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ONSOZ
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Dali Yiiksek Lisans Tezi olarak hazirlanan “Negatif Olmayan Matris Ayristirma (NOMA)
Algoritmalar1 ve Uygulamalarr” isimli tezi igermektedir.

Yiiksek Lisans tez ¢aligmalarim boyunca gosterdigi her tiirlii destek ve yardimlarindan dolay1
cok degerli hocam Yrd. Dog. Dr. Tolga Ensari’ye ve Prof. Dr. Jacek M. Zurada’ya en igten
dileklerimle tesekkiir ederim.
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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

NEGATIF OLMAYAN MATRIS AYRISTIRMA (NOMA) ALGORITMALARI
VE UYGULAMALARI

Ihsan Kocak

Istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitist

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman : Yrd. Doc. Dr. Tolga ENSARI
II. Damisman : Prof. Dr. Jacek M. ZURADA

Bu ¢aligmada, negatif olmayan matris ayristirmasi (NOMA), yaklasik NOMA (Approximate
NMF), yakinsak NOMA (convex NMF), online NOMA adli NOMA tiirleri, metin
madenciligi, spektral veri analizi, 6l¢eklenebilir internet mesafe tahmini (scalable internet
distance prediction), duragan olmayan ses giiriiltiisiizlestirme (non- stationary speech
denoising), biyoenformatik, niikleer goriintiilleme ve yliz tanima uygulama alanlari; {i¢ boyutlu
yiiz tanima, aktif goériinim modeline dayali yiliz tanima, 6z ylizler yontemi, aydinlanmaya
dayal1 giirbiiz yiiz tanima, gizli markov modeli ile yiliz tanima, bagimsiz bilesen analizi
(independent component analysis), temel bilesen analizi (principal component analysis),
yapay sinir aglari, destek vektor makineleri (support vector machine), nokta imza yontemi
(point signature), akilli etkilesimler (smart interactions) olarak adlandirilan yiiz tanima
yontemleri ve NOMA ile ilgili diger aragtirmalardan bahsedildikten sonra karsit temelli
ogrenme (KTO) hakkinda bilgi verilip yiiz veritabanlar1 iizerinde NOMA ve KTO senteziyle
olusturulan algoritma calistirilip sonuglar: grafikler lizerinde gosterilmistir. Ayrica DNOMA



(Degisen en kiiciik kareler (Alternating least square - ALS) tabanli NOMA) ve Temel bilesen
analizi (TBA) yontemleri denenmis ve elde edilen dogruluk sonuglar1 karsilagtirilmigtir. Veri
sikistirma algoritmalarinda aranan kriterlerden biri hizdir. Yiiz Tanima algoritmalarinda ise
aranan kriterlerden biri tanima yiizdesinin yiiksek olmasidir. Bahsi gegen iki algoritma
grubuna giren NOMA ’ya KTO uygulanarak AR ve ORL yiiz veritabanlarida bu iki kriterin

iyilestirilmesi amaglandi.
Kasim 2016, 50 sayfa.

Anahtar kelimeler: Karsit temelli 6grenme, yliz tanima, makine 6grenmesi.
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

NONNEGATIVE MATRIX FACTORIZATION (NMF) ALGORITHMS AND
ITS APPLICATIONS

fhsan KOCAK

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Tolga ENSARI
Co-Supervisor : Prof. Dr. Jacek M. ZURADA

In this study, after mentioning about nonnegative matrix factorization (NMF) types named
approximate NMF, convex NMF, nonnegative rank factorization, application areas of NMF
like text mining, spectral data analysis, scalable internet distance prediction, non-stationary
speech denoising, bioinformatics, nuclear monitoring; how it is used in face recognition, 3D
face recognition, active appearance model based face recognition, eigenfaces method,
illumination based robust face recognition, hidden Markov model, independent component
analysis, principal component analysis, artificial neural networks, support vector machine,
point signature method, smart interactions, other methods used in face recognition and other
researchs about NMF, it is mentioned about opposition based learning (OBL) and an
algorithm composed of NMF and OBL synthesis has been run and the result of this algorthm
has been shown on graphics. Moreover ANMF (Alternating leastsquares based NMF ) and

principal component analysis (PCA) methods were compared with the results. Speed is the

Xii



one of the desired criterias in data comppressing algorithms. In recognition algorithms,
however, one of the wanted criteria is the high percentage of recognition. It is aimed to speed
up and increase the recognition rate of the Nonnegative Matrix Factorization (NMF) which is
in the category of the both mentioned algorithms.

November 2016, 50 pages.

Keywords: Opposition based learning, face recognition, machine learning.
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1. GIRIS

Negatif olmayan matris ayristirma (NOMA), ¢ok boyutlu verilerdeki fazlaliliklardan kurtularak
onemli bilesenleri ortaya c¢ikarmak i¢in kullanilan igerik analiz yontemlerindeki Snemli
adimlardan birisidir. Temel bilesen analizi (TBA) basta olmak lizere bir¢ok ayrisim
(decomposition) yontemi islenen veri boyutunu kiiciilterek ve 6nemli bilgi bilesenlerini agiga
cikararak bu islevi yerine getirmeyi amaglar. Bu yontemlere ek olarak, dongiilii (iterative) bir
sekilde matris ¢arpanlarina ayirma islemi gerceklestirerek verinin Ozniteliklerini (feature)
cikarmayr amaglayan negatif olmayan matris ayristirma (NOMA) da c¢ok boyutlu veriler
iizerinde kullanilmak {izere Onerilen yeni tekniklerden birisidir. Negatif olmayan matris
ayristirma, orijinal veri matrisini iki tane carpan matrisine ayirarak boyut azaltir ve yararh
gosterimler (representation) olusturur. NOMA sonucunda elde edilen ¢arpan matrislerin orijinal
veri igersindeki gizli ve onemli bilesenleri barindirmalar1 beklenir. Diger birgok yontemin
aksine, NOMA’da bu ¢arpan matrisler lizerinde negatif olmama kosulu vardir ve bu kosul neden
oldugu toplanabilirlik ilkesi sebebiyle sezgisel ve parca tabanli (parts based) gdsterimlerin

olusturulmasi saglanir [1].

Negatif olmayan matris ayristirma problemine ¢oziim olarak sunulan daha erken ¢alismalar
mevcut olsa da NOMA iiniinii daha ¢ok Lee ve Seung’un 1999 yilinda yayimladiklari
calismalarina borg¢ludur . S6z konusu ¢alismada NOMA i¢in dongiisel ve carpimsal giincelleme
kurallar1 6nerilmis ve NOMA nin basarili bir makine 6grenmesi (machine learning) teknigi
oldugu gosterilmistir. Daha sonralar1 NOMA arastrmalarindaki yeni trend elde edilen
carpanlarin seyreklik (sparseness) Ozelliklerini arttirarak olusturulacak gosterimlerin parga
tabanli olma olasiligini arttirmak olmustur. Bunun i¢in NOMA ’nin klasik maliyet fonksiyonuna
ek terimler eklenerek en iyileme siirecindeki kisitlamalar arttirilmis, bunun neticesinde

seyrekligi daha yiiksek carpanlar olusturulmaya ¢alisilmistir.

NOMA icin Onerilen yontemler genelde dongiiseldir ve bu yiizden algoritma yakinsakligi
onemli bir konudur. Yakinsama hizinin arttirilmasi i¢in farkl izdiisiiriilmiis gradyan azaltma
(projected gradient descent) yontemleri sunulmustur. Dongilisel ve carpimsal giincellemeli

tekniklere alternatif olarak, Newton tiirii sayisal yontemler de onerilmistir.



Ogrenme, optimizasyon ve arama makine dgrenmesi arastirmalarida ¢oziimii arastirilan temel
konulardandir. Algoritmalar ge¢mis verilerden 6grenir, ¢oziimleri optimize ederler ve bir
¢Oziim icin genis uzaylarda arama yaparlar. Problemler degisik dogaya sahiptirler ve
algoritmalar cesitli biyolojik, davranissal ve dogal fenomenlerden ilham alirlar [2].  KTO'de
verilen bir problemin ¢ézlimiine (x) bakilirken bir yaklagimda (x") bulunulur. Bu yaklagim kesin
¢oziim degildir ve tecriibeye dayanabilir ya da tamamen rastgele bir tahmin olabilir. KTO, x’
¢Ozlimiine bakilirken ayn1 anda bu x' ¢oziimiiniin karsitina (x"') bakilmasini1 Onerir. Bu
calismada NOMA'ya KTO uygulanarak NOMA'nin hizlandirilmas:1 ve tanmima oranmin
yiikseltilmesi amaclanmistir. Yapilan yiiz tanima uygulamasinda elde edilen sonuglar, tez

icerisinde sunulmustur.



2. GENEL KISIMLAR

NOMA makine 6grenmesi ve veri madenciligi alaninda kullanilmaktadir. Veri madenciligi
bankacilik, pazarlama, sigortacilik, saglik gibi degisik alanlarda uygulanmaktadir. Veri
madenciliginin kullanilmasinda sektor farki gézetilmemekle beraber genis veri ambarlarmin
olusumuna olanak veren, perakende satis, sigortacilik, saglik gibi alanlarda kullanilmasi daha

yaygindir [3].

Weri talam Sistemleri | | Istatistik |
T
', f,,f"
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" '
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o E
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Sekil 2.1: Veri madenciligi alt kategorileri.
Sekil 2.1°’de goriildiigli gibi veri madenciligi pek ¢ok konuyu kapsayan disiplinler arasi bir
yaklagimdir. Bu nedenle uygulama alanmi olduk¢a genistir. Giiniimiizde tiim isletmeler sahip
olduklar1 miisterilerin davraniglarini tahmin etmek istemektedirler. Veri madenciligi bu amagla
kullanilabilecek olan bir tekniktir. Bu nedenle veri madenciligi giiniimiizde pazarlama,

perakendecilik, bankacilik ve finans, ulasim, tip ve daha bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir

[4].

Bu ¢alismada veri olarak yiliz goriintiileri kullanilacaktir. Yiiz tanimada kullanilan yontemler

2.2. boliimiinden itibaren bagliklar halinde verilmistir.
2.1. MAKINE OGRENMESI VE VERI MADENCILIGI

NOMA, makine 6grenmesi ve veri madenciliginin zorlu problemlerini ¢6zme kabiliyetine

sahiptir. Veri madenciligi, dokiiman ya da veritabani kaydi seklinde depolanmis ¢ok biiyiik



miktardaki veri i¢inde sakli faydali sablonlar1 ve egilimleri kesfetmek i¢in makine dgrenmesi,
istatistik, yapay zeka kavramlarmi ve tekniklerini dokiimanlara uygular. Veri madenciligi,

istatiksel ve yapay zeka analizlerini igerir ve biiyiik 6l¢ekli veri setlerine uygulanir.

Bilgelik

Veri

Sekil 2.2: Enformasyon piramidi.
Veriden bilgiye giden yolda asamalar genel olarak enformasyon piramidi ile gosterilir. Bu
piramit Veri (Data), enformasyon (Information), bilgi (Knowledge) ve bilgelik (Wisdom)

bilesenlerinden olustugu i¢in piramit DIKW piramidi olarak da adlandirilmaktadir [6].

Veri analizinde gelistirilen yontemlerde ana fikir gelecegin ge¢misin bir yansimasi oldugudur.
Bu temel fikre gore gecmise iliskin veri dizilerinin etkin yOnetimi, uygun ydntemlerin
kullanilmastyla gelecegin de tahmin edilmesini saglayacaktir. Giiniimiiziin olagantistii dinamik
kosullarinda bu yaklasimin gecerliligi tartismaya aciktir. Gegmisin verilerini toplamak, analiz
etmek veya giincel olaylarin analizi kismen miimkiin olsa da gelecegin bilinmesi miimkiin

degildir.



Bilgi ve iletisim teknolojilerinde yasanan gelismeler, 6zellikle elektronik ortamda depolanan
veri miktarindaki artig ve bu veriyi yorumlamanin insan kapasitesini agmasi, arastirmacilari veri
madenciligi alanindaki calismalara yOneltmistir. Fazla miktardaki veri arasindan ise yarar
bilginin elde edilmesi bu sayede mumkundur. Bu nedenle, buylk veri (big data) Gzerindeki

arastirmalar artarak devam etmektedir.

Makine Ogrenmesi, yapay zekadaki Oriintii tanima ve hesaplamali Ogrenme teorisi
calismalarinin sentezlenmesi sonucu olusmus olup bilgisayar biliminin bir alt alanidir.
Bilgisayarlara, acik¢ca programlama yapmadan 6grenme kabiliyeti verme caligmalar1 olarak
tanimlanabilir. Verilerden 6grenme ve tahmin edebilmeyi miimkiin kilan algoritmalar:
kesfetme caligsmalar1 da makine 6grenmesi alanina girer. Bu tiir algoritmalar 6rnek girdilerden
hareketle veri merkezli tahminlerde bulunmak veya karar vermek i¢in bir model olusturmak

seklinde caligir [7].

Makine Ogrenmesi, hesaplamali bilgisayarlarla tahmin etmeye odaklanan hesaplamali
istatistikle iligkilidir. Ayrica, matematiksel optimizasyonla siki bir iligkisi vardir. Makine
O0grenmesi siradan algoritmalarin yetersiz oldugu hesaplamaya dayali genis bir alanda devreye
girer. Optik karakter tanima, bilgisayarli gorii, spam filtreleme, arama motorlar1 makine
O0grenmesinin ¢alisma alanlaridir. Makine 6grenmesi bazen veri madenciligiyle birlestirilse de

veri madenciligi daha ¢ok veri analziyle ilgilenir ve denetimsiz 6grenme olarak bilinir.
2.2. YUZ TANIMADA KULLANILAN YONTEMLER

Yiiz tanimada en ¢ok kullanilan yontemler asagida alt basliklar halinde siralanmistir. Kullanilan

smiflandirma yontemleri kisaca anlatilmis ve ¢aligmalar hakkinda bilgi verilmistir.
2.2.1. U¢ Boyutlu Yiiz Tanima (3D Face Recognition)

Uc Boyutlu (3D) yiiz tanima sistemleri, temel olarak iki kisimdan olusmaktadir. Once, iic
boyutlu goriintiide yiiz ve yiiz iizerindeki bazi 6nemli noktalar bulunur. Sonra, bulunan yiiz
bdlgesi standart bir boy ve poza getirilir, 3 boyutlu yiiz betimlenmesi yapildiktan sonra yiiz
tamma islemine baglanir. Ilgili yiiziin ID numarasiyla yapilacak eslestirmeler sonunda,

smiflandirma basaris1 hesaplanir.



2.2.2. Aktif Goriiniimle Yiiz Tanima

Aktif goriinim modeli kullanilirken, yiize ait nemli noktalarin koordinatlar1 saptanir, egitim
resimleri ile egitilerek kurulan model yardimui ile yeni insan yiizleri birlestirilir. Giris resmi ile
birlestirilen resim arasindaki farki minimize eden model parametreleri bulunmaya calisilir.

Egitim kiimesindeki insan ylizlerinin 6nemli noktalar1 elle belirlenir.
2.2.3. Ozyuzler Yontemi (Eigenfaces Method)

Ozyiizler yaklagimi, temel bilesen analizinin (TBA) gelistirilmis halidir. Veriyi kodlama ve
kodunu ¢6zmede 1yi bilinen bir tekniktir. Yiiz resimleri gruplarindan baslanarak bu resimlerin
temel bilesenlerinin hesaplanmasidir. Daha sonra da 6z vektoriin sadece kiigiik pargalarinin
agirliklh birlesimini kullanilarak yiiz resminin yeniden olusturulmasidir. Matthew A. Turk ve
Alex P. Pentland, 1991 yilinda yaymladiklar1 “Face Recognition Using Eigenfaces™ baslikli
makale ile ilk kez 0zyiizler yontemini kullanmiglardir [5]. Turk ve Pentland, denetimsiz bir
o0grenme olan temel bilesenler analizini kullanarak, ©6nemli noktalarin c¢ikarilmasini
uygulamaya birakiyorlar. Ozyiizler icin, temel bilesenler analizinde kullanilan vektdrler yerine
elimizde iki boyutlu goriintuler bulunmaktadir. Bu goriintiiler tek boyutlu bir vektor haline
getirilerek, her bireyin goriintiisii ayr1 bir deger kiimesi olarak diisiiniilebilir. Her bireyin, gri
Olcege aktarilmis, histogrami esitlenmis ve yeniden boyutlandirilmis goriintiileri tek bir vektor
haline getirilir. Boylece m yiiksekliginde ve n genisliginde bir goriintii, (mn) x 1 uzunlugunda
bir vektér olmaktadir. Birey sayis1 kadar vektor birlestirilip, goriintii matrisi elde edilir. Bu
matris, (mn) ’lik goriintiilerden ve k kadar bireyden olusuyorsa, boyutlar1 (mn) x (k) olur. Bu
biiylik matrisin satirlar1 goriintiilere, kolonlar1 da bireylere denk gelmektedir. Eigenfaces

kiimesi olusturma algoritmasi su sekildedir:
- Her siitunu vektorize edilmis bir fotograf iceren T matrisi olusturulur.

- Bu T matrsindeki fotograflarin ortlamsiyla elde edilen ortalama fotograf, T matrisindeki her

bir fotograftan ¢ikartilir (subtract)
- Kovaryans matrisinin 6zvektorleri (eigenvectors) ve 6zdegerleri (eigenvalues)

hesaplanir.



- Her bir 6zvektor ilgili fotografla ayni boyuta sahiptir dolayisiyla bir fotograf olarak

diistiniilebilir. Bu yiizden kovaryans matrisinin 0zvektorleri 6zylzler olarak da adlandirilir.
2.2.4. Aydinlanmaya Dayah Giirbiiz Yiiz Tanima

Normal aktif goriinim modelinde farkli aydmnlatma kosullarina sahip goriintiilerde hatali
sonuglar alinmaktadir. Bu ise normal AGM’nin aydinlanmadan kaynaklanan gri seviye
degisimlerinden etkilenmesinden kaynaklanmaktadir. Bu sorunu gidermek i¢in ayrit temelli bu

yontem kullanilmaktadir.
2.2.5. Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model)

Gizli Markov Modelinde bir sinyalin istatistiksel yonleri tan1 olarak ele alinir. Bir isareti
karakterize etmek i¢in kullanilir. Bu modelde tanima islemi yapilirken resimden bazi kesitler
alinir. Bu kesitlere gore tanima islemi yapilir. Gizli Markov Modeli kullanilarak yapilan yiiz
tanimada ornekleri olusturmak igin gereken zaman uzun oldugu i¢in yiiz tanimada tutulan bir
metot haline gelememistir. Markov Analizi terimi, sistemin su anki davranigini dikkate alarak,
ileriye yonelik davraniglarni tahmin etmek i¢in kullanilan bir teknigi ifade eder. Markov
ozelligine sahip olmak, mevcut durum verildiginde, gelecek durumlarin gegmis durumlara bagl
olmas1 anlamima gelir. Bir bagka deyisle, mevcut durumun agiklamasi, siirecin gelecekteki

durumunu etkileyebilecek tim bilgiyi kapsar.

Giliniimiizde, belirsizlik altinda karar alma ve ileriye yonelik tahminde bulunma birey, firma ve
devlet gibi iktisadi karar birimlerinin karsi karsiya oldugu en temel sorunlardandir. Bir sistemin
belirsizligi konu almasi, sozli edilen sistemin tamamen kontrol altina alinamamasindan

kaynaklanir.

Sakli Markov Modeli sinyal islemede smiflandirici (classifier) olarak, coklukla ses, el yazisi,
viicut hareketleri tanima gibi akic1 Ornekleri tanima, miizik notasyonu izleme, kismi yiik

bosalimi, biyoinformatik (biyolojik bilgi), gen tahmini ve kripto analiz alanlarinda kullanilir.
2.2.6. Bagimsiz Bilesen Analizi (Independent Component Analysis)

Bu yontem, ¢ok degiskenli veri kiimesinde sakli olan yapilar1 belirleyen istatistiksel bir

yontemdir. Bagimsiz bilesen olarak tanimlanan sakli faktorler, bilinmeyen bir karistirma



matrisi ile karistirilarak gozlem verilerini olustu ruBrluarra. da amag¢ kaynaklar arasindaki

istatistiksel bagimliligi minimize edecek sekilde matrisin bulunmasidir.
2.2.7. Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)

Bu algoritmanin temel amaglari; verilerin boyutunu azaltmak, tahminlerde bulunmak, veri
setini bazi analizlerde goriintiilemektir. Temel bilesen analizi algoritmasi kimya, istatistik,
anatomi, biyoloji gibi bir¢ok bilim dalinda kullanilmaktadir. Kisaca TBA, p boyutlu bir
uzaydan (veri p tane degisken ile ifade ediliyorsa) k < p boyutlu bir uzaya doniisimii

saglamaktadir.

Cok degiskenli verilerin analizinde, verilerin tamamuyla ilgili istatistiksel sonuglar elde etmenin
yaninda ¢ok degiskenli veri yapisini tanimlama yontemleri de bulunmaktadir. Temel bilesen
analizi bu yontemlerden biridir. TBA (Temel Bilesenler Analizi) bazi kosullar altinda,
korelasyonlu degiskenlere dogrusal doniisiim uygulayan bir yontemdir. Bu doniistime de ana

bilesenler doniisiimii denilmektedir.

Ana bilesenler doniisiimii; aralarinda yiiksek korelasyon bulunan c¢ok degiskenli verileri,
aralarinda korelasyon olmayan yeni bir koordinat sistemine doniistiiren dogrusal bir
donlistimdiir. Doniisimden sonra, veriler arasinda korelasyon ortadan kalkar. Sayisal
goriintiilerde ana bilesenler doniistimii, goriintiiniin geometrik 6zellikleri iizerinde yapilan
konumsal bir doniisiim degil, gorintinin radyometrik (spektral ya da renk) dzellikleri Gizerinde

yapilan istatistiksel bir doniistimdiir.

Ana bilesenler doniisiimii, fotogrametri ve uzaktan algilamada; goriintii sikistirmada (image
compression), goriintii iyilestirmede (image enhancement), iicten fazla bandla algilanmis
goriintiilerin ekranda gosterilmesinde, degisim belirlemede (change detection), goriintii
cakistirilmasinda (image merging), siniflandirma oncesinde siniflandirmaya sokulacak bant

sayisinin azaltilmasinda, yapay sinir aglarinda 6zellik ¢ikariminda vs. kullanilmaktadir.
2.2.8. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢aligma mekanizmasim taklit ederek beynin Ogrenme,
hatirlama genelleme yapma yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme gibi temel islevlerini

gerceklestirmek tizere gelistirilen mantiksal yazilimlardir. Yapay sinir aglart modelleri ile



istatistiksel modeller benzer ya da 6zdes olmasina ragmen kullanilan terminolojiler farklilik
gostermektedir. YSA biyolojik sinir aglarini taklit eden sentetik yapilardir. ilk yapay sinir ag
modeli 1943 yilinda bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ve bir matematikci olan Walter
Pitts tarafindan Sinir Aktivitesinde Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap (A Logical Calculus
of Ideas Immanent in Nervous Activity) baslikli makale ile ortaya ¢ikarilmistir. Yapay sinir
aglarinda bilgi, agdaki sinirlerin baglantilarinin agirliklarinda tutulur. Bu nedenle agirliklarin
nasil belirlenecegi onemlidir. Bilgi tiim agda saklandig i¢in bir diigiimiin sahip oldugu agirlik
degeri tek basma bir sey ifade etmez. Tiim agdaki agirliklar optimal degerler almalidir. Bu
agirliklara ulasilabilmesi i¢in yapilan isleme “agin egitilmesi” denir. Buna gore bir agin
egitilebilir olabilmesi igin agirlik degerlerinin belirli bir kural dahilinde dinamik olarak

degistirilebilir olmas1 gerekmektedir.

Girdi Bias
degerleri b
’

X1 0——— Wy
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
A L V d_ Cikti
q72° vz 2 )y
. . Toplama
. . fonksiyonu

agirliklar

Sekil 2.3: Yapay sinir ag1 modeli.
Sekil 2.3’te goriildiigii gibi, Xy, X5, ..., X,, girdi degerleri W, W,, ..., W,, agirlklarma
atandiktan sonra bu agilhiklar bir toplama fonksiyonunda isleme girer. islem sonucu esik

degerinden (bias) biiyilikse aktivasyon fonksiyonuna girerek bir ¢ikt1 iiretir.

Bilgisayarda resimleri anlamli hale getirmek i¢in, say1 kiimeleri halinde tanimlanir ve resimler
lizerinde yapilacak her is, bu say1 kiimesi lizerindeki matris operasyonlar1 sayesinde yapilir.

Bilgisayara tanitilan bir resim yeniden gordiigiinde bunun ilk gordiigli nesne oldugunu
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anlayabiliyor, o nesneyi hafizaya kaydediyor, yeni bir gorinti aldiginda ise elektrik
sinyallerinden olusan bu goriintiiyli hafizasindakilerle karsilastirtyor. Bu karsilagtirma degisik
hesaplamalarla yapilmaktadir. Yiiz tanima islemi sirasinda insan yiiziiniin tamami kullanilarak
gerceklestirildigi  gibi, alman bu ylUze cesitli teknikler — uygulayarak da
gerceklestirilebilmektedir. Bu teknikler, temel olarak, yiiziin tanimay: kolaylastiran kritik

bolgelerini ortaya ¢ikararak 6grenmeyi kapsamaktadir.
2.3. NEGATIF OLMAYAN MATRIS AYRISTIRMA

Temel bilesen analizi ve vektor nicemlemesi gibi danismansiz 6grenme algoritmalar: degisik
kisitlamalara sahip bir veri matrisinin carpanlarma ayrilmasi seklinde diisiiniilebilir.
Kisitlamalara bagl olarak carpanlar ¢cok degisik gosterimsel 6zelliklere sahip olabilir. Temel
bilesen analizi zayif bir ortogonalite kisitlamasi ile dagitik gdsterimle sonuglanir. Ote yandan

vektor nicemleme "kazanan hepsini alir" kisitlamasiyla ayrik kiime prototipleri olusturur.

Negatif olmama durumu matris ayristirmasmda kullanigh bir kisitlamadir ki verinin kismi
gosterimlerini 6grenmeye yarar. Ogrenilen negatif olmayan temel vektorler dagitik ve seyrek

kombinasyonlarda kullanilarak yeniden olusturmada anlamlilik iiretir.

NMF su sekilde ¢ok degiskenli verilerin istatistiksel analizi i¢in uygulanabilir: Verilen bir n
boyutlu coklu veri vektori kiimesi igin m 6rnek sayisi olmak tizere vektorler n x m matrisinin
stitunlarina yerlestirilir. Bu matris n x r boyutlu W ve r x m boyutlu H matrislerine yaklasik
bir sekilde ayrilir. » genellikle n veya m'den kicuk secilir boylece W ve H matrisleri V
matrisinden kiguk olur. Bu da orijinal veri matrisinin sikistirilmig versiyonunun olugsmasini
saglar. Yukaridaki esitligi v, V matrisinin; h ise H matrisinin her bir sutununu belirtmek lizere
v ~ Wh seklinde yazilabilir. Diger bir ifadeyle her bir data vektorii v’nin yaklasik degeri h
vektori ile agirliklandirilmis W siitunlarmin lineer bir kombinasyonu seklinde ifade edilir.
Boylece W matrisi V'deki veri i¢in yaklasik bir deger bulmak i¢in optimize edilmis bir temel
matris olarak diisiiniilebilir. Burada ¢ok sayida veri vektorii az sayida temel vektorlerlerle temsil
edildigi i¢in, iyi bir yaklasik deger bulmak ancak verideki gizli yapiy1 barindiran bir temel

matrise sahip olmaya baglidir.

Lee ve Seung'un gelistirdigi NOMA algoritmas1 kodlanmasinin kolay olmasi ve yakinsama

ozelliklerinin garanti edilmesi ozellikleriyle on plana c¢ikar [1,27]. Diger algortimalar
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hesaplama zamaninda basarili olsa da kodlanmalar1 zordur ve degisik maliyet fonksiyonlarina

genellestirilemezler.

Lee ve Seung algoritmalarinin her iterasyonunda W veya H'nin yeni degeri, o anki degeri ile
denklem 2.1'deki yaklasikligin kalitesine bagl olan bir katsayiyla carpilarak bulunur. Bu CGF
altinda yaklagiklik siirekli artmaktadir. Pratikte bu tekrarlanan giincelleme kurallar1 yerel

optimal matris ayristirmasina yakinsamayi garantiledigi anlamina gelir.

Cok boyutlu verilerdeki 6nemsiz verileri eleyerek, hesaplama yapilacak verinin azaltilmasini
(sikistirma) saglayan bir matris ayristirma yontemidir. Boyut kiigliltme ve sezgisel gosterimler
olusturma yetileri nedeniyle NOMA c¢esitli uygulama alanlarinda kullanilmistir. Bunlara 6rnek
olarak yliz tanima, ¢esitli biyomedikal uygulamalar, nota tanima, biyoinformatik, ses ayristirma
alanlar1 verilebilir. NOMA'nin bu alanlarda uygulanmasindaki sebeplerinden en 6nemlisi,
kullanilan verilerin dogasma uygun olmasidir. Bu tiir uygulamalarda negatif olmayan
elemanlardan olusan veriler bulunmaktadir. Bu da negatif olmayan veriler sarti kosan
NOMA'in uygulanmasmi miimkiin kilar. Toplanabilir ve sezgisel gdsterimler olusturma
yetisinin yaninda, seyreklik de NOMA'nin degisik uygulamalarda fayda saglayabilecek

ozelliklerinden biridir. Bu yontemle veri iki matrise ayrisir.
V = WH (2.1)

Yukaridaki ifadede V ayristirilacak veri, W ve H ise ayristirmadan sonraki bilesenlerdir.

V' matrisinin boyutu n x m; W matrisinin boyutu n x r; H matrisinin boyutu ise r x m'dir. r

ayristrma ranki olarak adlandirilir. Rank degerinin se¢imi c¢arpan matrislerine aymrma
islemindeki boyut kiigiiltme miktarin1 belirler. NOMA belli bir hata karsiliginda belli bir
yaklasiklik ile ayristirma yaptigi i¢in kiiglik rank se¢imi ile artan boyut kiiciiltme miktar1
yeniden olusturma hatasin1 (reconstruction error) arttirir. Dolayisiyla, rank kiigiildiikge

carpanlara ayirma iglemi sirasindaki bilgi kaybi artar.

Yaklasik V ~WH carpimmi bulmak icin Oncelikle yaklasikligin kalitesini 6lgen maliyet
fonksiyonlar1 tanimlanmalidir. Boyle bir maliyet fonksiyonu iki negatif olmayan A ve B
matrisleri arasindaki uzaklik 6l¢iisii kullanilarak olusturulabilir. Bu Olcilerden biri iki matris

arasindaki 0klit uzakligmin karesidir.
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[I1A = BI|> = %(4, B)? (2.2)
Bir basgka 6l¢ii ise;
D(A||B) = YAlog5—A—B (2.3)

Oklit uzaklig1 gibi bu esitligin de alt sinir1 0'dir ve yalnizca A=B ise 0 olur. Ama uzaklik olarak

nitelendirilemez ¢iinkii simetrik degildir, A'nin B’ye gore diverjansi olarak adlandirilabilir.

NOMA W,H > 0 olmak sartiyla W ve H’a bagli olarak ||V — WH]||? ve D(V||WH) degerlerini

minimize etme probleminin ¢6ziimii olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Yukaridaki oklit uzakliginin karesi olarak bilinen maliyet fonksiyonunun fark fonksiyonunun
istenilen hata degerine esitleninceye kadar ¢arpimsal giincelleme kurali CGF (multiplicative

update rule) iteratif bir sekilde isleme konulur:

Hap = Hap %—VFZZ (2.4)
0 e > Wi (25)
Ikinci maliyet fonksiyonu i¢in:
Hy, ZiWicg/l;il;lf IE:VH )ib (2.6)
Wi, ZiHabz‘:/vilIz-I/a(vWH)ib 2.7)

kurallariyla giincelleme islemleri yapilmaktadir.
2.3.1. NOMA Uygulamalan

Lee ve Seung tarafindan 6nerilen NOMA yontemi asagidaki alanlarda uygulanmakta olup, daha
farklh disiplinler lizerinde de gerceklestirilmektedir [1, 27]. NOMA’ nin kullanildig1 baslica
alanlar asagida alt bagliklar halinde belirtilmistir.
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2.3.1.1. Metin Madenciligi (Text Mining)

Veri boyutunun biiyiik olmasi, veri analizi arastirmalarindaki temel sorunlardan biridir [30].
NOMA metin madenciligi uygulamalarinda kullanilabilir. Bu tiir uygulamalarda bir dokiiman
kiimesinden bir dokiiman matrisi agirlikli kelime siklig1 bilgisiyle olusturulur. Bu matris, terim
ve dokiman matrisleri olmak iizere dokiimanlarin igeriginden olusturulan iki matrise

ayrigtirlir.

Dokiiman matrisi iligkili dokiimanlarin veri kiimelerini ifade eder. PubMed arama motorundaki
bilimsel makalelerin bir kismina hiyerarsik NOMA uygulanmaktadir. Bagka bir arastirma grubu

65000 mesaj ve 91000 ifadeyi 50 kiimeye ayirmistir [§].

NOMA ayni zamanda dis bilimsel alintilara dayanarak wikipedia makaleleri ve bilimsel
dergilerini smiflandirilmasinda kullanilmistir [9]. Bunlarin disinda NOMA kullanilarak konu
modeli (topic model) 6grenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu algoritma konu matrisinin

ayrigabilirlik (separability) sartni sagladigini varsayar [10].

Ayrica uzaklik 6lgiisii olarak correntropy fonksiyonu V ve WH matrisleri arasindaki element

bazinda benzerliginin 6l¢iisii olarak correntropy fonksiyonu kullanilmistir [29].
2.3.1.2. Spektral Veri Analizi

NOMA uzay cisimlerinin smiflandirilmasinda oldugu gibi spektral veri analizinde de

kullanilmaktadir [11].
2.3.1.3. Olgeklenebilir Internet Mesafe Tahmini

NOMA internet mesafesi (round trip time) tahmininde de kullanilabilir. N kullanicili bir agda,
NOMA yardimiyla tiim ikili N makinalar1 mesafesi O (n) dl¢iimle bulunabilir. Bu metot, ilk
defa Internet Uzakligi Tahmin Servisi (Internet Distance Estimation Service (IDES))'te
kullanilmistir. Sonrasinda, tam merkeziyet¢i olmayan yaklagimla Phoenix ag koordinat
sistemine uygulanmistir [12]. Bu yaklagim "agirhik" kavramini kullanarak tahmin dogrulugunu

yikseltmistir.



14

2.3.1.4. Duragan Olmayan Ses Giiriiltiisiizlestirme

Ses giirtiltiisiizlestirme, ses sinyali islemede uzun siiredir varolan bir problemdir. Giiriiltii
duragansa bunu ¢dzmek i¢in birgok algoritma bulunmaktadir. Ornek olarak, Wiener filtresi
eklemeli Gauss guraltist icin uygundur. Ancak eger giiriiltii duragan degilse klasik
giiriiltiisiizlestirme algoritmalar1 diisiik performans gostermektedir. Clinkii duragan olmayan

gurdltundn istatistiksel bilgisini kestirmek zordur.

NOMA kullanilarak duragan olmayan giiriiltiili sesin giiriiltiisiizlestirmesi, klasik
giiriiltiisiizlestime algoritmalarindan farkhidir [13]. Ana fikir, temiz sesin ses s0zligii (speech
dictionary) tarafindan temsil edilip duragan olmayan giiriiltiiniin temsil edilemeyecegidir.
Benzer sekilde, duragan olmayan giirtiltii de bir giiriiltii sozligiiyle (noise dictionary) temsil

edilebilir ama ses temsil edilemez. Algoritma su sekildedir:

Biri ses biri giiriiltii i¢in olmak iizere iki s6zlik hazirlanir. Giiriiltiili ses verildiginde, 6nce kisa
zamanl fourier transformunun (short time fourier transform) biiyiikliigii hesaplanir. Sonra
NOMA vasttasiyla bu deger biri ses sozliigliyle temsil edilebilen digeri giiriiltii sozliigiliyle
temsil edilen olmak tizere ikiye ayrilir. Son olarak, ses sozliigiiyle temsil edilen boliim temiz

ses olacaktir.
2.3.1.5. Biyoenformatik

Biyoenformatik, biyolojinin ¢esitli dallari, ancak ozellikle molekiiler biyoloji ile bilgisayar
teknolojisini ve bununla iligkili veri isleme aygitlarim1 biinyesinde barindiran bilimsel
disiplindir. Bir diger tanimla, karmasik biyolojik verilerin derlenmesi ve analiz edilmesi

bilimidir.

1960'larda baglayan bilgisayar uygulamalarinin biyolojide kullanilmasi girisimi, her iki
alandaki teknolojik gelisime paralel olarak hizla ilerlemis ve boylelikle ortaya ¢ikan

Biyoenformatik dali, bugiin en popiiler akademik ve endiistriyel sektorlerin bagmna ge¢cmistir.

Bilgisayarlarin molekiiler biyolojide kullanimi; ti¢ boyutlu molekiiler yapilarin grafik temsili,
molekiiler dizilimler ve ii¢ boyutlu molekiiler yap1 veritabanlari olusturulmas: ile baglamistir.
Kisa siirede ¢ok yiiksek miktarlarda veri Ureten, endlstri diizeyinde gen ekspresyonu, protein

protein iligkisi, biyolojik olarak aktif molekiil arastirmalari, bakteri, maya, hayvan ve insan
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genom projeleri gibi biyolojik deneylerin dogurdugu talep sonucunda, bu alandaki biligim

uygulamalar1 neredeyse takip edilemez bir hizda gelismistir.
2.3.1.6. Nukleer Goruntuleme

Canlilara verilen radyoaktif maddelerin yaydiklar1 ismlarm, 6zel yontemler veya aygitlarla
disaridan sayimi ya da goriintii olarak izlenmesi ya da tanimlanmasi ile tan1 konulmasini
saglayan tekniktir. NOMA, bu alanda etmen analizinde (factor analysis) kullanilir. 1980°lerden
beri tek foton 1simasiyla hesaplanmis tomografi (Single-photon emission computed
tomography -SPECT) ve pozitron isimali tomografi (Positron emission tomography -PET)

dinamik medikal goriintiilemedeki goriintii dizilerinin analizinde kullanilmaktadir.
2.3.1.7. Yiiz Tanima

Biyometri, kisilerin fiziksel ve davramigsal 6zelliklerini g6z Oniine alarak yiiriitillen kimlik
belirleme calismalar1 olarak tamimlanir. Bu kisi 6zelliklerine 6rnek olarak, retina ve iris
goriintiileri, el geometrisi, aya ve parmak izleri, elin damar goriintiisii, konusma sesi, yiiz
ozellikleri, kulak memesi, yiiriiyiis, klavye kullanim, konusma devinimleri Oriintiileri
verilebilir. Daha genel anlamda, biyometri bilisim teknolojilerinin bir pargasi olup, insanlarin
fiziksel Ozelliklerini ve davranis bicimlerini irdeleyip kisiyi tanima amagh ipuglar1 ¢ikaran bir
bilim dalidr. Yiiz tanima da bu biyometrikin i¢inde yliz Ozelliklerine bagli insan tanima

metotlarindan biridir. Yiiz tanimadaki ii¢ temel unsur sdyle tanimlanir:
Kisi tanilama: Bir niifus dagarcigi i¢cinde bir kisinin kim oldugunu anlamak.

Kisi dogrulama: Belirli bir kimlik saviyla basvuran kisinin savinin dogru olup olmadigini

anlamak.

Kisi onaylama: Kisinin Onceden kayith kisi olup olmadigini, kayith ise bu kaydin

giincellenmesini saglamak.

NOMA ile diger baz1 yiiz tanima algoritmalarindan farkli olarak, yiiziin bir kismu kapali olsa
bile yiiz tanmabilir. NOMA, biitiinciil gostermleri 0grenebilen vektér nicemleme (vector
quantization) ve temel bilesenler analizinin (principal component analysis) aksine yiizlerin
par¢a tabanli gdsterimlerini 6grenebilir [27]. Boylece gozliikli, sapkali vs. gibi yiiziin bir

kismini Orten nesneler barindiran yiizlerin 6grenilip taninmas1 miimkiin olmaktadir [28].
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Yiiz kendine has 6zelliklere, girinti ve ¢ikintilara sahiptir. Yiiz tanima yazilimlari, bu noktalar1
diiglim noktalar1 olarak adlandirir ve bu diigiim noktalarina gore yiiz tanima islemi
gerceklestirir. Insan yiiziinde yaklasik 80 tane diigiim noktasi vardir. Yazilim tarafindan islenen
bu noktalarin bazilar1 gdzlerin birbirine olan uzakligi, burnun genisligi, géz c¢ukurunun

derinligi, elmacik kemiginin sekli, cene kemiginin uzunlugunu tespit etmede kullanilir.
2.3.1.8. Robotik

Demografik degisikliklerden dolay1 evde bakim hizmetleri ve huzur evlerinde yardimci
sistemlere sahip olmak 6nemli hale gelecektir. Robot sistemleri belli ¢6ziimler sunmaktadir ve
dogal insan yiizlii robotlar kullanicilar tarafindan kabul edilmek i¢cin 6nemli bir 6zelliktir. Bu
yuzden, otomatik ses tanima bu tiir yardimer sistemler i¢in gelecek vadeden bir modeldir.
Ancak hareket esnasinda ¢ikardiklar1 seslerden dolayr otomatik ses tanima performansini
disiirmektedir. NOMA kullanilarak robotlarin hareket ederken c¢ikardiklari ses, taninmak

istenen insan sesinden ayrilmaktadir ve robot insan konusmalarini anlayabilmektedir [38].
2.3.1.9. Saldirt Tespiti(Intrusion Detection)

Bir bilgisayar sistemine saldir1 tesbitinin verimli yollarindan biri program ve kullanici
davraniglarmi tespit etmektir. Bu yeni metotta, veri kaynagi sistem cagrilaridir. Veri, sabit
boyutlu segmentlere ayrilir. Program ve kullanic1 davraniglar1 bireysel sistem ¢agrisi sikligina

ve her veri segmentinin igine gomiilmiis komutlarin sikligina gore olgiiliir.

NOMA, normal davraniglarin ait oldugu veri segmentlerine uygulanarak 6zellik ¢ikarmada
(feature extraction) kullanilir. Program ve kullanicilarin normal davranislarin1 tanimlayan
model bu 6zellikler kullanilarak insa edilir. Onceden belirlenmis bir esik noktas1 iizerinde

ozellik gosteren kullanict ve programlar, anormal davranish olarak tanimlanir [45,46].
2.3.1.10. Gozetleme Turu Videolarda Arka Plan Modelleme

Videolarda arka plan modelleme problemi, giiniimiizde bir¢ok uygulama i¢in 6nemli bir bilesen
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Basarili bir arka plan modeli sayesinde sabit bir kamera ile ¢cekilmis
video sahnelerindeki hareketli 6n plan nesnelerinin ayristirilmas: miimkiin olmakta, bu sayede
de sahnenin 6nemli bilesenleri daha detayli ve verimli islenebilmektedir. Arka plan modelleme,

trafik kontrolu basta olmak tizere gliniimiizde birgok alanda kullanilmaktadir [41].
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2.3.2. NOMA Arastirmalari

NOMA’da carpanlarin global minimumunun bulunmasi [18], biiylik miktarda veriye
uygulanabilir olacak sekilde dlgeklenebilir olmasi [19], yeni veri geldiginde bastan hesaplama
yapmaya gerek duymadan ¢arpana ayirma isleminin glincellenmesi [20], birlesik ¢arpanlara
ayirma (Joint Factorization) olarak adlandirilabilecek c¢oklu iligkili matrislerin (multiple
interrelated matrices) ¢oklu goriintiilii 6grenme (multiple-view learning) igin carpanlarina

ayrilmasi [21] i¢in ¢aligmalar yapilmaktadir.
2.3.3. NOMA Tirleri

Bazi farkli 6zelliklerinden dolayi, literatiirde ¢alisilmis olan NOMA tiirleri, baslica bes gruba
ayrilir.

2.3.3.1. Yaklasik NOMA (Approximate NMF)

Genellikle W'nin siitun sayis1 ve H'nin satir sayis1 WH ¢arpimi V'ye yakin olacak sekilde segilir.
V'nin ayrilmasi sonucu W ve H carpanlarma ve bir kalana ayrilir: V.= WH + U. U adi verilen
kalan matrisinin elemanlar1 negatif ya da pozitif olabilir. W ve H V'den kiicik olduklari zaman
depolamasi ve kullanilmasi kolaylasir. V'yi kiigik W ve H garpanlarina ayirmanimn bir bagka

nedeni ise V daha kiigiik matrislere ayrildiginda verideki gizli bilginin saptanmasi kolaylasir.
2.3.3.2. Yakinsak NOMA (Convex NMF)

Standart NOMA'da, W'nin elemanlari pozitif reel sayilarin herhangi bir tiyesi olabilir. Yakinsak
NOMA, W'in siitunlarmi veri vektorii (vq, ..., v,) girdilerinin yakmsak kombinasyonlari
olmasi sartin1 kullanarak kisitlar [22]. Bu, W matrisinin veri temsili (data representation)

kalitesini biiyiik 6l¢iide arttirir. Dahasi, H matrisi daha seyrek (sparse) ve ortogonal hale gelir.
2.3.3.3. Negatif Olmayan Derece Carpanlarina Aywrma

V'nin negatif olmayan derecesinin (rank) ger¢ek derecesine esit olmast durumunda V. = WH
denklemi negatif olmayan derece garpanlarina ayirma olarak adlandirilir [23]. V'nin negatif
olmayan derece ¢arpanlarina ayirma degerini bulma problemi deterministik olmayan polinom

zamanli zorlukta (non-deterministic polynomial-time hard (NP-hard) ) bir problemdir.
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2.3.3.4. Degisik Maliyet Fonksiyonlari ve Diizenlemeler

V ve W arasindaki raksakligin (divergence) 6l¢iilmesi i¢in kullanilan maliyet fonksiyonlar1 V
ve W matrislerinin diizenlenmesine (regularization) bagl olarak degisik NOMA tiirleri vardir
[24]. Hatanin karesi (squarred error) ve Kullback-Leibler raksakliginin genisletilmis hali olan
iki basit raksaklik fonksiyonu Lee ve Seung tarafindan 6nerilmistir. Bu iki metodun her biri
iteratif giincelleme kurallariyla mraksakligi minimize eden iki degisik NOMA algoritmasina
oncliliikk eder. NOMA'nim "hatanin karesi" algoritmasindaki problemi verilen bir V matrisinden

Oyle 2 matris bulunsun ki
F(W,H) = ||V —WH||} (2.8)
denklemini minimize etsin.

Bir bagka goriintii igin NOMA tiirii toplam varyasyon normudur [25]. L1 diizenlemesi hatanin
karesi maliyet fonksiyonunu kullanan NOMA'ya eklendiginde ortaya ¢ikan problem, NOMA
olarak adlandirilsa da, seyrek kodlama (sparse coding) problemine benzedigi i¢in negatif

olmayan seyrek kodlama (non-negative sparse coding) olarak da adlandirilir.
2.3.3.5. Online NOMA

Bir¢ok standard NOMA algoritmasi, tiim veriyi birlikte analiz eder. Bir baska ifadeyle biitiin
matris verisi baglangigta vardir. Bu durum, bellege aktarilacak verinin ¢ok oldugu durumlarda
ya da veri bir akisla (stream) saglandigi durumlarda yetersizdir. Bu tiir bir durum birgok
kullanict ve dnerilecek kayit oldugu 6neri sistemlerinde olabilir. Bu tiir bir sistemde yeni bir
kullanict ya da Onerilecek kayit eklendiginde herseyi bastan hesaplamak verimsiz olacaktir. Bu
durumlarda optimizasyon i¢in maliyet fonksiyonu NOMA ile ayni olabilir ya da olmayabilir

ama algoritmalarin degisik olmasi gerekmektedir [26].
2.3.3.6. Kuadratik NOMA (Quadratic NMF)

NOMA'da negatif olmayan bir matris diisiik rankli ¢arpan matrislerinden yakmlastirilir
(approximate). Cogu NOMA metodu, her ¢arpan matrisin yakinlagtirmada (approximation)
sadece bir kere belirecegini varsayar ve boylece yakinlastirma ¢arpan matrislerinde lineerdir.

Kuadratik NOMA'da ise bazi ¢arpan matrislerin yakinlagtirmada iki kere belirdigi yeni bir
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yaklasik NOMA metotlar1 sunulmustur. Cesitli metriklere gore yakinlagtirma hatasint monoton

bir sekilde azaltan ¢arpimsal algoritmalar bu ¢aligmada tiiretilmistir [31].
2.3.3.7. Seyrek NOMA ( Sparse NMF)

NOMA, bazi uygulamalarda par¢a tabanli gosterimler bulsa da her zaman bu
gerceklesmeyebilir. Seyrek NOMA ile seyreklik kavramindan dolaysiz bir sekilde

yararlanmanin, parca tabanli gosterimler bulmay1 artirmistir [32].
2.3.3.8. Korentropi Temelli NOMA (Correntropy-Based NMF)

Korentropi, iki rastgele degiskenin benzerligini 6lgen, lineer olmayan yerellestirilmis benzerlik
Olcutidar. Korentropi temelli NOMA'da 6nerilen genel ¢arpimsal faktorizasyon algoritmasi,
veri matrisi ve carpan matrisleri arasindaki korentropi benzerligini artrmak i¢in gradyan

azaltma metodu kullanilir [28, 33].
2.3.3.9. Bayesci NOMA (Bayesian NMF)

Normal benzerlikler ve iistel onceliklere dayanilarak NMF'nin Bayesgi versiyonu sunulmustur.
NOMA c¢arpanlarmin ardil yogunlugunu yakimlastirmak i¢in verimli bir Gibb 6rnekleyicisi
tiiretilmistir. Beyin resmi veri setlerinde belirsizlik tahminlerini vererek yorumlanabilirligin
arttig1 gézlemlenmistir [34]. ilgili calismada Gibbs &rnekleyicisi model ve sira se¢iminde
marjinal benzerligin tahminiyle nasil kullanilabilecegi tartisilmis ve Bayesci bilgi kriteri ile
karsilagtirilmistir. Maksimum "a posteriori" tahmini hesaplamak ic¢in hali hazirdaki NOMA
algoritmalarma rakip olabilecek bir dongiisel kosullu modlar (iterated conditional modes)

algoritmas1 sunulmustur.
2.3.3.10. Olasiliksal NOMA (Probabilistic NMF)

NOMA, deterministik bir cercevenin oldugunu varsayar. Ozelde, veri giiriiltiisiinin
faktorizasyonun stabilitesine etkisi ve algoritmanin yakinsamasi bilinmez. Toplanan veri ise
Ol¢tim giiriiliistinden dolay1 olasiliksal (stochastic) bir dogaya sahiptir ve bazen fiziksel siire¢
icerisinde degiskenligi (variability) beraberinde getirebilir. Olasiliksal NOMA'da bu probleme

yeni teorik ve uygulamali gelistirmeler sunulmustur [35].
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2.3.3.11. Duzgun Olmayan NOMA (Nonsmooth NMF)

Diizgiin olmayan NOMA’da ¢ok degiskenli verilerin yerel, parca temelli gdsterimlerini
bulmay1 amaglayan bir NOMA modeli 6nerilmistir. Klasik NOMA tekniklerinin aksine bu yeni
model dolaysiz bir sekilde seyrekligi (sparseness) temsil eden ve belirsiz olmayan maliyet
fonksiyonlarinin, tek bir parametre tarafindan kontrol edilen diizgiin olmayan bir sekilde
(nonsmooth) bir sekilde optimizasyonunu amaclar [36]. Genelde bu metot sadece orijinal
verinin gosterimiyle kalmaylp aynt zamanda kendini gelismis yorumlanabilirlik

(interpretability) olarak gosteren yiiksek seviyede yerellestirilmis oriintiiler ortaya ¢ikarir.
2.4, KARSIT TEMELLI OGRENME (OPPOSITION BASED LEARNING)

Ogrenme, optimizasyon ve arama makine 6grenme arastirmalarindaki temel kavramlardir.
Algoritmalar ge¢mis verilerden 6grenir, tahmini ¢éziimleri optimize eder ve genis bir ¢oziim
kiimesinde varolan ¢6ziimii arar. Problemler ¢esitli disiplinlerden; ¢oziim ise ¢esitli biyolojik,

davranissal ve dogal fenomenlerden esinlenilerek olusturulur.

Ne zaman bir problemin bir x ¢6ziimiine bakiliyorsa genelde x’ gibi bir tahmin yapilir. Bu
tahmin kesin ¢oziim degildir ve bu tahmin genelde tecriibeye bagli olabilir ya da tamamen
rastgele secilebilir. Karmasik problemlerde genelde rastgele bir ¢oziim segilir. Rastgele deger

atama problemi yapay sinir aglar1 gibi karmagik problemlerin baglamina girmektedir [37].

Yapay sinir aglarinda agirliklara rastgele ilk deger atanmasi problemi bazi durumlarda x’
¢ozimu yeterlidir ya da optimal ¢6zim biliniyorsa ¢6zim iyilestirilmeye devam edilir. Bu
baglamda eger problem bir fonksiyon yaklasiklastirma problemiyse hesaplama karmasikligi
g6zoniinde bulundurulmalidir. Bir ¢6zim bulunabilir ancak kabul edilebilir bir hesaplama

zamani saglamiyor olabilir.

Bir ¢cok durumda 6grenme rastgele bir noktadan baslar ve varolan bir ¢6ziime dogru ilerlemesi
umulur. Bir yapay sinir aginin agirliklar1 rastgele ilk deger alir. Genetik algoritmalardaki
parametre popiilasyonu rasgele olarak ayarlanir. Rastgele tahmin eger optimum ¢oziimden
uzakta degilse hizl1 bir yakinsamayla sonuglanabilir. Ancak optimum ¢dziimden uzaktaysa ya
da en kotii durum olarak optimum ¢dziimiin tam zittiysa, arama ya da optimizasyon suresi
farkedilir bir sekilde artabilir. Onbilgi yoklugunda en iyi tahmin yapilamaz. Mantik olarak tiim

yonlere ayn1 anda bakmak ya da daha somut olmak gerekirse zit yone bakilmalidir. S6zgelimi
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bir x ¢6zlimii araniyorsa ve zit yonde arama faydali oldugu diisiiniiliiyorsa ilk adim olarak x'in

zittindaki x" hesaplanur.
[a,b] araligindaki bir x noktasi nin zitt1 soyle tanimlanir:

X =a+b-x (2.9)
Bu esitlik ¢cok boyutlu bir durumda da gecerlidir:
P(xq, ..., X, ve Xx; [ai’bi]arallgmda) noktasinin zitti:

xi=a;+b—x;(i=12,..,n) (2.10)
Bu bilgi 1s181nda karsit temelli 6grenme matematiksel olarak sdyle tanimlanir:

f(x) ele alinan fonksiyon, g(.) bu fonksiyona uygun bir degerlendirme fonksiyonu (evaluation
function) olsun. X [a, b] araliginda bir baglangi¢ degeri ve x’ bu degerin zitt1 oldugunda her
iterasyonda f(x) ve f(x’) hesaplanir. g(f(x)) >= g(f(x)) ise KTO x ile devam eder,
degilse x' ile devam eder. Bir optimumluk &lcisiu olarak g(.) fonksiyonu sonuglarm

uygunlugunu karsilastirir.
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Sekil 2.4: Tek boyutlu esitligin ¢oziilme adimlari.
Sekil 2.4'teki [a;b1] ¢Oziim araligi igin ¢6ziim tekrarli bir sekilde tahmin ve karsi tahminin
incelenmesiyle bulunabilir. Baslangic ¢6zimii xo'm zitt1 x iretilir. Varolan ¢0zlme
yakmliklarina gore 2'ye boliinen ¢dziim araliginin ilgili yarisindan devam edilir ve varolan

¢Ozlime yeteri kadar yaklasilana kadar devam edilir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Yukarida bahsedilen NOMA algoritmasinin hizlandirilmasi amaciyla bu algoritmaya KTO
algoritmas1 uygulanacaktir. Test i¢in kullanilan sistem Ubuntu 14.04 64 bit, Intel Core i7 1.90
GHz. 4 GB Ram ozelliklerine sahiptir. Yazilan MATLAB kodu MATLAB R2015a
versiyonunda caligtirilmistir. Test etmek amaciyla AR ve ORL yiiz veritabani kullanilmistir.
AR Face (kirpilmis versiyonu) veritabani 50 kadin 50 erkegin cesitli sekillerde (glines gozliiklii,

agz1 agik, gozii kapali vs.) 26 pozunu igermektedir. Resim numarasina gore:

1 nétr, 2 giiliimseyen, 3 kizgin, 4 bagiran, 5 soldan 151k, 6 sagdan 151k, 7 her yonden 151k, 8
glines gozliiklii, 9 giines gozliikli soldan 151k, 10 gilines gozliikli sagdan 151k, 11 atkili, 12 atkil

soldan 151k, 13 atkili sagdan 151k olacak sekilde ayarlanmig fotograflar igerir.

Diger 13 fotograf ise farkli bir giinde ve ayni1 6zellikleri tasiyan fotograflar igerir. Matlab

kodlarinda bu fotograflar 56 x 26'lik fotograflara doniistlirtilmiistiir.

Sekil 3.1: AR yuz veri tabanindan 6rnek 3 farkl kisinin 8 farkli pozu.

ORL yiiz veritabani ise 40 kisinin 10 farkli cepheden ¢ekilmis fotograflarini icerir. Fotograflar
Nisan 1992 — Nisan 1994 tarihleri arasinda farkli zamanlarda, degisik 151k siddetleri altinda,
degisik yliz ifadeleri (agik/kapali goz, giilen/giilmeyen) ve detaylar1 (gozliiklii/gozliiksiiz)
fotograflar barmdirir. Fotograflarin hepsinin arka plani koyu ve homojendir. NOMA ve KTO

sentezi algoritmast MATLAB programlama dilinde gergeklenmistir.



24

Sekil 3.2: ORL yiiz veri tabanindan 6rnek 4 farkl kisi ve 7 farkli pozu.

Algoritma asagidaki siireclerden olusur:

1. Fotograflarm okunup vektorize edilmesi

2. NOMA esitligindeki V matrisinin olusturulmasi

3. Baslangic W matrisinin rastgele degerlerle olusturulmasi

4. CGF'nin W ve H matrisine ve KTO uygulanmis hallerine uygulanmasi

5. Adim 4 sonunda W ve H matrisi ve KTO uygulanmis halleri igin uygulanan CGF'de
olusan hata degerlerinden herhangi biri istenen hata degerinden kii¢likse uygulamanin
sonlandirilmasi; degilse 4. adimim giincel W ve H degerleriyle tekrarlanmasi.

6. 1-en yakin komsu (1-nearest neighbor) algoritmasi kullanilarak kisi tahmininin

yapilmast.
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Sekil 3.3: Fotograflarin vektorizasyonu.

Sekil 3.3’te m x n boyutlu bir fotografin yliz tanima siirecinin 1. adimmdaki vektorizasyonu
gosterilmektedir. Vektorizasyon sonrast m x n boyutlu fotograf mn x 1 boyutlu bir vektoére
cevrilmektedir.

Karsilastirma i¢in kullanilan algoritmalardan DNOMA, degisen en kiiclik kareler(alternating
least squares) algoritmasmin NOMA ’ya uygulanmis halidir [42]. Grafiklerde belirtilen NOMA
ise giincelleme fonksiyonu olarak CGF kullanilan NOMA’dir.

NOMA'’dan farkli olarak bir de TBA karsilastirma i¢in kullanilmistir. TBA ile ilgili agiklama
boliim 2.2.7°de goriilebilir.

NOMA ve KNOMA, NOMAA ve PCA algoritmalar1 her resim veritabani lizerinde, 10 defa
calistirilarak ¢iktilarmin ortalamasi almarak grafikleri olusturan degerler elde edilmistir.
Dogruluk (accuracy), her iki yiiz veritabanindaki kisilerin toplam pozunun yaris1 olan test

resimlerinin dogru tahmin edilme sayisinin yiizde cinsinden ifade edilmektedir.
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4. BULGULAR

NOMA, KNOMA, DNOMA ve TBA algoritmalarmin MATLAB'da gergeklenip AR ve ORL

yiiz veritabanlari lizerinde c¢alistirilmasi sonucu agagidaki sonuglar elde edilmistir.

Grafikler incelendiginde genel olarak bazi baz imajlarda KNOMA’nin yiiz tanima orani ve

stiresinde NOMA ve DNOMA ve TBAya iistiin geldigi goriilmiistiir.

Yiiz tanima grafiklerinde AR yiliz veritabaninda 64, 100 ve 144 baz imajh yiiz tanimada
KNOMA NOMA ya iistiin gelirken diger baz imaj sayilarinda tersi gézlemlenmistir.

Ozellikle 100 baz imajda KNOMA nin agik bir sekilde diger algoritmalardan daha yiiksek bir
ylz tanima dogruluk oranina (accuracy) sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle dogruluk

oranmin yliksek istendigi uygulamalarda bu nokta kullanilabilir.

Yiiz tanima siirelerinde ise AR yiiz veritabaninda NOMA daha kisa silirerken, ORL yiiz
veritabaninda ise 49, 64 ve 100 baz imajlarda KNOMA nin daha kisa siirdiigii gézlemlenmistir.
Ayrica en yavas algoritma bu grafiklere gore DNOMA’dir. KNOMA ’nin uzun islem yaptigi k

noktalarinda ¢6ziim uzayini taradigi ve lokal ekstremum kaldig1 saptanmistir.

Bu bilgilere gore 64 baz imaj kullanilarak gergeklestirilen yiiz tanima isleminde KNOMA hem
yiiz tanima oraninda hem de yiiz tanima siiresinde NOMA’ya gore daha iyi ¢alisirken; DNOMA

ve TBA’ya gore sadece yliz tanima orani1 bakimindan daha iyi sonuglar vermektedir.

Yapilan deneysel ¢aligmalarin yiiz tanima siireleri ve dogruluk oranlar1 Sekil 4.1, Sekil 4.2,

Sekil 4.3, Sekil 4.4, Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3, Tablo 4.4’te sunulmustur.

Tablo 4.1°de goriildiigii gibi k = 100’e kadar baz1 k degerlerinde KTO fiistiinliik saglasa da
k = 100°den sonra tanima orani diismektedir.
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Sekil 4.1: AR i¢in tanima yiizdeleri.
NOMA ve KNOMA algoritmalarmin MATLAB'da ger¢ceklenip ORL yiiz veritaban tizerinde

calistirilmasi sonucu asagidaki sonuclar elde edilmistir.
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Sekil 4.2: AR i¢in yiiz tamma siireleri.

Tablo 4.4’te goriildiigii gibi k = 81’e kadar KNOMA iistiinliik saglarken k = 81’den sonra

NOMA daha iyi ¢aligmaktadir.
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Sekil 4.4: ORL igin yiiz tamima oranlari.
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Tablo 4.1: AR yiiz tanima oranlart.

Baz imaj 49 64 81 100 121 144
(k)

NOMA 83.45 83.35 83.75 83.75 83.2 82.45
KNOMA 83.25 83.8 83.55 84.15 82.3 82.55
DNOMA 83.2 83.56 83.09 83.45 83.14 8§2.21

TBA 83.68 83.49 83.27 8361 83.35 82.82
Tablo 4.2: AR yiiz tanima siireleri.
Baz imaj 49 64 51 100 121 144
(K)

NOMA 12.64 6.20 476 4.67 498 5.04
KNOMA 23.89 11.15 0.22 8.83 0.69 0.98
DNOMA 16.59 10.18 13.36 0.71 11.42 12.43

TBA 10.19 5.21 6.12 4.67 5.04 446
Tablo 4.3: ORL yiiz tanima siireleri.
Baz imaj 49 64 51 100 121 144
(K)

NOMA 62.5 69.1 71.8 107 044 105.6
KNOMA 64.2 69.8 78 103 06.4 106.4
DNOMA 69.76 81.23 82.99 118.1 100.23 109.94

TBA 60.16 70.98 19.47 100.06 88.58 100.62
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Tablo 4.4: ORL yiiz tanima oranlari.

Baz imaj 49 64 81 100 121 144
(K)

NOMA 82.25 80.8 50.10 83 714 759
KNOMA 82.8 81.75 80.25 82.5 76.2 75.45
DNOMA 81.83 80.19 81.64 80.72 75.93 75.04

TBA 82.96 79.52 51.01 79.98 78.23 74.91
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5. TARTISMA VE SONUC

AR vyiiz veri tabani i¢cin k = 49 noktasinda TBA en iyi yiiz tanima oranina ve siiresine sahipken,
k = 64 noktasinda DNOMA en iyi tanima orani ve TBA en iyi siireye sahiptir. k = 81
noktasinda ise NOMA en iyi tanima orani ve siiresine sahipken, k = 100 noktasinda KNOMA
en iyi tanima orani ve NOMA da en iyi siireye sahiptir. 83,35 ile TBA k = 121 noktasinda en
iyi tanima siiresine ve NOMA en lyi slireye sahiptir. k = 144 noktasinda ise KNOMA tanima
oraninda birinciyken TBA en iyi stireye sahiptir.

ORL yuz veri tabaninda k = 49,k = 100,k = 121,k = 144 noktalarinda TBA; k = 64 ve
k = 81 noktasinda NOMA en iyi siireye sahiptir. ORL yiiz veritabaninda tanima oranlari
incelendiginde k = 49 ve k = 121 noktalarinda TBA en iyi tanima oranina sahipken; k = 64
noktasinda KNOMA, k = 81 noktasinda DNOMA, k = 100 ve k = 144 noktalarinda NOMA

en 1yl tanima oranina sahiptir.

NOMA, KNOMA, DNOMA ve TBA AR ve ORL vyuz veritabanlarinda galistirildiginda
KNOMA 'nin iterasyon sayilarinda klasik NOMA’dan tistiin oldugu goriilse de, iterasyon icinde
degerin karsitinin alinmasi islemi gergeklestirildigi i¢in ¢aligma zamaninda klasik NOMA’dan
geri kalmaktadir. Tanima oraninda ise KNOMA nin bazi baz imaj sayilarinda tanima oraninin

yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bdylece yiiz tanima isleminde belirli bir iyilesme saglanmistir.

NOMA'’da baslangi¢ matrisi olustulurken verilen rastgele degerler yerine, yiiz tanima testinde
kullanilan yiiz veri tabanlarinin fotograflarinin ortalama degerinin atanmasi algoritmay1 daha

da hizlandirabilir.

[leride yapilacak arastirmalarda NOMA igin farkli 6grenme yontemleri kullanilarak daha iyi
dogruluk oranlar1 elde edilebilir. Ayrica bu tez kapsaminda yapilan yiiz tanima uygulama alan1

disinda biyoenformatik, robotik, ses ve diger goriintii verileri iizerine uygulanabilir.

Bunlarin disinda NOMA tiirlerinden Yaklasik NOMA (Approximate NMF), Yakinsak NOMA
(Convex NMF), Negatif Olmayan Derece Carpanlarina Ayirma, Online NOMA, Kuadratik
NOMA (Quadratic NMF), Seyrek NOMA (Sparse NMF), Korentropi Temelli NOMA
(Correntropy-Based NMF), Bayesgci NOMA (Bayesian NMF), Olasiliksal NOMA
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(Probabilistic NMF) ve Diizgin Olmayan NOMA (Nonsmooth NMF) algoritmalarindan

faydalanarak algoritmalarda iyilestirmeler yapilabilir.
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