikleri bakimindan yeni fikirler
sunmuslardir. Lorentz uzay: ile ilgili diger bir teorik kaynakta [8] Afine ve Minkowski
uzaylarinin 6zellikleri incelenerek Lorentz uzay: ile iliskileri arastirilmistir. Lorentz

uzayindaki donme ve donistiirme islemleri matematiksel ifadelerle gésterilmistir [11].



Lorentz uzayimin siiflandirma problemlerinde kullanilip kullanilamayacagi tizerine yapilan
akademik bilimsel yaymlar1 tarama neticesinde sinirli sayidaki bilimsel ¢aligmaya
rastlanmistir. Bu arastirmalar bir grup arastirmacilar tarafindan yapilmistir. Onlardan ilkinde
diskriminant analizi temelinde siniflandirma problemi i¢in Lorentz metrik tensorleri ile
boyut indirgeme yapan LDP (Lorentz Discriminant Projection) yontemini 6nermislerdir
[15]. Onerdikleri yaklasimla orijinal uzaydaki orneklerin yapisini manifold ile
modellemislerdir. Onerilen yontemde veri kiimelerinin yerel ve global yapisin1 modellemek
amaciyla her bir 6rnegin aymi sinifa ait diger ornekler ile arasindaki uzaklik ve global
geometrik merkez noktas: ile arasindaki uzaklik hesaplanmaktadir. Bu adim onerilen
yontemin literatiirdeki diskriminant analizi yapan yontemlerden farkini ortaya koymaktadir.
Boylece veri kiimesindeki orneklerin siniflar kiimesi ve global yapi1 geometrisi Lorentz
metrik tensor ile egitilebilmektedir. Yiiz tanima ve el yazis1 veri kiimeleri iizerinde yapilan
smiflandirma denemelerinde bu yaklasimin basarili oldugu vurgulanmistir. Ayni ekip daha
sonra gergeklestirdikleri ¢alismalarinda ise Lorentz metrik tensdrleri ile 6znitelik ¢ikarimi

tizerine kernel, tensor ve smooth LDP ile yaptiklari ¢alismay1 genisletmislerdir [16].

Lorentz uzaymin smiflandirmada kullanimi ile ilgili diger bir ¢alismada, yazarlar denetimli
ogrenme algoritmalarinin yerine sinif etiketi belli olmayan 6rneklerin yerel yapisini koruyan
yari-denetimli algoritmalarin kullanilmasinin daha isabetli olacagini vurgulayarak yeni bir
yaklasim gelistirmiglerdir [17]. Yazarlarin Onerdikleri yontemde yari gozetimli boyut
indirgeme islemi 6zel Lorentz metrik tensorii ile yapilmaktadir. Yazarlar Lorentz metrik
tensoril ile yapilan egitimde etiketi belli olmayan 6rneklerin hem yerel hem de global
geometrik yapisinin korundugunu savunmaktadirlar. Deneyleri yiiz veri kiimeleri ile
gergeklestirmislerdir. Boylece, yazarlar onerdikleri 6zel Lorentz matrisi ile gozetimli
algoritmalart yar1 gézetimli hale doniistirmiislerdir. Aragtirmada sunulan simniflandirma
sonuglarina gore Onerilen yaklagimin yiiz tanimada basarili bir sekilde kullanildig

goriilmektedir.

Lorentz uzaymin gorsel izleme problemindeki uygulanmasini anlatan diger bir ¢calismada
yazarlar yeni Incremental Lorentz Discriminant Projection (ILDP) yontemini 6nermislerdir.
Yazarlar gorsel izleme probleminde Lorentzian Discriminant Projection yontemini
kullanarak Lorentz uzayinda verilerin boyutunu artinmli bir sekilde indirmislerdir.
Makalede gelistirilen yaklagimin biiylik varyansh hareketleri basarili bir sekilde tespit
edebildigi gorilmistiir [18].



Riemann ve Lorentz uzaylari semi-Riemann uzaymin alt uzaylari oldugu icin benzer
ozellikleri tasimaktadir. Bu nedenle Riemann geometrisini kullanarak yapilan akademik
calismalar da incelenmistir. Riemann uzayr Lorentz uzayr ile bazi aymi o6zellikleri
tasimasindan dolay1r bu tez arastirmasi i¢in Onemlidir. Riemann uzaymi kullanarak yiiz

tanima, siniflandirma ve benzeri problemleri inceleyen birka¢ akademik makale mevcuttur.

Omegin bu calismalarmm birinde yazarlar boyut indirgeme problemini Riemann
geometrisinin klasik problemi kabul ederek modellemisler, yani Riemann manifoldunun
normal koordinatlarini olusturmayi ele almislardir. Bunun i¢in de Riemann geometrisinde
stk kullanilan normal koordinatlar1 karisik verileri 6rneklemek igin kullanmislardir.
Neticede k komsular sayis1 ve d indirgenecek boyut seklinde iki parametreyi kullanarak

manifoldun koordinatlarini hesaplamiglardir [19].

Diger bir ¢alismada ise yazarlar Semi-Riemann uzaymin yerel metrikleri ile orijinal
orneklerin siifi¢i ve siiflar aras1 dagilim iliskisini yapisini modellemislerdir [20]. Boylece
siiflarin geometrik yapisini olusturmuslar ve bu yapiy1 yeni uzayda optimize etmek icin
semi-Riemann uzayindaki metrik tensorlerin karesel degerlerini maksimize etmislerdir. Bu
modelleme stratejisini kullanarak yazarlar alt uzaylar temelinde siniflandirma yapan SRDA
(Semi-Riemannian Discriminant Analysis) yontemini gelistirmislerdir [20]. Onerilen
yontemin yiiz tammma ve el yazist veri kiimeleri ilizerinde yapilan smiflandirma
denemelerinde basarili sonug iirettigi gortilmiistiir. Deneylerde elde edilen sayisal sonuglara
gore yiiz tanima ve siniflandirma probleminde Onerilen yontemin diger yontemlere gore

daha basarili oldugu sonucuna varilmaistir.

Riemann uzayinin siniflandirmada kullanimu ile ilgili diger bir calismada yazarlar yar1-Oklid
manifoldu {izerinde boyut indirgeme yapan S’RMM (Semisupervised Semi-Riemannian
Metric Map) yontemi ile yar1 gozetimli siniflandirma algoritmasini gelistirmislerdir [21].
Yazarlarin 6nerdikleri SSRMM yaklasimi semi-Riemann metrik tensérii ile modellenen ayart
edicilik ve benzerlik dl¢iimlerini maksimize etmektedir. Boylece, her bir 6rnegin metrik
tensorii yar1 gozetimli regresyon ile elde edilmektedir. Sonug olarak ¢alismada, yiiz ve el
yazist veri kiimeleri ile yapilan denemelerde elde edilen sayisal sonuglara gore yar1 gozetimli
oznitelik ¢ikarimi i¢in SSRMM yonteminin basaril bir yaklasim oldugu vurgulanmustir [21].
Diger bir ¢alismada Riemann geometrisini kullanarak elektroansefalografi sinyallerini

siniflandirarak hastanin uyku durumunu belirlemek amacgli bir bilimsel arastirma



yapmuslardir. Sinyalleri birbirinden farkli siniflara ayirmak igin ayirt edicilik dlgiitii olarak

Riemann uzaklik dl¢iitiini kullanmiglardir [22].

Bagka bir ¢alismada [23] yazarlar elektroansefalografi sinyallerini siniflandirarak beyin-
bilgisayar ara yiizlerini iyilestirmeye ¢alismislardir. Bu ¢alismada iki yontem gelistirilmistir.
Birincisi, Riemann geodezik uzaklik 6lgiitiinii kullanarak Riemann degerini olusturan pozitif
taniml1 simetrik matrisini tanimlamislar ve Riemann Degeri i¢in Minimum Uzaklik segen
algoritmayr gelistirmislerdir. ikincisi Riemann Tanjant Uzaymi kullanarak sinyalleri
siniflandiran Tanjant Uzay1 Haritalama yontemini gelistirmislerdir. Bu yontemde sinyallerin

kovaryans matrislerini Riemann tanjant uzayina tasiyarak islem yapilmaktadir.

Literatiirdeki akademik yaymnlarin incelemesi sonucunda Lorentz uzaklik Ol¢iitiinden
yararlanilarak siniflandirma yapma konusunda simdiye kadar hicbir bilimsel calisma
yapilmadigr tespit edilmistir. Bu nedenle segilen konu 06zgiinliglini ve Onemini
korumaktadir. Bu tezin amaci Lorentz uzaymnin kendine 06zgii karakteristiklerinden
yararlanilarak veri kiimelerinin daha 1yi siniflandirilmasi i¢in yeni bir veri gosterim seklinin,
yeni bir uzaklik 6l¢iitiiniin ve yeni bir siniflandirma siirecinin tanimlanmasidir. Bu amagla
ilk énce veriler Oklid uzayinda bir 6n isleme asamasindan gegirilmektedir. Bu asamada,

verilerin Lorentz uzayina en uygun bir sekilde aktarilmalarina hazirlik yapilmaktadir.

Ikinci asamada, siniflar1 birbirinden en fazla ayirt etmek iizere verilerin en uygun sekilde
Oklid uzayindan Lorentz uzayma aktarilmas: hedeflenmektedir. Ugiincii asamada ise,
Lorentz uzayinda gosterilen verilerin Lorentz uzaklik 6lgiitinden yararlanilarak

siniflandirilmasi yapilmaktadir.






2. LORENTZ UZAYI

2.1. Lorentz Metrigi

Genel olarak Genel Gérecelik Kuraminda kullanilan Lorentz uzayr Oklid dis1 uzay olarak
da bilinmektedir [10]. Lorentz uzayinda i¢ ¢arpim Oklid uzayindaki i¢ carpimdan farklidir
ve pozitif tanimlilig1 saglamayacak sekildedir. Lorentz uzayinda i¢ ¢arpim X = x4, x5, ... Xp,

ve Y =v,,v,, ... yp € R" olmak iizere Es. 2.1’de verilmistir.

n-1

AV = K I = D %y = xun .

i=1
Bu esitlik ile tanimlanan i¢ ¢arpim R™ iizerinde bilineer, simetrik, non-dejenere metrik

tensordiir ve Lorentz metrigi olarak tanimlanmaktadir [9].

Lorentz uzay1 matematiksel olarak semi-Riemann uzayinin alt kiimesi olarak ifade edilir [10,
12]. Riemann uzaymin genellemesi Semi-Riemann uzayidir. Semi-Riemann uzayidaki
metrik diyagonal matrisi olarak tanimlidir. Diyagonal metrik matrisinin elemanlari ise sifira
esit degildir [12]. Semi-Riemann uzayinda p pozitif, g negatif olmak {izere metrik p + q =
n olacak sekilde diyagonal elemana sahip ise metrik imza (p, q)’dir. M semi-Riemann
uzay1 g metrik tensor ile donatilmig bir uzaydir [12]. M uzaymin indeksi (metrik imzadaki

negatif degerler sayist) s (0 < s < dim M) degerini tanimlarsak ve eger:

e s = 0 ise Riemann uzayi, pozitif tanimli, simetrik

e s = 1 ise Lorentz uzay: olur, pozitif taniml degil, simetrik, dejenere olmayan
1. . . . . . . .
° s=7 dimM ise tarafsiz metrige sahip olan semi-Riemann uzayidir, simetrik, pozitif

tanimli olmayan, dejenere olmayan [11, 12].

Lorentz uzayindaki metrik matrisi tek negatif elemana sahip olmasindan dolayr metrigin
isareti (n — 1,1)’dir. Bdylece, Lorentz uzayi i¢in tanimlanan metrik matrisi Es. 2.2°de

verilmistir [13].

= (Am—lz)x(n—l) 01) 2.2)

Buradaki A - pozitif ve A - negatif 6z degerleri ifade etmektedir. g(r,7) metrik tensérii Es.

2.3 ile tanimlanmaktadir.



g(r,r) = r'Gr = tTAF — A(F)? (2.3)

Buradaki r vektorii Lorentz uzayinda bir noktayi ifade etmektedir,  vektoriiniin (n-1) adet
pozitif olan elemanlar1 7 ve negatif olan elamani ise 7 ile tanimlanmistir. Buradan Lorentz
uzaymda Lorentz metriginin dejenere olmayan 6zelliginden dolayr Oklid uzayindan farkl
olarak vektorler Sekil 2.1°de goriildiigh gibi, uzaysal (space-like, g(r,r) > 0 veyar = 0),
zamansal (time-like, g(r,r) < 0) ve null-like (g(r,r) = 0 ve r # 0) olmak {izere ii¢ ¢esittir
[17].

1
Aot
AN
0.5¢ R Zamansal Y+ Null dogrusu |
t\ Uzaysal R
0 <3« >
\s\ ‘ X
-0.5
¥
-1 1 L 1
-1 -0.5 0 0.5 1

Sekil 2.1. Iki boyutlu Lorentz uzay

Lorentz metrigi aslinda (1,p) imzali pseudo-Riemann (semi-Riemann) metrigidir [8-11].
Lorentz manifoldu ise Lorentz metrigi ile donatilan manifolddur. Genel Goérecelik
Kuraminin egik uzay-zaman sistemi (1,3) imzali M Lorentz manifoldu ile modellenebilir
[10]. Diiz Minkowski metrigine sahip RY3 Minkowski uzayr aslinda diiz Lorentz
manifoldudur. Lorentz Geometrisinde wuzaklik i¢in genelde siradaki tanimlama
kullanilmaktadir: M uzay-zamanda herhangi bir y:[0,1] - M uzaysal olmayan,

dogrultulabilir bir egri varsa, bu egrinin uzunlugu Es. 2.4 ile bulunabilir [24].



B 1 dy dy 24
Mﬂ—L/%Eﬂ?m 4

Uzaysal bir egri i¢in [(y) = 0. Boylece p, ¢ € M iki nokta arasindaki Lorentz uzakligi, eger
p< q ise, yani gelecege yonelmis uzaysal olmayan egriler kiimesi I' bos degilse Es. 2.5 ile

hesaplanabilir.

d(p,q) = sup l(y)
T (2.5)

Diger durumlarda Lorentz uzaklig sifira esittir [24].

2.2. Lorentz Uzaymmn Ozellikleri

Lorentz uzaymin Es. 2.1 ile verilen metrigine gore iki (X ve Y) nokta arasindaki Lorentz

uzaklig1 d Es. 2.6 ile hesaplanmaktadir [4, 11]:

n-1
ALY = Y 1 = il = (26)
i=1

Buradaki, n Lorentz uzaymnin boyutudur. Sonuncusu Lorentz metrigine gore negatif
imzalidir, yani eksi isaretlidir. Bu durumu drneklendirmek igin sirasiyla Oklid ve Lorentz
uzayindaki (-2, 0) ve (0, 2) iki nokta arasindaki Oklid ve Lorentz uzakliklar: sirasiyla Es. 2.7

ve Es. 2.8 ile verilmistir.

do =+/(=2—0)2+ (0—2)2 =2V2 2.7)

d,=+(=2-0)2—(0-2)2=+0 (2.8)

Lorentz ve Oklid metriklerini kullanarak iki nokta arasindaki uzaklik hesaplamalarinin

karsilagtirilmasi gorsel olarak Sekil 2.2°de yer almaktadir.
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Sekil 2.2. Lorentz ve Oklid metriklerinin karsilastirmasi

Es. 2.8’den goriildiigii gibi, Lorentz metrigine gore iki nokta arasindaki uzaklik sifir veya

sifira yakin deger ¢ikabilmektedir. Boylece, Lorentz uzaymin sahip oldugu 6zel metriginden

dolay1 Lorentz uzakligini siniflandirma probleminde en yakin komsu teknigi ile drnekleri bir

birinden ayirt etmede 06l¢iit olarak kullanmanin dogru olacag: goriilmektedir.

Bununla birlikte, Lorentz uzaymin siniflandirma probleminde kullaniminda yararl

olabilecek diger 6zellikleri de incelenerek, analiz edilmistir. Bu baglamda, Lorentz uzayinda

bu uzaym sahip oldugu 6zel yapis1 ve metriginden dolay1 matris ¢arpimi isleminin Oklid

uzayindan farkli oldugu gortilmiistiir [25, 26]. Matris ¢arpimi islemi uzaylar arasi 6rneklerin

tasinmasi ve bazi siniflandiricilarin icerdigi kernel fonksiyonlarda sik kullanilan bir islemdir.

Lorentz uzayinda iki X = [xi j] eERLveY = [yjl] € R} matrislerin ¢arpma islemi Es 2.9

ile hesaplanmaktadir [25]:

u-1

XY= z Xij¥Yjii—XiuYul
=

Buradaki, ‘-;’ notasyonu Lorentz uzaymdaki matris ¢carpimini ifade etmektedir. Ornegin,

Lorentz uzayindaki 2 X 2 boyuttaki iki X, Y matrislerin carpimi Es. 2.10 ile verilmistir.
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X11Y11 — X12Y21  X11Y12 — x123’22]

XY= [x21y11 —X22Y21 X21YV12 — X22Y22 (2.10)

2.3. Lorentz Uzayinda Noktalar Aras1 Komsuluk Tanim

Genel olarak, uzaklik ol¢iitii sniflandirma probleminde bir 6rnege en yakin uzakliktaki
ornekleri belirlemede sik kullanilan kavramdir. Bu baglamda, ilk olarak Lorentz uzayinin
yapist ve metrigi hesaba katilarak noktalar arasindaki komsuluk iliskisi tanimlanmastir.
Lorentz uzayinda komsuluk kavraminin tanimlanabilmesi i¢in dnce bu uzayda herhangi iki
noktanin arasindaki uzaklik kavraminin iyi anlasilmasi gerekmektedir. Matematikten
bilindigi gibi her uzayda uzaklik hesaplanabilmesi i¢in metrik tanimli olmas1 gerekmektedir
[27]. Lorentz uzaymin metrigi Es. 2.1°den goriildiigii gibi Oklid’e gore farklidir. Bu nedenle,
Lorentz uzaklig1 d; da Es. 2.6’dan goriildiigli gibi literatiirde genis taninan ve sik kullanilan
Oklid uzakhigindan farklidir. Lorentz uzakligmin Oklid uzakligindan en énemli farki da, iki

nokta arasindaki uzaklhigin sifir ¢cikabilmesidir.

Lorentz uzaymin genelinde koni ¢izgilerine, yani Sekil 2.1’de gdsterilen null eksenine
paralel olan tiim dogrular tizerindeki noktalar aras1 uzaklik Lorentz uzakligina gore sifirdir.
Bu yapisal 6zelliginden dolay1 Lorentz uzayinda iki noktay: birlestiren dogru null eksenine
gore acist sifir veya sifira yakin ise, bu iki nokta arasinda uzaklik sifir veya sifira yakin
degere sahip olur, yani iki nokta birbirine yakin ve komsudur. Bu teorik bilgiyi gorsel olarak
canlandirmak adina Gauss dagilimina gore rasgele 500 nokta olusturulmustur. Sonra (0,0)
orijin noktasma en yakin 100 nokta Oklid ve Lorentz metriklerine gore segilmistir. Elde

edilen komsu noktalarinin dagilimlar: gorsel olarak Sekil 2.3’te yer almaktadir.

Sekil 2.3’ten goriildiigii gibi Oklid uzayinda (0,0) noktasinin komsu noktalar1 ¢ember
olustururken, Lorentz metrigine gore se¢ilen noktalar null ekseni etrafina dagilmis

durumdadir.
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Sekil 2.3. Oklid uzayinda (a) ve Lorentz uzaymda (b) komsu noktalarin dagilimi

2.4. Uygulamada Kullanilan Veri Kiimeleri

Bu arastirmada, Lorentz uzaymnin siniflandirmada kullanimi konusu arastirilmistir ve bu
baglamda gelistirilen siniflandirma algoritmalarinin dogrulugunu ve gecerliligini test etmek
amaciyla genel kullanima agik olan CLIMATE, ECOLI, GESTURE, ILPD, LVST,
MADELON, PARKINSON, RELAX, SEEDS, SONAR, TELESCOPE, VERTEBRAL,
WINE, WISCONSIN veri kiimeleri secilmistir [28]. Bu veri kiimelerinde 6znitelik sayis1 6-
500 arasinda degigmektedir ve genellikle iki smifli veri kiimeleri tercih edilmistir.
Denemelerde veri kiimelerindeki orneklerin %30 egitim ve kalan kismi test ig¢in

kullanilmigtir. Uygulamada kullanilan veri kiimeleri ile ilgili baz1 istatistikler Cizelge 2.1°de

verilmistir.
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Cizelge 2.1. Veri kiimeleri istatistigi

Oznitelik sayis1 | Simf sayist | Ornek sayis1 | Egitim | Test
CLIMATE 8 2 540 120 420
ECOLI 7 2 220 80 140
GESTURE 18 2 448 150 298
ILPD 10 2 263 140 223
LVST 310 2 127 42 85
MADELON 500 2 200 66 134
PARKINSON 29 2 1040 200 60
RELAX 12 2 182 60 122
SEEDS 7 5 140 46 94
SONAR 60 2 208 69 139
TELESCOPE 10 2 400 134 266
VERTEBRAL 6 3 310 110 200
WINE 13 2 130 44 86
WISCONSIN 33 2 198 66 132

Yiiz veri kiimeleri

Algoritma-10 ile verilen Lorentz Yiiz Dogrulama (LYD) yontemini test etmek amaciyla
secilen CMU PIE, ORL ve Yale B yiliz veri tabanlarindaki yiiz resimleri 22x22
boyutundadirlar. Yiiz veri tabanlarindaki resimler piksellerden olustugu i¢in ve her bir
pikselin ayr1 bir renk seviyesini belirttigi i¢in toplamda 484 6znitelige sahip 6rnek olarak ele
alimmaktadir. Denemede kullanilan yiiz veri tabanlari ile ilgili sayisal istatistikler Cizelge

2.2°de yer almaktadir.
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Cizelge 2.2. Yiiz veri tabanlar istatistigi

Oznitelik sayis1 | Simf sayist | Ornek sayis1 | Egitim | Test
CMU-PIE 484 60 11554 180 | 240
ORL 484 40 400 120 | 160
Yale B 484 38 2414 117 | 190

Lorentz Yiiz Dogrulama algoritmasini test etmek amaciyla kullanilan Yale B, ORL ve CMU
PIE yiiz veri tabanlarindan alinan 6rnek yiiz goriintiileri asagidaki Sekil 2.4, Sekil 2.5 ve

Sekil 2.6’da sirasiyla goriintiilenmistir.

Sekil 2.5. ORL yiiz veri tabanindan 6rnek yiiz goriintiileri
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Sekil 2.6. CMU PIE yiiz veri tabanindan 6rnek yiiz goriintiileri
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3. LORENTZ UZAYININ SINIFLANDIRMADA KULLANIMI

Bu boliimde Lorentz uzayinin siniflandirma probleminde kullanimini gergeklestirmek adina
iki boyutlu ve ¢ok boyutlu veri kiimeleri i¢in gelistirilen Lorentz Smiflandiricist (LS) ve
Lorentz metrigine gore yapilandirilmis Lorentz Destek Vektor Makinesi (LDVM) ile ilgili
bilgiler verilecektir. Ayrica, Lorentz uzayinda siniflandirma basarisini arttirmak amaciyla
onerilen onislem adimlari, Lorentz metrigi temelli ayirt etme OSlgiitii ve 6znitelik segme

yontemi anlatilacaktir.

3.1. Onislem

Lorentz uzaymin 06zel yapisini ve oOzelliklerini goz Oniinde bulundurarak, bu uzayin
siiflandirma probleminde kullaniminda ve basari oraninin artiriminda yardimer olabilecek
Lorentz uzayma has onislem ve veri gosterimi yontemleri arastirilmistir. Bu arastirma
sonucunda bazi temel islemlerden olusan Onislem asamasi Onerilmistir. Bu islemler

matematikte ve cebirde ¢ok bilinen 6teleme, sikistirma ve dondiirme yontemleridir [27].

3.1.1. Oteleme, sikistirma ve dondiirme

Bu aragtirmada, Lorentz uzayinin yapisal ve Boliim 2.3. te tanimlanan noktalar aras1 6zel
komsuluk &zelliklerinden en iyi bir sekilde istifade edebilmek icin drnekler Onislem 1°deki
adimlardan gegirilerek Lorentz uzayina taginmistir.

Onislem 1.

Girdi: X egitim kiimesi
Adim 1. Egitim kiimesindeki her bir sunifin y; ortalamas: bulunmaktadir;
Adim 2. Her sinifin ortalamasi yu; orijine gelecek sekilde veriler otelenmektedir,
Adim 3. Veri kiimesi diyagonal A matrisi ile carpilarak sikistirilmaktadir,
Adim 4. Veri kiimesi 45° agiyla dondiiriilmekte ve her bir sinifin verisi ortalama

noktasina gore baslangictaki yerine geri otelenmektedir.

Onislem-1" in ilk adiminda bir sinifin ortalamas: (u) literatiirde ¢ok iyi bilinen Es. 3.1 ile

hesaplanmaktadir [27].
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“:%ZAL' 3.1)

Buradaki A bir siiftaki veriler, N ise siniftaki 6rnek sayisidir.

2. adimdaki veri kiimesinin Otelenmesi matematiksel olarak ¢ok basit bir islemdir ve A
vektoriiniin § kadar 6telenmesi igin bunlarin toplamini almak yeterli olmaktadir. Noktalarin

otelenmesini saglayan operator Es. 3.2°de verilmistir.

Tsf(A) = f(A+ ), (3.2)

3.adimdaki sikistirma iglemi projeksiyon almak i¢in kullanilmigtir. Burada matris teorisinde
mevcut olan diyagonal matrisin ozelliginden yararlamilmistir [26]. Diyagonal matris
matematiksel olarak A = 0,if i # jVi,j € {1,2, ..., n} seklinde ifade edilebilir [26] ve iKi
boyutlu veriler icin sikistirma operatdrii Es. 3.3’te verilmistir.

A= (V(‘)’ 2) (3.3)

Buradaki w, g € R reel sayilardir. Bu yontemin kullanilma sebebi ise verilerin ortalamadan
gecen ve null eksenine paralel olan dogru etrafinda dagitilmasini saglamaktir.

Uygulamalarda A matrisinin w, g parametreleri w = 20 * q seklindeki bir oranda

(2) 001) olarak tanimlanmustir. Verilerin 1 matrisiyle

carpilarak sikistirma islemi siniflarin u geometrik ortalamalarina bagl olarak yapilmaktadir.

kullanilmistir ve genel durum A = (

Sekil 3.1°de iki sinifli veri kiimesini Es. 3.3 ile verilmis olan A matrisi ile garpilarak

gerceklestirilen sikistirma isleminin gorsellestirilmesi verilmistir.

Ayrica literatiirde ¢esitli veri kiimeleri mevcuttur ve onlarin dagilim sekilleri de farklilik
gostermektedir. Dolayisiyla dagilima gore Es. 3.4 ile verilmis olan dikey sikistirma matrisi
de gerektiginde kullanilabilir.
0 w
2=(, 9) (3.4)
On islemenin son adiminda veriler matematikte yaygin kullanilan ve Es. 3.5 te verilmis olan
dondiirme matrisi ile 45° agiya dondiiriilmektedirler ve ortalamasina gore baslangi¢ yerlerine

geri 6telenmektedirler.
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Sekil 3.1. Iki simifli Gauss dagilimi igin: a) orijinal hali, b) siniflarin A matrisi ile sikistirilmas
hali

Es. 3.5 ile dondiirme isleminin gorsellestirilmesi Sekil 3.2°de verilmistir.

_( cos(45°) sin(45°)
k= (—sin(45°) Cos(45°)>

(3.5)

Dondiirme islemi orijin etrafinda tanimli oldugu i¢in bu siirecin bir parcasi olarak 2. ve son
adimdaki 6tele islemleri yapilmaktadir. Sikistirma ve 45° dondiirme islemlerinin sonucunda
Oklid uzaymda Gauss seklinde dagilan noktalar Lorentz uzayinda carpr (x) seklindeki
hiperbolik dagilimin bir kanadi olacak sekle dontismektedir. Boylece, Sekil 2.3. b deki sekle
uygun bir dagilim elde edilmektedir. Bu siireci, “Oklid uzaymdan Lorentz uzaymna verilerin

tasinmasi1’ olarak adlandirabiliriz.
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Sekil 3.2. Dondiirme isleminin sonucu

3.1.2. DVM ve DDA Kkarar c¢izgilerinin kullamim

Lorentz uzayinda siniflandirma basarisini arttiracak olan 6nislem veya verilerin uygun hale
getirilmesi Lorentz metrigi agisindan onemlidir. Ciinkii 6rneklerin Lorentz uzayindaki
dagilimi 2.3. boliimde beyan edilen komsuluk kavramina gore smiflandirma basarisini
dogrudan etkilemektedir. Bu baglamda ornekleri en optimal ve anlamli bir sekilde Lorentz
metrigine gore uygun hale getirerek Lorentz uzaymnda simiflandirmak amaciyla Destek
Vektor Makinesi ve Dogrusal Diskriminant Analizi yontemlerinin karar c¢izgilerinin

kullanilmasi arastirilmstir.

Destek Vektor Makinesi

DVM yoéntemi smiflandirict olarak Ornekleri farkli siniflara ayirt etmek icin destek
vektorlerinden yararlanarak hiperdiizlem olusturmaktadir [29, 30]. Bu hiperdiizlem iki
boyutlu veriler i¢in iki sinifi en iyi sekilde ayirt eden karar ¢izgisi seklinde ele alinmaktadir
[31]. DVM ile hesaplanan karar ¢izgisini kullanarak verilerin Lorentz uzayina taginmasinda
ilk olarak Lorentz uzaymin oOzellikleri géz onilinde bulundurularak, orneklerin orijinal
dagilim sekli ile Lorentz uzayinin arasinda mantiksal bag olusturulmaya caligilmistir.
Lorentz uzaymin yapisi ve 6zelliklerinin detayli inceleme sonucunda bazi tespitler ortaya

cikmustir. Bu tespitler sirasiyla:
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1. Smiflandirilacak olan veri kiimesinin Lorentz uzayina tasinmadan 6nceki dagilim sekli
siiflandirma basarisi agisindan 6nemlidir. Bunun sebebi Lorentz uzaklik ol¢iitiidiir.

2. 2.3. boliimde ortaya koyulan Lorentz uzayindaki noktalar arasi komsuluk kavramina
gore sinif i¢i toplam uzakligin azaltilmasi i¢in noktalar ile sinif ortalamasi arasindaki
dogrularin null eksenine paralel olmasi lazim.

3. Siflar arasi uzakligin artmasi igin farkli siniflara ait 6rnekler null ekseninin iki tarafinda

kalmalidir.

Son iki madde siniflandirma probleminin ¢6ziimii olusturan ana formiillerdir. Bu
tespitlerden yola ¢ikarak, farkli siniflara ait olan 6rneklerin null eksenine olan pozisyonunu
ve en 6nemlisi de iki sinifi birbirinden en dogru bir sekilde ayiran karar gizgisini belirlemek
icin DVM Kkarar c¢izgisinin kullanimi1 anlamli islem olacagi ve 6rneklerin Lorentz uzayinda
siiflandirilmasinda basarty1 olumlu etkileyecegi diistiniilmiistiir. Ciinkii DVM  yontemi

farkli siniflara ait 6rnekleri ayirt etmede benzer karar dogrulart kullanmaktadir [32, 33].

Boylece, DVM karar ¢izgisi temelli Onislem asamasi Onerilmistir. Bu Onislem en iyi
smiflandirma basarisint elde etmek igin verilerin null eksenine olan en iyi pozisyonu
belirleyerek, 6rnekleri Lorentz metrigine gore siniflandirmaya uygun hale getirmektedir.
Farkli siniflar1 birbirinden en 1yi sekilde DVM gore ayiran ve drneklerin Lorentz uzayindaki
null eksenine olan pozisyonunu net bir sekilde belirleyen karar ¢izgisinin 6rnegi Sekil 3.3’te

gorsel olarak verilmistir.

DVM ile hesaplanan karar ¢izgisinin, dolayisiyla 6rneklerin Lorentz uzayinda siniflandirma
yaparken en yiiksek sonucu iiretecek olan en iyi pozisyonlar incelenmistir. Bu baglamda
iistte beyan edilen tespitler géz oniinde bulundurularak karar ¢izgisinin Lorentz uzaymin

null eksenlerine gore almasi gereken en iyi {i¢ pozisyon belirlendi. Onlar:

a) Ustte beyan edilen 2. tespite gére DVM ile hesaplanan karar ¢izgisinin y eksenine paralel
veya tam tlizerinde yer almasi lazim. Karar ¢izgisinin x ekseni ile dik agiyla kesistigi

durum Sekil 3.4’te gorsel olarak verilmistir.
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Sekil 3.4. Karar dogrusunun y eksenine paralel hali

b) ikinci en iyi pozisyon karar cizgisinin x eksenine paralel veya tam iizerinde olmasidir.
Karar ¢izgisinin y ekseni ile dik agiyla kesistigi durum Sekil 3.5’te gorsel olarak
verilmistir. Birinci veya ikinci durumlarda DVM ile hesaplanan karar dogrusunun

x veyay eksenine paralel olmasi ile tam eksenlerin iizerinde olmasinin aralarinda
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simiflandirma basarisinin artirrmi bakimindan fark yoktur. Aslinda basit bir 6teleme

islemi ile iki durum teke indirilebilir. Ciinkii 6teleme verilerin yapisal 6zelliklerini

bozmamaktadir.
3
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Sekil 3.5. Karar dogrusunun x eksenine paralel hali

¢) Uciincii durum ise DVM ile bulunan karar dogrusunun tam null ekseninin iizerinde veya
bu eksenle arasinda az aciya sahip olmasidir. Bu durumdan yararlanarak iki sinifi en 1y1
sekilde dogrusal olarak ayiracak olan bir ¢izgiyi, herhangi bir null dogrusu iizerine
getirmekle sinif'i¢i ile siniflar arasi verilerin daha iyi ayrilmasi saglanabilmektedir. Karar

cizgisinin null ekseninin tam {izerine geldigi durum Sekil 3.6’da gorsel olarak

verilmistir.

DVM Kkarar ¢izgisinin yardimu ile 6rneklerin bu en iyi pozisyonlara Lorentz uzayinda egitime
sokulmadan once getirilmesi Lorentz uzaymnin metriklerine goére en iyi smiflandirma
sonucunu liretmeyi saglayacaktir. Bu islemlerin biitiinli DVM karar ¢izgisi temelli olan

Onislem-2"nin adimlarmni olusturmaktadir.
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Sekil 3.6. Karar dogrusunun null ekseninin iizerindeki hali

Bu tez arastirmasinda gergeklestirilen 6n deneme sonucunda iki sinifi ayiran ve DVM ile
hesaplanan karar ¢izgisinin null ekseni tizerinde olmasi, drneklerin Lorentz uzayinda en
yliksek smiflandirma basarisini elde etme agisindan egitim Oncesi almasi gereken en iyi

pozisyon oldugu tespit edilmistir.

Bu baglamda, DVM ile hesaplanan karar ¢izgisinin, dolayisiyla érneklerin Lorentz uzayinda
null eksene gore yerlestirilmesi igin gerekli dondiirme agis1 karar ¢izgisinin x ekseni ile ve
null eksenleri ile arasindaki cos(a) agilarina bakilarak hesaplanmasi sirasiyla Es. 3.6, Es.

3.7, ve Es. 3.8’de verilmistir.

act_1 = a = cos(nully, S) (3.6)
act_2 = [ = cos(null,,S) 3.7
act_ x =y = cos(0,S) (3.8)

Buradaki, null; null,-sirastyla null eksenleri, S- DVM ile hesaplanan karar ¢izgisi, O —

x ekseninidir.

Es. 3.6 ve Es. 3.7 ile hesaplanan dondiirme agilar1 ile Ornekleri dondiirebilmek igin
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dondiirme yonii, yani saat yoniine dogru veya ters yonii 6nemlidir. Bu dogrultuda Es. 3.9 ile

verilmis dondiirme yonii belirleme kosulu olusturulmustur.

if (B<45° ve y >45°)

R = [ cosB  sinf]
~|—sinB cosp]
elseif (<45° ve y<45°)

R = [cosf —sinf]
" |sinf  cosp |
elseif (a<45° ve y>45°)

R = [cosa —sina)
Lsina  cosa |

elseif (a<45° ve y<45°)

R = [ cosa

sina]

—sina cosa

end

(3.9)

Boylece, DVM ile hesaplanan ve Lorentz uzayinda en iyi siiflandirma basarisini iiretecek

olan optimal pozisyonu belirleyen karar ¢izgisinin belirlenmesi ve null eksenine gore

dondiiriilmesi islemleri Sekil 3.7°de gorsel olarak verilmistir. Bu islemlerin biitiinii Onislem-

2’yi olusturmaktadir ve verileri Lorentz uzayinda egitime hazir duruma getirmektedir.

Onislem 2.

Girdi: X egitim kiimesi

Adim 1. DVM yardimu ile S karar ¢izgisini hesapla
Adim 2. Orijine dtele (X'=X)

Adim 3. Yoniine gore a veya B agilara dondiir (X '=X")
Adim 4. Orijinden geri otele (X’ "'=X"")
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Sekil 3.7. a) Iki stmifl1 veri kiimesi igin DVM yardimiyla hesaplanan karar ¢izgisi, b) orijine
otelenmis karar ¢izgisi, ¢) karar ¢izgisi ile null ekseni arasindaki ac1 kadar karar
cizgisini ve d) verileri dondiirme

Dogrusal Diskriminant Analizi

Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi ile Lorentz uzayinda en iyi siniflandirma sonucunu
ireten karar cizgisini hesaplamada DVM ile karar ¢izgisini hesaplama yoOnteminde
kullanilan adimlar rehber edinilmistir. DVM ve DDA yontemleri ile bulunan karar

dogrularinin gorsel olarak karsilastirilmasi Sekil 3.8’de verilmistir.
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Sekil 3.8. Karar ¢izgileri a) DVM ve b) DDA

3.2. Lorentz Uzakhg Temelli Ayirt Etme Olgiitii

27

Siiflandirma demek, 6rnekleri bir birinden benzer veya farkli 6zelliklerine gore ayirt etmek

demektir. Bu baglamda, Lorentz uzayinda farkli siniflara ait 6rnekleri birbirinden ayirt

etmek i¢in noktalar arasi uzaklig1 belirleyen Lorentz uzakligi ayirt edici olgiit olarak ele

almmustir. Lorentz uzaklig1 ayirt edici 6lgiit olarak siiflandirmanin en 6nemli adimi olan

orneklerin egitim asamasinda kullanilmistir.
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Onerilen yaklasimin ilk asamasinda egitim kiimesi X; = (x4, X5, ..., x,,) Lorentz uzayimda bu
tezin 3.1.1. béliimiinde beyan edilen Onislem-1 asamalariyla egitim ve smiflandirma icin
uygun hale X; = (x3,x3,..,%,) getirilmektedir. Yeni gelen her bir Ornegin Y; =
(1, Y2, - Vi) smiflandirilmasi igin egitim kiimesindeki siniflara ait ortalamalara pg, (s =
sinif sayist) gore ayri ayrl projeksiyon (Onislem asamasindan gegirilir) Y}; =
(V1) V2, «-» Vm)s yapilmaktadir ve egitim kiimesindeki her noktasi ile arasindaki uzaklik Es.

2.6. ile hesaplanmaktadir.

n-1
au(xiy) = | 1= il =lxn = (3.10)
i=1

Buradaki, n: X;ve Y; veri kiimelerinin boyutu, yani 6znitelik sayisidir. Egitim kiimesindeki
her bir 6rnek ile her yeni gelen test 6rneginin arasindaki Lorentz uzakliklarinin tamami Es.

3.11 ile hesaplamaktadir.

Dimseny, = {d(v), xi’)s},i =1n),j=>0m (3.11)

Sonra her bir y; test drnegi igin d(y]f, x{) uzaklik vektoriinden k komsu sayist kadar en
kii¢iik uzaklik grubu min(d(y]f, x{))¥ secilir ve egitim kiimesindeki orneklere yaknlik

derecelerine gore Es. 3.12 ile etiketlenmektedir.

I = min(d(y}, x| D¥,c = (1,5) (3.12)

Buislem s simif, dolayisiyla onlara ait ortalamalar kadar her biri i¢in ayr1 ayr1 yapilmaktadir.
Son olarak her bir yeni gelen test 6rnedi y; i¢in belirlenen [ etiket yigimindan her simifa ait

olma degeri Es. 3.13 ile hesaplanmaktadir.
kXs

I = z ’ (3.13)
i=1

Son olarak her bir yeni gelen 6rnek y]{ i¢in Es. 3.14 ile verilmig L; sinif degerlerinden en

biiyiigii hangi sinifa ait ise o sinifin etiketi verilmektedir.
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K K K
L ,
1 2 s

s = min (4057 min (45,2, ... min (4. )

={le, 1oy e} = Licxs,

(3.14)

3.3. iki Boyutlu Veriler icin Lorentz Simflandiricist

Bu ¢alismanin 2.1. boliimiinde belirtilen ve Lorentz uzaymin “imza” adi altinda bilinen
tanimlamada iki cesit drnek mevcuttur. Ornegin dért boyutlu Lorentz uzayinda imza (-, -, -,
+) veya (+,+,+,-) seklinde verilmektedir [5]. Ornekten gériildiigii gibi biri digerinin tersidir
ve iki durumda da hesaplama yanlis olmaz. Ancak, bu tez calismasinda arastirmalar iki
boyutlu Lorentz uzay1 iizerinde yapilmistir. Dolayistyla arastirmalarda negatif eksen olarak
en sonuncu boyut veya Oznitelik secilmistir. Boylece, her zaman en son boyutu negatif

taniml1 olan uzaklik 6l¢iitii elde edilmistir.

3.3.1. Lorentz uzakhgi temelli simiflandirma

Bu béliimde Lorentz uzaymin siiflandirmada kullanimi konusunda Onislem-1 ve Es. 3.11
ile verilmis olan ayirt etme Olgiitii temelinde Lorentz Uzakligi Temelli Siniflandirma

(LUTS) yontemi gelistirilmistir ve onerilen yontemin adimlart Algoritma-1’de verilmistir.

Algoritma 1. LUTS

Girdi: XY egitim ve test veri kiimeleri

Adim 1: X igin Onislem-1. adimlarim uygula (X - X')
Adim 2: Her yeni test ornegi icin (y; € Y)
Adim 1. uygula ve Dy 6rnekler arasi uzakliklar: hesapla
En yakin uzakliklara gore L; sumif etiketini belirle

Adim 3: Suiflandirma oranini hesapla

3.3.2. iki boyutlu Lorentz Simiflandiricis

Bu tez ¢aligsmasinin 3.3.1. boliimiinde onerilen LUTS algoritmasi islem acisindan karmasik

olmasindan dolay1r bu yontemi basitlestirmek veya alternatif smiflandiric1 6nermek adina
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Lorentz uzaymin siniflandirmada kullanim1 konusu derinden aragtirilmistir. Bu baglamda,

Lorentz uzayinda en yakin komsu teknigi ile calisan siniflandirict gelistirme hedeflenmistir.

Bu dogrultuda, ilk olarak Lorentz uzakligi ile en yakin komsulari belirleyerek siniflandirma
yapan yeni Lorentz Siniflandiricisi (LS) 6nerilmistir. Onerilen LS yontemi Lorentz metrigi
ve bu arastirmanin 2.3. boliimiinde belirtilen komsuluk tanimi temelinde calismaktadir.

Benzer teknikle Oklid uzayinda k En Yakin Komsu yontemi ¢alismaktadir [1].

LS yonteminin girdileri x; € X, y; €Y egitim ve test kiimeleridir. Egitim asamasinda Es.
2.6’da verilmis olan Lorentz uzakligina gore x; € X egitim 6rnekleri ile en yakin komsularini
belirleme teknigi ile egitilmektedir. Test asamasinda her yeni gelen y; test 6rnegi ile tim
egitim x; € X drneklerinin arasinda d;, (X, y;) Lorentz uzakligi hesaplanmaktadir. Sonra Es.

3.15 ile y; test 6rnegine Lorentz uzakligina gore en yakin k 6rnek secilmektedir.
min(d,(Xx, y1)), k = (1,0) (3.15)

Siniflandirma asamasinda ise segilen orneklerin etiketlerindeki ¢ogunluga gore yeni test
orneginin smifi belirlenmektedir. Onerilen LS simiflandiricinin adimlar1 Algoritma-2’de

verilmistir.

Algoritma 2. LS

Girdi: X,Y egitim ve test kiimeleri
Adim 1: Her yeni test ornegi icin (y; € Y)
En yakin komsu ornekleri bul
Cogunluga gore sinifint belirle

Adim 2: Siniflandirma oranini hesapla

3.3.3. Karar cizgisi temelli Lorentz Siniflandiricisi

Gelistirilen LS yontemi hem yapis1 ve hem de islem karmasikligi agisindan ¢ok basittir.
Ayrica, bu aragtirmanin 3.1.1. ve 3.1.2. boéliimlerinde belirtilen Lorentz uzaymin

ozelliklerine gore simiflandirma sonucu Lorentz metrigi agisindan O6rneklerin uzaydaki
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dagilimindan etkilendigi tespit edilmistir. Yani, Lorentz uzaklik Olciitii ile c¢alisan
siiflandirict 6rneklerin dagilimina hassas oldugu ve dogrudan her zaman anlamli sonug
tretemedigi gorilmistiir. Bu sorun genel olarak tiim ayirt edici Olgiitlere has 6zelliktir [1].
Literatiirde, bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in “feature representation”, yani siniflandirma
basarisini arttirmak i¢in drnekleri anlamli ve gegerli islemler ile uygun hale getirme yontemi
kullanilmaktadir. Bu dogrultuda, ilk olarak bu ¢alismada Lorentz uzayinda en yakin komsu
teknigi ile calisan LS algoritmasia 3.1.2 boliimde &nerilen Onislem-2 adimlar1 eklenerek

yapilandirilmistir.

Boylece, DVM veya DDA yontemlerinin yardimi ile hesaplanan karar ¢izgisini Kullanarak
ornekleri null eksenine goére en iyi siniflandirma sonucunu iiretecek olan en iyi pozisyona
tasima isleminden olusan Onislem-2 ile yapilandirilan Karar Cizgisine Gére Ayarlanan

Lorentz Smiflandiricisi (KC-GALS) sirali adimlar olarak Algoritma-3’te verilmistir.

Algoritma 3. KC-GALS

Girdi: X,Y egitim ve test kiimeleri
Adim 1: X i¢in Onislem-2 adimlarint uygula (X — X')
Adim 2: Her yeni test ornegi icin (y; € Y)
En yakin komgulart bul
Cogunluga gore sinifint belirle

Adim 3: Siniflandirma oranini hesapla

3.3.4. Sikistirma tabanh Lorentz Simiflandiricisi

Bu tez arastirmasimin 3.1.1. béliimiinde tanimlanan Onislem-1 adimlar1 Lorentz uzayimnin
ozellikleri agisindan tekrar degerlendirilerek islem karmasikligini ve siniflandirma basarisini
arttirmak amaciyla optimizasyon islemi gercgeklestirilmistir. Boylece, Algoritma-2’de
tanimlanan LS yontemi sadece sikistirma ve Oteleme agamalarini iceren Onislemle tekrar
yapilandirilmistir. Oteleme sikistirma isleminin anlamli yapilmast igin secilen ek adimdur.
Onerilen sikistirma tabanli ve Lorentz uzayinda smiflandirma yapan yeni yontemin sirali

adimlar1 Algoritma-4’te verilmistir.



32

Algoritma 4. Sikistirma ile LS (S-LS)

Girdi: X,Y egitim ve test kiimeleri
Adim 1: Sikistrma uygula (X' = X21)
Adim 2: Her yeni test 6rnegi icin (y; € Y)
Stkistirma uygula (Y' = Y1)
En yakin komsulart bul

Cogunluga gore sinifini belirle

Adim 3: Siniflandirma oranini hesapla

En iyi parametre temelli Lorentz Siniflandiricisi

Genel olarak bu tez arastirmasinda gelistirilen S-LS yonteminin ana adimlarinin biri olan ve
Lorentz uzaklik 6l¢iitiinii kullanarak basariy1 elde etmeyi saglayan onislem asamasindaki
sikistirma islemi veya diyagonal matris carpimi Onemlidir. Ciinkii bu matrisin
parametrelerine gore projeksiyon yapilmaktadir ve Ornekler Lorentz metrigi ile
simiflandirma yapmak i¢in uygun hale gelmektedir. Bu tez arastirmasinda Es. 3.3. ile
verilmis olan sikistirma matrisinin w, g parametreleri genel durumda w = 2,q = 0.1 olarak
almmistir. Bu baglamda, arastirmada sikistirma operatdrii parametreleri degerlerinde
yapilan degisimin ne derecede siniflandirict sonucunu etkileyecegi incelenmistir. Neticede
S-LS ile en iyi siniflandirma sonucunu iireten en iyi parametre degerlerinin veri kiimelerine

gore farklilik gosterdigi gorilmiistiir.

Ornegin, gelistirilen S-LS yontemi ile CLIMATE veri kiimesi iizerinde yapilan on
denemelerde bazi 6znitelik ikili gruplarinda onerilen yontemin siniflandirma sonucu k-En
Yakin Komsu (k-EYK) yOntemine gore daha diisiik olarak kaydedildigi goriilmiistiir.
Arastirma iki boyutlu Lorentz uzayi iizerinde yapilmasindan dolayi, denemelerde ikiden ¢ok
boyuta sahip veri kiimeleri ikili 6znitelik gruplarina ayirilarak kullanilmistir. CLIMATE veri
kiimesinin 30 ikili 0znitelik grubu i¢in yapilan denemelerin gorsel sonucu Sekil 3.9’da

verilmistir.
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Sekil 3.9. CLIMATE i¢in k-EYK ve S-LS algoritmalarinin basar1 oranlari

Bu durumun asilmasi ve en iyi parametrelerin bulunmasi i¢in anlamli yontem gelistirmek
adina, A sikigtirma matrisinin w ve q parametreleri sirayla belirli araliklarda ve standart sabit
degerleri de icerecek sekilde degistirilerek deneme yapilmistir. Ancak, tiim veri kiimesini
temsil eden en iyi parametre degerlerini her 30 ikili grubunu ayri ayr1 deneyerek bulmak ¢ok
maliyetlidir ve anlamli bir islem degildir. Bu dogrultuda, en iyi parametre degerleri tim ikili
Oznitelik gruplar i¢inde S-LS yontemi ile en kotli sonug iireten ikili 6znitelik grubu ile

bulunmaktadir. Sikistirma matrisinin W ve ¢ parametrelerinin degisim araliklar1 Es. 3.16’da

verilmistir.
w = (0,3)
(3.16)
q = (0.01,0.3)

Deneme sonuglar1 ayr1 ayri kaydedilerek analiz edilmistir ve CLIMATE i¢in en iyi
siiflandirma sonucu degerleri ile w = 1.7 ve ¢ = 0.01 elde edildigi goriilmiistiir. Es. 3.16
ile verilmis aralikta sikigtirma matrisi degerlerinin degisimi 6nerilen S-LS ydntemi sonucunu

ne derece etkilediginin gorsellestirilmesi Sekil 3.10°da verilmistir.
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Sekil 3.10. CLIMATE veri kiimesi i¢in S-LS algoritmalarinin a) w ve b) q parametrelerinin
farkli degerleri icin trettigi siniflandirma sonuglari

Sekil 3.10’dan goriildiigi gibi sikistirma matrisinin parametreleri w=1.7 ve g=0.01
degerlerine sahip oldugunda onerilen S-LS yontemi en iyi smiflandirma sonucunu
tretmistir. En kotii sonug treten ikili Oznitelik grubu i¢in elde edilen en iyi sikistirma
parametrelerinin CLIMATE veri kiimesinin diger tiim 6znitelik gruplari i¢in kullanilmasi
durumunda onerilen S-LS yonteminin irettigi sonuclar Sekil 3.11°de verilmistir. Sekil
3.11’den goriildiigi gibi en iyi parametre ile sikistirma temelli Lorentz Siniflandiricist k-
EYK ve S-LS yontemlerine gére CLIMATE i¢in daha basarili siniflandirma sonucunu
iretmektedir. Bu durum en iyi parametrenin bulunmasi i¢in en kotii sonucu tireten ikili

oznitelik grubunu kullanma yonteminin anlamli bir adim oldugunu gostermektedir.

Boylece, en iyi parametreli sikistirma temelli Lorentz Siniflandiricisi Onerilmistir ve

gelistirilen yeni OP-LS algoritmasinin adimlar1 Algoritma-5’te verilmistir.
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Sekil 3.11. CLIMATE veri kiimesi icin k-EYK, S-LS ve OP-LS algoritmalarinin
siniflandirma sonuglarinin karsilastirilmasi

Algoritma 5. En iyi Parametreli-LS (OP-LS)

Girdi: X,Y egitim ve test kiimeleri
Adim 1: A matrisi i¢in en iyi w, q parametreleri bul

Adim 2: Sikisturma uygula X' = XA
Advm 3: Her yeni test ornegi icin y; € Y
Stkistirma uygula Y' = YA
En yakin komgulart bul
Cogunluga gore sinifini belirle

Adim 4: Siniflandirma oranini hesapla

Dondiirme temelli Lorentz Siniflandiricisi

Bu tez arastirmasinda onerilen S-LS yonteminin siniflandirma sonucunu arttirmada Lorentz
metrigi agisindan yararl olabilecek diger ozellikler ve islemler analiz edilmistir. Yani

Onislem asamasina eklenecek ekstra adim ile S-LS yonteminin siniflandirma basarisini
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arttirma olanag1 incelenmistir. Bu baglamda, bu tez arastirmasimin 3.1.1 bodliimiinde
belirtilen ve Es. 3.5 ile tanimlanan dondiirme isleminin S-LS yonteminin dniglem asamasina
eklenmesi halinde siniflandirma basarisini ne derece etkileyecegi arastirilmistir. Ciinkii bu
arastirmanin 3.1.2. boliimiinde déndiirme isleminin 6rneklerin siniflandirma agisindan en iyi

pozisyonu belirlemede 6nemli bir adim oldugu belirtilmistir.

Boylece, onerilen S-LS algoritmasina sikistirma adimindan sonra 45° derecelik dondiirme
islemi eklenmistir. Dondiirme islemi Es. 3.5. ile yapilmaktadir. Dondiirme islemi 6nislem
adiminda hem egitim hem de test alt kiimeleri i¢in uygulanmaktadir. Egitim veri kiimesi i¢in
iki sinifin ortalamasina gore dondiirme yapilmaktadir. Test veri kiimesi igin egitim Vveri
kiimesindeki iki smfin geometrik ortasma gore dondiirme yapilmaktadir. Ornegin,
VERTEBRAL veri kiimesi i¢in dondiirme islemi sonras1 6rneklerin pozisyonu gorsel olarak

Sekil 3.12°de verilmistir.

4
2 I *x
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c 0t ®e
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1. Oznitelik

Sekil 3.12. VERTEBRAL veri kiimesi i¢in dondiirme

Son olarak, Lorentz uzayinda dondiirme ve sikistirma ile siniflandirma yapan D-LS yontemi

onerilmistir ve gelistirilen yontemin adimlar1 Algoritma-6’da verilmistir.
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Algoritma 6. Dondiirme ile LS (D-LS)

Girdi: X,Y egitim ve test kiimeleri
Adim 1: Sikistirma uygula (X' = X21)
Adim 2: Dondiir (X’ ’=X'R)

Advm 3: Her yeni test ornegi icin y; € Y
Stkistirma uygula (Y =YA)
Déndiir (Y''=Y’R)
En yakin komgular: bul
Cogunluga goére sinifint belirle

Adim 4: Siiflandirma oranini hesapla

3.4. Cok Boyutlu Veriler i¢in Lorentz Simflandiricisi

Bu tez arastirmasinin 3.3. b6liimii ve altb6liimlerinde onerilen yontemler iki boyutlu Lorentz
uzayinda smiflandirma yapmaktadirlar. Ancak, gliniimiiziin gercek uygulamalarinda iki
boyutlu veriler ¢ok az sayida karsimiza ¢ikmaktadir [34]. Tam tersine yani ¢ok boyutlu
verilerle ¢alisan uygulamalar olduk¢a énem tasimaktadir. Ornegin, yiiz dogrulama, oriintii
tanima, internet ortaminda saldir1 tespiti gibi uygulamalar [1, 34, 35]. Bu dogrultuda, 3.3.
boliimde onerilen siniflandiricilarin ikiden fazla 6znitelige sahip veriler lizerinde gegerli ve
uygulanabilir yapmak amaciyla Lorentz uzayr ile smiflandirma konusunun kapsami

genisletilmistir.

Cok boyutlu veya cok Oznitelige sahip olan veriler lizerinde yapilan ¢alismalarin iglem
karmagikligi acisindan maliyetli olmasi simiflandiricinin verimliligini diistirmektedir [1].
Ayrica, istenilen siniflandirma basarisin1 elde etmek zordur. Bu baglamda, bu sorunu
asabilmek icin az sayidaki 6znitelik kombinasyonlar1 veya alt gruplar ile siniflandirma
basarisin arttirmayr hedefleyen bir arastirma yapilmistir. Arastirmada, veri kiimelerinden
elde edilen baz1 az sayidaki 6znitelik kombinasyonlari {izerinde yapilan analiz sonucunda
siniflandirma acisindan bu alt gruplarin kullanimi tiim 6zniteliklerin kullanimina goére daha

basarili sonug tirettigi goriilmustiir [1, 35].
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3.4.1. Ikili 6znitelik gruplar:

Bu tez arastirmasinda Lorentz uzay1 ve 6zellikleri ile 3.2. ve 3.3. béliimlerindeki tespitlerden
yararlanmak ve onlara uyumlu yapmak adina ¢ok boyutlu verilerden elde edilecek 6znitelik
kombinasyonlarmin boyutu iki olarak belirlenmistir. Ikili 6znitelik kombinasyonlart
istatistikte ¢cok iyi bilinen kombinasyon yontemi ile elde edilmistir [36]. Benzer teknik DVM
algoritmasi ile ¢ok smifli 6rnekleri siniflandirmak i¢in de kullanilmaktadir [31]. Yani,
siradaki 6znitelik ve digerleri seklindedir. Ornegin dort dznitelige sahip bir veri kiimesi igin
tiim ikili kombinasyonlar {1,2}, {1,3}, {1,4}, {2,3} {2.4}, {3,4} seklindedir. Kiime i¢inde
elemanlarin sirasinin 6nemli olmadig1 gibi kombinasyonlarda da siranin 6nemi yoktur. n
Oznitelige sahip bir veri kiimesinin r boyutlu 6znitelik kombinasyonlarinin sayis1 S(n,r)
seklinde tanimlanmaktadir. Veri kiimelerinden ikili 6znitelik kombinasyonlarini olusturma

yontemi Es. 3.17 ile yapilmaktadir [36].

S(n,1) = (’r‘) - w (3.17)

Boylece, Es. 3.17 ile orijinal veri kiimesinin tiim 6zniteliklerini kapsayan ikili 6znitelik
kombinasyonlar elde edilebilmektedir. Ornegin, 20 znitelige sahip olan veri kiimesinde
Es. 3.17’e gore, segilecek kombinasyon boyutu r = 2 olursa, toplamda 190 ikili 6znitelik
kombinasyonu elde edilmektedir. Ancak, bu kombinasyonlarin sayisi, eger veri kiimesinde
oznitelik sayis1 ¢ok olursa kat kat artar ve elde edilen tiim ikili 6znitelik gruplarinin tamam
iizerinde islem yapmak c¢alisma zamani acisindan c¢ok maliyetlidir. Dolayisiyla, bu
arastirmada Lorentz uzayinda orijinal veri kiimesini en iyi sekilde temsil edecek ve en
yliksek siniflandirma basarisini iiretecek olan en iyi ikili 6znitelik kombinasyonlarini segme

yontemi arastirilmistir.

3.4.2. Lorentz metrigi temelli 6znitelik secme

Genel olarak Oznitelik se¢me igslemi ¢ok boyutlu veri kiimelerinde siniflandirici olarak
bilinen makine 6grenmesi algoritmalarinin calisma zamanim azaltmak ve en onemlisi de
veri kiimesini temsil eden en i1yi Oznitelik gruplarini ya da kombinasyonlarini segerek

siniflandirma basarisin1 arttirmak amaciyla kullanilan yontemdir [33-35]. Ayrica, ¢ok
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boyutlu verilerde ¢okca karsilasilan ilgisiz veya giiriiltiilii bilgilerin elenmesi acisindan da
Oznitelik segme yontemi onem tasimaktadir. Literatiirde istatistik tabanli ¢alisan ve en iyi
Oznitelik vektorlerinden olusan altkiime se¢me yoOntemleri Oriintii tanimada sik
kullanilmaktadir [1, 34]. Oznitelik segme yontemleri veri kiimesinden en iyi oznitelik
gruplarini segmek i¢in ana kriter olarak ayirt edicilik dl¢iitlerini kullanmaktadir [1, 35]. Bu
dlciitlerden birisi ve Oklid uzayinda drneklerin siniflar i¢i ve siniflar aras1 dagilim matrisleri

temelinde hesaplanan J ayirt edicilik olgiitii Es. 3.18 ile verilmistir [1]

] = trace(S;1S,,) (3.18)

Buradaki, S,, M smifli veri kiimesindeki Orneklerin siniflar i¢i dagilimini tanimlayan
matristir. Bu matris her bir w; smifinin x Oznitelik vektorii ile p; siif i¢i ortalamasi
ayiriminin  kovarians matrisi X, Vve P, en yiliksek olasilik degerinin carpimindan

olusmaktadir ve Es. 3.19 ile ifade edilmektedir.

M

Sw = Z PLZ, (3.19)
h=1

Buradaki, X, kovaryans matrisi Es. 3.20 ile hesaplanmaktadir.

Zh = E[(x = pp) (x — pp)"] (3.20)

S, matrisi ise x 6znitelik vektori ile pg genel ortalamanin ayiriminin kovaryans matrisidir

ve Es. 3.21°de verilmistir.

Sm = E[(x — po) (x — p10)"] (3.21)
Literatiirde S,,, degeri karisik dagilim matrisi olarak bilinmektedir [1].

Orneklerin dagilim matrisi temelindeki ] 6znitelik ayirt edici dlgiitii Oklid uzayinin
metrigine gore c¢alistigr i¢in Lorentz uzayinda gecerli degildir ve bu tez arastirmasinda
Lorentz metrigi temelinde 6znitelik se¢gme yontemini gelistirmek adina Lorentz uzaymin

ozelliklerine gore yapilandirilmistir.

Yapisal olarak J ayirt edici Olgiitii Es. 3.20 ve Es. 3.21°den goriildiigii lizere kovaryans
matrisi hesaplama islemini icermektedir. Kovaryans matrisi hesaplama iglemi ise matris

carpimindan olugmaktadir [1, 25]. Bu tez arastirmasinin 2.2. boliimiinde belirtildigi gibi
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Lorentz uzaymda matris ¢arpimi Es. 2.9 ile yapilmaktadir. Boylece, Oklid uzayinda Es. 3.20
ve Es. 3.21 ile verilmis olan 6znitelik vektorlerinin kovaryans matrisini hesaplama islemi

Lorentz uzayinin metrigine gore yapilandirilmistir ve Es. 3.22 ile Es. 3.23’te verilmistir.

Ep) = E[(x —pp) -, (x — 1)’ (3.22)

Sp)L = E[Cx —po) -, (x — .Uo)T] (3.23)

Bununla birlikte, Es. 3.20 ve Es. 3.21 ifadelerini Lorentz metrigine gore yapilandirarak, bu
uzayda kovaryans matrisini hesaplama islemi tanimlanmistir. Son olarak, Es. 3.22 ve Es.
3.23 ile Lorentz uzayinda 6znitelik gruplarint ayirt edecek olan Lorentz J (LJ) 6l¢iitii elde

edilmistir ve Es. 3.24’te verilmistir.

L] = trace[(Sy")L(Sm).L] (3.24)

Boylece, L] dlgiitii ile Lorentz uzayinin metrigi ve ozelliklerine gore en iyi Oznitelik

kombinasyonlarii segebilen Lorentz Oznitelik Secme (LOS) ydntemi gelistirilmistir.

3.4.3. Cok Boyutlu Lorentz Siniflandiricis1 (CBLS)

Bu boliimde, cok boyutlu veriler icin Lorentz uzayinda smiflandirma yapan yontem
anlatilmistir. Cok boyutlu verileri siniflandirilmasinda ¢alisma zamani ve islem
karmasikligini azaltmak i¢in 6znitelik se¢imi gibi boyut indirgeme yontemleri ve onlarin ana
bileseni olan ayirt edicilik 6l¢iitlinlin dogru se¢imi gibi meselelerin dnemliligi vurgulanmigti.
Bu baglamda, bu tez arastirmasinda ¢ok boyutlu verileri Lorentz uzaymda LOS yontemi ile
secilen en 1iyi ikili 6znitelik gruplar1 temelinde siniflandiran yeni Cok Boyutlu Lorentz

Smiflandiricis1 (CBLS) 6nerilmistir.

Onerilen CBLS yonteminde ilk olarak ¢ok boyutlu veri kiimesi Es. 3.17’e gére S(n, 2) tane
ikili kombinasyonlara ayirilmaktadir. Sonra, ayirilan ikili 6znitelik kombinasyonlarimi L
ayirt edici Olgiitiiniin degerine gore siralayarak, her veri kiimesi igin Lorentz Oznitelik
Secme ile k = (1,S) sayist kadar en iyi ikili 6znitelik kombinasyonlar1 secilmektedir.

Buradaki, S toplam ikili 6znitelik grup sayisidir.
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Onerilen CBLS ydnteminde segilen ikili 6znitelik kombinasyonlari ile egitim yapilmaktadir.
Her yeni gelen test 6rnegi i¢in Lorentz uzaklik Olgiitii temelinde egitim seti Ornekleri
arasindan K en yakin komsu belirleme ve komsular arasindaki gogunluguna gére sinif etiketi
belirleme yapilmaktadir. Aslinda, bu adimlar bu arastirmanin 3.3.2 boliimiinde tanimlanan
Algoritma-2’nin adimlariyla ortiismektedir. Ancak, Algoritma-2 Lorentz uzayinda iki
boyutlu verilerin smiflandirilmast i¢in gelistirilen yontemdir. Bu nedenle, ikiden fazla
Oznitelige sahip veri kiimelerini Lorentz uzayinda siniflandirmak i¢in LS yontemine ek karar
verme mekanizmast eklenerek gelistirilmistir ve Cok Boyutlu Lorentz Siniflandiricisi
(CBLS) elde edilmistir. S6z konusu ek karar verme mekanizmasi birden fazla olan ve orijinal
cok boyutlu veri kiimesini temsil edecek olan en iyi ikili 6znitelik gruplari i¢in tiretilen sinif
etiketlerinden anlamli ve gegerli sonug elde etmek amaciyla kullanilmaktadir. Onerilen
CBLS yontemi segilen ikili 6znitelik grubunun sayis1 g kadar iterasyonla ¢alismaktadir ve
bu deger ayn1 zamanda durdurma kosulu olarak da gorev yapmaktadir. Bu degerin az olmasi

calisma zamanini 6nemli Ol¢iide azaltmaktadir.

Onerilen CBLS yontemi Lorentz uzayinda her yeni gelen test drneklerini siiflandirmak
amaciyla en yakin komsu teknigi temelinde segilen her ikili 6znitelik grubu i¢in ¢;, i = (1, g)
sinif etiketini belirler. Uretilen ¢; siif etiketi LOS ile segilen i. ikili znitelik kombinasyonu
icin elde edilen sinif etiketidir. Algoritmanin iterasyon arttiminda c; sinif etiketlerinin
birlesiminden olusan ve biitiin veri kiimesini temsil edecek olan C; etiket dizisi elde edilir.
Gelistirilen yeni Cok Boyutlu Lorentz Siniflandirici algoritmasinin i. iterasyonunda bu
dizinin C; vektdriine bakilarak test drneginin sinif etiketine karar verilir. Ik adimda C, =
[c;] olarak belirlenmektedir. Sonraki adimda C; = [C;_1,c;] olarak devam eder.
Siniflandirma oranin hesaplamada ise C; kullanilmaktadir ve siniflar1 belirlemekte cogunluk
hesaba alinmaktadir. Ornegin, iki sinifli ve ok boyutlu veri kiimesinden elde edilen toplam
S ikili &znitelik kombinasyonlarmdan LOS ile g=5 oraninda segilen en iyi ikili gruplar i¢in
onerilen CBLS yontemi Cs =[0, 1, 1, 0, 1] seklinde etiket dizisi iiretecek olursa, cogunluga

gore bu test 6rneginin siif etiketi 1 olur.

Son olarak, Lorentz uzayinda ¢ok boyutlu veriler i¢in gelistirilen CBLS yonteminin adimlari

Algoritma-7°de verilmistir.
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Algoritma 7. Cok Boyutlu LS (CBLS)

Girdi: X,Y egitim ve test kiimeleri

Adim 1: S(n,2) tane X' ikili oznitelik gruplarini olustur
Adim 2: g kadar ikili 6znitelik alt grubunu X" LOS yéntemi ile se¢
Adim 3: Stkistirma uygula (X' = XA)
Adim 4. Y test ornegi icin 'Y'"' olustur
Adim 5: Her bir i i¢in i=(1, g)

X" gore y;'" en yakin komsularini bul

Cogunluga gore c;isinif etiketini belirle
C; = [Ci-q, ¢i] olustur, Cy = [c4]

Adim 6: C; sinif etiketine gore siniflandirma yap

En iyi parametreli CBLS

Cok boyutlu veriler igin en iyi parametreli sikistirma matrisi ile Lorentz uzayinda

siiflandirma yapan CBLS yonteminin adimlar1 Algoritma 8’de verilmistir.

Algoritma 8. En iyi Parametreli (OP-CBLS )

Girdi: X,Y egitim ve test kiimeleri

Adim 1: S(n,2) tane X' ikili oznitelik gruplarin olustur
Adim 2: g kadar ikili oznitelik alt grubunu X" LOS yontemi ile se¢
Adim 3: Eniyiwve qile stkistrma uygula (X" = X"'1)
Adim 4. Y test ornegi icin Y'"' olustur
Adim 5: Her bir i i¢in i=(1, g)

X" gore y;"" en yakin komsularini bul

Cogunluga gore cisinif etiketini belirle
Ci = [Ci—1, ¢i] olustur, Cy = [c4]

Adim 6: C; sinif etiketine gore siniflandirma yap
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Dondiirme temelli CBLS

Algoritma-7°de tanimlanan CBLS yonteminin Onislem asamasma dondiirme isleminin
eklenmesi yapilandirilan ¢ok boyutlu veriler i¢in CBLS yonteminin adimlar1 Algoritma-9°da

verilmistir.

Algoritma 9. Dondiirme ile CBLS (D-CBLS )

Girdi: X,Y egitim ve test kiimeleri

Adim 1: S(n,2) tane X' ikili oznitelik gruplarini olustur
Adim 2: g kadar ikili éznitelik alt grubunu X" LOS yontemi ile se¢
Adim 3: Sikistirma ve dondiirme uygula (X" = (X" 1)R)
Adim 4: Y test ornegi icin Y'" olustur
Advm 5: Her bir i igin i=(1, g)

X" gore y;'"" en yakin komsularini bul

Cogunluga gore cisinif etiketini belirle
Ci = [Ci—1, ¢i] olustur, Cy = [c4]

Adim 6: C; sinif etiketine gére siniflandirma yap

3.5. CBLS ile Yiiz Dogrulama

Bu aragtirmada Lorentz uzaymin 06zel yapisal Ozelliklerinden yararlanarak yeni yliz
dogrulama sistemini gelistirme hedeflenmistir. Kimlik dogrulamada yaygin olarak parmak
izi ve yiiz resmi kullanilmaktadir ve bu bilgileri kullanarak bilgisayarin yetkili kisiyi
tanmimast ve Ogrenmesi icin yiiz dogrulama gibi Makine Ogrenmesi yontemleri
kullanilmaktadir [37-41]. Yiiz dogrulama probleminde kullanilan yiiz resimleri yiiksek
¢Oziinlirliiklii olmasi1 nedeniyle ¢ok boyutlu veri olarak islenmistir. Bu baglamda ¢ok boyutlu
veriler igin gelistirilen Algoritma-7’de tanimlanan CBLS yontemi yiiz dogrulama veri
kiimeleri agisindan analiz edilerek, optimize edilmistir. Yani, Lorentz uzayinda
siniflandirma yapan Cok Boyutlu Lorentz Siniflandirict yontemi yiiz veri tabanlarinin
siniflandirmasinda sadece LOS 6znitelik segme ve siniflandirma adimlarini igerecek sekilde

daha basit hale getirilmistir. Bunun i¢in, CBLS yOnteminin egitim asamasinda ornekler iki
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smifli yiiz veri kiimeleri halinde ele alinmustir. Yani n sinifli 6rnek i¢in i. siif (i=1, n) ve
digerleri seklinde egitim yapilmistir. Hal boyle iken bu islem aslinda yiiz veri kiimelerinin

siiflandirilmasi degil yiiz dogrulama (face verification) olarak degigsmektedir.

Onerilen ydntem her yeni gelen Y’ test 6rnegi icin Lorentz uzaklik l¢iitii temelinde egitim
kiimesi Ornekleri arasindan k en yakin komsu belirlenerek ve komsular arasindaki
cogunluguna gore benzerlik degeri hesaplanmaktadir. Bu benzerlik degerine gore yiiz
dogrulama yapilmaktadir. Benzerlik degeri 1 veya 0 seklindedir, yani sirasiyla dogru veya
yanlistir. Boylece, Lorentz metrigi temelinde yiiz resimlerini kullanarak Lorentz Yiiz
Dogrulama (LYD) yapabilen yeni algoritma onerilmistir ve gelistirilen yontemin adimlari

Algoritma-10’da verilmistir:

Algoritma 10. Lorentz Yiiz Dogrulama (LYD)

Girdi: X,Y egitim ve test kiimeleri

Adim 1: S(n,2) tane X' ikili oznitelik gruplarimi olustur
Adim 2: g kadar ikili éznitelik alt grubunu X" LOS yontemi ile seg
Adim 3: Y test ornegi icin Y'' olustur
Advm 4: Her bir i icin i=(1, g)
X" gore y;"" en yakin komsularini bul
Cogunluga gore c; benzerlik degerini hesapla
Ci = [Ci—1, ¢i] olustur, Cy = [c4]

Adim 5: C; benzerlik degerine gore dogrulama yap

3.6. Lorentz Uzayinda Destek Vektor Makinesi

Tez arastirmasinin bu boliimiinde Destek Vektor Makinesinin Lorentz uzayina uyarlanarak
yeni bir siniflandiric1 gelistirmesi hedeflenmistir. Bu baglamda Lorentz uzayinin tiim yapisal
ozellikleri agisindan DVM yonteminin igerdigi islemler detayli analiz edilerek Lorentz

metrigine gore yeniden yapilandirilmistir.
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3.6.1. Destek Vektor Makinesi (DVM)

Gegtigimiz bir kag yil igerisinde Destek Vektor Makinesi (DVM) yontemine olan ilgi
oldukca artmistir [29]. Bu durumun ortaya ¢ikmasinin ana nedeni DVM yo6nteminin el
yazisi, yiliz tanima, Oriintii tanima ve diger onemli problemlerin ¢ézlimiinde yiiksek basari

sergilemesidir [29-32].

Destek Vektor Makinesi siniflandirma yontemi olarak 1979 yilinda Vladimir Vapknik
tarafindan ortaya atilmistir [30]. DVM yo6ntemi, yapisit bakimindan ¢ok basit, lineer form
olan hiperdiizlem yardimui ile pozitif ve negatif 6rnek kiimelerini birbirinden en maksimum
marjinle ayirmaktadir. Lineer durumlarda bu marjin hiperdiizlemden negatif ve pozitif
orneklere kadar olan wuzaklikla tanimlanmaktadir. Bu durumun gorsel olarak

sekillendirilmesi Sekil 3.13’te verilmistir.

* ¥ 1. sinif
1.5 * ****:I 0 2. sinif J
* * ¥ - -
- »~
%*
-
1% * * -~ T En yalan noktalara
> - - kadar uzaklik
-
0.5+ -7 :
: P ) O
s \ 00 o
lelolololNololele) O
Hiperdiizlem 00
0r ‘ , |
2 2.5 3 3.5 4
X

Sekil 3.13. Destek Vektor Makinesinin ayirt edici ¢izgisi

Lineer DVM makinasinin ¢iktis1 Es. 3.25’te verilmistir.

u=wx*x—»n (3.25)

Buradaki, w hiperdiizleme olan normal vektoriidiir ve x ise giris vektoridiir. Pozitif ve

negatif veya farkli siniflara ait 6rnekleri birbirinden ayiran hiperdiizlem u = 0 diizlemidir.
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Hiperdiizleme en yakin noktalar u = +1 marjininde yerlesmektedir. Bu nedenle

hiperdiizlem ile destek vektorleri aralarindaki m marjin Es. 3.26 ile tanimlanmustir.

m=-— (3.26)

Bu m marjininin maksimize edilmesi farkli sinifa ait 6rneklerin belirgin bir sekilde ayirt
edilmesi demektir ve bu DVM yontemi ile siiflandirma problemini ¢ézmedeki ana
adimlarin biridir. Bu baglamda, m marjininin maksimize edilmesi Es. 3.27 ile verilen

optimizasyon probleminin ¢6ziimii ile yapilabilmektedir.

yi(w % X; —b) = 1,Vi igin
(3.27)
T2
mip3 17

Buradaki, x; i. egitim 6rnegidir ve y; ise DVM yonteminin i. egitim Ornegi i¢in lrettigi

ciktidir. Ayrica, y; degiskeni pozitif 6rnekler i¢in +1, negatif 6rnekler icin -1 degerini alir.

Bu optimizasyon problemi Lagrange operatorii ile dual form olan QP problemine
doniistiiriilebilir. Boylece, sz konusu problemdeki W amac¢ fonksiyonu «; Lagrange

carpanlar kiimesine dogrudan bagimlidir ve dual form Es. 3.28de verilmistir.

N N N
11 yly] (.')_C)l ' J_C)j)al-a]- - z a; (328)
=1

j=1 i=1

1
min ¥(@) = min=
a 22

l

Buradaki, N egitim i¢in kullanilan 6rnek sayisidir ve a; > 0 esitsizligi ile Es. 3.29°da

verilmis kosulun gecgerli olmasi sarttir.

N
z yia; =0 (3.29)
i=1
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Es. 3.28’den goriildiigi gibi, her bir egitim 6rnegi ile her Lagrange carpanlari arasinda bire
bir iliski mevcuttur. Yani, her bir 6rnege ayri bir ¢arpan hesaplanmaktadir. Eger Lagrange
carpanlart belli ise ve herhangi bir a; > 0i¢in w normal vektor ile b sinir degerinin

Lagrange carpanlar1 yardimi ile hesaplanmasi Es. 3.30 ve Es. 3.31 ile verilmistir.

N
W = Z Vi (Ziﬁ_C)i (330)
i=1

Ancak, her 6rnegin lineer olarak ayirt edilemeyecegini de unutmamak lazim. Yani pozitif ve
negatif 6rnekleri birbirinden ayiran hiperdiizlem bulunamayabilir. Dolayisiyla iistte verilen
formiil ile ayirt edilemeyen durum i¢in sonsuz ¢dzlim tiretir. Ancak, 1995 yilinda Cortes ve
Vapnik [41] tarafindan formiil Es. 3.27 ile verilen optimizasyon ifadesini gelistirilerek ayirt
edilemeyen durumlar i¢in uygun hale getirilmistir. Bunun i¢in, ayirt etme marjini igerisinde
kalan bazi 6rnekler i¢in hata oranini hesaplayarak ceza verme yontemi uygulanmistir [42],
[43]. Boylece, Es. 3.27 ile ifade edilen optimizasyon problemi lineer olmayan olarak

degistirilmistir ve Es. 3.32de verilmistir.

yi(W*X; —b) =1 — &, Viigin

1 N (3.32)
. _ —_ 2 .
min > Iw|l* + CZ $i
i=1

Buradaki, ¢; degiskeni ayirt etme marjininin hata oranini verir ve C parametresi ise kiigiik
hata oraninm1 kayda alarak ayirt etme marjinini genisletmede yardimci olmaktadir. Eger bu
optimizasyon problemini Es. 3.28’e¢ gore dual forma doniistiiriirsek, basit bir degisiklik

yapilmasi gerekmektedir ve «; = 0 kisitlama sart1 agagidaki gibi degismektedir.

0< a; <C (3.33)



48

Hata oranini belirleyen ¢&; degiskeni tiim dual formu etkilememektedir. Boylece DVM lineer
olmayan smiflandiric1 olarak da kullanilabilir. Lineer olmayan DVM ¢iktis1 Lagrange

carpanlart ile acik bir sekilde Es. 3.34’te verilmistir.
N
= yaK(%,%) - b (3.34)
j=1

Buradaki, K giris vektorii, X egitim i¢in gelen X; vektorii arasindaki benzerlik veya
aralarindaki uzaklig1 veren ¢ekirdek (kernel) fonksiyonudur. Gauss, polinomiyal ve sinir
aglar1 K kernel fonksiyonunun lineer olmayan tiirleridir. Eger K fonksiyonu lineer ise DVM

icin Es. 3.25 ile verilmis formiil gegerlidir [43].

Lagrange carpanlar a; Es. 3.28’den goriildiigii gibi QP ile hesaplanmaktadir. Lineer

olmamasi karesel formu degistirir, ancak dual ¥ amag fonksiyonu « i¢in degismemektedir.

1 N N N
main lp(&) = malnzz yly](Q_C)l . fj)aiaj — Z a;
i=1 j=1 i=1
0< a;<C (3.35)

N
z yia; =0
i=1

Her optimizasyon probleminde oldugu gibi s6z konusu QP problemi i¢in de gereklilik ve
yeterlilik kosulu yerine getirilmeli ve bu sart i¢in Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosulu
gecerlidir [44]. Es. 3.35 i¢in KKT sart1 ¢ok basittir ve QP problemi her bir i i¢in asagidaki
sinirlama kosullar1 gecerli olursa gereklilik ve yeterlilik kosulu saglanmis olur.

a; = 0 Yiu; =1

OSaiSC(:)yiuizl

a,=Coyu <1
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Buradaki u; DVM’nin . egitim Ornegi i¢in trettigi sonugtur. Es. 3.35 ile verilen QP
problemi Sequential Minimal Optimization (SMO) yontemi ile ¢6ziilmektedir [41]. SMO
algoritmas1 da bu sartlar olusana kadar belirli bir tolerans degerine gore en iyi ¢ozliimii

bulmak i¢in devam etmektedir.

3.6.2. Destek Vektor Makinesi ve Lorentz uzayi

Destek Vektor Makinesi iki sinifli 6rnekler i¢in ¢ok basarili ¢alisan bir yontemdir [41]. Bu
nedenle DVM algoritmasinin Lorentz uzayinda siniflandirict olarak kullanma fikri
dogmustur. Ancak, Lorentz uzaymin 6zel yapisal 6zellikleri ve Destek Vektor Makinesinin
egitim ve siiflandirma agsamalarinda kullanmis oldugu islemler g6z dniinde bulundurularak

inceleme yapildiginda asagidaki tespitler ortaya ¢ikmistir:

1.Tespit: DVM algoritmasi egitim esnasinda ayirt edilebilir 6rnekler i¢in Es. 3.27 ve ayirt
edilemeyen Ornekler i¢in ise Es. 3.32 formiillerle verilmis olan optimizasyon problemini

cozmeye calismaktadir. Yani, hiperdiizlemden en yakin destek vektorlere kadar olan d =

m uzakligin1 maksimize etmeye calismaktadir. Bu uzaklik hiperdiizleme dik aciyla en

yakin destek vektorii baglayan dogrudur (normal vektor). Lorentz uzaymin Es. 2.6 ile
verilmis olan uzaklik metrigine gore bu dogrunun uzunlugu eger null eksenine paralel veya
dik aciyla kesisiyorsa sifira esittir. Bu durum optimizasyon problemini, dolayisiyla DVM
algoritmasin1 gegersiz kilmaktadir. Anlatilan durumun gorsellestirilmesi Sekil 3.14°te

verilmistir.

2. Tespit: 1. tespitten yola g¢ikarak arastirmaya Destek Vektor Makinesinin igyapisini
inceleyerek devam edilmistir. Bu baglamda Destek Vektor Makinesi egitim asamasinda Es.
3.27 ve Es. 3.32 ile verilmis olan optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in kullandigi Es.
3.28 ile verilmis olan QP problem Orneklemesinde i¢ ¢carpim igermektedir. Bu durum yeni
gelen test Orneklerini siniflandirmak icin DVM yonteminin ¢iktis1 olarak Es. 3.34’deki
formiilde K kernel fonksiyonu olarak verilmistir. I¢ carpim Lorentz uzayinin metrigine gore
i¢ carpim Es. 2.9 ile yapilmaktadir ve bu durum Es. 3.27 ve Es. 3.32 formiillerle verilmis
olan optimizasyon problemini Lorentz uzayinda gecerli konuma getirerek DVM

makinesinin kullanim1 olanagini arttirmistir.
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Sekil 3.14. Siniflar1 ayiran hiperdiizlem ve null dogrusu ile dik aciyla kesisen dogru

Ciinkii, Lorentz uzayinda diklik kavrami Oklid uzayina gore ¢ok farklidir, bunun sebebi ise
Lorentz uzayinin sahip oldugu 6zel yap1 ve i¢ carpimidir. Lorentz uzayindaki diklik kavrami

Sekil 3.15’te verilmistir.
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Sekil 3.15. Lorentz uzayindaki diklik
3.6.3. Lorentz metrigi temelli Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesinin yapisint ve calismasini Lorentz uzaymin ozelliklerine ve
metrigine gore yapilandirmada bu tez arastirmasinin 3.6.2. bolimiinde belirtilen Tespitleri
baz alarak Lorentz metrigi ile smiflandirma yapan DVM siniflandirma algoritmasi
gelistirilmigtir. Gelistirilen yontemde Es. 3.27 ile verilmis olan ve egitim asamasinin ana
adimim1  olusturan optimizasyon problemi Lorentz uzaymin metrigine gore
yapilandirilmistir. Yani, Es. 3.27 ile verilmis olan optimizasyon probleminin Lagrange
operatorii ile doniistiiriilmiis hali olan ve Es. 3.28 ile verilen dual formdaki ¥ amag
fonksiyonu i¢ carpim igerdigi i¢in Lorentz uzaymin Es. 2.9 ile verilen metrigine gore
yapilandirilmistir. Boylece, Lorentz uzayinda «; Lagrange ¢arpanlar kiimesini hesaplayan

Y, amag fonksiyonunun ¢oziimii Es. 3.36 ile edilmektedir.
1 N N
min ¥y (&) = min Ez Z Yiyj(Xn—q - Xyo1 — XyXy)a; — Z a; (3.36)
a (24 e

Destek Vektor Makinesi siniflandirma algoritmasinin ¢iktisini {ireten veya yeni test

orneklerin sinif etiketini belirleyen Es. 3.34 ile verilmis olan ifade i¢ carpim islemin
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barindirdigindan Lorentz metrigine gore yapilandirilmistir. Boylece, her bir yeni y; test

ornegini Lorentz uzayimda lineer kernel fonksiyonu ile sinif etiketini belirleyen hesaplama

Es. 3.37°de verilmistir.
N
Uy = z yjai(xj*x —xyx) — b (3.37)
j=1

Boylece, Lorentz uzayinda destek vektor ve Lorentz metrigi temelinde gelistirilen yeni
Lorentz Destek Vektor Makinesi siniflandirma algoritmasinin adimlari Algoritma-11°de

verilmistir.

Algoritma 11. Lorentz DVM (LDVM)

Girdi: Test, egitim kiimeleri (X,Y) € R
Adim 1. Ikili éznitelik alt kiimelerini (X' = X) olustur
Adim 2. X'yigimindan k adet oznitelik ikilisini (X'") se¢
Adim 3. X" icin miglé |\W||? hesapla ve M makineyi egit
w,
Adim 4. Her yeni gelen test ornegi y; € Y igin

M ile U; sinif etiketini belirle

Adim 5. Siniflandirma oranini hesapla
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4. DENEYSEL SONUCLAR VE BULGULAR

Bu boliimde Lorentz uzayinda siiflandirma islemini gergeklestirmek amaciyla gelistirilen
yontemlerin deneysel sonuglar verilmistir. Deneysel sonuglar genel kullanima agik olan veri
kiimeleri lizerinde yapilan denemelerde elde edilmistir. Ayrica, Onerilen yontemlerin
gecerliligini ve dogrulugunu test etmek amaciyla elde edilen sayisal sonuclar klasik

siniflandiricilarin sonuglar ile karsilastirilarak analiz edilmistir.

Bu tez calismasinda, Lorentz metriginin siniflandirma probleminde kullanimi ile ilgili
gelistirilen ve Boliim 3’te yer alan yontemler “tekten genele” mantigi ile elde edilmistir.
Genel olarak, bu boliimde yer alan deneysel sonuglar da ayn1 siray1 takip etmektedir. Yani,
ilk once iki boyutlu veri kiimelerinin Lorentz metrigi temelinde siniflandirilmasi ile ilgili
yontemlerin sonuglari verilmistir. Sonra, ikiden ¢ok boyutlu veri kiimelerinin Lorentz
uzayinda siniflandirilmast ile ilgili sonuglar yer almaktadir. Onlar1, Lorentz Yiiz Dogrulama
(LYD) ve Lorentz Destek Vektor Makinesi (LDVM) yontemleri ile elde edilen sonuglar
takip etmektedir.

4.1. iki Boyutlu Veriler I¢in Lorentz Siiflandiricis1 Sonuglar

Iki boyutlu Lorentz uzay: igin gelistirilen siniflandirma algoritmalarinin smiflandirma
basarilarini test etmek amaciyla genel kullanima a¢ik CLIMATE, ECOLI, GESTURE,
ILPD, PARKINSON, RELAX, SEEDS, TELESCOPE, VERTEBRAL, WINE,
WISCONSIN veri kiimeleri kullanilmistir. Iki boyutlu Lorentz uzay: igin veriler ikili
Oznitelik gruplarina ayirilarak siniflandirma yapilmistir. Yapilan 6n denemelerde, Lorentz
uzaklig1 ile elde edilen siniflandirma sonuglarinin veri kiimesinin dagilimina gore degisiklik
gosterdigi ortaya ¢ikmistir. Yani, Lorentz uzaklik ol¢iitii ile ¢alisan siniflandiricinin,
orneklerin dagilimima hassas oldugu ve bazen diger yontemlere goére daha iyi sonug
iretemedigi goriilmiistiir. Bu sorunun ortadan kaldirilmasi i¢in “6znitelik yapilandirilmasi”
(feature representation), yani érneklerin uygun hale getirilmesi i¢in Onislem-1 ve Onislem-

2’de belirtilen adimlar uygulanmigtir.
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Lorentz uzakligi temelli siniflandirma

Bu tez calismasinin 3.3.1. boliimiinde 6nerilen Lorentz Uzakligi Temelli Siniflandirma
(LUTS) algoritmasinin smiflandirma problemine uygulanabilirligini ve siniflandirma
basarisin1 gérmek amaciyla ECOLI, ILPD, SEEDS, VERTEBRAL veri kiimeleri ile
denemeler yapilmistir. Secilen veri kiimelerinde Oznitelik sayis1 6 ile 13 arasinda
degismektedir (Cizelge 2.1. bknz). Denemelerde gelistirilen LUTS yontemi i¢in bu
Oznitelikler rasgele iki Oznitelik kombinasyonlar1 secilerek kullanilmistir. Uygulamada
kullanilan veri kiimelerindeki egitim ve test Orneklerinin dagilimi, ayrica denemelerde

kullanilan ikili 6znitelik gruplart ile ilgili baz1 bilgiler Cizelge 4.1” de verilmistir.

Cizelge 4.1. LUTS yonteminde kullanilan veri kiimeleri ile ilgili istatistiksel bilgiler

Veri kiimeleri | Egitim 6rnek sayis1 | Test 6rnek sayist | Kullanilan 6znitelikler
ECOLI 80 140 1ve?2

ILPD 140 223 2ve 10
SEEDS 46 94 3ve7
VERTEBRAL 110 200 2ve3

Yapilan deneysel calismada gelistirilen LUTS yOnteminin iiretmis oldugu sonuglar diger
klasik Bayes, DVM ve k-EYK smiflandirma algoritmalarinin sonuglari ile karsilagtirilmistir.
Denemelerde ECOLI veri kiimesinden segilen (1 ve 2) 6znitelik grubu icin Bayes yontemi
%71.67 oraninda siniflandirma basarist verirken, ayni durum i¢in DVM ve k-EYK
yontemlerinin smiflandirma basarisi sirasiyla %67.50 ve %70.00 olarak elde edilmistir.
Onerilen LUTS yontemi ECOLI veri kiimesi i¢in diger yontemlerden daha iyi olmak iizere
%78.33 oraninda en iyi simiflandirma bagarisini liretmektedir. Bu sonuglardan goriildiigii
gibi ECOLI veri kiimesi i¢in 6nerilen LUTS yontemi klasik siniflandiricilardan en yiiksek
basariy1 iireten Bayes yontemine gore %7 oraninda daha iyi sonug vermistir. Ayrica, 6nerilen
LUTS yéntemi ECOLI igin en iyi sonucu k=4 i¢in verirken, Oklid uzayinda en yakin komsu
teknigi ile ¢alisan k-EYK yontemi en iyi siniflandirma sonucunu k=6 iken iiretmektedir. Bu
durum Onerilen LUTS yodnteminin Lorentz metrigi ile bazi veri kiimeleri i¢in daha az

sayldaki komsular ile en yiiksek sonucu iiretebilecegini gostermektedir. ECOLI veri kiimesi
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icin k degerinin degisimindeki LUTS yonteminin ¢iktilarmin diger klasik yontemlerin
sonuglari ile gorsel karsilastirmasi Sekil 4.1°de verilmistir. Bayes ve DVM yontemleri k

parametresinden bagimsiz oldugu i¢in diiz ¢izgi ile gdsterilmistir.

ECOLI
80 -
c
O
@] I ]
° 70
S
©
c
qL_U 60 | Bayes
c = DVM
v == -EYK
LUTS
50— - - -
2 4 6 8 10
k

Sekil 4.1. k parametresinin degisimine goére ECOLI veri kiimesi i¢in LUTS ve
siiflandiricilarin bagar1 grafigi

ILPD veri kiimesinden secilen (2 ve 10) 6znitelik grubu i¢in Bayes smiflandiricist %60.54
oraninda basar1 iretmektedir. Bu sonug ayni zamanda ILPD i¢in LUTS yontemi ile %64.57
oraninda iiretilen en yliksek sonuca en yakin sonugtur. Ayni durum i¢in DVM ve k-EYK
yontemleri sirasiyla %56.50 ve %59.64 oraninda basar1 gostermistir. [ILPD veri kiimesi igin
LUTS yontemi k=3 iken en iyi siniflandirma basarisin1 vererek ayni durum igin k-EYK
yonteminin k=9 i¢in irettigi simniflandirma sonucunu %35 oraninda ge¢mistir. ILPD veri
kiimesi i¢in denemelerde elde edilen sayisal sonuglarin gorsel karsilagtirmasi Sekil 4.2°de

verilmistir.

SEEDS veri kiimesindeki 6rneklerin dagilimina bagli olarak klasik Bayes, DVM ve k-EYK
siiflandiricilart bu veri kiimesinden segilen (3 ve 7) 0znitelik ikilisi i¢in oldukca yiliksek
basar1 iiretmektedirler. Bayes siniflandiricisi SEEDS i¢in %91.11 oraninda basart
gosteritken, DVM ve k-EYK siniflandiricilart %92.22 oraninda sonug iiretmistir.
Denemelerde SEEDS veri kiimesi i¢in LUTS yonteminin %95.56 oraninda ¢ikt1 lireterek en

1yi smniflandirma basarisini verdigi gorilmiistiir.
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ILPD
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Sekil 4.2. k parametresinin degisimine gére ILPD veri kiimesi i¢in LUTS ve diger
smiflandiricilarin bagar1 grafigi

Bu simiflandirma basarist Lorentz uzaklik 6l¢iitii temelinde ¢alisan LUTS yontemi ile k=6
iken elde edilmistir. SEEDS i¢in k-EYK yonteminin en iyi siniflandirma sonucu k=1 iken
elde edilmistir. SEEDS veri kiimesi i¢in k degerinin degisiminin siniflandirma basarilarina

etkisi gorsel olarak Sekil 4.3°te verilmistir.

SEEDS
100 '
c 95
(G i .
© 90 |
&
~ 85-
©
c
< 80 -
- Bayes
c ==DVM
@ 75 = k-EYK
LUTS
70 ' ' ' '
2 4 k6 8 10

Sekil 4.3. k parametresinin degisimine gore SEEDS veri kiimesi i¢in LUTS ve diger
smiflandiricilarin bagar1 grafigi

Iki boyutlu Lorentz uzaymda smiflandirma yapan LUTS yonteminin denenmesinde
kullanilan son veri kiimesi VERTEBRAL i¢in en diisiik sonu¢ DVM yontemi ile %38.50
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oraninda elde edilmistir. Ayn1 durum i¢in Bayes siniflandiricist %54 oraninda siniflandirma
basaris1 iretmisti. VERTEBRAL veri kiimesi i¢in k-EYK yOnteminin en yliksek
smiflandirma ¢iktist k=6 iken %60 oraninda elde edilmistir. LUTS y6ntemi bu sonucu %16
oraninda arttirarak VERTEBRAL i¢in en iyi siniflandirma basaris1 k=7 iken %76 olarak elde
edilmistir. Denemelerde VERTEBRAL veri kiimesinin (2 ve 3) ikili 6znitelik gruplari
kullanilmistir ve elde edilen sayisal sonuglar k degerinin degisimine gore Sekil 4.4°te

verilmistir.

VERTEBRAL

o0]
o

~J
o

siniflandirma orani
(e)]
}D

50
Bayes
4OX e B o e o o :E_\JE’DYJIK K
LUTS
30— - - -
2 4 6 8 10

Sekil 4.4. k parametresinin degisimine gore VERTEBRAL veri kiimesi i¢in LUTS ve diger
smiflandiricilarin basar1 grafigi

Denemelerde kullanilan ECOLI, ILPD, SEEDS, VERTEBRAL veri kiimeleri i¢in Klasik
Bayes, DVM ve k-EYK siniflandiricilart ve 6nerilen LUTS yontemi ile elde edilen en iyi

siniflandirma basarilar sayisal olarak Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. LUTS yonteminin en iyi siniflandirma sonuglarinin karsilagtirmasi

Siniflandiricilar
Veri kiimeleri
Bayes | DVM | k-EYK | LUTS
ECOLI 71.67 | 67.50 | 70.00 78.33
ILPD 60.54 | 56.50 | 59.64 64.57
SEEDS 91.11 | 92.22 | 92.22 95.56
VERTEBRAL | 54.00 | 38.50 | 60.00 76.00
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LUTS ve k-EYK yontemlerinin k komsu sayisina gore trettikleri en iyi siniflandirma

basarilarinin sayisal karsilagtirmasi Cizelge 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.3. LUTS yo6nteminin Kk degerine gore siiflandirma basarilarinin karsilastirmasi

Siniflandirict
Veri kiimesi
k | k-EYK | k | LUTS
ECOLI 6| 70.00 |4 78.33
ILPD 9| 59.64 | 3| 64.57
SEEDS 1| 9222 |6 | 95.56
VERTEBRAL |6 | 60.00 |7 | 76.00

Genel olarak iki boyutlu Lorentz uzayinda Lorentz metrigi ile siniflandirma yapan LUTS
yontemi ile ECOLI, ILPD, SEEDS ve VERTEBRAL veri kiimeleri iizerinde yapilan
denemelerde elde edilen sonuglara gére Onerilen yontemin diger klasik k-EYK, Bayes ve

DVM yontemlerine gore daha basarili siniflandirma sonucu iirettigi goriilmiistiir.

Bir karar cizgisine gore ayarlanmis Lorentz smiflandiricisi

Bu tez calismasiin 3.3.3. bdliimiinde anlatilan ve Algoritma-3 ile tanimlanan yontemde
Onislem asamasinda en iyi dondiirme agisini belirleyen karar dogrusu Destek Vektor
Makinesi veya Dogrusal Diskriminant Analizi yontemleri ile hesaplanmaktadir. Daha sonra,
hesaplanan karar ¢izgilerinin yardimu ile veriler dnce Lorentz metrigi acisindan en uygun
pozisyona tasinmakta ve sonra Lorentz uzayinda siniflandirma yapilmaktadir. Bu adimlarin
biitinii  Karar Cizgisine Gore Ayarlanmig Lorentz Smiflandiricisint  (KC-GALS)
olugturmaktadir. Karar dogrularini hesaplama ve verilerin en iyi pozisyona taginmasi
Algoritma-3’te Onislem olarak tanimlanmistir. Bu bolimde, KC-GALS yonteminin
smiflandirma basarisin1  test etmek amaciyla RELAX, SEEDS, TELESCOPE,
VERTEBRAL ve WISCONSIN veri kiimeleri iizerinde denemeler yapilmistir. Denemelerde
onerilen KC-GALS yontemi ile elde edilen sayisal sonuglar ve literatiirdeki klasik k-EYK,

Bayes ve DVM siniflandiricilarinin sonuglar1 karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Denemelerde kullanilan RELAX, SEEDS, TELESCOPE, VERTEBRAL ve WISCONSIN

veri kiimelerindeki 6zniteliklerin sayis1 6-33 araliginda degismektedir.
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Denemelerde kullanilan veri kiimeleri ile ilgili bazi istatistiksel bilgiler Cizelge 4.4’te

verilmistir.

Cizelge 4.4. KC-GALS yonteminde kullanilan veri kiimeleri ile ilgili istatistiksel bilgiler

Egitim 6rnek sayis1 | Test 6rnek sayis1 | Kullanilan 6znitelikler
RELAX 60 122 2veb
SEEDS 46 94 4ve7
TELESCOPE 134 266 2ve7
VERTEBRAL 110 200 2ved
WISCONSIN 66 132 2ve7

KC-GALS yontemi farklr siniflara ait 6rnekleri ayirt etmede k-En Yakin Komsu yontemine
benzer teknikle ¢alismaktadir, yani en yakin komsu sayisi ve aralarindaki Lorentz uzakligina
gore smiflandirma yapmaktadir. Bu baglamda denemelerde k degerinin 1 ile 10 arasinda
degisimindeki KC-GALS yonteminin hem DVM Kkarar ¢izgisi, hem de DDA karar ¢izgisinin
yardimi ile elde edilen siniflandirma sonuglari analiz edilmistir. Ayrica, dnerilen DVM-KC-
LS ve DDA-KC-GALS yontemleri ile elde edilen siniflandirma sonuglar1 k-EYK, Bayes ve
DVM gibi klasik siniflandiricilarin ¢iktilart ile karsilastirilmistir.

Onerilen KC-GALS yonteminde DVM veya DDA ydntemlerinin yardimi ile hesaplanan
karar ¢izgisini kullanarak ornekleri null eksenine gore en iyi pozisyona tagimak i¢in
dondiirme agisinin hesaplanmasi Onislem-2’de anlatilmaktadir. Elde edilen en iyi dondiirme
acis1 ile KC-GALS yontemi en iyi siniflandirma sonucunu vermektedir. Ancak, veri
kiimelerinin dagilimma gére DVM ve DDA yontemleri ile hesaplanan karar ¢izgisinin
pozisyonu ve bunlar ile elde edilen en iyi dondiirme agilar1 farklilik gostermektedir. Bu
farkin gorsel karsilastirmasi Sekil 3.8’de verilmistir. Ornegin, RELAX veri kiimesinden
secilen (2 ve 5) Oznitelik ikilisi i¢in en iyi dondiirme agis1t DVM ve DDA ile hesaplanan
karar ¢izgileri ile sirasiyla 33.19° ve 25.87° olarak bulunmustur. Boylece, DVM ile
hesaplanan karar ¢izgisinin gosterdigi  33.19° acisiyla RELAX veri kiimesini
dondiirdiigiimiizde DVM-KC-GALS yontemi k=2 iken en iyi siniflandirma sonucunu
%70.45 oraninda iretmektedir. DDA ile hesaplanan karar ¢izgisinin gosterdigi 25.87°
degerindeki en iyi dondiirme agisiyla DDA-KC-GALS yontemi k=9 iken RELAX veri
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kiimesi i¢in %73.00 degerinde ¢ikt1 lireterek en yiiksek siniflandirma basarisint vermistir.
RELAX veri kiimesi i¢in klasik Bayes ve DVM yontemleri sirasiyla %70.49 ve %46.72
oraninda basari liretmislerdir. Ayni durum i¢in k-EYK yontemi k=3 iken %68.85 oraninda
siiflandirma sonucu iiretmistir. Bu tez ¢alismasinda gelistirilen DVM-KC-GALS ve DDA-
KC-GALS yontemlerinin k degerinin degisiminde iirettigi siniflandirma basarisinin gorsel

karsilastirmasi Sekil 4.5°te verilmistir.
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Sekil 4.5. RELAX veri kiimesi i¢in k degerlerine gore siniflandirma oranlari

Sekil 4.5°ten gorildigh gibi k degerinin degismesi durumunda 6nerilen DVM-KC-GALS
ve DDA-KC-GALS yontemlerinin de siniflandirma basarisi degismektedir. Elde edilen
sayisal sonuglardan goriildiigii gibi iki boyutlu Lorentz uzayinda 6rneklerin siniflandirilmast
amactyla gelistirilen Onislem-2’de DVM Kkarar ¢izgisinin kullanilmasi durumunda RELAX
veri kiimesi i¢in DVM-KC-GALS smiflandirma basaris1 Bayes yonteminin ¢iktisi ile yakin
oranda kaydedilmistir. Ancak, DDA-KC-GALS yontemi RELAX veri kiimesi i¢in klasik
yontemlerden en yiiksek ¢iktiy lireten Bayes metodunun ¢iktisini %3 oraninda arttirmistir.
Bu da gelistirilen Onislem-2 adimlarmin dogrulugunu ve DVM ile DDA ydntemlerinin

orneklerinin dagilimindan farkli derecede etkilendigini gostermektedir.

Denemelerde DVM-KC-GALS, DDA-KC-GALS ve k-EYK yo6ntemlerinin RELAX veri
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kiimesi i¢in en yiiksek smiflandirma sonuglar1 farkli sayidaki komsu sayilarina gore
kaydedildigi tespit edilmistir. Deneylerde k degerinin degisimindeki siniflandirma sonuglari
ve KC-GALS yontemi ile en yiiksek smiflandirma sonucunu iireten k degeri sayisal olarak

Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.5. RELAX i¢in k komsu sayisina gore siniflandirma sonuglari

k=1 | k=2 | k=8 | k=4 | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10

Bayes 70.49 | 70.49 | 70.49 | 70.49 | 70.49 | 70.49 | 70.49 | 70.49 | 70.49 | 70.49
DVM 46.72 | 46.72 | 46.72 | 46.72 | 46.72 | 46.72 | 46.72 | 46.72 | 46.72 | 46.72
K-EYK 56.55 | 56.56 | 68.85 | 62.30 | 68.03 | 63.93 | 65.57 | 63.93 | 68.85 | 68.03
gXEAS_KC_ 59.85 | 70.45 | 58.33 | 67.42 | 62.12 | 68.18 | 68.94 | 68.94 | 65.91 | 68.18
giﬁ;{o 51.64 | 63.11 | 58.20 | 67.21 | 68.03 | 70.49 | 72.13 | 72.13 | 73.00 | 70.49

DVM-KC-GALS ve DDA-KC-GALS yontemlerinin performansini  degerlendirmek
amaciyla kullanilan SEEDS veri kiimesinden segilen (4 ve 7) Oznitelikler ikilisi i¢in Bayes
ve DVM smiflandiricilar sirasiyla %63.83 ve %67.02 oraninda basar1 kaydetmistir. Ayni
durum i¢in k-EYK ydntemi k=9 iken %62.76 oraninda siniflandirma sonucunu iiretmistir.
Bu ¢alismada gelistirilen DDA-KC-GALS yontemi SEEDS veri kiimesini hesapladigi en iyi
60.52° aciya dondiirerek en iyi smiflandirma basarisini k=7 iken %353.19 oraninda
kaydetmistir. Bu sonug¢ diger klasik smiflandiricilarin {irettigi sonuglara gore oldukca
diigiiktiir. Ancak, SEEDS kiimesini 39.51° agiya dondiiren DVM-KC-GALS yontemi k=4
iken diger yontemlerden en yiiksek sonucu iireten DVM ciktisini %9 oraninda arttirarak ve
%76.51 oraninda ¢ikt1 lireterek en iyi siniflandirma sonucunu kaydetmistir. Bu durum bu
arastirmada Onerilen Onislem-2"nin gegerliligini ve dogrulugunu géstermektedir. SEEDS
veri kiimesi i¢in elde edilen siniflandirma sonuglarinin gorsellestirilmesi Sekil 4.6’da

verilmistir.

Denemelerde SEEDS i¢in KC-GALS yontemi ile elde edilen siniflandirma sonuglariin k
degerinin degisimindeki degerleri ve KC-GALS ile en yiiksek siniflandirma sonucunu iireten

k degeri sayisal olarak Cizelge 4.6’te verilmistir.
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Cizelge 4.6. SEEDS i¢in k komsu sayisina gore siniflandirma sonuglari

k=1 | k=2 | k=3 | k=4 | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10

Bayes 63.83 | 63.83 | 63.83 | 63.83 | 63.83 | 63.83 | 63.83 | 63.83 | 63.83 | 63.83
DVM 67.02 | 67.02 | 67.02 | 67.02 | 67.02 | 67.02 | 67.02 | 67.02 | 67.02 | 67.02
KEYK 41.48 | 41.48 | 46.80 | 41.48 | 55.31 | 53.19 | 59.54 | 54.25 | 62.76 | 57.44
QXE"S'KC' 63.63 | 71.96 | 68.93 | 76.51 | 71.21 | 72.72 | 65.90 | 71.21 | 65.15 | 65.90
ggﬁéKC- 30.36 | 48.93 | 52.12 | 48.93 | 47.87 | 51.06 | 53.19 | 51.06 | 50.00 | 52.12
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Sekil 4.6. SEEDS veri kiimesi i¢in k degerlerine gore siniflandirma oranlari

Denemelerde TELESCOPE veri kiimesinden segilen (2 ve 7) 6znitelik ikilisi i¢in Bayes
yontemi %353.38 oraninda siniflandirma basaris1 kaydetmistir. Bayes yonteminin ¢iktisina
cok yakin sonu¢ DVM siiflandiricist tarafindan %353.76 oraninda kaydedilmistir. Ayni
durum i¢in k-EYK algoritmas1 k=1 iken %62.78 oraninda siniflandirma basarisi sergilerken,
Algoritma 3. ile tanimlanan DDA-KC-GALS ve DVM-KC-GALS yontemleri sirasiyla
%69.67 ve %68.42 oranlarinda siiflandirma sonuglarini iiretmistir. Bu sonuglardan
gortldiigii gibi, TELESCOPE veri kiimesinde SEEDS ve RELAX durumlarindan farkl
olarak bu arastirmada 6nerilen DDA-KC-GALS ve DVM-KC-GALS yo6ntemlerinin her ikisi
de klasik smiflandiricilara gore daha basarili sonug iiretmektedirler. Ayrica, TELESCOPE
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veri kiimesinin 6rneklerini DDA-KC-GALS yontemi 13.62° a¢iya dondiirerek k=6 iken en
iyi sonucu iiretmistir. DVM-KC-GALS yonteminde ise en iyi siniflandirma sonucunu elde
edebilmek i¢in 6rnekler 43.17° agistyla dondiiriilmistiir. Bununla birlikte DVM-KC-GALS
yontemi tek komsuya (k=1) bakarak klasik yontemlere gére daha basarili siniflandirma

sonucu tretmektedir.

TELESCOPE i¢in denemelerde 6nerilen DDA-KC-GALS ve DVM-KC-GALS yontemleri

ile elde edilen sayisal sonuglarin karsilastirilmasi Cizelge 4.7’ de verilmistir.

Cizelge 4.7. TELESCOPE i¢in k komsu sayisina gore siiflandirma sonuglari

k=1 | k=2 | k=3 | k=4 | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10

Bayes 53.38 | 53.38 | 53.38 | 53.38 | 53.38 | 53.38 | 53.38 | 53.38 | 53.38 | 53.38
DVM 53.76 | 53.76 | 53.76 | 53.76 | 53.76 | 53.76 | 53.76 | 53.76 | 53.76 | 53.76
K-EYK 62.78 | 62.78 | 54.13 | 59.77 | 50.75 | 53.75 | 49.62 | 53.38 | 49.24 | 54.13
gXEASKC 57.58 | 65.91 | 57.58 | 68.94 | 66.67 | 69.67 | 61.36 | 65.91 | 65.91 | 66.67
gRﬁSKC 68.42 | 58.65 | 57.14 | 55.26 | 52.63 | 49.25 | 52.63 | 55.26 | 52.26 | 55.64

VERTEBRAL veri kiimesi i¢in Bayes ve DVM yontemleri sirasiyla %43.48 ve %37.20
oranlarinda siniflandirma basarisi tiretmislerdir. Ayni durum i¢in k-EYK yontemi k=4 iken
%358.45 oraninda siniflandirma basaris1 kaydetmistir. TELESCOPE veri kiimesinden elde
edilen (2 ve 4) 6znitelikleri igin DDA karar ¢izgisi temelinde Lorentz uzayinda siniflandirma
yapan DDA-KC-GALS yontemi 6rnekleri 80.26° agiya dondiirerek %62.80 oraninda sonug
tretmistir. Ayn1 durum i¢in 6rnekleri en iyi pozisyona tagimak i¢in DVM Kkarar ¢izgisinin
yardimi ile hesaplanan 44.33° agiya dondiiren DVM-KC-GALS yontemi k=6 iken en iyi
siniflandirma basarisint %69.67 oraninda {iretmistir. Boylece, onerilen DVM-KC-GALS
yontemi k-EYK ve DDA-KC-GALS yontemlerinin ¢iktilarini sirastyla %11 ve %7 oranda

arttirmigtir.

VERTEBRAL veri kiimesi i¢in k parametresinin farkli degerlerinde elde edilen

siniflandirma sonuglarinin sayisal karsilastirilmasi Cizelge 4.8’de verilmistir.
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Cizelge 4.8. VERTEBRAL i¢in k komsu sayisina gore siniflandirma sonuglari

k=1 | k=2 | k=3 | k=4 | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10

Bayes 43.48 | 43.48 | 43.48 | 43.48 | 43.48 | 43.48 | 43.48 | 43.48 | 43.48 | 43.48
DVM 37.20 | 37.20 | 37.20 | 37.20 | 37.20 | 37.20 | 37.20 | 37.20 | 37.20 | 37.20
k-EYK 55.07 | 55.07 | 57.00 | 58.45 | 54.10 | 56.52 | 54.50 | 53.14 | 54.58 | 55.07
e 50.85 | 68.18 | 61.36 | 68.18 | 62.12 | 69.69 | 59.00 | 69.69 | 62.12 | 63.63
D 52.17 | 62.80 | 57.00 | 59.42 | 55.07 | 58.93 | 53.14 | 57.48 | 49.27 | 56.52

DVM ve DDA yo6ntemlerinin yardimi ile hesaplanan karar cizgileri ile ornekleri en iyi
pozisyona dondiirme yoluyla tasityarak en iyi siniflandirma sonucunu iireten DVM-KC-
GALS ve DDA-KC-GALS yontemlerinin denemesinde kullanilan son veri kiimesi
WISNCONSIN i¢in elde edilen sonuglar1 Cizelge 4.9’da verilmistir.

Bu tez arastirmasinda Onerilen DVM-KC-GALS ve DDA-KC-GALS yontemleri
WISCONSIN veri kiimesinden elde edilen (2 ve 7) 6znitelik ikilisini sirasiyla 40.76° ve
44.20° agilara dondirmektedirler ve sirasiyla k=4 iken %69.70 ve k=2 iken %78.03
oranlarinda smiflandirma sonucglarmi kaydetmistir. Ayn1 durum i¢in Bayes ve DVM
yontemleri sirasiyla %55.30 ve %44.70 oraninda sonug tiretmistir. WISCONSIN i¢in k-EYK
yontemi k=8 iken %68.94 oraninda ¢ikt1 tireterek diger klasik siniflandiricilara gore oldukca
yiiksek sonu¢ kaydetmistir. Ancak, k-EYK yonteminin sonucunu yaklasik %9 oraninda
arttiran DDA-KC-GALS algoritmast WISCONSIN veri kiimesi i¢in en yiiksek siniflandirma

sonucunu Uretmistir.

Cizelge 4.9. WISCONSIN i¢in k komsu sayisina gore siiflandirma sonuglari

k=1 | k=2 | k=3 | k=4 | k=5 | k=6 | k=7 | k=8 | k=9 | k=10

Bayes 55.30 | 55.30 | 55.30 | 55.30 | 55.30 | 55.30 | 55.30 | 55.30 | 55.30 | 55.30
DVM 4470 | 4470 | 44.70 | 44.70 | 44.70 | 4470 | 44.70 | 44.70 | 44.70 | 44.70
k-EYK 64.39 | 64.30 | 63.63 | 64.39 | 65.15 | 68.18 | 68.18 | 68.94 | 67.42 | 67.42
DY VERe 55.30 | 68.94 | 59.00 | 69.70 | 63.64 | 66.67 | 63.64 | 68.18 | 65.15 | 65.15

DDA-KC-

GALS 65.91 | 78.03 | 64.39 | 71.21 | 65.90 | 69.69 | 62.89 | 69.70 | 66.67 | 73.48
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Sonug olarak denemelerde elde edilen sayisal sonug¢lardan DVM ve DDA ile karar dogrulart
ile en iyi dondiirme agilarini hesaplayarak ve ona gore en iyi pozisyona tasimayla verileri
Onislemden gegiren ve Lorentz uzayinda siiflandiran KC-GALS yonteminin diger klasik

yontemlere gére daha basarili sonug iirettigi goriilmiistiir.

iki boyutlu Lorentz siniflandiricisi

Bu boéliimde bu tez c¢alismasinda Bolim 3.3.4’te sirasiyla Algoritma-4, Algoritma-5 ve
Algoritma-6 ile tanimlanan yontemler ile elde edilen sonuglar verilmistir. Yani, sikistirma
tabanl Iki Boyutlu Lorentz Smiflandiricis1 ydntemlerinin sayisal sonuglar1 analiz edilmistir.
Denemelerde Onerilen Sikigtirma ile Lorentz Smiflandiricist (S-LS), Optimal Parametreli
Lorentz Siniflandiricist (OP-LS) ve Dondiirme ile Lorentz Siniflandiricist (D-LS)
yontemlerinin gegerliligini ve dogrulugunu test etmek amaciyla serbest kullanima agik olan
CLIMATE, GESTURE, PARKINSON, RELAX, VERTEBRAL, WINE [20] veri kiimeleri
kullanilmigtir. Ayrica, elde edilen siniflandirma sonucglart Bayes, DVM ve k-EYK

yontemlerinin sonuglari ile karsilastirilarak analiz edilmistir.

Denemelerde iki boyutlu Lorentz uzayi incelendigi i¢in tiim veri kiimeleri ikili 6zniteliklere
gruplanarak kullanilmistir. Ornegin, RELAX veri kiimesinden secilen (3 ve 5) dznitelik
ikilisi i¢in S-LS yontemi %73.50 oraninda siniflandirma basarisini iretmistir. Ayni durum
icin k-EYK yontemi %62.39 oraninda bagar1 gostermistir. Bu sonuglardan goriildiigii gibi
Oklid uzaklik &l¢iitii yerine Lorentz uzakliginin kullanimi halinde siniflandirma basarisi
yaklagik %10 oraninda artmstir. Literatiirden bilindigi gibi, iki sinifli 6rnekler i¢in basarili
sonug iireten DVM algoritmast RELAX veri kiimesi i¢in %47.86 oraninda sonu¢ vermistir.
Bununla birlikte, Bayes yontemi %72.65 oraninda siniflandirma basarisini gostermistir ve
bu sonug¢ S-LS sonucuna en yakin sonugtur. D-LS yontemi Bayes yontemi ile ayni oranda
siiflandirma basarisini gostermistir. Ancak, RELAX veri kiimesi i¢in en 1yi siniflandirma
sonucu en iyi sikistirma matrisi temelindeki OP-LS yontemi tarafindan %82.05 oraninda

verilmistir.

Buna benzer durum, yani D-LS yonteminin S-LS yontemine gore daha diisiik siniflandirma
sonucunu irettigi durum CLIMATE ve GESTURE veri kiimelerinde goriilmiistiir. Ancak,
her iki durumunda da D-LS yonteminin ¢iktilart diger klasik yontemlere gore daha
basarilidir. CLIMATE ve GESTURE kiimeleri i¢in OP-LS yontemi sirastyla %93.99 ve



66

%91.38 oranindan en yliksek siniflandirma sonuglarini vermistir. Bununla birlikte, OP-LS
yontemi GESTURE ig¢in ortalama %20 oraninda artis gostermektedir. GESTURE kiimesi
icin S-LS yOnteminin ¢iktisina en yakin siniflandirma basarisi k-EYK yontemi tarafindan
%69.83 oraninda verilmistir. Buna benzer durum CLIMATE i¢in de gegerlidir ve S-LS

yonteminin sonucuna en yakin ¢ikt1 k-EYK yontemi ile %90.14 oraninda elde edilmistir.

Denemelerde WINE kiimesinden secilen (2 ve 3) 6znitelik ikilisi i¢in 6nerilen S-LS, OP-LS
ve D-LS yontemlerinin ii¢li de %96.20 oraninda ayni siniflandirma basarisin1 vermislerdir.
Ayn1 Oznitelik ikilisinde bu sonuca en yakin siniflandirma basaris1 k-EYK yontemi
tarafindan %93.67 oraninda elde edilmistir. WINE i¢in Bayes ve DVM yontemleri sirasiyla

%84.81 ve %88.61 oraninda siiflandirma basarisini tiretmistir.

PARKINSON i¢in S-LS ve D-LS yontemleri sirastyla %73.30 ve %73.33 oraninda
siiflandirma sonuglarini vermistir. DVM yonteminin ¢ok yiiksek siniflandirma sonucu
iretmesine ragmen S-LS ve D-LS ydntemleri %2 oraninda daha basarili sonug¢ gostermistir.
Ayrica, OP-LS yontemi PARKINSON i¢in %80 oraninda en iyi ¢ikt1 iireterek kendisine en

yakin siniflandirma sonucunu 6nemli 6l¢iide arttirmistir.

VERTEBRAL i¢in en iyi smiflandirma sonucu D-LS tarafindan 9%76.50 oraninda
verilmistir. Ayn1 durum ig¢in S-LS ve OP-LS yontemleri sirasiyla %70.00 ve %72.00
oraninda siniflandirma basarisi iiretmistir. VERTEBRAL i¢in S-LS yonteminin ¢iktisina en
yakin sonu¢ k-EYK yontemi tarafindan %60.00 olarak verilmistir ve en kétii sonug DVM
tarafindan %38.50 oraninda elde edilmistir. OP-LS yonteminin D-LS yontemine gore diigiik
sonug lirettigi tek durum VERTEBRAL veri kiimesi i¢in gegerlidir ve diger veri kiimelerinin

tamaminda OP-LS yonteminin iistiinliigii sabittir.

Genel olarak, denemelerde elde edilen sayisal sonuglara gore Onerilen S-LS ve D-LS
yontemleri diger klasik Bayes, DVM ve k-EYK siiflandiricilarina gore daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Ancak, iki boyutlu Lorentz uzaymmda OP-LS yonteminin smiflandirma
acisindan en iyi yontem oldugu tespit edilmistir. Bununla birlikte, sonug¢lardan goriildiigi
gibi S-LS yontemi ¢ok iyi dagilmis olan veri kiimelerinde diger klasik siniflandiricilarin
sonuglarina gore hissedilir 6lglide fark yaratan basari verememektedir. Ancak, tam tersi
durumda, yani klasik siiflandiricilarin diisiik sonug iirettigi durumlarda S-LS yontemi ¢ok

basarili siniflandirma basaris1 gostermektedir. Bu durum WINE ve CLIMATE veri kiimeleri
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durumlarinda net bir sekilde goriilmektedir. Ayrica, S-LS yontemi Bayes ve DVM
yontemlerinin en diisiik siniflandirma sonuclarini iirettigi VERTEBRAL VE GESTURE
durumlarinda %20 oraninda basariyr arttirmistir. Bununla birlikte, ayni durum igin
smiflandirma basarilar1 arasindaki fark her iki D-LS ve OP-LS yontemi igin %30 oraninda

elde edilmistir.

Iki boyutlu Lorentz uzayinda sikistirma tabanli siniflandirma yapan S-LS, D-LS ve OP-LS
yontemleri ile elde edilen siniflandirma sonuglarinin sayisal karsilastirmasi Cizelge 4.10°da

verilmistir.

Cizelge 4.10. S-LS, D-LS ve OP-LS yontemlerinin siniflandirma sonuglarinin kiyaslanmasi
(Oznitelik ikilileri parantez i¢inde verilmistir)

CLIMATE | GESTURE | PARKINSON | RELAX | VERTEBRAL | WINE

(2/3) (3/9) (2/6) (3/5) (214) (2/3)
Bayes 88.70 64.66 66.67 72.65 54.00 84.81
DVM 80.77 57.33 71.67 47.86 38.50 88.61
K-EYK | 90.14 6.83 60.00 62.39 60.00 93.67
S-LS 93.26 84.48 73.30 73.50 70.00 96.20
D-LS 93.03 78.45 73.33 72.65 76.50 96.20
OP-LS | 93.99 91.38 80.00 82.05 72.00 96.20

Genel olarak, iki boyutlu Lorentz uzayinda siiflandirma yapmak amaciyla gelistirilen
sikistirma tabanli Lorentz Siiflandiricist ile iiretilen siiflandirma sonuglari tiim 6znitelik
ikililerinde Bayes, DVM ve Kk-EYK yontemlerine gore daha iyi degildir. Ancak,
cogunlugunda daha basarili sonug iiretmektedir. Bu durum veri kiimesinin yapisindan ve

orneklerin dagilimindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir.

Algoritma-5 ile tanimlanan OP-LS ydnteminin sikigtirma matrisinin denemelerde kullanilan
W Ve g en iyi parametrelerinin degerleri Cizelge 4.11°de verilmistir. Bu parametreler veri

kiimelerinden elde edilen tiim 6znitelik ikilileri i¢in gecerlidir.
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Cizelge 4.11. OP-LS denemelerinde kullanilan w ve q degerleri

Veri kiimesi w q

CLIMATE 1.7 | 0.01
GESTURE 2 |0.36
PARKINSON | 1.8 | 0.06
RELAX 2 |0.09
VERTEBRAL | 1.9 |0.29
WINE 1.1 | 0.02

Denemelerde CLIMATE veri kiimesi i¢in en iyi parametreleri hesaplamada S-LS
yonteminin en kotl siniflandirma sonucunu tireten 6znitelik ikilisi kullanilmigtir. CLIMATE
veri kiimesinden elde edilen (2 ve 5) 0znitelik ikilisi i¢in S-LS yontemi %87.50 oraninda
basar1 sergilemektedir ve bu en diisiik orandir. Daha sonra 3.3.4. boliimiinde belirtilen
aralikta en yiiksek siiflandirma sonuglarini iireten W ve ¢ parametrelerinin degerleri en iyi
parametre olarak alinmistir. CLIMATE kiimesi igin en iyi parametre degerleri w=1.7 ve
0=0.01 olarak elde edilmistir. Bu parametreler ile CLIMATE veri kiimesinin tim ikili
oznitelik gruplarindan elde edilen siniflandirma sonuglar1 degerlendirilmistir. CLIMATE
veri kiimesinden elde edilen sekiz 6znitelik grubu i¢cin Bayes, DVM, k-EYK, S-LS, OP-LS
ve D-LS yontemleri ile denemelerde elde edilen sayisal sonuglarin karsilastirilmasi Cizelge
4.12°de verilmistir. Sonuglara gore CLIMATE kiimesi i¢in en diisiik sonug iireten 6znitelik
ikilisi i¢in %87.50 oraninda verilen S-LS sonucu OP-LS tarafindan %4 oraninda arttirilarak
%91.35 olarak verilmistir. Ayrica, en iyi parametre kullanimi ile CLIMATE veri
kiimesinden elde edilen tiim 6znitelik ikililerinde siniflandirma sonuclarinin 6nemli 6l¢iide
artt1g1 gérilmiistiir.

Denemelerde kullanilan PARKINSON veri kiimesi i¢in sayisal sonuglarin karsilastirilmasi
Cizelge 4.13’te verilmigstir. Cizelge 4.13’te verilen siniflandirma sonuglarina gore S-LS
yontemi PARKINSON i¢in bazi 6znitelik gruplart i¢in k-EYK ve diger yontemlere gore
daha diisiik cikt1 tiretmektedir. Bu durum tamamen bu 6znitelik ikililerinin dagilimindan
kaynaklanmaktadir. Ornegin, (2, 9) ve (2, 12) ikili 6znitelik gruplar i¢in S-LS y&ntemi k-
EYK yonteminin ¢iktilarint %5 oraninda arttirarak daha basarili siniflandirma sonuglarini
tretmektedir. Ancak, ayni durumlar i¢in DVM tarafindan verilen sonuglara gore az farkla

olsa da diisiiktiir. Bu baglamda, D-LS yonteminde belirtildigi gibi S-LS yonteminin 6niglem



69

adim1 45° agiya dondiirme iglemi ile genisletildiginde, PARKINSON i¢in D-LS ydntemi
tarafindan {iretilen smiflandirma sonuglar1 hissedilir seviyede artmaktadir. Ornegin,
PARKINSON veri kiimesinden elde edilen (2, 9) ve (2, 12) ikili 6znitelik gruplarinda S-LS
yontemi %65 oraninda smiflandirma basarisi gosteritken, dondiirme sonrasinda D-LS
yonteminin ¢iktilar1 ayni durumlar igin sirasiyla %73.33 ve %71.66 olarak verilmistir.
PARKINSON veri kiimesinin diger durumlarinda, 6rnegin (2, 10) ikili 6znitelik grubunda
S-LS yonteminin siniflandirma sonucuna gére D-LS yontemi ile %8 oraninda daha yiiksek

sonug iiretmistir.

Genel olarak, PARKINSON veri kiimesi i¢in D-LS yontemi k-EYK ve diger siniflandirma
yontemlerine gore daha basarili siniflandirma sonuglar1 vermektedir. PARKINSON veri
kiimesi i¢in elde edilen siniflandirma sonuclarinin yer aldigi Cizelge 4.13’ten goriildigi
gibi, onceden belirlenen agiyla 6rneklerin egitim Oncesi dondiiriilmesi D-LS yonteminin

ciktilarint olumlu etkiledigi goriilmiistiir.

Denemelerde kullanilan RELAX veri kiimesi i¢in sikistirma matrisinin en iyi parametrelerin
kullanimi ile OP-LS yOntemi tarafindan elde edilen siniflandirma sonuglart ikili 6znitelik
gruplarinin ¢ogunlugunda S-LS, D-LS ve diger klasik siniflandiricilara gére daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Bu durumun RELAX veri kiimesinin yapisindan kaynaklandigi

gorilmiistiir.

Iki boyutlu Lorentz uzayindaki S-LS, D-LS ve OP-LS yéntemlerinin CLIMATE,
PARKINSON ve RELAX veri kiimelerinin ikili gruplart icin {trettigi siniflandirma
sonuclarinin diger klasik siniflandiricilarin sonuglar ile karsilastirmasi sirasiyla Cizelge

4.12, Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14 ile verilmistir.
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Cizelge 4.12. CLIMATE veri kiimesinden elde edilen 8 ikili Oznitelik grubu igin
siniflandirma sonuglari

1,2 (1,3) (1, 4) (1,5) (1,6) (1,7) (1,8) 1,9
k-EYK 90.14 | 88.94 | 9206 | 89.18 | 90.86 | 91.10 | 89.66 | 91.10
Bayes 88.70 | 84.85 | 8533 | 84.61 | 86.29 | 8557 | 83.89 | 85.09
DVM 80.76 | 69.71 | 69.95 | 69.71 | 68.26 | 69.95 | 67.54 | 69.71
S-LS 93.26 | 91.58 | 90.62 | 90.14 | 92.30 | 91.34 | 92.06 | 93.02
D-LS 92.06 | 89.18 | 90.38 | 89.42 | 89.18 | 90.62 | 88.46 | 88.94
OP-LS 93.99 | 92.78 | 9350 | 9254 | 93.75 | 93.50 | 92.30 | 93.75

Cizelge 4.13.

PARKINSON veri kiimesinden elde edilen 8 ikili 6znitelik grubu i¢in
siniflandirma sonuglari

26 | @27 | 28 | 29 | (210 | @11 | 2,12 | (2 13)
k-EYK | 58.33 | 50.00 | 60.00 | 60.00 | 51.66 | 61.66 | 60.00 | 45.00
Bayes 58.33 | 65.00 | 66.66 | 68.33 | 61.66 | 48.33 | 68.33 | 41.66
DVM 56.66 | 73.33 | 71.66 | 66.66 | 70.00 | 58.33 | 66.66 | 28.33
S-LS 66.66 | 70.00 | 73.33 | 65.00 | 68.33 | 66.66 | 65.00 | 55.00
D-LS 61.66 | 75.00 | 73.33 | 73.33 | 75.00 | 66.66 | 71.66 | 33.33
OP-LS | 66.66 | 70.00 | 80.00 | 70.00 | 66.66 | 63.33 | 70.00 | 53.33

Cizelge 4.14.

RELAX veri kiimesinden elde edilen 8 ikili 6znitelik grubu i¢in siniflandirma

sonuglar1

(2, 3) (2,4) (2, 5) (2, 6) 2,7 (2, 8) (2,9 | (2,10
k-EYK 64.10 | 62.39 | 6495 | 7264 | 63.24 | 7264 | 69.23 | 69.23
Bayes 71.79 | 7265 | 7521 | 76.06 | 58.97 | 7435 | 72.64 | 72.64
DVM 48.71 | 4786 | 40.17 | 50.42 | 43.58 | 47.86 | 40.17 | 42.73
S-LS 77.77 | 7350 | 78.63 | 76.06 | 75.21 | 76.06 | 75.21 | 76.06
D-LS 76.92 | 7692 | 76.92 | 7692 | 76.92 | 76.06 | 73.50 | 76.92
OP-LS 78.63 | 8205 | 76.92 | 76.06 | 76.92 | 76.06 | 79.48 | 76.06
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OP-LS yonteminde sadece en kotii sonucu iireten ikili 6znitelik grubuna gore en iyi
parametreleri hesaplayip, onlart veri kiimesinin tamamina kullanmak OP-LS ydnteminin
islem karmasikligin1 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir. Ayrica, veri kiimesinden elde edilen her
ikili 6znitelik grubu igin ayr1 ayr1 en iyi parametreler de hesaplanabilir ve smiflandirma
sonuglar1 da ona gore arttirilabilir. Ancak, bu yontemin ¢aligma zamanini da ayni oranda
arttirmaktadir. Genel olarak denemelerde elde edilen siniflandirma sonuglarina bakildiginda
OP-LS yontemi k-EYK, S-LS ve D-LS yontemlerine gore ikili 6zniteliklerin cogunlugunda

daha basarili siniflandirma sonucu iiretmektedir.

S-LS, D-LS ve OP-LS yontemleri iki boyutlu Lorentz uzayinda en yakin komsulara gore
smiflandirma yapmaktadir ve benzer teknik Oklid uzayinda k-EYK yonteminde
kullanilmaktadir. Bu baglamda, Lorentz metrigi temelindeki S-LS yonteminin k komsu
sayisinin degisimdeki smiflandirma sonuglari incelenmistir. Uygulamada elde edilen
sonuglara gore onerilen S-LS yontemi K degerinin artiminda klasik k-EYK yontemi kadar
yumusak gecis yapmamaktadir. Yani, S-LS yonteminin siniflandirma basarisinin grafigi
bazen sert diisiis ve yiiksek cikis yapmaktadir. Ornegin, CLIMATE veri kiimesi i¢in k
degerinin kiigiik degerlerinde S-LS, D-LS ve OP-LS yonteminin siniflandirma basarist %77
ve %87 oranlar arasinda degismektedir. Ancak, k=5 ve daha iist degerlerinde S-LS, D-LS
ve OP-LS yontemlerinin siiflandirma basarilar1 %92 ve %94 arasinda degismektedir. Ayni
durumlar i¢in k-EYK yo6ntemi daha diisiik oranda degisim gostermektedir. Sonug olarak k
degerinin kiigiik degerlerinde 6nerilen S-LS, D-LS ve OP-LS yontemler diisiik siniflandirma
sonucu lretmektedirler ve k degerinin artiminda siniflandirma sonuglari hizla artmaktadirlar.
Bu duruma ragmen S-LS, D-LS ve OP-LS yontemleri k-EYK ve diger klasik yontemlere
gore daha basarili sonug¢ iiretmektedirler. Bu durumun CLIMATE veri kiimesi i¢in

gorsellestirilmesi Sekil 4.7°de verilmistir.

S-LS, D-LS ve OP-LS yontemleri ile CLIMATE, GESTURE ve VERTEBRAL veri
kiimelerinden elde edilen sirasiyla (1, 8), (1, 7) ve (2, 8) ikili 6znitelik gruplar igin k
degerinin degisimdeki siniflandirma sonuglari1 Cizelge 4.15, Cizelge 4.16 ve Cizelge 4.17°de

verilmistir.
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Sekil 4.7. CLIMATE veri kiimesi i¢in k degerinin degisimindeki siniflandirma sonucu

Cizelge 4.15. CLIMATE veri kiimesi igin k-EYK, S-LS, D-LS ve OP-LS yontemlerinin k
degerinin degisimindeki siniflandirma sonuglari

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8 k=9 | k=10
k-EYK | 87.98 | 87.98 | 87.25 | 86.05 | 86.77 | 88.22 | 88.46 | 88.70 | 89.18 | 90.14
Bayes | 88.70 | 88.70 | 88.70 | 88.70 | 88.70 | 88.70 | 88.70 | 88.70 | 88.70 | 88.70
DVM | 80.77 | 80.77 | 80.77 | 80.77 | 80.77 | 80.77 | 80.77 | 80.77 | 80.77 | 80.77
S-LS 82.93 | 76.20 | 90.86 | 87.01 | 91.82 | 88.22 | 91.82 | 90.38 | 93.27 | 91.83
D-LS | 84.61 | 78.84 | 87.98 | 84.85 | 89.66 | 87.25 | 91.10 | 88.94 | 92.07 | 91.11
OP-LS | 85.81 | 77.88 | 91.34 | 87.01 | 92.54 | 89.42 | 92.54 | 91.58 | 93.99 | 93.50
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Cizelge 4.16. GESTURE veri kiimesi i¢in k-EYK, S-LS, D-LS ve OP-LS yontemlerinin k
degerinin degisimindeki siniflandirma sonuglari

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8 k=9 | k=10
k-EYK | 63.36 | 63.36 | 69.83 | 58.62 | 58.62 | 58.62 | 69.39 | 68.10 | 69.82 | 68.96
Bayes | 64.66 | 64.66 | 64.66 | 64.66 | 64.66 | 64.66 | 64.66 | 64.66 | 64.66 | 64.66
DVM | 57.33 | 57.33 | 57.33 | 57.33 | 57.33 | 57.33 | 57.33 | 57.33 | 57.33 | 57.33
S-LS 71.12 | 79.74 | 84.48 | 78.01 | 53.44 | 60.34 | 60.77 | 66.81 | 66.81 | 77.58
D-LS | 78.44 | 75.86 | 78.45 | 75.86 | 72.84 | 73.27 | 73.27 | 71.55 | 71.55 | 69.82
OP-LS | 89.65 | 90.94 | 91.38 | 88.36 | 75.86 | 86.20 | 86.20 | 86.20 | 86.20 | 86.63

Cizelge 4.17. VERTEBRAL veri kiimesi i¢cin k-EYK, S-LS, D-LS ve OP-LS yontemlerinin
k degerinin degisimindeki siniflandirma sonuglari

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8 k=9 | k=10
k-EYK | 52.50 | 52.50 | 50.50 | 51.00 | 53.50 | 52.50 | 54.00 | 55.00 | 54.50 | 53.50
Bayes | 48.50 | 48.50 | 48.50 | 48.50 | 48.50 | 48.50 | 48.50 | 48.50 | 48.50 | 48.50
DVM | 47.00 | 47.00 | 47.00 | 47.00 | 47.00 | 47.00 | 47.00 | 47.00 | 47.00 | 47.00
S-LS 50.50 | 52.50 | 50.00 | 53.50 | 51.00 | 54.50 | 54.00 | 55.50 | 55.00 | 59.50
D-LS | 66.50 | 68.50 | 70.00 | 72.00 | 72.00 | 72.50 | 73.00 | 74.50 | 77.50 | 74.00
OP-LS | 64.50 | 70.50 | 69.50 | 71.50 | 71.00 | 72.00 | 71.50 | 68.50 | 67.00 | 70.50

4.2. Cok Boyutlu Lorentz Siniflandiricis1 Sonuclari

Cok Boyutlu Lorentz Siniflandiricilart bu tez aragtirmasinin 3.4.3 boliimiinde tanimlanmastir
ve sirastyla Algoritma-7, Algoritma-8 ve Algoritma-9 ile verilmistir. Bu bolimde bu
algoritmalarin ikiden ¢ok 6znitelige sahip veri kiimeleri lizerinde denemeleri yapilmistir ve
deneysel sonuglar1 analiz edilmistir. Cok boyutlu verilerin Lorentz uzayinda
siiflandirilmasi i¢in 6nerilen CBLS, OP-CBLS ve D-CBLS ydntemlerinin siiflandirma
performansim1 test etmek amaciyla genel kullanima acik olan GESTURE, LVST,
MADELON, RELAX, SONAR, SEEDS, TELESCOPE, WINE ve WISCONSIN veri

kiimeleri kullanilmistir.
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Denemelerde kullanilan veri kiimeleri Cizelge 2.1.’den de goriildiigii gibi farkli sayida
Oznitelik ve Ornek sayisindan olusmaktadirlar. Bu baglamda, Es. 3.17.’e gore bu veri
kiimelerinden elde edilen ikili 6znitelik gruplarmin sayis1 da degismektedir. Ornegin,
GESTURE veri kiimesi toplamda 18 6znitelik icermektedir ve Es. 3.17.’e gore toplamda
153 ikili 6znitelik kombinasyonu elde edilmistir. Bu durum sirastyla 12, 10 ve 13 6znitelik
iceren RELAX, TELESCOPE ve WINE veri kiimeleri i¢in 66, 45 ve 78 olarak elde
edilmistir. Kullanilan veri kiimelerinden WISCONSIN veri kiimesi i¢in toplamda 528 ikili
Oznitelik kombinasyonu elde edilmistir. SEEDS veri kiimesi en az 6znitelik sayisina sahip
olandir ve toplamda 21 ikili 6znitelik grubu elde edilmistir. LSVT ve SONAR veri kiimeleri
icin sahip olduklar1 310 ve 60 6zniteliklerden sirasiyla 47895 ve 1770 ikili 6znitelik grubu
iretilmistir. Kullanilan veri kiimelerinden en ¢ok 6znitelige sahip olan MADELON veri

kiimesinden 500 6znitelikten 124750 ikili grup elde edilmistir.

Veri kiimelerinden elde edilen kombinasyonlarin sayisina bakildiginda 6znitelik sayisinin
artimina orantili olarak ikili kombinasyonlarin da sayisi kat kat artmaktadir. Dolayisiyla, veri
kiimesini en 1yi sekilde temsil edecek olan ve istenilen siniflandirma basarisini iiretecek en
iyi ikili kombinasyon sayisi Onemlidir. Ciinkii bu deger CBLS algoritmasinin ¢aligma
zamanini ve lretecegi siniflandirma basarisini dogrudan etkilemektedir. Bu dogrultuda,
denemelerde veri kiimelerinden elde edilen ikili 6znitelik kombinasyonlarindan L] ayirt
etme Olciitii temelinde ¢alisan LOS 6znitelik segme algoritmast ile en iyi ikili 6znitelik
gruplarin1 secerken g grup sayist CBLS, OP-CBLS ve D-CBLS algoritmalari i¢in 20 olarak
belirlenmistir. Secilen 20 6znitelik ikili gruplar halinde olmasindan dolay: biiyiik boyuttaki

veri kiimeleri i¢in toplamda 40 farkli 6znitelik anlamina gelmektedir.

Veri kiimelerindeki 0Oznitelik sayisimin  farkli  olmasindan dolayr iretilen ikili
kombinasyonlarin da sayis1 farklidir. Ancak, GESTURE, LVST, MADELON, RELAX,
SONAR, SEEDS, TELESCOPE, WINE ve WISCONSIN veri kiimeleri i¢in sec¢ilen 20 ikili
Oznitelik kombinasyonlar: tiim veri kiimelerinde, gelistirilen yeni CBLS algoritmasi ile en
basarili siiflandirma sonucunu iiretmeye yeterli olmustur. Bununla birlikte, denemelerde
kullanilan veri kiimelerinin ¢ogunlugunda en basarili siniflandirma sonucunu iireten en iyi
Jopt = (1, g) degerinin belirlenen g degerinden az olabilecegini gostermistir. Bu durum
yeni CBLS algoritmasinin ¢alisma zamani ve etkililigi agisindan verimligini arttirmaktadir.
Denemelerde kullanilan veri kiimelerindeki 6znitelik sayis1 ve onlardan elde edilen ikili

kombinasyonlar ile ilgili sayisal bilgiler Cizelge 4.18’de verilmistir. Ayrica, tabloda veri



75

kiimeleri i¢in secilen g ile yeni CBLS yonteminde en iyi siniflandirma sonucunu iireten en

1yl gope degerleri de kiyaslanmustir.

Cizelge 4.18. Veri kiimeleri istatistigi (g: veri kiimesinden segilen ikili 6znitelik grup sayisi)

oznitelik sayisi | ikili dznitelik grubu | g | Gopt
GESTURE 18 153 20| 20
LVST 310 47895 20| 2
MADELON 500 124750 20| 6
RELAX 12 66 20| 14
SEEDS 7 21 20| 19
SONAR 60 1770 20| 15
TELESCOPE 10 45 20| 8
WINE 13 78 20| 10
WISCONSIN 33 528 20| 4

Bu calismada CBLS, OP-CBLS ve D-CBLS yontemleri ile elde edilen deneysel sonuglar
klasik k-EYK, Bayes ve DVM siniflandiricilarinin sonuglari ile karsilastirilmistir. Yapilan
kargilagtirmanin anlamli olmasini ve smiflandiricilara uygulanan adimlarin benzerligini
saglamak adina CBLS yontemine has olan sikistirma adimi disindaki diger adimlar klasik
smiflandiricilar i¢in de gegerlidir. Yani, ¢ok boyutlu veri kiimeleri klasik siniflandiricilar
icin CBLS yonteminde oldugu gibi, Es. 3.17 ile ikili gruplara ayirilarak denemelerde
kullanilmistir. Klasik siniflandiricilar durumunda Es. 3.17 ile elde edilen ikili gruplardan 20
en iyi ikili gruplar1 segmek i¢in Lorentz Oznitelik Se¢me yonteminin Oklid analogu
kullanilmistir. Bununla birlikte, klasik k-EYK, Bayes ve DVM yontemlerinin veri
kiimelerinin yalin halinin kullanimi1 durumundaki, yani Onislem uygulamadan tim
Oznitelikleri kullanarak elde edilen sonuglari CBLS yonteminin c¢iktilart ile
karsilastirilmistir. Bu islem bu arastirmada onerilen Onislem adimlarinin gegerliligini ve

dogrulunu test etmek amaciyla yapilmistir. Denemelerde kullanilan veri kiimelerinin orijinal
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hali i¢in klasik k-EYK, Bayes ve DVM yontemlerinin ¢iktilar1 ile CBLS yonteminin

siiflandirma sonuglarinin sayisal karsilastirilmasi Cizelge 4.19°da verilmistir.

Cizelge 4.19. CBLS sonucu ile Bayes, DVM, k-EYK yontemlerinin orijinal veri
kiimelerinin kullaniminda elde edilen sonu¢larin karsilastirmasi

Bayes | DVM | k-EYK | CBLS

GESTURE 84.56 | 53.69 | 80.20 | 94.63

LVST 4471 | 69.41 | 58.82 | 67.06

MADELON | 57.46 | 55.97 | 53.73 | 61.94

RELAX 49.18 | 49.18 | 60.66 | 74.59
SEEDS 90.43 | 91.49 | 93.62 | 96.81
SONAR 46.76 | 52.52 | 50.36 | 62.59

TELESCOPE | 56.39 | 53.38 | 61.65 | 68.42

WINE 94.19 | 95.35 | 96.51 | 96.51

WISCONSIN | 50.76 | 61.36 | 64.39 | 79.55

Cizelge 4.19°dan gorildiigii gibi ¢ok boyutlu verilerin Lorentz uzayinda siiflandirma igin
gelistirilen CBLS yontemi bir durum harig, denemelerde kullanilan 9 veri kiimelerinin
tamaminda klasik siniflandiricilara gore daha basarili siniflandirma sonucu vermektedir.
Denemelerde LVST veri kiimesi i¢in Bayes ve k-EYK yontemlerinin iirettigi sonuglar
sirastyla %44.71 ve %58.82 oraninda verilirken, aynt durum i¢in DVM ve 6nerilen CBLS
yontemleri sirasiyla %69.41 ve %67.06 oraninda siniflandirma basaris1 géstermistir. CBLS
yontemi Bayes ve K-EYK yontemlerinin siniflandirma basarilarina gore sirastyla yaklagik
%22 ve %9 oraninda daha yiiksek sonug verirken, DVM gore daha diisiik sonug tiretmistir.

Bu durumun LVST veri kiimesinin yapisindan kaynaklandig diisiintilmektedir.

Bu tez arastirmasinin 3.3.4. boliimiinde belirtildigi gibi Lorentz metrigi ile siniflandirma
basarist agisindan A sikistirma matrisindeki w, g parametrelerinin aldig1 degerler 6nemlidir.

Bu baglamda OP-CBLS yoOnteminin testinde kullanilan GESTURE, LVST, MADELON,
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RELAX, SONAR, SEEDS, TELESCOPE, WINE ve WISCONSIN veri kiimeleri i¢in w, ¢
parametrelerinin en iyi degerleri hesaplanmistir. Bu verilerin Lorentz uzayinda
smiflandirilmasinda en iyi smiflandirma basarisini veren sikistirma matrisinin en iyi

degerleri Cizelge 4.20’de verilmistir.

Cizelge 4.20. Veri kiimeleri igin sikistirma matrisi parametrelerinin en iyi degerleri

Wopt Qopt
GESTURE 0.9 1.8
LSVT 1 1.5
MADELON 1 1.6
RELAX 0.1 1.9
SEEDS 2 1.4
SONAR 0.25 2
TELESCOPE | 1 1.1
WINE 2 1.8
WISCONSIN | 0.9 1.9

Onerilen CBLS yéntemi ile yapilan denemelerde kullanilan GESTURE veri kiimesi igin
DVM yoénteminin en iyi siniflandirma basarisi %67.45 oraninda verilmistir. Ayni durum igin
diger klasik siniflandiricilarin gosterdikleri en iyi basar1 oran1 k-EYK i¢in %85.23 ve Bayes
icin  %93.29 olarak elde edilmistir. CBLS ve D-CBLS yontemlerinin GESTURE veri
kiimesi igin drettikleri en iyi siniflandirma sonuglari ise %94.63 ve %95.97 oraninda
olmustur. GESTURE veri kiimesi i¢in en iyi siniflandirma sonucu OP-CBLS yontemi
tarafindan %96.64 oraninda verilmistir. OP-CBLS yontemi klasik siniflandiricilardan
kendisine en yakin %93.29 oraninda smiflandirma basarisini iireten Bayes yonteminin
sonucunu %3 oraninda arttirmigtir. Daha 6nce belirtildigi gibi g = 20 olarak alinmistir ve
denemelerde GESTURE veri kiimesi i¢in g,p,; = 20 olarak tespit edilmistir. Bunun anlami
da, CBLS algoritmasti GESTURE wveri kiimesinden elde edilen 153 ikili 6znitelik
kombinasyonlarindan LOS 6znitelik segme ydntemi ile 20 ikili grubu segerek en iyi
siiflandirma basarisint vermistir. Yani, GESTURE veri kiimesi i¢in yeni CBLS yontemi ile
en iyi siniflandirma sonucunu elde etmek i¢in toplam 153 ikili 6znitelik grubunun %12

kisminin yeterli olmasi, Onerilen yontemin etkinligini ve gegerliligini kanitlamaktadir.
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Ayrica, g = 1 iken, yani sadece iki 6znitelik ile yeni CBLS yontemi %67.45 oraninda basari
tireterek klasik DVM ydnteminin en iyi sonucunu gegmistir. Sonra, sirastyla g = 12 iken k-
EYK ve g = 13 iken de Bayes smiflandiricilarina gore hissedilir oranda daha yiiksek
smiflandirma sonucunu gostererek dstiinliigiinii ortaya koymustur. D-CBLS yontemi ile
CBLS yonteminin siniflandirma grafigi birbirine benzer ve yakin araliklarda degismektedir.
Ancak, OP-CBLS yontemi GESTURE veri kiimesinden segilen 20 ikili 6znitelik gruplarinin
tamaminda CBLS ve D-CBLS yontemlerine gore daha basarili siniflandirma sonuglari
vermektedir. GESTURE veri kiimesi i¢in iistte beyan edilenler ve yeni CBLS, D-CBLS ve
OP-CBLS yontemlerinin g degerinin artiminda verdigi siniflandirma sonuglarinin klasik

smiflandiricilarin giktilari ile gorsel karsilastirmasi Sekil 4.8”de verilmistir.
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Sekil 4.8. CBLS yonteminin GESTURE veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglari

LVST veri kiimesi denemelerde kullanilan ve 310 6znitelikle en ¢cok 6znitelige sahip ikinci
biiyiik veri kiimesidir. Cok 6znitelige sahip olmasi gercek diinya problemlerine yakin olmasi
bakimindan CBLS yonteminin gecerliligini arttirmaktadir. LVST veri kiimesi i¢in Bayes
yonteminin en i1yi simiflandirma sonucu %37.65 olarak verilmistir. Aynt durum i¢in DVM
algoritmasinin en 1yi siiflandirma basarist %34.12 olarak elde edilmistir. LVST veri kiimesi
icin Bayes ve DVM yontemlerinin bu kadar diisiik sonug liretmeleri 6znitelik sayisindan ters

etkilenme olarak yorumlanmaktadir. LVST veri kiimesi ile yapilan denemelerde k-EYK
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yonteminin en iyi siniflandirma sonucu %64.71 oraninda elde edilmistir ve bu sonug¢ Bayes
ve DVM yontemlerinin en iyi siniflandirma sonuglarina gore oldukca yiiksektir. k-EYK
yonteminin en iyi siniflandirma sonucu ayni zamanda LVST veri kiimesi i¢gin CBLS
yonteminin %67.06 orandaki en iyi siniflandirma basarisina en yakin sonuctur. Elde edilen
sayisal smiflandirma sonuglarindan gorildigi gibi CBLS yontemi  diger klasik
algoritmalarin siniflandirma sonuglarma gore yaklasik %3 oraninda daha yiiksek sonug
vererek iistiinliigiinii ortaya koymaktadir. LVST kiimesinden segilen 20 ikili 6znitelik grup
icin D-CBLS yonteminin en iyi siniflandirma sonucu CBLS yontem sonucu ile aynidir.
Buradan LVST kiimesi i¢cin CBLS yoOntemine dondiirme isleminin eklenmesinin
siiflandirma agisindan herhangi bir etki yaratmadigr goriilmiistiir. Halbuki, CBLS
yontemindeki sikistirma matrisinin en iyi parametreler ile donatilmasi az da olsa
siiflandirma sonucunu olumlu etkilemektedir. Yani, LVST kiimesi i¢in en iyi siniflandirma

basarist OP-CBLS yoOntemi tarafindan %68.24 olarak elde edilmistir.

Ayrica, LVST veri kiimesi i¢in elde edilen toplam 47895 ikili 6znitelik grubundan dnerilen
LOS yéntemi ile sadece en iyi 20 tanesi segilerek deneme yapilmistir ve CBLS ydnteminin
en iyi smiflandirma sonucu g,,,=1 iken verilmistir. Bununla birlikte LVST kiimesinden
secilen 20 ikili 6znitelik gruplarinin tamaminda CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemleri
klasik siniflandiricilara gére daha basarili sonug Uretmektedir. Secilen g sayidaki ikili
Oznitelik gruplariin degisik degerlerindeki CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemlerinin

siiflandirma sonuglarinin gorsel karsilastirmas: Sekil 4.9°da verilmistir.

Denemelerde kullanilan 500 6znitelige sahip MADELON veri kiimesi icin Es. 3.17. ile
toplamda 124750 6znitelik ikilisi elde edilmistir. Bu veri kiimesi i¢in Bayes yonteminin en
iyl smiflandirma sonucu %52.99 oraninda verilirken DVM algoritmast segilen 20 ikili
Oznitelik gruplart icin %56.72 oraninda en iyi smiflandirma sonucunu gostermistir.
MADELON veri kiimesi i¢cin DVM yonteminin en iyi sonucunu yaklagik %?2 oraninda
arttiran k-EYK yOnteminin en iyi sonucu %358.21 olarak elde edilmistir. Bu calismada
onerilen CBLS algoritmasit ayni durum i¢in %61.94 oraninda siniflandirma basarisini
iireterek diger klasik yontemlere gore daha basarili sonug iiretmektedir. D-CBLS ve OP-
CBLS yontemleri MADELON veri kiimesinden secilen 20 ikili 6znitelik gruplari igin

sirastyla %64.93 ve %62.69 oraninda en iyi siniflandirma sonuglarini iretmistir.
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Sekil 4.9. CBLS yonteminin LVST veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglari

Denemelerde elde edilen siniflandirma sonuglarindan goriildiigii gibi MADELON veri
kiimesi i¢in GESTURE ve LVST kiimelerinden farkli olarak en iyi siiflandirma sonucu
dondiirme tabanli D-CBLS yontemi ile verilmistir. CBLS algoritmast MADELON kiimesi
icin g degerinin ilk birkaci disindaki diger tiim segilen ikili 6znitelik gruplarinda klasik
yontemlere gore daha basarili simiflandirma sonucu vermektedir. Bu duruma D-CBLS
yontemi igin de gegerlidir. Bu durum LOS 6znitelik segme yonteminin ve CBLS ydnteminin
sadece belirli Oznitelikler icin degil, MADELON veri kiimesinin tiim O6znitelikleri i¢in
gecerli ve kullanilabilir oldugunu gostermektedir. MADELON veri kiimesi i¢in yeni LOS
yontemi ile secilen 20 ikili 6znitelik gruplari i¢in CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemleri

ile elde edilen siiflandirma sonuglarinin goérsellestirilmesi Sekil 4.10°da verilmistir.

RELAX veri kiimesinden 12 6znitelikten toplamda 66 ikili 6znitelik kombinasyonu elde
edilmistir. Denemelerde RELAX i¢cin DVM yo6nteminin en iyi siniflandirma basaris1 %51.64
oraninda elde edilmistir. Klasik Bayes ve k-EYK yontemlerinin RELAX veri kiimesinden
secilen 20 6znitelik ikilisi i¢in en iyi siniflandirma sonuglart ayni oranda sirasiyla %71.31
ve %71.31 olarak verilmistir. Ayn1 durum i¢in 6nerilen yeni CBLS siniflandirma algoritmasi
Jopt = 14 iken kendisine en yakin k-EYK yonteminin siniflandirma sonucunu %3 arttirarak

%74.59 oraninda siniflandirma basaris1 géstermistir.
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Sekil 4.10. CBLS yonteminin MADELON veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglar

Bu calismada onerilen ve en iyi parametreler ile verileri sikistirma yaparak Lorentz uzayinda
siniflandirma yapan OP-CBLS yonteminin RELAX veri kiimesi i¢in en 1yi siniflandirma
sonucu %75.41 olarak elde edilmistir. RELAX kiimesinden secilen ikili gruplar1 dondiirerek
Lorentz uzayinda siniflandirma yapan D-CBLS algoritmas1 bu veri kiimesi i¢in en iyi
siniflandirma sonucunu %76.23 oraninda iiretmistir. RELAX veri kiimesi i¢in LOS 6znitelik
se¢me yontemi ile toplam 66 ikili 6znitelik gruplarin yaklasik %30’unu olusturan en iyi ikili
Oznitelik grubunu secerek siniflandirma yapan CBLS yontemi kendisine en yakin olan k-
EYK metodunun sonucunu %3 oraninda arttirmistir. RELAX veri kiimesinde CBLS yontemi
g =1 iken %63.11 oraninda bagar1 iireterek klasik yontemlerden k-EYK ve DVM
sonuglaria gore %13 oraninda daha yiiksek basar1 gostermistir. Ayrica, dnerilen yontem g
degeri 1 ile 14 araliginda degisirken yaklasik %10 oraninda siniflandirma basarisini
arttirmigtir. Bununla birlikte, 6nerilen CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemleri RELAX
kiimesi igin en iyi smniflandirma sonuglarimi sirasiyla go,:=14, gopt=5 Ve gopt=2 iken
vermislerdir. Bu durum CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemlerinin Lorentz uzayinda
farkli sayidaki Oznitelik sayilart ile en 1iyi smiflandirma basarisimi {rettiklerini
gostermektedir. Ayrica, CBLS yontemi g=10 sonrasinda diger klasik yontemlere gore daha
basarili sonug iiretirken, OP-CBLS yontemi ayn1 durum i¢in diisiis gostermektedir. Ancak,

D-CBLS yontemi secilen ikili 6znitelik gruplarinin tamamina yakiinda diger klasik
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siniflandiricilara gore daha basarili sonug tiretmektedir. Bu dondiirme isleminin RELAX veri
kiimesinin Lorentz uzayinda smiflandirilmasinda olumlu etki yarattifini ve bu islemin
Onislem adimina eklenmesinin dogru adim oldugunu gostermektedir. RELAX veri kiimesi
icin klasik siniflandirici ile yeni CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemlerinin ¢iktilarinin

gorsel karsilagtirmasi Sekil 4.11°de verilmistir.

RELAX
80 '
c
4]
| .
(o)
(18]
=
=
2
50
g /\’\_’R Bayes
= "
7401 als
-&- OP-CBLS
=3 D-CBLS
30 : : :
5 10 15 20

ikili 0znitelik gruplari

Sekil 4.11. CBLS yonteminin RELAX veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglari

Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemlerini test
etmek amaciyla yapilan denemelerde SEEDS veri kiimesi de kullanilmistir. Toplamda 21
ikili Oznitelik grubu Es. 3.17 ile elde edilmistir. Onerilen LOS yontemi ile SEEDS
kiimesinden toplamda 20 ikili grup secilmistir ve bu veri kiimesi i¢in en 1yi siiflandirma
basarist %97.87 oraninda yeni OP-CBLS yontemi ile elde edilmistir. Ayni, durum igin k-
EYK algoritmasinin iirettigi en iyi sonug %95.74 olarak verilmistir. Klasik Bayes ve DVM
algoritmalarmin SEEDS veri kiimesinde iirettigi en iyi sonuglar aynmidir ve %96.81
oranindadir. Bu duruma benzer sonug, yani ayn1 orandaki siniflandirma basarisi CBLS ve

D-CBLS yontemleri tarafindan da SEEDS i¢in en iyi siniflandirma sonucu olarak verilmistir.

Denemede elde edilen sayisal sonuglardan goriildiigii gibi OP-CBLS yontemi SEEDS veri

kiimesi igin en iyi siniflandirma sonucunu g,,,,=12 iken vermektedir. CBLS ve D-CBLS

yontemleri SEEDS igin en iyi smiflandirma sonuglarini sirastyla g,,,=19 ve g,,:=11 iken
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vermislerdir. Bununla birlikte CBLS ve D-CBLS yontemleri secilen 20 ikili 6znitelik
gruplarinin ilk 10 tanesinde diger klasik yontemlere gore diisiik sonuglar iiretmistir. Ancak,
ayni durum i¢in OP-CBLS yontemi segilen 6znitelik gruplarinin tamamina yakininda diger
siiflandiricilara gére daha basarili sonug iiretmektedir. Bu durum CBLS ve D-CBLS
yontemleri icin LVST ve MADELON veri kiimelerinde yapilan denemelerde
gozlemlenmistir ve bu ayn1 zamanda Onerilen yontemlerin belirli bir 6znitelik grubu igin
degil, tim oznitelikler i¢in gegerli oldugunu ortaya koymaktadir. SEEDS veri kiimesi i¢in
klasik siniflandiricilarin {irettigi en iyi siniflandirma sonuglarinin yiiksek oranda olmasina
ragmen Onerilen CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemler daha iyi sonug iiretebilmektedir.
SEEDS kiimesinden LOS yontemi ile secilen 20 dznitelik grubu i¢in CBLS, D-CBLS ve
OP-CBLS yontemleri ile elde edilen sayisal sonuglarin diger klasik yontemlerle

karsilastirmasi gorsel olarak Sekil 4.12°de verilmistir.
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Sekil 4.12. CBLS yonteminin SEEDS veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglari

Bu aragtirmada gelistirilen CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS algoritmalarinin gegerliligini ve
dogrulugunu test etmek amaciyla kullanilan diger bir veri kiimesi SONAR veri kiimesidir.
Bu veri kiimesi i¢in Bayes siiflandiricisinin en iyi simiflandirma sonucu %351.08 oraninda
verilmistir. Onceki veri kiimelerindeki durumlardan farkli olarak DVM ydntemi SONAR

veri kiimesi i¢in diger klasik siniflandiricilara gore daha basarili sonug iiretmistir ve en iyi
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smiflandirma sonucunu %53.96 olarak vermistir. Ayni durum i¢in k-EYK algoritmasinin en
iyi sonucu %45.32 oraninda elde edilmistir. CBLS algoritmasinin SONAR veri kiimesi i¢in
verdigi en iyi smiflandirma sonucu %62.59 oraninda g,,; = 15 iken ile elde edilmistir.
CBLS yontemine dondiirme isleminin eklenmesi ile elde edilen D-CBLS yonteminin en iyi
simiflandirma basarist %58.27 oraninda olmustur. Sonuglardan SONAR kiimesi ig¢in
dondiirme isleminin ters etki yarattigi goriilmiistii. CBLS yonteminde en iyi parametreli
sikistirma matrisinin kullanimi ile elde edilen OP-CBLS yonteminin en iyi siniflandirma

sonucu ve ayni zamanda SEEDS i¢in en iyi siniflandirma basarisi1 %63.31 olarak verilmistir.

CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemleri yeni gelen test Orneginin sinif etiketini
belirlemede en yakin komsu teknigini ve ¢ogunluk mantigin1 kullanarak belirlemektedir.
Benzer teknik Oklid uzayinda k-EYK algoritmast i¢in de gecerlidir. Ancak, SONAR veri
kiimesi durumunda k-EYK algoritmas1 se¢ilen tiim ikili 6znitelik gruplarinda en diisiik
sonuclar tretmektedir. CBLS ve OP-CBLS algoritmalart segilen 20 ikili 6znitelik
gruplarinin tamaminda, D-CBLS yontemi ise ¢ogunda diger yontemlere gore daha basarili
simiflandirma bagarisi liretmektedir. Bu Lorentz uzaklik 6l¢iitiiniin 6nemli bir ayirt edici
Ol¢iit oldugunu ortaya koymaktadir. SONAR veri kiimesi i¢in denemelerde elde edilen

sayisal sonuclarin gorsellestirilmesi Sekil 4.13’te verilmistir.
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Sekil 4.13. CBLS yonteminin SONAR veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglari
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Bu arastirma denemelerinde kullanilan TELESCOPE veri kiimesi i¢in sahip oldugu 10
Oznitelikten Es. 3.17 ile toplamda 45 ikili 6znitelik kombinasyonu olusturulmustur. Bayes
ve DVM algoritmalarinin TELESCOPE veri kiimesinden secilen toplam 20 ikili 6znitelik
grubu icin Urettikleri en iyi siniflandirma sonuclari ayni oranda ve %53.01 olarak
verilmigtir. Bu sonu¢ aymi zamanda TELESCOPE veri kiimesi i¢in siniflandirma
algoritmalar1 tarafindan elde edilen en iyi siniflandirma sonuglari arasindaki en diisiik

sonugtur.

Denemelerde TELESCOPE ig¢in en iyi siniflandirma basarisi dnerilen yeni D-CBLS yontemi
ile toplam 20 iterasyonun dordiincii adiminda (g,,.=4 iken) %70.68 oraninda elde
edilmistir. Ayni durum i¢in CBLS ve OP-CBLS yontemlerinin en iyi siniflandirma sonuglari
sirasiyla %68.42 ve %69.92 olarak verilmistir. Bu sonuglara en yakin siiflandirma sonucu
%66.17 oraninda k-EYK algoritmas: ile verilmistir ve bu ayn1 zamanda k-EYK yonteminin
TELESCOPE kiimesi i¢in iirettigi en iyi siniflandirma basarisidir. Siniflandirma sonuclara
gore TELESCOPE veri kiimesi i¢in k-EYK yonteminin verdigi en iyi siniflandirma basarisi
en iyi sikistirma parametrelerinin kullanimi ile %3 ve 45° agiyla dondiirme sonrasinda %4
oraninda sirastyla OP-CBLS ve D-CBLS ile arttirllmistir. TELESCOPE i¢in CBLS, D-
CBLS ve OP-CBLS yontemleri ile elde edilen sayisal siniflandirma sonuglarinin gorsel

olarak karsilagtirmasi Sekil 4.14°te verilmistir.

Sonuglara gére CBLS algoritmasinin se¢ilen 20 ikili 6znitelik gruplarinin ilk ikisi disinda
diger siniflandiricilara gére daha basarili sonug tiretmektedir. Ayni durum i¢in D-CBLS ve
OP-CBLS yontemleri ilk iterasyon adimlarinda, yani g degeri 1 ile 5 arasinda degisirken
yiksek orandaki siniflandirma sonuglarini iretmektedirler ve iterasyon artiminda
smiflandirma sonuglarinda azalma izlenmektedir. Ayrica, TELESCOPE i¢in CBLS, D-
CBLS ve OP-CBLS simiflandirma yontemleri ilk iterasyonda, yani sadece iki 6znitelikle
(g=1) DVM ve Bayes yontemlerinin tiim ikili gruplarindaki en iyi smiflandirma

basarisindan daha yiiksek sonug iiretmektedir.
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Sekil 4.14. CBLS yonteminin TELESCOPE veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglari

WINE veri kiimesi i¢cin CBLS ve D-CBLS yontemlerinin en iyi siniflandirma basarilar
sirastyla %96.51 ve %97.67 olarak verilmistir. Ayni durum icin Bayes ve DVM
algoritmalarinin irettigi en iyi siniflandirma basarilari sirastyla %89.53 ve %91.86 olarak
elde edilmistir. Denemelerde k-EYK algoritmasmin LOS ile WINE kiimesinden segilen 20
ikili 6znitelikler i¢in tirettigi sonuglardan en iyisi %94.19 olarak elde edilmistir ve bu sonug
ayn1 zamanda WINE veri kiimesi icin klasik siniflandirma algoritmalarinin iirettigi en iyi
sonugtur. Bununla birlikte, WINE i¢in klasik yontemler tarafindan iiretilen siniflandirma
sonuclarinin yiiksek olmasina ragmen CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemleri k-EYK
yonteminin ¢iktisini sirasiyla %2, %3 ve %4 oraninda arttirarak daha basarili siniflandirma
sonucu vermislerdir. Bunlara ek olarak, Sekil 4.15’ten acgikca gorsel olarak goriildiigii gibi
onerilen OP-CBLS algoritmasi secilen ilk ii¢ ikili Oznitelik grubu disindaki diger
iterasyonlarda klasik siniflandiricilarla gére daha basarili sonug tiretmektedir. WINE veri
kiimesi i¢in OP-CBLS ydntemi en iyi smiflandirma basarisini g,,,=14 iken vermistir. D-
CBLS ve CBLS yontemlerinin her ikisi de WINE i¢in en yiiksek siniflandirma sonuglarini
Jopt=10 iken vermislerdir. Denemede kullanilan klasik siniflandirici sonuglari ile 6nerilen
CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemlerin siniflandirma sonuglarinin gorsel karsilastirmasi
Sekil 4.15°te verilmistir.
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Sekil 4.15. CBLS yonteminin WINE veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglari

Lorentz uzayinda ¢ok boyutlu verilerin siniflandirilmasi amaciyla bu ¢alismada 6nerilen
CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemlerinin performansini degerlendirmek i¢in son olarak
WISCONSIN veri kiimesi kullanilmistir. WISCONSIN veri kiimesinden LOS ile secilen 20
ikili 6znitelik gruplar icin DVM tarafindan iretilen sonuglarin en iyisi %61.36 oraninda
verilmistir. Aynt durum i¢in Onerilen CBLS smiflandirma algoritmasi %79.55 oraninda
siniflandirma basarist iiretirken, bu oranla ayni siniflandirma basarisi dondiirme tabanli D-
CBLS yonteminin  WISCONSIN i¢in {irettigi en 1iyi c¢ikti olarak elde edilmistir.
WISCONSIN veri kiimesi i¢in Es. 3.17 ile toplamda 528 ikili 6znitelik grubu elde edilmistir
ve LOS yontemi ile 20 ikili se¢ilmistir ve CBLS yontemi i¢in sadece ilk 4ii (g,,:=4) en iyi
siiflandirma basarisini elde etmeye yeterli olmustur. Bu durum CBLS yonteminin ¢alisma
zamanii Onemli Olgiide azaltmaktadir. D-CBLS ve OP-CBLS yontemlerinin en iyi
siniflandirma sonuglari sirasiyla g,,: =19 Ve g, =15 iken elde edilmistir. Bayes ve k-EYK
algoritmalarinin WISCONSIN veri kiimesi i¢in trettigi en iyi simiflandirma sonuglari
strastyla %77.27 ve %61.36 olarak verilmistir. Ayni durum i¢in en iyi siniflandirma basarisi
OP-CBLS yontemi ile %80.30 olarak verilmistir. WISCONSIN veri kiimesi i¢in Onerilen
CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS algoritmalar1 ve klasik siniflandirici algoritmalarinin

sonuglariin gorsel karsilastirmasi Sekil 4.16°da verilmistir.
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Sekil 4.16. CBLS yonteminin WISCONSIN veri kiimesi i¢in siniflandirma sonuglart

Sonu¢ olarak, bu c¢alismada kullanima agik c¢ok boyutlu verilerin Lorentz uzayinda
siiflandirilmasi i¢in 6nerilen CBLS, OP-CBLS ve D-CBLS yontemlerinin smiflandirma
performansini test etmek amaciyla denemelerde GESTURE, LVST, MADELON, RELAX,
SONAR, SEEDS, TELESCOPE, WINE ve WISCONSIN veri kiimeleri kullanilmstir.
Denemelerde elde edilen smiflandirma sonuglarina gére CBLS, OP-CBLS ve D-CBLS
yontemlerinin performansi analiz edilerek Kklasik siniflandiricilara goére daha basarili
olduklar tespit edilmistir. Boylece, Lorentz uzayinda ikiden ¢ok boyutlu verilerle ¢alisan
yeni CBLS, OP-CBLS ve D-CBLS smiflandirma yontemleri literatiire kazandirilmistir.
Denemelerde kullanilan tiim veri kiimeleri i¢in yeni CBLS, OP-CBLS ve D-CBLS
yontemlerinin iirettigi en iyi siniflandirma sonuglar1 diger yontemlerin ¢iktilari ile kiyasla

sayisal olarak asagidaki Cizelge 4.21°de verilmistir.

Cizelge 4.21°den goriildiigi gibi ¢ok boyutlu verilen Lorentz uzayinda siniflandirilmasi igin
gelistirilen CBLS, OP-CBLS ve D-CBLS yontemleri diger klasik siniflandiricilara gore daha
basarili sonuglar iiretmektedirler. Ancak, denemelerde kullanilan 9 veri kiimesinin altisinda
OP-CBLS yontemi ve diger iiglinde D-CBLS yontemi en iyi smiflandirma basarisini
tiretmektedir. Bu nedenle uygulamada ¢ok boyutlu verilen Lorentz uzayinda

siniflandirilmasinda OP-CBLS yonteminin daha etkili oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.21. CBLS, D-CBLS ve OP-CBLS yontemlerinin en 1iyi smiflandirma
sonuglarinin Karsilastirilmasi

Bayes | DVM | K-EYK | CBLS | OP-CBLS | D-CBLS

GESTURE 93.29 | 67.45 | 85.23 | 94.63 96.64 95.97

LVST 37.65 | 3412 | 64.71 | 67.06 68.24 67.06

MADELON | 52.99 | 56.72 | 58.21 | 61.94 62.69 64.93

RELAX 71.31 | 51.64 | 7131 | 74.59 75.41 76.23
SEEDS 96.81 | 95.74 | 96.81 | 96.81 97.87 96.81
SONAR 51.08 | 53.96 | 45.32 | 62.59 63.31 58.27

TELESCOPE | 53.01 | 53.01 | 66.17 | 68.42 69.92 70.68

WINE 89.53 | 91.86 | 94.19 | 96.51 98.84 97.67

WISCONSIN | 78.03 | 61.36 | 75.00 | 79.55 80.30 79.95

4.3. Yiiz Dogrulama Sonuglar

Bu bolimde Algoritma-10 ile tanimlanan Lorentz Yiiz Dogrulama yonteminin dogrulugunu
ve ¢alisma performansini degerlendirmek amaciyla yapilan uygulama sonuglar1 verilmistir.
Onerilen LYD yéntemi Lorentz uzayinda ¢ok boyutlu yiiz veri kiimelerini kullanarak yiiz
dogrulama yapmaktadir. Bu dogrultuda denemelerde genel kullanima agik olan CMU PIE,
ORL ve Yale B yiiz veri kiimeleri kullanilmistir. Denemelerde kullanilan yiiz veri kiimeleri
farkli sayida siniflara ait olan yiiz resimlerini igermektedir. Dolayistyla 6nerilen yeni LYD
algoritmasinda CMU PIE, ORL ve Yale B veri kiimelerindeki U; sinifa ait ytizler dogru ve
digerleri yanlis resimler olarak egitim yapilmaktadir. Bu arastirmada ayrica, LYD
yonteminin iirettigi sonuglar k-En Yakin Komsu (k-EYK), Destek Vektor Makinesi (DVM)
ve Bayes gibi klasik yontemlerin sonuglari ile kiyaslanarak Onerilen yeni yontemin
gecerliligi test edilmistir. Bu baglamda, gergeklestirilen yontem kiyaslama adiminin anlaml
olmasini saglamak adina klasik algoritmalar i¢in uygulanan iglemlerin en iyi ikili 6znitelik
alt gruplarim1 se¢gme adimi haricindeki tiimii islemler LYD algoritmasi ile aynidir. Klasik

algoritmalar i¢in denemelerde LOS y&nteminin Oklid analogu kullanilmustir.
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Arastirmada kullanilan CMU PIE, ORL ve Yale B yiiz veri kiimelerinin her biri toplamda
484 dznitelik igermektedir. Bu aragtirmada 6nerilen LYD ydnteminin 6niglem adiminda yiiz
veri kiimelerinden Es. 3.17 ile toplamda 116886 tane ikili Oznitelik gruplar elde
edilmektedir. Denemelerde g=20 olarak alinarak ve Lorentz Oznitelik Segme ydntemi ile 20
ikili grup secilmistir. Bu arastirmada onerilen LYD yo6nteminin CMU-PIE yiiz veri
tabanindan segilen 20 ikili 6znitelik gruplari i¢in iirettigi ¢iktilar ile ayni durum igin diger
klasik yontemlerin {irettigi dogrulama sonuclarmin gorsel karsilastirilmasi Sekil 4.17°de

verilmistir.

Uygulamada CMU-PIE yiiz veri kiimesi i¢in Bayes yonteminin segilen 20 ikili 6znitelik
gruplart i¢in rettigi en iyi dogrulama orani %96.18 olarak verilmistir. Aynt durum igin
DVM yo6nteminin en iyi dogrulama sonucu %80.29 oraninda elde edilmistir. CMU-PIE igin
DVM yoénteminin en iyi dogrulama basarisini %15 arttiran k-EYK yontemi %95.59 oraninda
en iyi dogrulama basarisini yakalamistir. Ancak, LOS ile CMU-PIE kiimesinden segilen 20
ikili 6znitelik gruplari i¢in en iyi yiiz dogrulama basarisi 6nerilen LYD yontemi ile %98.53
olarak verilmistir. Ayrica, Bayes ve k-EYK yoOntemlerinin dogrulama oranlarinin %95
izerinde olmasina ragmen onlarin CMU-PIE ig¢in tirettikleri en iyi sonuglarini 6nerilen LYD
yontemi sirastyla %2 ve %3 oraninda arttirmistir. Bu tez ¢aligmasinin 3.5. boliimiinde
belirtildigi gibi LYD yonteminde ¢ok siifli yiiz veri kiimeleri dogru ve yanlis yiiz resimleri
olarak, yani iki sinifl1 yiiz dogrulama 6rnekleri olarak ele alinmistir. Bu baglamda iki sinifli
veri kiimelerinde ¢ok iyi basari gosteren DVM yontemi CMU-PIE yiiz dogrulama veri
kiimesinden segilen 20 ikili 6znitelik gruplarinin tamaminda diger yontemlere gore oldukga
diisiik sonug tiretmektedir. Denemelerde elde edilen dogrulama sonuglarindan goriildigi
gibi CMU-PIE ig¢in en iyi yiiz dogrulama basarisint LYD yontemi %98.53 oraninda
iiretmektedir ve bu oran1 yakalamak igin yeni LYD i¢in LOS yontemi ile segilen toplam 20
en iyi ikili 6znitelik grubunun 8 tanesi, yani 16 en iyi 6znitelik yeterli olmustur. Bu durum
onerilen yontemin calisma zamanini 6nemli 6l¢iide azaltarak, etkililigini arttirmaktadir.
Ayrica, 6nerilen yontem se¢ilen ikili 6znitelik gruplarinin tamaminda diger yontemlere gore

daha basarili dogrulama basarisini tiretmektedir.
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Sekil 4.17. CMU-PIE i¢in yiiz dogrulama oranlar1

Lorentz uzayinda ¢ok boyutlu yiiz veri kiimeleri ile yliz dogrulama amagli gelistirilen LYD
yontemini test etmek amaciyla denemelerde kullanilan diger bir yiiz veri kiimesi ORL i¢in
k-EYK yonteminin en iyi dogrulama basarist %97.50 oraninda verilmistir ve bu oran
oldukea yliksek sonugtur. Ayn1 durum i¢in Bayes yonteminin en 1yi dogrulama oran1 k-EYK
yonteminin en iyi dogrulama oranina esit olarak elde edilmistir. ORL yiiz veri kiimesi i¢in
DVM yonteminin en iyi dogrulama basarisi %71.25 oraninda verilmistir. DVM yontemi
ORL kiimesinden LOS ile segilen 20 &znitelik ikili gruplarmin tamaminda diger yontemlere
gore daha diisiik dogrulama bagarisini tiretmektedir. LYD yontemi ORL i¢in segilen g=20
en iyi ikili 6znitelik gruplarinda en iyi dogrulama basarisini %98.75 oraninda vermistir. LYD
yontemi bu sonucu g=5 iken verirken Bayes ve k-EYK yontemleri ORL yiiz veri kiimesi
icin irettigi en iyi dogrulama bagarisint g =15 iken iiretmektedirler. Ayrica, 6nerilen LYD
yontemi ORL veri kiimesi i¢in ilk bes ikili 6znitelik gruplar1 disinda diger yontemlere gore
daha basarili sonug tiretmektedir. Bu durum asagidaki Sekil 4.18’den gorsel olarak daha agik

goriilmektedir.
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Sekil 4.18. ORL i¢in yiiz dogrulama oranlari

Denemelerde kullanilan Yale B yiiz veri kiimesi i¢in k-EYK yOdnteminin iirettigi en iyi
dogrulama basaris1 %96.32 olarak verilmistir. Ayn1 durum i¢in Bayes yontemi %97.37
oraninda en iyi basari iiretirken, DVM yontemi Yale B kiimesinden segilen 20 ikili 6znitelik
gruplar1 i¢in en iyi dogrulama basarisin1 %91.58 oraninda vermistir. Onerilen yeni LYD
yontemi Yale B veri kiimesi i¢in en iyi dogrulama basarisin1 %97.89 oraninda liretmistir.
Bununla birlikte ORL kiimesinden segilen 20 ikili 6znitelik gruplarinin tamamina yakininda
onerilen LYD yontemi diger yontemlere gore daha basarili sonug iiretmektedir. Ayrica,
onerilen LYD yontemi en iyi dogrulama basarisin1 g =8 iken, yani en iyi 8 ikili 6znitelik
grup veya 16 Oznitelik ile yakalamistir. Yani, onerilen LYD yontemi Yale B yiiz veri
kiimesindeki toplam 484 Oznitelikten en 1yi 16 O6zniteligi Lorentz metrigine gore secerek
%97.89 oraninda oldukca ytiksek ve diger yontemlere gore daha bagarili sonug iiretmektedir.
Bu durum Lorentz metrigi temelindeki LOS y&nteminin etkili bir dznitelik segme ve boyut
indirgeme yontemi oldugunu goéstermektedir. Ayrica, LYD yontemin yiiz dogrulama
probleminde etkili bir ara¢ oldugunu kanitlamaktadir. Yale B yiiz veri kiimesinden se¢ilen
20 ikili 6znitelik gruplari i¢in 6nerilen LYD yonteminin g degerinin artimindaki sonuglarinin

gorsel olarak karsilastirmasi Sekil 4.19°da verilmistir.
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Sekil 4.19. Yale B i¢in yiiz dogrulama oranlari

Denemelerde CMU PIE, ORL ve Yale B yiiz veri tabanlari i¢in LOS yontemi ile segilen en
iyi 10 ikili oznitelik gruplan i¢in k-EYK, Bayes, DVM ve Lorentz Yiiz Dogrulama
yontemlerinin dogrulama basarilarinin sayisal karsilastirmasi sirastyla Cizelge 4.22, Cizelge
4.23 ve Cizelge 4.24’te verilmistir. Elde edilen sonuglara gore yiiz veri tabanlari i¢in Lorentz
metrigine gore siiflandirma yapan LYD algoritmasi diger yontemlere gore daha basarili

dogrulama orani verdigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.22. CMU-PIE yiiz veri tabanindan segilen 10 ikili Oznitelik grubu igin
siniflandirma Sonuglari

Bayes |93.82 |96.18 | 94.12 | 94.41 | 93.82 | 94.12 | 93.24 | 94.41 | 94.41 | 94.71

DVM |[69.71|80.29 | 76.76 | 78.24 | 76.18 | 77.35 | 71.47 | 72.35 | 72.06 | 76.76

k-EYK | 92.06 | 93.53 | 92.65 | 93.82 | 92.94 | 93.82 | 93.53 | 94.71 | 94.71 | 95.59

LYD [96.18 |98.24 | 97.94 | 98.24 | 97.94 | 98.24 | 98.24 | 98.53 | 98.24 | 98.53
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Cizelge 4.23. ORL yiiz veri tabanindan segilen 10 ikili 6znitelik grubu igin siniflandirma
sonugclari

Bayes | 90.00 | 88.75 | 95.00 | 92.50 | 93.75 | 92.50 | 93.75 | 93.75 | 93.75 | 93.75

DVM | 67.50 | 57.50 | 60.00 | 60.00 | 62.50 | 60.00 | 62.50 | 58.75 | 62.50 | 61.25

k-EYK | 92.50 | 85.00 | 91.25 | 92.50 | 96.25 | 96.25 | 96.25 | 95.00 | 96.25 | 96.25

LYD [92.50 | 78.75|93.75|91.25|98.75 | 98.75 | 97.50 | 97.50 | 97.50 | 97.50

Cizelge 4.24. Yale B yiiz veri tabanindan secilen 10 ikili 6znitelik grubu icin siniflandirma
sonuglari

Bayes |92.63 | 91.05 | 96.32 | 95.26 | 96.84 | 94.74 | 94.74 | 94.21 | 96.32 | 95.79

DVM | 91.58 | 88.95 | 91.58 | 88.95 | 91.05 | 88.42 | 91.05 | 88.95 | 88.95 | 87.89

K-EYK [ 91.58 | 90.53 | 94.74 | 94.21 | 95.79 | 94.21 | 94.21 | 93.68 | 94.21 | 94.21

LYD |94.74|90.53 | 96.32 | 96.32 | 97.37 | 96.84 | 97.37 | 97.89 | 97.89 | 97.89

Cok boyutlu yiiz resimlerini kullanarak yiiz dogrulama problemini Lorentz uzayinda
uygulamak amaciyla gelistirilen Lorentz Yiiz Dogrulama yonteminin denemelerde elde
edilen sonuclara gore klasik yontemlere gére daha basarili oldugu goriilmiistiir. Gelistirilen
LYD yonteminin CMU PIE, ORL ve Yale B yiiz veri kiimeleri iizerinde yapilan
denemelerde elde edilen en iyi yiiz dogrulama basarilarinin klasik yontemlerin ¢iktilari ile

karsilastirmasi asagidaki Cizelge 4.25°te verilmistir.
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Cizelge. 4.25. Yiiz veri kiimeleri i¢in LYD y6nteminin en iyi yliz dogrulama oranlarinin
karsilastirmasi

DVM | Bayes | k-EYK | LYD

CMU-PIE | 80.29 | 96.18 | 95.59 | 98.53

ORL 71.25 | 97.50 | 97.50 | 98.75

Yale B 91.58 | 97.37 | 96.32 | 97.89

4.4. Lorentz Metrigi Temelli Destek Vektor Makinesinin Sonug¢lari

Bu boliimde Lorentz uzayinda siniflandirma yapan yeni Lorentz Destek Vektor Makinesi
yonteminin LVST, SONAR, TELESCOPE ve WISCONSIN veri kiimeleri ile denemeleri
yaptlmistir. Onerilen LDVM yontemi ayirt etme olgiitii olarak Lorentz metrigini
kullanmaktadir ve klasik DVM yonteminin ¢aligma mantigi ile modellenmistir. LDVM
yontemi bu tez calismasinin 2.2. boliimiinde tanimlanan Lorentz uzayindaki komsuluk
kavrami temelinde olusturulan hiperdiizlem ile destek vektorleri arasindaki uzakligi
maksimize etmeye calismaktadir ve boylece farkli sinifa ait ornekleri birbirinden ayirt
etmektedir. Yani bu alan1 en maksimum seviyede ayirt edecek olan en iyi hiperdiizlemi
Lorentz uzaymin 6zel yapis1 ve metrigine gore belirlemektedir. Bunun i¢in de Lagrange
carpanlari sinif etiket bilgileri ve egitim 6rnekleri ile ¢dziilen amag fonksiyonunu, yani lineer
kernel fonksiyon i¢cermektedir. Bu kernel fonksiyon i¢ ¢arpim islemini igermektedir ve ig
carpim islemi Lorentz uzayimna gore yapilandirilmistir. Yani 6rnekler arasindaki ayirt edici
oOl¢iit olarak kullanilan destek vektorler ile hiperdiizlem arasindaki uzakligi yeni Lorentz
metrigine gore degistirilmis kernel fonksiyonu ile gerceklestirerek optimizasyon problemini
cozmektedir. Boylece, Lagrange ¢arpanlarini bularak Lorentz metrigine gore siniflandirma

gergeklestirmektedir.

Bu tez aragtirmasinda onerilen yeni LDVM yontemi ile elde edilen sonuglar k-En Yakin
Komsu (k-EYK), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Bayes gibi klasik yontemlerin
sonuglar1 ile karsilastirlmustir. Ik olarak, s6z konusu klasik ydntemlerin yalin hali ile
orijinal veri kiimelerinden elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Ornegin, SONAR veri

kiimesi icin Bayes, k-EYK ve DVM yontemleri sirastyla %46.76, %50.36 ve %52.52
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oraninda siniflandirma basarisini liretmektedir. Aynm1 veri kiimesi i¢in onerilen LDVM
yontemi %67.63 oraninda siiflandirma basarisi gdstermistir. Bu ¢alismada 6nerilen LDVM
yonteminin LVST, SONAR, TELESCOPE ve WISCONSIN veri kiimelerindeki
simiflandirma sonuglar1 ile bu kiimelerin yalin halindeki klasik siniflandiricilarin
siniflandirma sonuglarinin sayisal karsilastirmast Cizelge 4.26’da verilmistir. Cizelge
4.26’dan goriildigi gibi Lorentz uzayinda smiflandirma yapan LDVM yoOntemi veri
kiimelerinden rasgele segilen 15 ikili 6znitelik gruplari i¢in tirettigi siniflandirma sonuglari
ayni1 veri kiimelerinde klasik siniflandiricilarin 6zniteliklerin tamamini kullandig1 durum igin

iirettigi sonuglara gore daha basarilidir.

Cizelge 4.26. Klasik smiflandiricilarin veri kiimelerinin yalin halindeki siniflandirma
sonuglar1

Bayes | DVM | k-EYK | LDVM

LVST 44,71 | 69.41 | 58.82 | 76.47

SONAR 46.76 | 52.52 | 50.36 | 67.63

TELESCOPE | 56.39 | 53.38 | 61.65 | 64.66

WISCONSIN | 50.76 | 61.36 | 64.39 | 65.91

Ancak, onerilen LDVM algoritmast Onislem icermektedir. Bu nedenle, bundan sonraki
denemelerde karsilastirmanin anlamli olmasi adina klasik yontemler i¢in de oniglem, ikili
Oznitelik gruplar1 ve buna bagh karar mekanizmasi kullanilmistir. Bu makalede kullanilan
veri kiimeleri degisik sayidaki Oznitelige sahiptirler ve Es. 3.17 ile farkli sayidaki ikili
Oznitelik gruplart elde edilmektedir. Ancak, denemelerde toplam ikili grup sayisindan

sadece g=15 tanesi rasgele segilmektedir.

LSVT veri kiimelerinden elde edilen g=15 ikili 6znitelik gruplari i¢in 6nerilen LDVM ve
diger klasik yontemlerin tirettigi siniflandirma sonuglarinin gorsellestirilmesi Sekil 4.20°de
verilmistir. Sekil 4.20’den goriildiigii gibi LVST veri kiimesi i¢in DVM ve Bayes yontemleri
icin en iyi siniflandirma basarilar sirastyla %42.35 ve %44.71 oraninda verilirken, K-EYK
icin bu oran %61.18 olarak elde edilmistir. LVST i¢in en iyi siniflandirma sonucu 6nerilen

LDVM algoritmas tarafindan g = 5 iken %76.47 oraninda verilmistir.
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Denemelerde LVST veri kiimesinde elde edilen ikili 6znitelik gruplarindan rasgele secilen
15 Gznitelik ikilisinin tamaminda 6nerilen LDVM yo6nteminin diger yontemlere gore daha
basarili sonug tirettigi gériilmiistiir. Bununla birlikte LVST veri kiimesi i¢in 6nerilen LDVM
algoritmas1 Oklid uzaymdaki analogu olan DVM yénteminin en iyi siniflandirma sonucunu
%34 oraninda arttirmistir. Bu oran Bayes ve k-EYK yontemleri i¢in sirasiyla %32 ve %16
olarak kaydedilmistir. Bu durum Lorentz metrigi temelinde gelistirilen LDVM yo6ntemini

siiflandirma probleminin ¢oziimiinde 6nemli bir arag konumuna getirmektedir.
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Sekil 4.20. LVST veri kiimesi i¢in LDVM yonteminin smiflandirma sonuglarinin
karsilagtirmasi

SONAR veri kiimesi icin DVM ve Bayes yontemlerinin irettigi en iyi siniflandirma
sonuglar yaklasik %2 fark ile sirasiyla %46.74 ve %48.20 oraninda verilmistir. Ayni durum
icin k-EYK yonteminin en iyi basaris1 %52.52 oraninda elde edilmistir ve bu sonuca gore
%15 oraninda daha yiiksek siniflandirma basarisi tireten LDVM yontemi SONAR i¢in en iyi
siiflandirma basarisini %67.63 oraninda vermistir. SONAR veri kiimesinden elde edilen 15
ikili 6znitelik gruplar i¢cin 6nerilen LDVM yontemimin siniflandirma sonuglart ile klasik

smiflandiricilarin sonuglarinin gorsel karsilastirmas: Sekil 4.21°de verilmistir.
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Elde edilen sonuglardan goriildiigli gibi SONAR kiimesi i¢in onerilen LDVM yontemi ilk
ikili 6znitelik haricinde diger 6znitelik gruplarinin tamaminda Bayes, DVM ve k-EYK

yontemlere gore daha basarili siniflandirma sonuglarini tiretmistir.
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Sekil 4.21. SONAR veri kiimesi i¢in LDVM yonteminin smiflandirma sonuglarinin
karsilagtirmasi

Denemelerde kullanilan TELESCOPE veri kiimesi i¢in Bayes, DVM ve k-EYK
yontemlerinin iirettigi en iyi siniflandirma sonuglari sirasiyla %47.74, %50.38 ve %54.51
olarak verilmistir. Aynmi sartlar i¢in %64.66 oraninda basari iireten yeni LDVM yo6ntemi
kendisine en yakin sonucu veren k-EYK yonteminin siniflandirma basarisin1 %10 oraninda
arttirarak kesin iistinliigiinii ortaya koymaktadir. TELESCOPE veri kiimesi i¢in elde edilen
siniflandirma sonuglarindan goriildiigii gibi LDVM yontemi klasik siniflandiricilarin
basarilarina goére ortalama %12 oraninda daha yiiksek sonu¢ vermistir. Bununla birlikte
rasgele secilen ikili 6znitelik gruplarinin sadece ilk altis1 ile TELESCOPE veri kiimesi i¢in
onerilen LDVM yo6ntemi en iyi siniflandirma basarisini verebilmektedir. Bu durum 6nerilen
LDVM yonteminin ¢aligma zamani agisindan ve az sayidaki Oznitelikleri ile en iyi
siniflandirma basarisin1 elde etme acisindan da etkili bir yontem oldugunu ortaya
koymaktadir. Lorentz uzaymda verilerin siiflandirilmas: amaciyla gelistirilen LDVM
yonteminin TELESCOPE veri kiimesi icin irettigi siniflandirma sonuglarinin diger

yontemlerin ¢iktilar ile karsilagtirmasi Sekil 4.22°de verilmistir.
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Sekil 4.22. TELESCOPE veri kiimesi icin LDVM yonteminin siniflandirma sonuglarinin
karsilastirmasi

LDVM yoénteminin test edilmesinde kullanilan son veri kiimesi WISCONSIN i¢in DVM ve
Bayes yontemlerinin {rettigi en iyi siniflandirma sonuglari sirastyla %53.79 ve %56.82
olarak verilmistir. Ayni durum i¢in elde edilen iyi siniflandirma basaris1 %65.91 oraninda
yeni LDVM tarafindan elde edilmistir. Bu sonuca en yakin siniflandirma basaris1 ve ayni
zamanda Bayes algoritmasinin en iyi sonucu %59.09 olarak elde edilmistir. Deneysel
sonuglardan goriildiigii gibi LDVM yontemi WISCONSIN veri kiimesi i¢in Bayes, DVM ve
k-EYK yontemlerinin {irettigi en iyi siniflandirma basarilarini sirasiyla %6, %12 ve %9
oraninda ve ortalama %9 arttirmistir. Bu siiflandirma problemi i¢in ¢ok 6nemli bir artig
olarak degerlendirilebilir. Ayrica, 6nerilen LDVM yontemi WISCONSIN veri kiimesinde
elde edilen 15 6znitelik ikilisinin tamaminda diger klasik siniflandiricilara gore daha basaril
sonu¢ Uretmektedir. Benzer durum TELESCOPE, LVST wveri kiimelerinde de
gbozlemlenmistir. WISCONSIN veri kiimesi i¢in klasik siniflandiricilarin iirettigi sonuglarin

onerilen LDVM yonteminin sonuglari ile gorsel karsilastirmas: Sekil 4.23°te verilmistir.
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Sekil 4.23. WISCONSIN veri kiimesi icin LDVM yo6nteminin siniflandirma sonuglarinin
karsilastirmasi

Sonug olarak denemelerde elde edilen siniflandirma sonuglarina gére LDVM yontemi diger
sniflandiricilara gore daha iyi simiflandirma basarisim vermektedir. Ustte beyan edilen
gorsel sonuglara ek olarak, LDVM yonteminin siniflandirma sonuglar ile klasik Bayes,
DVM ve k-EYK yontemlerinin LVST, SONAR, TELESCOPE ve WISCONSIN veri
kiimelerinden segilen 10 ikili Oznitelik gruplart igin {rettidi ¢iktilarinin sayisal
karsilagtirmasi1 sirasiyla Cizelge 4.27, Cizelge 4.28, Cizelge 4.29 ve Cizelge 4.30°da

verilmistir.

Cizelge 4.27. LVST kiimesinden secilen 10 ikili 6znitelik grubu icin LDVM y6nteminin
siniflandirma sonuglari

Bayes | 37.65 | 41.18 | 44.71 | 43.53 | 44.71 | 40.00 | 44.71 | 40.00 | 38.82 | 38.82

DVM | 41.18 | 40.00 | 41.18 | 35.29 | 42.35 | 37.65 | 40.00 | 36.47 | 38.82 | 37.65

k-EYK | 50.59 | 60.00 | 61.18 | 55.29 | 56.47 | 56.47 | 56.47 | 56.47 | 54.12 | 55.29

LDVM | 65.88 | 69.41 | 67.06 | 70.59 | 76.47 | 76.47 | 76.47 | 76.47 | 67.06 | 64.71
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Cizelge 4.28. SONAR kiimesinden secilen 10 ikili 6znitelik grubu i¢in LDVM yo6nteminin
siniflandirma sonuglari

10

Bayes

39.57

38.85

39.57

39.57

46.04

38.13

48.20

43.17

43.88

46.76

DVM

37.41

38.13

38.85

38.85

38.85

38.13

44.60

40.29

44.60

46.76

k-EYK

44.60

42.45

41.73

44.60

44.60

41.73

43.17

48.92

51.80

51.80

LDVM

42.45

51.08

46.76

52.52

58.99

60.43

66.91

64.03

58.27

61.15

Cizelge 4.29. TELESCOPE kiimesinden secilen 10 ikili 6znitelik grubu i¢cin LDVM

yonteminin siniflandirma sonuglari

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Bayes | 35.34 | 37.97 | 44.74 | 40.98 | 44.74 | 43.98 | 44.74 | 45.11 | 47.37 | 47.37
DVM | 34.96 | 39.85 | 48.87 | 45.11 | 47.74 | 48.50 | 50.38 | 48.12 | 48.87 | 48.50
K-EYK | 43.61 | 45.49 | 54.51 | 51.88 | 47.74 | 48.50 | 46.99 | 48.12 | 47.37 | 47.74
LDVM | 59.02 | 57.14 | 60.15 | 58.65 | 59.02 | 64.66 | 61.28 | 63.16 | 61.65 | 62.03
Cizelge 4.30. WISCONSIN kiimesinden secilen 10 ikili 6znitelik grubu i¢in LDVM

yonteminin siiflandirma sonuglari

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Bayes | 56.06 | 56.82 | 54.55 | 53.79 | 53.79 | 55.30 | 51.52 | 54.55 | 54.55 | 59.09
DVM | 49.24 | 53.79 | 53.79 | 53.79 | 52.27 | 53.03 | 51.52 | 53.03 | 50.00 | 50.76
kK-EYK | 49.24 | 53.03 | 54.55 | 56.82 | 48.48 | 49.24 | 45.45 | 49.24 | 46.97 | 52.27
LDVM | 63.64 | 65.91 | 57.58 | 65.91 | 62.88 | 65.15 | 64.39 | 64.39 | 64.39 | 64.39

Son olarak bu tez ¢aligmasinda 6nerilen LDVM yonteminin LVST, SONAR, TELESCOPE

ve WISCONSIN veri kiimeleri igin iirettigi en iyi siniflandirma sonuglarmin klasik k-EYK
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Bayes ve DVM yontemlerinin en iyi siniflandirma sonuglart ile karsilastirmasi Cizelge

4.31°de verilmistir.

Cizelge 4.31. LDVM yonteminin en iyi siniflandirma sonuglari

Bayes | DVM | k-EYK | LDVM

LVST 4471 | 42.35 | 61.18 | 76.47

SONAR 48.20 | 46.76 | 52.52 | 67.63

TELESCOPE | 47.74 | 50.38 | 54.51 | 64.66

WISCONSIN | 5909 | 53.79 | 56.82 | 65.91
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez arastirmasinda Lorentz uzaymin smiflandirma probleminde kullanimi ¢ok yonlii
olarak arastirtlmistir. Bu dogrultuda Lorentz uzaymin metrigi ve 6zellikleri siniflandirma
acisindan incelenerek analiz edilmistir. Lorentz metriginin Oklid analogundan farkli olmasi
sebebiyle Lorentz uzayinda noktalarin dagilimi ve kendi aralarindaki iligki Lorentz uzakligi
acisindan  irdelenmistir. Ilk olarak Lorentz uzayindaki noktalar arast komsuluk
gosterilmistir. Lorentz uzayindaki noktalar arasi komsuluk kavramina gore noktalarin
dagilimi veya pozisyonunun siniflandirma agisindan 6nemli oldugu tespit edilmistir.
Ornekleri Oklid uzayinda belirli bir agiya dondiirerek Lorentz metrigi acisindan en iyi
smiflandirma basarisini iiretecek en iyi pozisyona tasima yontemi gelistirilmistir. Ayrica,
Destek Vektor Makinesi (DVM) veya Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA) yontemleri ile
once Ornekleri ayirt eden karar dogrusu hesaplanmaktadir ve bu dogrunun yardimi ile
orneklerin dondiiriilmesi gereken en iyi ac1 hesaplanmaktadir. Uygulamada DVM ve DDA
ile karar dogrular ile en 1yi dondiirme agilarin1 hesaplayarak ve ona gore verileri en iyi
pozisyona tasityarak onislemden geciren ve Lorentz uzayinda siniflandirma yapan KC-

GALS yonteminin diger klasik yontemlerle kiyasla daha basarili sonug tirettigi goriilmistiir.

Lorentz uzakliginin siniflandirma probleminde ayirt edici 6lgiit olarak kullanim teknigi
ortaya koyulmustur. Bu dogrultuda matris carpimi (sikistirma), dondiirme ve dteleme gibi
temel matematik islemlerden yararlanarak Onislem-1 &nerilmistir. Onislem-1 adin
orneklerin iki boyutlu Lorentz uzayinda Lorentz Uzakligi Temelli Simiflandirman (LUTS)
yontemi ile smiflandirilmasi ve siiflandirma basarisini arttirmak amaciyla gelistirilen ek
yontemdir. Onerilen LUTS ydnteminde egitim rnekleri simif ortalamalaria gore ayri ayr
sikistirilarak 45° agiya dondiiriilmektedir. Yeni gelen test Ornegi sirasiyla her sinifin
ortalamasina gore sikistirilarak dondiiriilmektedir. Test 6rneklerinin sinif etiketini belirleme
Lorentz uzaklig1 temelli ek karar verme mekanizmasi ile yapilmaktadir. Bu caligmada
ECOLI, ILPD, SEEDS, VERTEBRAL veri kiimeleri ile yapilan denemelerde Onerilen
LUTS yonteminin Bayes, DVM ve k-EYK klasik siniflandiricilarina gore daha basarili

siniflandirma sonucu {iirettigi goriilmiistiir.

Bu tez arastirmasinda Lorentz uzakligi temelindeki Sikistirma ile Lorentz Siniflandiricist (S-
LS) yeni olarak gelistirilmistir. Gelistirilen S-LS yonteminin genel kullanima agik birkag

veri kiimeleri ile gegerliligi ve dogrulugu test edilmistir. Elde edilen sonuglara gore S-LS
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yonteminin siniflandirma basarisi 6rneklerin dagilimina gore degisik oranlarda artmaktadir.
Yani, iyi dagilmis ve diger yontemlerin yiiksek sonug iirettigi durumlarda az farkla basariyi
arttirmaktadir. Ancak, diger yontemlerin diisiik sonug tirettigi durumlarda, onerilen S-LS
yonteminin basarist 6nemli Ol¢lide artmaktadir. Bu oran bazen %20 oraninda

kaydedilmektedir.

Bu calismada 6nerilen S-LS yonteminin 6nislem adimi1 dondiirme ve sikistirma matrisinin
en iyi parametrelerini hesaplama adimlar ile genisletilerek sirasiyla D-LS ve OP-LS
yontemleri gelistirilmistir. Yeni S-LS, D-LS ve OP-LS yontemleri VERTEBRAL, RELAX,
CLIMATE, PARKINSON, WINE ve GESTURE veri kiimeleri ile test edilmistir.
Gelistirilen D-LS yonteminde dondiirme agisi sabit 45° olarak alinmistir. OP-LS
yontemindeki sikistirma matrisinin en iyi parametrelerinin hesaplanmasinda en diisiik sonug
iireten Oznitelik ikilisi baz alimmistir. Genel olarak oOnerilen yeni S-LS yontemi ve
genisletilmis versiyonu olan D-LS ve OP-LS yontemlerinin denemelerde diger klasik
siniflandiricilara gore daha basarili sonuglar tirettigi goriilmiistiir. Boylece, bu arastirmada
Lorentz uzakliginin siniflandirma probleminde kullanim1 yontem olarak ortaya koyulmus ve

bu yontemin dogrulugu ispatlanmastir.

Bu tez arastirmasinda ikiden ¢ok Oznitelige sahip veri kiimelerinin Lorentz uzayinda
sniflandirilmas: amaciyla Lorentz metrigi temelli yeni Lorentz Oznitelik Se¢gme (LOS)
yontemi gelistirilmistir. Onerilen yeni &znitelik segme yontemi smif igi ve smiflar arasi
orneklerin dagilim matrislerinden olusan ayrit edici Olgiitiiniin Lorentz metrigine gore
yapilandirilmig LJ versiyonu temelinde veri kiimelerinden en iyi ikili 6znitelik gruplarini
se¢gmektedir ve smiflandirma basarisini 6nemli 6l¢iide arttirmaktadir. Ayrica, denemelerde
¢ok boyutlu verilerde 6nerilen LOS ydnteminin islem karmasikligim hissedilir seviyede

azaltmaktadir.

Bu arastirmada &nerilen LOS ile segilen en iyi ikili 6znitelik gruplarmin Lorentz uzayinda
smiflandirilmast i¢in Cok Boyutlu Lorentz Siniflandiricisi (CBLS) gelistirilmistir.
Gelistirilen CBLS yontemi segilen ikili 0Oznitelik gruplarinin tiimiinii kullanarak
siiflandirma yapmaktadir ve bunun i¢in ¢ogunluk tabanli ve Lorentz uzaklig1 temelinde ek
karar verme mekanizmasi gelistirilmistir. Bununla birlikte CBLS yonteminin 6nislem adimi
dondiirme ve en iyi parametre hesaplama islemleri ile gelistirilerek sirasiyla ¢ok boyutlu

veriler i¢cin D-CBLS ve OP-CBLS yontemleri gelistirilmistir. Gelistirilen yontemlerde
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dondiirme ve en iyi parametre hesaplama iglemleri D-LS ve OP-LS ydntemlerinin adimlart

ile aynidir.

Genel olarak, bu c¢alismada kullanima a¢ik Cok boyutlu verilerin Lorentz uzayinda
siniflandirilmasi i¢in 6nerilen CBLS, OP-CBLS ve D-CBLS yontemlerinin siniflandirma
performansini test etmek amaciyla denemelerde GESTURE, LVST, MADELON, RELAX,
SONAR, SEEDS, TELESCOPE, WINE ve WISCONSIN veri kiimeleri kullanilmistir. Cok
boyutlu verilen Lorentz uzayinda siniflandirilmasi i¢in gelistirilen CBLS, OP-CBLS ve D-
CBLS yontemleri diger klasik siniflandiricilara gore daha basarili sonuglar tiretmektedirler.
Denemelerde kullanilan 9 veri kiimesinin altisinda OP-CBLS yontemi ve diger {igiinde D-
CBLS yontemi en iyi siniflandirma basarisini iiretmektedir. Bu nedenle uygulamada ¢ok
boyutlu verilen Lorentz uzayinda smiflandirilmasinda OP-CBLS yonteminin daha etkili
oldugu goriilmiistiir. Boylece, Lorentz uzayinda ikiden ¢ok boyutlu verilerle ¢alisan yeni

CBLS, OP-CBLS ve D-CBLS siniflandirma algoritmalari literatiire kazandirilmistir.

Bu tez arastirmasinda ¢ok boyutlu yiiz resimleri igin yeni Lorentz Yiiz Dogrulama (LY D)
yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen yeni LYD algoritmas1 Lorentz uzayinin uzaklik 6l¢iiti
ile dogru resim ile yanlis olanlarmi benzerlik degerine gore ayirt etmektedir. Onerilen
algoritma ayrica Lorentz uzayimnin metrigi temelinde gelistirilen Lorentz Oznitelik Se¢me
yontemini igermektedir. Gelistirilen LOS yontemi orijinal yiiz veri kiimesini en iyi sekilde
temsil edecek olan k en iyi ikili 6znitelik kombinasyonlarini secerek yiiz dogrulama
basarisin1 6nemli dl¢iide arttirmaktadir. Bununla birlikte 6nerilen yeni LYD algoritmasinin
gecerliligini ve etkililigini test etmek amaciyla CMU PIE, ORL ve Yale B yiiz veri kiimeleri
iizerinde performans degerlendirilmistir ve denemelerde elde edilen sonucglara gore
geligtirilen LYD yonteminin mevcut klasik yontemlerle kiyasla daha basarili oldugu

goriilmektedir.

Ayrica, Lorentz uzaymin smiflandirma probleminde kullanimi konusunun kapsami
genisletilerek Lorentz metrigi temelinde siniflandirma yapan yeni Lorentz Destek Vektor
Makinesi yontemi gelistirilmistir. Klasik DVM yonteminin yapisal 6zelliklerini Lorentz
uzayina gore yapilandirarak gelistirilen yeni yontem Lorentz metrigine gore farkli siniflara
ait ornekleri ayiran hiperdiizlemi belirlemektedir. Hiperdiizlemden en yakin noktalara kadar
olan marjinin maksimize edilmesinde Lorentz uzakligi kullanilmaktadir. Ayrica,

simiflandirma basarisini ve ¢alisma zamanini azaltmak adina bir 6nislem gelistirilmistir.



106

Onerilen LDVM yénteminin kullanilabilirligi ve performansini test etmek amaciyla k-EYK,
DVM ve Bayes gibi klasik siniflandiricilar ile karsilagtirilmistir. Genel kullanima agik olan
LSVT, SONAR, TELESCOPE ve WISCONSIN veri kiimeleri iizerinde yapilan
denemelerde gelistirilen LDVM yontemi mevcut klasik yontemlere gore ortalama %12

oraninda basariy1 arttirmaktadir.

Sonug olarak, bu tez ¢calismasinda Lorentz uzayimin siniflandirma probleminde kullanima ile
ilgili toplamda 11 smiflandirma algoritmasi, 2 Onislem teknigi gelistirilmis ve bu

algoritmalarin gecerliligini test etmek amaciyla denemelerde 17 veri kiimesi kullanilmigtir.

Sonraki calismalarda ¢ok sinifli 6rnekler ve ¢ok boyutlu veri kiimelerinin Lorentz uzayinda
dogrudan simiflandirilmasinin arastirilmasi hedeflenmektedir. Ayrica, Lorentz metriginin
ayirt edici Ol¢iit olarak diger problemlerde de uygulanabilirliginin irdelenmesi ve Lorentz
uzayinda gelistirilen yoOntemlerin ¢esitli gercek uygulamalarda test edilmesi

hedeflenmektedir.
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