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OZET

Bu projede, ayrik kelime (sinif) tanima oranlarmin iyilestirilmesi amaglanmistir. Bunun i¢in
oznitelik vektorlerinin siif i¢i dagilimlari, siniflar aras1 dagilimlart ve her ikisi birden olmak iizere
ti¢ farkli dagilim sekli ayr1 ayr1 incelenmistir. Egitim asamasinda Ortak Vektor Yaklasimi (OVY) ve
Fisher’in Dogrusal Ayirtag Analizi (FLDA) olmak iizere iki yontem kullanilmistir. OVY
yonteminde Ui¢ dagilim sekli de gz Oniine alinmasina ragmen FLDA yoOnteminde sadece iiglincii
dagilim sekli géz oniine alinmustir. Test asamasinda Oklid uzaklig1 ve “borda-count” gibi karar
verme Olgiitleri kullanilmistir. “TI-Digit” veri tabani iizerinde yapilan deneysel ¢alismalarda OVY
yontemi kullanildiginda egitim kiimesi i¢in %100 ve test kiimesi i¢in %99.5 tanima oranlar1 elde
edilmigstir. FLDA kullanildiginda ise egitim kiimesi i¢in %97.6 ve test kiimesi i¢in %95.9 tanima
oranlar1 elde edilmistir. Bu sonuglar, bilinen FLDA ve OVY yontemleri kullanilarak elde edilen
sonuglarda iyilestirmeler yapildigini géstermektedir.



ABSTRACT

The purpose of this project is to improve the isolated word (class) recognition rates. To do
this, three types of distributions, 1) within-class, i1) between-class, iii) both within- and between-
class, have been investigated separately. In the training process, two methods which are the
Common Vector Approach (CVA) and Fisher’s Linear Discriminant Analysis (FLDA) have been
used. Although three types of distributions were considered in CVA method, only third type were
considered in the FLDA method. In the test process, two decision criteria, Euclidean distance and
borda-count, have been used. The experimental studies are performed on the TI-digit database.
When the CVA method was used, the recognition rates of 100% and 99.5% were obtained for the
training and test sets respectively. In the same database the FLDA method gave the recognition
rates of 97.6% and 95.9% for the training and test sets respectively. These results indicate that the
recognition rates were increased when the improved FLDA and CVA methods were used.



GIRIS ve AMAC

Bilim ve teknolojinin hizla ilerlemesi ve etki alanlarini siirekli gelistirmesi insanlar arasinda
yegane etkilesim araclarindan biri olan konusmay1 da etkilemis ve konusmanin esas alindig1 bazi
iletisim sistemlerinin gelistirilmesine sebep olmustur. Bu sistemlerin islevsellesmesi, konugmay1
tanima lizerinde yapilan caligmalarin 6neminin artmasina neden olmustur. Konusmay1 tanima,
etkilesimli sesli yanit sistemlerinde ( IVR:interactive voice response), otomotiv ve akillt ev gibi
sesle komut istenilen uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Konusmayi tanima, ayrik
(isolated), bagl (connected) ve siirekli (continuous) olmak tizere iige ayrilir. Bunlarin i¢inden ayrik
kelime tanimada, kelimelerin basi ve sonu kolaylikla belirlenebilmektedir. Bu nedenle ayrik kelime
tanima yapilan sistemlerin performanslar1 digerlerine gore daha yiiksektir. Ayrik kelime tanimada
her kelime ayr1 ayr1 degerlendirildiginden, orta biiyiikliikteki bir sozlik (<100 kelime) ig¢in
uygundur.

Etkilesimli sesli yanit sistemleri glinlimiizde 6zellikle banka, hastane ve sirketlerde bilgi
erisimi veya ¢agr1 yOnlendirmede kullanilmaktadir. Bu sistemlerde istenilen hizmet, tuslara
basilarak iiretilen DTMF (Dual-tone multi frequecny) sinyalleri veya ses ile secilmektedir. Insanlar
genelde sesi tuslara basmaya tercih etmektedirler[1]. Diger konusmay1 tanima uygulamalarinda da
sesle komut vermenin bazi avantajlar1 bulunmaktadir.

Konusmay1 tanimada Gizli Markov Model (HMM), sinirsel aglar ve altuzay yontemleri gibi
degisik yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler iginde HMM, performansi agisindan en g¢ok
kabul goren yontemlerden birisidir. Bu projede kullanilan altuzay yontemleri Fisher’in Dogrusal
Ayirtag Analizi (FLDA)’nde ve Ortak Vektor Yaklasimi (OVY)’'nda, HMM’e gore daha basit
egitim yontemleri ve  karar verme Olgiitleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerin HMM ile
karsilastirilabilir performans gostermeleri i¢in bazi iyilestirmelerin yapilmasina ihtiyag vardir.

FLDA, 6zellik ¢ikarmak i¢in ve iyilestirilmis izge tahminleri elde etmek i¢in ¢cok 6nemli bir
yontemdir [2,3]. FLDA; insanlarin duygularinin ve psikolojik durumlarinin taninmasinda, siirekli
konusmay1 tanimadaki tahmin hatasinin analizinde ve telefon hatlarindan kaydedilen ayrik
rakamlarin taninmasi gibi bir ¢ok uygulamada kullanilmaktadir [4-7]. Principe, Xu ve Wang ,
Fisher olciitiinii kullanarak PCA ve LDA igin ¢evrimig¢i 6grenme kurallarini arastirmiglardir [8].
Yaptiklar1 ¢calismada ayrica, iki sinif problemi i¢in Fisher 6l¢iitii ile Ortalama Karesel Hata (MSE:
Mean Square Error) arasindaki iliskiyi gostermiglerdir. Leib ve Haub-Umbach, phone ve kelime
tanima uygulamalarinda yankilasim ve yanki gibi olumsuz cevresel etkiler altinda, gozlem
vektorleri arasindaki ayirt ediciligi arttirmak i¢in FLDA tabanli filtre kullanmislardir[9]. Poston ve
Marchette, FLDA’nin iki ardigik siirimiinii gelistirmislerdir [10]. Bu yazarlar, iki sinif problemi
icin FLDA’y1 yenileme siireci olarak, ilk dnce test vektoriiniin her bir gruba ait olma olasiliginin
bulunmasini ve sonra, verilerin sayisinin, ortalamalarin, katsayilarin ve smf i¢i ortak degisinti
matrisinin yenilenmesini dnermektedir.

LDA, diger yontemler ile beraber de yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin, HMM ile
beraber el yazisi tanimada [11,12] ve En Biiyiik Olabilirlik (ML) ile beraber ayrik kelime tanimada
kullanilmaktadir [13]. Thomae, Ruske ve Pflau, Genisletilmis LDA (ELDA) analizindeki prototip
uyarlama problemini ortadan kaldirmak igin Genellestirilmis Olasiliksal Inis (GPD) kullanarak
Model Doniistimlii ELDA (ELDA-MT) ismini verdikleri yaklasim ile LDA’nin ayirt ediciligini en
iyilemislerdir. ELDA-MT, konusmay1 tanima deneylerindeki kelime hata oranlarinda belirgin
azalma saglamistir[ 14].

Pseudo-Fisher siniflandirici, sinif i¢i ortak degisinti matrisinin sifir 6zdegerleri yoniindeki

bilesenleri ihmal edip, sifir olmayan 6zdegerlerine karsilik gelen temel bilesenlerin altuzayinda
tanimlanmugstir [15]. Halbuki, [16]’daki yazarlar, Dogrudan LDA (DLDA) teorisine gore, sinif i¢i
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ortak degisinti matrisinin biliyliik 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorlerin bazilarinin atilmasi
gerektigini ve siirece, kalan 6zvektorler ile (6zellikle sifir 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler ile)
devam edilmesi gerektigini belirtmislerdir.

LDA’nin problemli taraflarindan birisi, iki smif arasindaki simir dogrusal olmadigi zaman,
yetersiz bir hipotez iiretiyor olmasidir [17]. Hata Diizelten Cikis Kodlar1 (ECOC) yontemi LDA’ya
uygulanarak LDA’nin sinirlar i¢inde hipotez {liretme yetenegi arttirilmistir. Fisher 6l¢iitiiniin mutlak
bir 6l¢iit olmadigi, dolayisiyla ayirtag vektorlerinin istatistiksel iliskileri ile beraber kullanilmasi
gerektigi iddia edilmektedir [18]. Ayirma 6zelligi en biiyiik olan ayirtag vektorleri elde etmek igin
Fisher oOlgiitiiniin, dikgen kosullar ile beraber kullanilmasi1 gerektigi ve boylece 6zelliklerin ilintisiz
olacag belirtilmistir [18]. Fisher’in Istatistiksel LDA (FSLDA) vektorlerinin oranlarmin Ilintisiz
LDA (ULDA) vektorlerinin oranlarindan ¢ok daha biiyiik oldugu, fakat FSLDA ’nin smiflandirma
sonuglarinin ULDA’nin sonug¢larindan daha iyi olmadig1 gosterilmistir [19].

Bu ¢alismada incelenecek olan diger yontem ise Ortak Vektor Yaklagimi (OVY)’dir. OVY;
her bir sinif i¢in, o siifin ortak 6zelliklerini igeren ve tek olan bir vektor bulup, bu vektorii simif
tanimada kullanma fikrine dayanan bir altuzay yontemidir. OVY, yetersiz veri durumu (n: vektor
boyutu > m: vektor sayisi) i¢in ayrik kelime tanima, konusmaciy1 tanima ve motorlarin ariza tesbiti
gibi uygulamalarda basarili sonuglar vermistir [20-22]. Ayrica OVY, yeterli veri durumu (n<m) i¢in
ayrik kelime tanimaya uygulanmis ve yine basarili sonuglar elde edilmistir [23]. OVY kullanilarak
yapilan daha onceki ¢alismalarda sinif i¢i dagilimlari [20-23] veya hem sinif i¢i hem siniflar arasi
dagilimlar1 [24,25] g6z Oniine alarak her sinif i¢in farklilik ve farksizlik altuzaylar1 olusturulmustur.
Herhangi bir sinifin ortalama vektdriinlin farksizlik altuzayi tizerindeki izdiisiimii, o sinifa ait ortak
vektorii vermektedir ve tanima problemlerinde kullanilmaktadir.

Ayrik kelime tanima problemlerinde, 6znitelik vektorlerinin sinif i¢i dagilimlart ve smiflar
arasi dagilimlar1 ayr1 ayri1 incelendigi gibi, bu dagilimlarin her ikisi birden en iyileme 6lgiitii altinda
incelenebilmektedir. Projenin amaci, hem sadece sinif i¢i dagilimlar1 g6z 6niine alarak, hem de sinif
ici dagilimlar ile beraber siniflar arasi dagilimlari da goéz Oniine alarak ayrik kelime tanima
oranlarini iyilestirmektir. Bunun i¢in FLDA ve OVY yontemleri kullanilmistir. Boylece hem egitim
kiimesinde, hem de test kiimesinde %100’e ¢ok yakin tanima oranlarina ulasilmasi hedeflenmistir.
Bu hedefin ger¢eklesmesi, tanima algoritmalarmin ticari amagla kullanilmasi ydniindeki
caligmalarimiza 6nemli bir destek saglayacaktir.



YAPILAN CALISMALAR

Bu proje kapsaminda, egitim kiimesindeki yeterli veri durumu i¢cin FLDA ve OVY ’nin
incelenecegi Onerilmistir. Yeterli veri durumu, egitim kiimesindeki herbir smifa ait Oznitelik
vektorlerinin sayisinin (m), 6znitelik vektorlerinin boyutundan (n) biiyiik oldugu (m>n) durumdur.
Projenin birinci asamasinda, Oznitelik vektorlerinin siif i¢i dagilimlari géz Oniline alinarak
OVY’nin; ikinci asamasinda, siniflar arasi1 dagilimlar1 géz oniine alinarak OVY’nin ve iglincii
asamasinda ise hem simif i¢ci hem de smiflar arasi dagilimlari g6z Oniine alinarak FLDA ve
OVY nin gelistirilecegi ve ayrik kelime tanimada kullanilacagi proje onerisinde taahhiit edilmistir.
Dolayisiyla yapilan ¢alismalar ii¢ grupta toplayabiliriz.

1. Smmf i¢i Dagihmlar Goz Oniine Ahnarak Yapilan Calismalar

Bu ¢alismada herhangi bir sinifa ait 6znitelik vektorlerinin dagilimini, o sinifin ortalamasina
yakinlagtiracak bir en iyileme Ol¢iitii tanimlanmistir. Yapilan ¢alismalar teorik ve deneysel olmak
iizere iki boliimde incelenebilir.

1.1.Teorik calismalar

Bu projede kullanilan OVY yontemi, her bir sinifi temsil eden ve tek olan bir ortak vektoriin
bulunmasi fikrine dayanmaktadir[20-22]. Bu calismada smif indisi ¢ (=1,2,...,C) ve her siniftaki

Oznitelik vektorleri a; (i=1,2,..,m) ile gosterilsin. Dogrusal bagimsiz oldugu kabul edilen herbir
Oznitelik vektor,

a;=aj,, ta ., e (i=1,2,....m) (1)

ortak i

c
ortak »

olarak yazilabilir. Burada a ¢ smifinin degismeyen Ozelliklerini igeren ortak vektori; ajg, , ¢

simifina ait kisisel ve ortam farkliliklarini igeren fark vektoriinii ve € hata vektoriinii temsil

etmektedir. Esitlik (1)’den a;, ’yi bulmak i¢in hatalarin karelerinin toplamin1 ifade eden asagidaki
Ol¢iitiin en kiigiiklenmesi gerekir:

2 2
— c ¢ c
_z Hai _ai,fark -aortak .
i=1

C
&

F=2 )
i=1
Bu olgiitin a_, 'ye gore tirevi almp sifira esitlenmeden once aj,, ve a_, asagidaki gibi

tanimlansin. Oncelikle yetersiz veri durumunda oldugu gibi tiim uzayi, farklilk ve farksizlik
altuzaylar1 olmak {izere ikiye bolelim [21,23]. Farklilik altuzaymmi B ile gosterelim ve bu uzayi

geren birimdik temel vektorler de u; (j = 1, 2, ..., k-1) olsun. Bu durumda Egsitlik (2)’deki aj;,,
vektorii

k-1
aifark:z u(j: (u(j:Taic ):Pvcvaf (izlazr-'m)a (3)
j=1

olarak yazilabilir. Yani aj, vektori, a; vektoriniin farklilhk altuzayr tizerindeki izdistimiidiir.

Esitlik (3)’de P;, farklilik altuzayinin izdiisiim matrisini gostermektedir:



k-1
Pi=> ulu 4)
=1

Diger bir kisitlama da ortak vektor icin getirilsin. Yani ortak vektoriin, sadece farksizlik altuzay1
B iizerinde bilesenleri olsun. Boylece

n
c _ cr c ¢ _ pcl,c
aortak - Z(aortakuj )uj - PW aortak (5)
=k

olarak yazlabilir. Esitlik (5)’de PS", farksizlik altuzaymin izdiisiim matrisini géstermektedir:
P = iuc.u?T_ (6)
Voot
=

Yukaridaki kisitlamalar altinda, F; Olciitii:

m 2

Fi=)
1

i=

c CaC cl,c
a;-Pa-Pa

w “ortak

2 m
=> s (a5 -at) (7)
i=1

olur. P{ ve P, simetrik ve idempotent nxn matrisler oldugundan P +PS' =1 esitligi her zaman

gegerlidir (I, birim matris). Esitlik (7)’deki F; ol¢iitiiniin a; , ’a gore tiirevi alinip sifira esitlenirse

af)rtak = Pvflj_af)rt = PVCVL (izafj (8)

i=1

sonucu elde edilir. Bu esitligi kullanarak F; ol¢iitii,
F=>uf @u ©)
=k

olarak yazilabilir. Burada @ , ¢ sinifinin ortak degisinti matrisini géstermekte ve

m

®, = (ai-a;,)(a-al,)" (10)

i=1

olarak ifade edilmektedir. F; Ol¢iitiiniin,

C
u;

=1 kisit1 altinda uj’lere gore en kiigiiklenmesinden,
farkhilik ve farksizlik altuzaylarmin temel vektorlerinin (uj), ortak degisinti matrisi ®{ 'nin

ozvektorleri oldugu bulunur. @ ’nin 6zdegerlerinin biiyiikten kiiclige dogru siralandigini kabul

edelim (4, >4, >---> 4, >--->4). Enkiigliklemeden sonra, F; 6l¢iitiiniin degeri

FS . =hy Ay, o,

w,min



olur. Burada A, ,A,,, ,...,A, , ortak degisinti matrisinin en kii¢iik 6zdegerleridir. Bu 6zdegerlere

karsilik gelen dzvektorler de, farksizlik altuzayr B*’in temel birimdik vektorleridir. B ’nin temel
birimdik vektorleri ise, @ 'nin en biiylik 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorlerdir.

Sonug olarak, c¢ smifinin ortak vektori al ¢ sinifinin ortalama vektoriiniin, o smnifin

ortak °
farksizlik altuzay1 tizerindeki izdiistimiiniin hesaplanmasi ile bulunabilir ve tanima problemlerinde
kullanilabilir.

1.2. Deneysel caliymalar

Bilinmeyen bir siifa ait 6znitelik vektorii a_’in, farksizlik altuzay: iizerindeki izdiistimii

a, .. ile gosterilmekte ve
Ay, = O @u)us=Pa (11)
=k
olarak ifade edilmektedir.

Kalan vektdr ile ortak vektdr arasmdaki Oklid uzakligi karar verme olgiitii olarak
kullanilabilir ve

2 2
| =argmin [BS(a, —al,)| (12)

* _ . c
K =argmin Hakalan -a
1<c<C

1<e<C

olarak yazilabilir. Eger a_oznitelik vektori, ¢ simifina ait ise; aj,, ile af , arasindaki uzakligin en
kiiciik olmasi beklenir.

Deneysel ¢alismalarda, 11 ayrik sayamaktan olusan “TI-Digit” veri tabani1 kullanilmistir. Bu
veri tabaninda, 225 konugmacinin her sayamagi iki kere sdylemesinden olusan toplam 450 soyleyis
bulunmaktadir. Her bir sdyleyis, sessizlik bolgeleri ayiklandiktan sonra 6nvurgulamadan gecirilmis
ve iki farkl pencereleme yontemi kullanilmistir:

i) Oncelikle her bir sdyleyis, 256 drnekten olusan cercevelere ayrilmistir. Her bir gergeveye
64’liik st tiste binme yapilip “Hamming” pencereleme uygulandiktan sonra 11 adet “root-melcep”
parametresi hesaplanmis ve bu parametreler alt alta eklenmek suretiyle Oznitelik vektorleri
olusturulmustur. Bu islem sonucunda Oznitelik vektorlerinin boyutlari, 110 ile 407 arasinda
degismektedir. Boyutu 407°den kiiciik olan 6znitelik vektorlerinin sonuna, ‘“Matlab” programindan
iretilen rastgele sayilar eklenmistir.

Bu ¢alismada, m>n sartin1 saglamak i¢in 427 sOyleyis egitim kiimesi olarak, 20 soyleyis (3
sOyleyis hatali oldugu i¢in) ise test kiimesi olarak kullanilmistir. Her siif i¢in elde edilen ortak
degisinti matrislerinin boyutu 407x407°dir. Ortak degisinti matrisinin biitiin 6zdegerleri sifirdan
farkli oldugundan, en kiiclik (n-k+1) Ozdegere karsilik gelen 6zvektorler tanima islemlerinde
kullanilmistir. Bu boliimde normalize edilmis (Nor) ve edilmemis (NNor) 6znitelik vektorleri
kullanilarak iki farkli calisma yapilmistir. Elde edilen dogru tanmima oranlar1 Cizelge 1’de
verilmigstir. Egitim kiimesinde minimum 3 6zdegere karsilik gelen 6zvektdrler kullanildiginda %100
ve test kiimesinde minimum 315 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler kullanildiginda %99.5 tanima
oranina ulagilmistir.



Cizelge 1. Smif i¢i ortak degisinti matrisi kullanilarak elde edilen ortalama tanima
oranlar1 (yiizde olarak)

EGITIM KUMESI | TEST KUMESI
ovVY ovVY
A*® k NNor Nor. NNor Nor.
1 407 | 86.1 91.4 14.1 15.9
2 1406 99.3 99.8 20.5 | 25.5

3 1405 100 100 31.8 26.8
50 | 358 100 100 85.9 87.7
90 | 318 100 100 91.8 92.7
100 | 308 100 100 92.7 92.3
200 | 208 100 100 97.3 95.9
250 | 158 100 100 98.6 98.6
282 | 126 100 100 98.2 99.1
315 93 100 100 99.5 99.1
323 | 85 100 100 99.5 99.1

325 | 83 99.9 100 98.6 99.1
333 | 75 99.9 100 99.5 99.5
350 | 58 99.8 100 98.2 99.5
357 | 51 99.7 100 98.2 98.2
358 | 50 99.7 99.9 98.2 98.2
371 | 37 99.6 99.8 97.3 98.2
390 | 18 98.9 99.3 97.7 98.6
400 | 8 97.9 98.9 96.8 96.8
405 | 3 96.6 95.8 91.4 94.5

2

1

406 92.6 93.2 88.6 93.6
407 88.4 89.4 80.9 89.5

i1) Her bir sdyleyis, 8 adet ¢cerceveye ayrilmistir. Her bir ¢erceveye, igcerdigi 6rnek sayisinin
1/4'G kadar st tiste binme yapilip “Hamming” pencereleme uygulandiktan sonra 33 adet “root-
melcep” parametresi hesaplanmistir. Bu parametreler alt alta eklenmek suretiyle 330 boyutlu
Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Bu yontem, Degisken Uzunlukta Cerceve (DUC) yontemi
olarak isimlendirilmektedir. Egitim kiimesinde, ortak degisinti matrisinin minimum 3 6zdegerine
karsilik gelen o6zvektorler kullanildiginda %100 ve test kiimesinde minimum 309 6zdegerine
karsilik gelen oOzvektorler kullanildiginda %98.82 tanima oranina ulasilmistir. Test kiimesinin
tanima orani, 407 boyutlu 6znitelik vektorleri kullanildiginda elde edilen tanima oranina gore ¢ok
az dislk olmakla beraber, 0znitelik vektorlerinin boyutunun biraz daha diisiik olmasi1 ve daha az
sayida 6zvektor kullanilmasi islem zamani ve bellek ihtiyaci agisindan avantaj saglamaktadir.

Sinif i¢i ortak degisinti matrisi kullanilarak yapilan siniflamanin performansini dlgmek igin
capraz-gecerlemeye (cross-validation) benzeyen bir yontem kullanilmistir. Capraz gecerleme
cogunlukla istatistiksel smiflandiricilarin daha 6nce ortaya ¢ikmayan veri durumunda siniflama
performanslarini tahmin etmek icin kullanilir[26]. Capraz gecerlemede tiim veri kiimesinden k adet
farkli kiime olusturulur. Bunlardan k-1 adeti egitimde kullanilir; geri kalan kiime ise test icin
kullanilir. Capraz gecerlemede her k’inc1 kiime ve ona karsilik gelen test kiimesi i¢in istatistiksel bir
degerlendirme yapilir. Burada, “TI-Digit” veri tabanindan ii¢ farkli egitim ve test kiimesi
olusturulmustur. Her egitim kiimesi 346 ve her test kiimesi 100 6rnek igermektedir. Olusturulan {i¢
kiimeye daha once kullandigimiz kiimenin katilmasi ile olusturulan toplam dort kiime iizerinde
istatistiksel bagarim elde edilmistir. Egitim kiimeleri i¢in en kiigiik ii¢ 6zdeger kullanildiginda
tanimada %100 basarim elde edilmektedir. Test kiimeleri i¢in elde edilen ortalama tanima oranlar1



Cizelge 2’de verilmektedir. Dort kiime iizerinden sinif i¢i ortak degisinti matrisi i¢in ortalama
%98,93 basarim elde edilmistir. Cizelge 2’de yeni olusturulan kiimeler 2-4 kiime numaralar ile
gosterilmistir. Diger deneysel ¢aligmalarin hepsinde kullanilan kiime ise 1 nolu kiimedir.

Cizelge 2. Farkl: test kiimeleri i¢in elde edilen ortalama tanima oranlari

Kiime Ortalama Ozvektor
Numarasi Tanima Sayis1
Oran1(%)
1 98.82 319
2 99.00 274
3 98.80 309
4 99.09 320

2. Siiflar Arasi Dagihimlar G6z Oniine Ahnarak Yapilan Cahsmalar

Bu calismada, 11 smiftan olusan “TI-Digit” veri tabani iki siiftan olusan veri tabani gibi
kullanilmigtir. Yani, hangi siif i¢in en iyileme 6l¢iitii tanimlanacak ise geriye kalan siniflar bir simif
gibi diisiiniilmiistiir. Oznitelik vektdrlerinin simiflar arasi dagilimlarimi géz oniine alan OVY’de;
herhangi bir sinifa ait 6znitelik vektorlerinin, diger siniflarin (ikinci sinifin) ortalamasindan uzak
olmasi beklenir. Bu durumda en iyileme 6lgiitii

m

2 C
Fi=Y. [Pi (ar-as.. )| s o A )
i=1

olarak tanimlanir. Bu 6l¢iitiin en biiyiiklenmesi, ¢’inci smifin smif i¢i dagilimini, diger siiflarin
ortalamasindan uzaklastiracak bir farklilik altuzay: verecektir. Esitlik (13)’de Py, bu altuzay igin

izdiistim matrisini ve aj , ¢’inci siifin disinda kalan siniflarin ortalama vektoriinii gdstermektedir.

Boylece Fj olgiitiiniin degeri, ¢’inci sinifin siniflar arasi ortak degisinti matrisi @j nin

m

®; =) (af —af,,)(af —ag,,)" (14)

i=l

en biiyiik 6zdegerlerinin toplamina karsilik gelir. Tanima asamasinda, ortak degisinti matrisinin en
biliyiik 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler kullanilir. Boylece elde edilen ortak ve kalan
vektorler arasindaki uzaklik hangi smif i¢in minimum ise, bilinmeyen test vektoriiniin o sinifa ait
oldugu kabul edilir.

Yapilan deneysel caligmalarda, 330 boyutlu 6znitelik vektorleri kullanildiginda, egitim
kiimesinde en biiylik 55 6zdeger icin %99.58 ve test kiimesinde en biiyiik 16 6zdeger icin %98.1
tanima oranlar1 elde edilmistir.

3. Simf ici Ve Smiflar Aras1 Dagilimlar Goz Oniine Ahnarak Yapilan Calismalar

Bu calismada hem FLDA, hem de OVY yontemleri incelenmis ve bu yoOntemlerde
tyilestirmeler yapilmistir. En iyileme Olgiitlerinin ¢oklu-simnif kelime tanimadaki basarimi
bulunurken veri tabami olarak, “TI-Digit” ve Oznitelik olarak “root-melcep” parametreleri
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kullanilmigtir. Her bir 6znitelik vektorii, DUC yontemiyle elde edilen 330 adet “root-melcep”
parametresi igermektedir.

3.1. Fisher’in Dogrusal Ayirta¢ Analizi (FLDA) iizerinde yapilan cahismalar

Hem sinif i¢i, hem de siiflar arast dagilimlar1 g6z oniine alan yontemlerin basinda Fisher’in
en iyileme Olcltii gelmektedir. Fisher, diisiik boyutlu uzaylarda, siniflar arasi ortak degisinti
matrisinin siif i¢i ortak degisinti matrisine oranin1 en biyiikleyerek ¢oklu smif problemlerini
¢ozmek i¢in LDA’y1 kullanmistir [27,28]. LDA, kelime tanima problemlerinde, dogrusal boyut
indirgeme amaciyla yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu boliimde yapilan c¢aligmalar da
teorik ve deneysel olarak ikiye ayrilmistir.

3.1.1. Teorik calismalar
Fisher’in en biiyliklenmesine calisilan 6l¢iitii

J(W) = Tr{(WTSWW)’l(WTSBW)} (15)

olarak ifade edilir. Burada S, ve S; sirasiyla, Fisher’in tanimladig1 sinif i¢i ve siniflar arasi ortak
degisinti matrislerini ve W, izdlisiim matrisini gostermektedir [27]. Esitlik (15)’de verilen Olgiitii
en iyilemenin sonucunda elde edilen altuzayin boyutu, sinif sayisindan bir eksiktir ve bu altuzayda
smiflarin ayirt edilebilme oranlart ¢ok yiiksek olmamaktadir. Bu kisitlama aslinda, siiflar arasi
ortak degisinti matrisinin tanimindan kaynaklanmaktadir. Esitlik (15)’de verilen 6l¢iitii iyilestirmek
icin literatiirde yapilmis caligmalari asagidaki gibi 6zetleyebiliriz.

1) wiTWjZO, Vi#j, 1,)=1,2,....d sartinin yerine wiTStwj =0, Vi#j sartinin
kullanilmasi [18]. Burada S,=S_+S;.
1) Smiflar aras1 ortak degisinti matrisinin, siniflarin ortalamalarinin farki cinsinden

yazilmasi [28].
iii) Smiflar aras1 ortak degisinti matrisini, 6zdegerleri cinsinden tanimlanan agirlik
fonksiyonu ile ¢arparak ayirt edici 6zelliginin arttirilmaya ¢alisilmasi [29].

3.1.2. Deneysel calismalar
Esitlik (15)’de verilen Fisher’in en iyileme 6lgiitiinii en biiyiiklemek igin S_'S; ’nin sifir

olmayan 6zdegerleri kullanilir. Bu 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler v; ile ve bu 6zvektorlerin
gerdigi uzaya izdiisiim matrisi Pr ile gosterilsin:

P=>vv] (16)

Bu durumda karar verme 0lg¢iitii,

2

(17)

* . C
K =argmin HPf (a,—a_,)
1<e<C

olarak yazilabilir.
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Karar verme o6l¢iitii hangi c sinifi i¢in minimum deger verir ise, bilinmeyen 6znitelik vektori
a_, o sinifa ait demektir.

)

iii)

Tanima asamasinda 407 boyutlu 6znitelik vektorleri kullanildiginda egitim kiimesi
icin %96.5 ve test kiimesi i¢cin %92.3 tanima oranlar1 elde edilmistir. Yukarida
bahsedilen iyilestirme c¢aligmalar1 Fisher Sl¢iitiine uygulanmisg, fakat [30]’da da
belirtildigi gibi tanima oranlarinin artmadigi gézlenmistir.

330 boyutlu 6znitelik vektdrleri kullanildiginda ise egitim kiimesi i¢in %97.6 ve
test kiimesi i¢in %95.9 tanima oranlari elde edilmistir.

Yine 330 boyutlu 6znitelik vektorleri kullanildiginda Fisher’in tanimladig sinif igi
ortak degisinti matrisi Sy icin ayr1 altuzay ve siniflar arasi ortak degisinti matrisi
S i¢in ayr1 altuzay bularak deneysel ¢aligmalar tekrarlanmistir. Bu durumda
egitim kiimesinde sadece Sp i¢in %90.9, sadece Sw i¢in %92.5 ve bu sonuclar
“borda-count” yontemi [31,32] ile birlestirildiginde ise %96.5 tanima oranlar1 elde
edilmistir. Test kiimesinde, sadece Sp i¢in %87.6, sadece Sw icin %90.3 ve bu
sonuclar “borda-count” yontemi ile birlestirildiginde %95.1 tanima oranlar1 elde
edilmistir.

3.2.\WTSWW\ / \WchBTW\ dlgiitiinii en kiiciikleyecek sekilde tek bir altuzayin bulunmast

Bu bdliimde tiim siniflar1 temsil eden tek bir altuzay bulacak sekilde en iyileme Olgiitii
tanimlanacaktir. En kiicliklenecek olan bu o6lgiitte Sy, Fisher’in toplam simif i¢i ortak degisinti

matrisini gostermektedir. Toplam siuflar arasi ortak degiginti matrisi @y , iki farkli bigimde

tanimlanmistir:.

)

ii)

L her bir smifin ortalamasinin, diger siniflarin ortalamasindan uzak olacak

sekilde tanimlanmugtir:
1 < T
q)BT ZZ (af)rt -a(ci,ort )(azrt -azl,ort ) (1 8)
c=1

Burada a‘

ort ?

c¢’inci smifin ortalama 6znitelik vektoriinii ve aj ., ¢’inci sinifin diginda
kalan simiflarin ortalama Oznitelik vektoriinii gostermektedir. Burada, (I)i3T in

determinant1 sifir oldugundan, en biiyiiklenecek Sl¢iit ‘WTfl)gTW‘ / ‘WTSWW‘ olarak

tanimlanmisgtir. S;Vlfl)igT matrisinin en biiylik 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler

kullanildiginda egitim kiimesi i¢in %97.6 ve test kiimesi i¢cin %95.9 tanima oranlari
elde edilmistir.

@, icin diger bir yaklasim, her bir simifin 6znitelik vektorlerinin diger siniflarin

ortalamasindan ayr1 ayr1 uzak olacak sekilde tanimlanmasidir:

Bu durumda (1)123T ‘nin determinantt sifir olmamaktadir. Bdylece,

@2 =) (al-a, )+ 4D (al-al ) (19)
i=1 i=1

WS, W|/|W'e} W

olciitiiniin en kiiciiklenmesi veya ‘WTfl)éTW‘ / ‘WTSWW‘ ol¢iitiiniin en biiyiiklenmesi ayni
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sonucu vermektedir. (<I)2BT )! Sw matrisinin en kiiciik zdegerlerine karsilik gelen 6zvektdrler

kullanildiginda egitim kiimesi i¢in %97.32 ve test kiimesi i¢in %95.1 tanima oranlar elde
edilmistir.

3.3. ‘WTfl)fVW‘ / ‘WTQQW‘ ol¢iitiinii en kiiciikleyecek sekilde her simf icin ayr1 ayn

altuzayin bulunmasi

Bu béliimde ise her smif i¢in ayr1 ayri altuzay bulacak sekilde en kiigiiklenecek olgiit

tanimlanmistir. Bunun ig¢in Boliim 1.1°de tanimlanan sinif i¢i ortak degisinti matrisi @, ile Bolim

2’de verilen ve iki farkli sekilde tanimlanan siniflar arasi ortak degisinti matrisi @} kullanilmistir.

i)

[lk olarak Esitlik (14)’de verilen @ kullanilmigtir. (®5)'® nin en kiigiik

0zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler kullanildiginda egitim kiimesi i¢in %96.16
ve test kiimesi i¢in %88.91 tanima oranlar1 elde edilmistir.

‘WT(I)SVW‘ / ‘WTQEW‘ oramni her smif i¢in en kiigiiklemek yerine, |W'®W

')yi

her smif i¢in en kii¢likleyip ‘WT(I);W ’yi ise her sinif i¢in en biiyiikleyip elde edilen

sonuclar “borda-count” yontemi ile birlestirilebilir[31,32]. Egitim kiimesinde
@ ’nin en kii¢lik 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler kullanildiginda %100 ve
@} 'nin en biiylik 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler kullanildiginda %90.88
tanima oranlar1 elde edilmesine ragmen “borda-count” yontemi ile simiflandiricilar
birlestirildiginde %98.27 tanima orani elde edilmistir. Test kiimesinde @S ’den

%98.82, ®}’den %87.55 ve “borda-count” yonteminden 9%97.36 tanima oranlari
elde edilmistir.

Ikinci olarak; herhangi bir siifa ait Oznitelik vektdrlerinin, diger smiflarin her
birinin ortalamasindan ayri1 ayr1 uzak olacak sekilde ortak degisinti matrisi
tanimlanmistir:

C m
@, =D > (aj-al,)(a}-al,)" (20)

=1 il
j#c
((I);l)'1 @ ’'nin en kiicik 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler kullanildiginda

egitim kiimesi i¢in %100 ve test kiimesi i¢in %86 tanima oranlar1 elde edilmistir.

Bir onceki boliimde oldugu gibi ® 'nin en kiiglik 6zdegerlerine karsilik gelen
ozvektorlerden elde edilen sonuglar ile @y ’nin en biyik 6zdegerlerine karsilik

gelen Ozvektorlerden elde edilen sonuglar  “borda-count” yontemi ile
birlestirildiginde egitim kiimesi i¢in %98.32 ve test kiimesi i¢in %97.36 tanima
oranlari elde edilmistir.

3.4. OVY iizerinde yapilan calismalar

Bu ¢alismada, ¢oklu-sinif kelime tanima probleminin ¢oziimiinde, hem sinif i¢i hem siniflar
arast dagilimlar1 goz oniine alan iki farkli en iyileme Olgiitliniin basaris1 arastirilmistir. Birinci en
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iyileme Ol¢iitiinde, sinif i¢i dagilimlara bakilarak elde edilen farksizlik altuzayinda siniflar arasi
uzakliklarm en biiyiiklenmesine ¢alisilmistir. Ikinci en iyileme olgiitiinde ise siniflar arasi
dagilimlara bakilarak elde edilen farklilik altuzayinda smif i¢i uzakliklarin en kiigiiklenmesine
calisilmastir.

3.4.1. Sinif ici-siniflar arasi en iyileme olciitii

Bu boliimde, sinif i¢i dagilimlara bakilarak elde edilen farksizlik altuzayinda siniflar arasi
uzakliklarin en biiyliklenmesine ¢aligilmistir.

Her siniftaki 6znitelik vektorlerinin sayis1 m, 6znitelik vektorlerindeki eleman sayisi n ve
oznitelik vektorii a¢ (i=1,2,..,m) ile gosterilsin. Oncelikle, sinif igi dagilimlara bakilarak farksizlik
altuzayi olusturulacaktir. Buna gore

P (as-al, )| @

sinif i¢i Olgiitiiniin en kii¢iiklenmesi, ¢’inci smifin sinif i¢i dagilimini kendi simif ortalamasina
yakinlastiracak bir farksizlik altuzayir verecektir. Ortak degisinti matrisi @ ’nin 6zdegerleri

biiytikten kii¢lige dogru siralansin ve dzvektorler uj ile gosterilsin. (n-k+1) adet en kii¢iik 6zdegere

karsilik gelen dzvektorler farksizlik altuzaymi olusturmaktadir [23]. Esitlik (21)’de verilen P,

w

farksizlik altuzayina izdiisiim matrisini gostermektedir ve Esitlik (6)’dan bulunabilir.

Iyi bir ayirt etme igin ayn1 zamanda siniflarin birbirinden uzak olmasi istenir. Siniflarin
birbirinden uzaklastirilmas: i¢in kullanilacak olan yeni eniyileme o6lgiiti asagidaki gibi
tanimlanmuistir:

Ff=§l [P, (Pv‘;iaf-Pv‘;iafm)H2 (22)

Bu dlgiitiin en biilyiiklenmesi, yeni altuzaydaki siniflar arasi ortak degisinti matrisi ® "nin

0zdegerlerinden en biiyiiklerinin alinmasi ile saglanir. Burada yine 6zdegerlerin biiyiikten kiigiige
dogru siralandigini ve » adet en biiyiik 6zdegere karsilik gelen 6zvektorlerin yeni farklilik altuzayini

olusturdugunu kabul edelim. Yeni farklilik altuzayinin izdiisim matrisi Py asagidaki gibi bulunur:
C __ \ C CT
P =D VY, (23)
=1

Burada yf ler yeni farklilik altuzayini geren dikgen temel vektorlerdir.

En biiyiikleme islemi her sinif i¢in ayr1 ayr1 yapilir. Boylelikle siniflarin siif i¢i dagilimlar
diger smiflarin ortalamalarindan uzak hale getirilir.
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3.4.2. Smiflar arasi-sinif i¢i en iyileme olciitii

Bu béliimde ise, siniflar aras1 dagilimlara bakilarak elde edilen farklilik altuzayinda sinif i¢i
uzakliklarin en kiigiiklenmesine ¢alisilmistir. ilk 6nce siniflar aras1 dagilimlara bakilarak farklilik
altuzay1 olusturulacaktir. Buna gore Esitlik (13)’de verilen

2

C C C
PB (ai " g ot )H

m

Fe=>.

i=1

siniflar aras1 ol¢iitiiniin en biiyliklenmesi, c’inci sinifin ortalamasini, diger siniflarin ortalamasindan
uzaklastiracak bir farklilik altuzay: verecektir. Yukaridaki esitlikte Py, farklilik altuzayina izdiisiim
matrisini gostermektedir. Ortak degisinti matrisi @}’ nin 6zdegerleri biiylikten kiiciige dogru

siralandiginda, r adet en biiylik Ozdegere karsilik gelen oOzvektorler farklilik altuzayini
olusturmaktadir.[25].

Iyi bir ayirt etme i¢in ayn1 zamanda siniflarin kendi ortalamalarma yakin olmasi istenir.
Bunun i¢in kullanilacak olan yeni eniyileme 6l¢iitii asagidaki gibi tanimlanir:

m 2
Fi= [Pst (Psas-Pas,.))| (24)
i=1

Bu ol¢iitiin en kiigliklenmesi, yeni altuzaydaki simif i¢i ortak degisinti matrisinin
0zdegerlerinden en kiigiiklerinin alinmasi ile saglanir. Burada yine 6zdegerlerin biiylikten kiigiige
dogru siralandigimi ve (n-k+1) adet en kiiciik 6zdegere karsilik gelen Ozvektorlerin farksizlik

altuzay1 olusturdugunu kabul edelim. Yeni farksizlik altuzayimnin izdiisiim matrisi PvcvL
P=Y 7z (25)
=k

olarak ifade edilir. Esitlik (25)’de z;, yeni farksizlik altuzayim geren dikgen temel vektorlerdir. En

kiigiikleme islemi her smif i¢in ayr1 ayr1 yapilir. Boylelikle siniflarin sinif i¢i dagilimlart kendi
ortalamalarina yakin hale getirilir.

3.4.3. Karar verme olciitleri

Esitlik (22)’de verilen en iyileme Olgiitii F’e gore smiflama yapilirken asagidaki karar
verme Olgiitii kullanilmistir.

*_ . c cl [¢ cl _c
K —argmmHPBn P,a-P, Pa

ort
1<c<C

(26)

Esitlik (26)’da verilen karar verme 6l¢iitiinde bilinmeyen test vektorii a_, c’inci sinifa ait

ise yukaridaki 6lciitiin en kiiciik olmas1 beklenir. Esitlik (26)’da PS*

w2

simif i¢i dagilimlarn kendi

sinif ortalamalarina yaklastirirken Py , simiflar arasi uzakligi en bilyiik yapmaya galigir.
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Esitlik (24)’de verilen en iyileme ol¢iitii F; ’ye gore siniflama yapilirken asagidaki karar
verme Ol¢iitli kullanilmistir:

2

Pv(\:/i_PI;a X _P\:/i_PlgaZ,ort (27)

K :argmin‘

1<c<C

Bu karar verme oOlgiitiinde bilinmeyen test vektorii a_, c’inci sinifa ait ise yukaridaki

Olciitiin en kiigiik olmas1 beklenir. Esitlik (27)’de smiflar arasi1 uzakliklar en biiyiik yapilmaya
calisilirken, siif i¢i uzakliklar ise en kiiciik yapilmaya calisilir.

3.4.4. Deneysel calismalar

Deneysel caligmalart Ff 6lgiitii igin ve F; 6l¢iitii icin yapilan ¢aligmalar olmak {izere iki
grupta toplayabiliriz.

1. F olciitiinde bir vektore iki izdiistim uygulanmaktadir. Bu izdiisiimlerden birincisi sinif

ici dagilimlardan, ikinciside siniflar arasi dagilimlardan elde edilmektedir. Bu durumda net boyut
indirgeme son uygulanan izdiisiim tarafindan belirlenmektedir.

Cizelge 3’de F ol¢iitlinii kullanarak, smif i¢i dagilimlardan elde edilen 1-30 6zdegere

karsilik gelen altuzayda siniflar arasi dagilimlara gore egitim kiimesinin tanima oranlar
verilmektedir.

Cizelge 3’den goriilecegi gibi F Olciitii, siniflar arasi dagilimlardan bulunan 6zdegerlerden

sadece bir tanesi kullanildiginda %100 tanima oranini vermektedir. Halbuki sadece sinif ici
dagilimlar kullanildiginda ilk {i¢ 6zdeger i¢in %100 tanima oranina ulasilmaktadir.

Cizelge 3. F olgiitiine gore egitim kiimesinden elde edilen ortalama yiizde tanima oranlari

Siniflar Arasi - Smif I¢i Dagilim Ozdeger Sayisi
Dagihim
Ozdeger Sayisi ! > 10 20 30
1 18.18 99.97 100.00 | 100.00 | 100.00
5 73.52 100.00 | 100.00 | 100.00
10 90.88 | 100.00 | 100.00
15 100.00 | 100.00
20 100.00 | 100.00
25 100.00
30 100.00

Cizelge 4’de F olciitiint kullanarak smif i¢i dagilimlarindan elde edilen 220-315 6zdegere
karsilik gelen altuzayda siniflar aras1 dagilimlara gore test kiimesinin tanima oranlar1 verilmektedir.
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Cizelge 4. F olgiitiine gore test kiimesinden elde edilen ortalama yiizde tanima oranlari.

Smiflar Arasi Dagihm - Sinif ici Dagiim Ozdeger Sayisi
Ozdeger Sayisi 220 240 260 280 300 311 313 315
10 89.27 192.82 [93.09 [92.27 |94.73 | 95.55 | 94.45 | 93.82
30 87.09 [91.36 |93.45 |94.55 |95.82 | 96.36 | 96.64 | 97.27
50 87.09 |89.18 |93.18 |95.09 [96.00 | 98.64 | 97.45 | 97.91
73 88.36 [89.36 [92.55 [95.36 |96.64 | 98.45 | 98.45 | 98.73
80 86.64 [89.64 [91.27 (9491 |97.09 | 97.73 | 98.55 | 98.45
100 85.18 [90.00 |93.64 |94.18 |96.00 | 97.27 | 98.27 | 98.18
120 88.36 [89.18 |93.00 [96.09 |95.82 | 97.09 | 97.45 | 97.27
150 89.18 [91.45 [94.00 (9591 |96.64 | 96.82 | 97.18 | 97.09
180 88.64 [92.18 |94.27 [94.82 |95.27 | 96.36 | 97.09 | 97.73
200 90.73 [92.55 [94.18 [95.27 [95.09 | 95.73 | 96.27 | 96.36
250 94.27 194.00 [94.27 | 95.18 | 95.91 | 95.55
280 94.09 [93.55 | 95.55 | 95.91 | 95.09
300 93.91 | 9491 | 95.27 | 94.73
310 94.82 [95.27 [94.09

ES olgiitliniin test kiimesindeki basarimi sadece simif i¢i 6lgiitii kullanmaya goére 0.09 puan

daha azdir. Bu nedenle basarimlar1 birbirine yakin olarak diistinebiliriz. Bu durumda, F’ ol¢iitiini
kullanmanin avantaji daha diisiik altuzayda iyi bir siniflama imkan1 getirmesidir. Sadece sinif igi
olgiit kullanilsaydi altuzay boyutu 309 olacak iken, F olgiitii ile altuzay boyutumuz 73 olmaktadir.

Diisiik boyutta siniflama yapmak, hem islem siiresini kisaltacak hem de bellek gereksinimini
azaltacaktir.

Sinif i¢i ortak degisinti matrisi kullanilarak yapilan siniflamanin performansint dlgmek igin
kullanilan c¢apraz gecerlemeye benzer bir yontem F° olgiitii i¢in de kullamilmistir. E Olciitl igin

siniflar aras1 dagilimlardan bir 6zdeger kullanildiginda egitim kiimelerinde 100% basarim elde
edilmistir. Test kiimeleri icin elde edilen sonuglar Cizelge 5’de verilmektedir. Tanima yiizdelerinin
yanindaki parantezde ilk deger sinif i¢i dagilimindan ve ikinci degerde siniflar aras1 dagilimindan

kag 6zdeger alindigin1 gostermektedir. F Olgiitiiniin en iyilenmesinde, sinif i¢i dagilimlardan elde

edilen 6zdegerlerin en kiiciik olanlar1 ve smiflar aras1 dagilimlardan elde edilen 6zdegerlerin en
biiyiik olanlar1 Cizelge 5’de parantez icinde goOsterilmistir. Parantez i¢inde verilen ikinci degerler

bize hangi boyutta tanima oranlarinin elde edildigini gostermektedir. F° o6l¢iitii i¢in dort kiime
iizerinden istatistiksel ortalama olarak %98 basarim elde edilmistir.

Cizelge 5. Farkl1 test kiimeleri i¢in elde edilen tanima oranlari

Kiime Ortalama Ozvektor
Numarasi Tanima (%) Sayisi

1 98,73 (315-73)

2 97,64 (317-64)

3 97,82 (311-76)

4 97,91 (318-54)
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ii. F; olgiitiinde 6nce smiflar aras1 dagilimlar géz 6niine alinmakta ve daha sonra sinif ici

dagilimlara bakilmaktadir. F; 6l¢iitiini kullanarak siniflar arasi dagilimlarindan elde edilen 220—

300 6zdegere karsilik gelen altuzayda sinif i¢i dagilimlara gore egitim kiimesinin tanima oranlari
Cizelge 6’da verilmektedir.

Cizelge 6. E, olgiitiine gore egitim kiimesinden elde edilen ortalama yiizde tanima oranlari.

Simif Ici - Smuflar Aras1 Dagilim Ozdeger Sayisi
Dagihm
Ozdeger Sayis1| 220 230 240 250 260 270 280 290 300
10 72.49 | 72.60 | 68.39 | 81.06 | 81.27 | 92.75 | 93.41 | 93.62 | 98.90
20 88.60 | 90.75 | 90.44 | 9298 | 95.80 | 98.21 | 98.90 | 99.47 | 99.84
30 94.82 | 96.03 | 96.61 | 98.06 | 98.24 | 99.55 | 99.61 | 99.82 | 100.00
40 96.87 | 97.87 | 9845 | 9942 | 9942 | 99.74 | 99.87 | 99.89 | 99.95
50 97.85 | 98.69 | 9892 | 99.71 | 99.79 | 99.97 | 99.92 | 99.97 | 100.00
60 98.79 | 98.95 | 9940 | 99.74 | 99.95 | 99.95 | 99.97 | 99.97 | 100.00
70 98.98 | 99.37 | 99.61 | 99.79 | 99.97 | 99.97 | 100.00 | 99.97 | 100.00
80 99.32 | 99.55 | 99.66 | 99.84 | 99.89 | 100.00 | 100.00 | 100.00 | 100.00
90 99.13 | 99.71 | 99.82 | 99.92 | 99.95 | 99.97 | 100.00 | 100.00 | 100.00
100 99.26 | 99.58 | 99.84 | 99.89 | 99.95 | 100.00 | 99.97 | 100.00 | 100.00
110 99.40 | 99.58 | 99.74 | 99.97 | 99.92 | 99.95 | 100.00 | 100.00 | 100.00
120 99.32 | 99.58 | 99.66 | 99.87 | 99.97 | 99.95 | 99.97 | 100.00 | 100.00
130 99.16 | 99.53 | 99.61 | 99.74 | 99.97 | 100.00 | 99.97 | 100.00 | 100.00
140 99.32 | 99.29 | 99.63 | 99.68 | 99.87 | 99.97 | 100.00 | 99.97 | 100.00
150 98.98 | 99.50 | 99.32 | 99.74 | 99.82 | 99.89 | 99.97 | 100.00 | 100.00
160 98.90 | 99.13 | 99.63 | 9942 | 99.76 | 99.84 | 99.89 | 99.97 | 100.00
170 98.45 | 99.05 | 99.19 | 99.68 | 99.55 | 99.87 | 99.87 | 99.95 | 99.97
180 98.13 | 98.55 | 99.16 | 99.32 | 99.79 | 99.66 | 99.92 | 99.87 | 99.97
190 97.92 | 98.32 | 98.63 | 99.24 | 99.40 | 99.84 | 99.79 | 99.92 | 99.87
200 97.00 | 9795 | 98.34 | 98.66 | 99.32 | 99.47 | 99.84 | 99.82 | 99.92
210 95.43 | 97.03 | 98.03 | 98.48 | 98.77 | 99.34 | 99.47 | 99.84 | 99.82
220 9443 | 9548 | 97.06 | 98.11 | 98.50 | 98.92 | 99.34 | 99.47 | 99.87
230 9443 | 9548 | 97.08 | 98.19 | 98.53 | 99.03 | 99.40 | 99.53
240 94.43 | 9548 | 97.11 | 98.21 | 98.53 | 99.08 | 99.47
250 94.46 | 95.51 | 97.16 | 98.27 | 98.55 | 99.08
260 94.48 | 95.56 | 97.16 | 98.37 | 98.58
270 94.48 | 95.56 | 97.16 | 98.40
280 94.51 | 95.64 | 97.21
290 94.5 | 95.66
300 94.53

E; ol¢iitiinii kullanarak siniflar aras1 dagilimlarindan elde edilen 250-310 6zdegere karsilik
gelen altuzayda sinif i¢i dagilimlara gore test kiimesinin tanima oranlar1 Cizelge 7°de verilmektedir.
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Cizelge 7. F, olgiitiine gore test kiimesinden elde edilen ortalama yiizde tanima oranlart.

Simif Ici - Smiflar Arasi Dagiim Ozdeger Sayisi

Dagihim

Ozdeger

Sayisi 250 260 270 280 290 300 310
200 96.00| 95.00 95.45 94.09 95.27 94.82 93.55
210 96.91| 95.91 95.00 95.27 94.36 95.36 94.91
220 97.00| 97.00 95.91 95.27 95.64 94.45 95.36
230 96.45| 96.91 97.18 96.09 95.27 95.91 94.91
240 93.64| 96.45 97.09 97.09 96.09 95.36 95.82
250 94.73| 93.73 96.64 97.09 97.18 96.27 95.36
260 94.73 93.73 96.55 97.09 97.27 96.18
263 93.91 95.91 97.09 97.73 96.55
270 94.82 93.73 96.55 97.18 97.18
280 94.82 93.73 96.55 97.09
290 94.82 93.73 96.55
300 94.82 93.73
310 94.82

19



SONUCLAR

Bu calismada, sadece sinif i¢i dagilimlar g6z 6niine alinarak OVY kullanildiginda, egitim
kiimesi i¢in %100 ve test kiimesi i¢in %99.5 tanima oranlarina ulagilmistir. Ayni1 veri tabam (TI-
Digit) icin HMM kullanildiginda egitim kiimesi i¢in %99.4 ve test kiimesi i¢in %97.27 tanima
oranlaria ulasilmasi OVY’nin HMM ile karsilastirilabilir sonuglar verdigini géstermektedir [33].
Sadece smiflar aras1 dagilimlar g6z oniine alindiginda ise egitim kiimesi i¢in %99.6 ve test kiimesi
icin %98.1 tanima oranlaria ulasilmasi OVY ’nin bu dagilim sekli i¢in de kullanilabilir bir yontem
oldugunu gostermektedir.

Konusmay: tanimada, sadece siif i¢i dagilimlart veya sadece siniflar dagilimlart kullanan
Temel Bilesen Analizi ve altuzay siniflayicilari ile istenilen basarimlar elde edilemeyebilir. Bu
durum ile 6zellikle sinif sayis1 arttikga karsilagilabilir. Dolayisiyla konusmayi tanimada siif igi
dagilimlarla beraber siniflar aras1 dagilimlarin da g6z oniine alinmasi gerekir.

Bu calismada FLDA ve OVY ’nin, sinif i¢i ve siniflar arasi dagilimlarin birlikte géz ontine
alindig1 durumdaki smiflama performansi incelenmis ve karsilastirilmistir. FLDA igin en iyi
sonuglar, DUC yontemi ile ayn1 boya (330) cekilmis 6znitelik vektorleri i¢in elde edilmistir. Bu
durumda egitim kiimesi i¢in %97.6 ve test kiimesi i¢in %95.9 tanima oranlart elde edilmistir. Bu
oranlar , literatiirde FLDA’nin ayrik kelime tanimada kullanilmasi ile elde edilen oranlardan [2,18]
biraz daha yliksektir. Her sinif i¢in; smif i¢i dagilimlardan ayri, siniflar arasi1 dagilimlardan ayri
altuzaylar bulunup, bu altuzaylardan elde edilen tanima oranlari “borda-count” ydntemi ile
birlestirildiginde egitim kiimesi i¢in %98.32 ve test kiimesi i¢in %97.36 tanima oranlar1 elde
edilmigstir. Fakat sadece smif i¢i dagilimlar kullanildiginda daha iyi tanima oranlarinin elde
edilmesi, siniflar aras1 dagilimlara bakmanin gereksiz oldugunu veya FLDA’deki gibi gdz Oniine
alimmasinin yanlis oldugunu gostermektedir.

Hem sinif i¢i hem siniflar aras1 dagilimlar goz oniine alinarak OVY kullanildiginda en iyi
sonuglar, gelistirilmis olan simnif i¢i-simiflar aras1 en iyileme 6lgiitii E° i¢in elde edilmistir. Bu
durumda egitim kiimesi i¢in tanimlanan yeni farklilik altuzayinda sadece en biiyliik 6zdegere
karsilik gelen 6zvektor kullanildiginda %100 tanima orani elde edilmistir. Test kiimesi i¢in yine
yeni tanimlanan altuzayda en biiyiik 73 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler kullanildiginda %98.73
tanima orani elde edilmistir.

Sonu¢ olarak hem FLDA, hem de OVY kullanilarak daha once elde edilen tanima
oranlarinda iyilestirmeler saglanmistir. Iyilesme saglanmadigi durumlarda ise, daha az 6zvektdr
kullanilarak ayni tanima oranlarma ulasilmasi da avantaj getirmektedir. Boylece proje baslangicinda
amaglanan hedeflere ulagilmistir. Cilinkii egitim kiimesi i¢in %100 ve test kiimesi i¢in %99.5 tanima
oranlar1 olduk¢a yliksektir. Bu sonuglar, tanima algoritmalarinin ticari amacla kullanilmasi
yoniindeki ¢aligmalarimiza 6nemli bir destek saglayacaktir.

Sinif sayisinin daha fazla oldugu ayrik kelime veri tabanlar1 i¢in FLDA’nin ve OVY ’nin

siniflamadaki performanslar1 daha net karsilastirilabilir. Bu konu {izerinde ¢alismalara devam
edilmektedir.
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TARTISMA

Gelistirilen smif ici-siniflar arasi en iyileme Olgiitii F ile dikkat cekici bir sonug elde

edilmistir. F~ 6l¢iitiinitin smif i¢ci ve smiflar arasi dagilimlart kullanildigindan daha az boyutlu
altuzaylarda hem egitim hem de test kiimesi icin OVY’de elde edilen tanima oranlarina yakin
oranlar elde edilmektedir. Bu sonug, c¢oklu smif problemlerinde, siif i¢i ve smiflar arasi
dagilimlarin kullanilmas: gerektigini gostermektedir. F oOlgiitii i¢in simiflar arasi dagilimlardan
elde edilen en biiyiik 6zdegere karsilik gelen 6zvektor kullanilarak egitim kiimesi i¢cin %100 tanima
orani elde edilmektedir. OVY’de bu tanima oranina smif i¢i dagilimlardan elde edilen en kiigtik ilk
iic 6zdeger kullanilarak ulasilmaktadir. Altuzay boyutundaki esas iyilesme test kiimesinden elde
edilen sonuglarda goriilmektedir. F’ oOlgiitiinde siiflar aras1 dagilimlarin en biiyiik 73 6zdegeri
icin test kiimesinden elde edilen tanima oranlari, OVY’de simif i¢i dagilimlarin en kii¢iik 309
0zdegeri icin elde edilmektedir. Bu sonug¢ bize iki Olgiit arasindaki boyut indirgeme farkini
gostermektedir. F oOlciitii 6zellikle altuzay teknigi kullanilan ayrik kelime taniyicisi gelistirmede
islem zamani ve bellek ihtiyaci agisindan kolayliklar saglayacaktir.

E olciitli kullanildiginda egitim kiimesinde siniflarm iki boyutlu altuzayda nasil dagildiklar:
Sekil 1’de gosterilmektedir. Sekil 1(a-f), alt1 smif i¢in, smnif i¢i dagilimlardan elde edilen altuzayda
siniflar aras1 dagilimlardan elde edilen en biiyiik iki 6zdegere karsilik gelen 6zvektorlerin gerdigi
altuzaylarda biitlin siniflarin dagilimin1 géstermektedir. Sekil 1(a-f)’de kare sembolii ( ) bir sinifa
ait altuzayda izdiisiim alinmis 6znitelik vektorlerini, yildiz sembolii (*) ise geri kalan 10 sinifa ait
oznitelik vektorlerinin izdlisiimlerini gostermektedir. Sekillerde, iki boyutlu uzayda bir sinif ve geri
kalan 10 simifin kolaylikla ayirt edilebildigi goriilmektedir. Smiflarin  kolaylikla ayirt
edilebildikleri, bir boyutlu altuzayda da gdsterilebilir.
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e) “nine” () ve digerleri (*) f) “zero” () ve digerleri (*)

Sekil 1. F 6lgiitiinden elde edilen iki boyutlu altuzayda simiflarin dagilimi
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