
Ortak Vektor Yaklasimina Yeni Bir Bakis Aqsi 

A New Point of View to Common Vector Approach 

M. Bilginer Giilmezo$ul Hakan Cevikalp’ Atalay Barkanal 
bgulmez@ogu.edu.tr hakan.cevikalp@vanderbilt.edu abarkana@ogu.edu.tr 

‘Elektrik-Elektronik Miihendislig Boliimii, Osmangazi Universitesi, Eskigehir 
‘Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Vanderbilt Universitesi, Nashville, A.B.D. 

i j ze t se  iizerindeki izdiiqiimlerinin toplami, yine o sinifa ait 
ortak vektorii vermektedir. Ortak vektorlerden elde 

Bu C a b a d a ,  Ortak Vektor yaklqimi, bqka bir edilen slnlflar ort& &&inti matrisinin $fir 

tek bir altuzay ile temsil edilebilinekte, hem de Gok lmlarak vektorlerin boyutlari, (smlf saylsl.l) gibi 

tanima oranlarina ulqilabilmektedir. TI-sayamak iCin elde edilen tanlma o r a n ~ m m ,  s,n,f ici 
veri tabani iizerindeki deneysel qaliqmalar sonucu elde dag.,limlardan elde edilen tanlIna oranlarl ile aynl ol- 
edilen tanima oranlari onerilen yontemin bqarisini 
gostermektedir. 

w d a n  ele alinmiqtir. Boylece, hem tiim siniffar olmayan ozdegerlere brqlllk gelen ijzvektijrleri kul- 

diiquk boyutlu oznitelik vektorleri ile oldukqa yiiksek oldukCa diiaiik bir boyuta indirgenmektedir. B~ boWt 

maSl onerilen yonternin onemini gijstermektedir, 

2. i jner i len  Yiintem 
Abstract 

ilk qamada,  her sinifin sinif ici dagihmlarindan elde 
In this paper, the Common Vector Approach is ban- edilen ortak degiqinti matrisleri (.Pi) toplanarak, tiim 
dled for a new point of view. Thus, all classes can be slnlflarl temsil eden hir ort& degqinti matrisi (.Pw) 
represented by a unique subspace and high recogni- bduninligtur: 
tiou rates can be obtained by using the feature vectors 
with very low dimensions. The recognition rates ob- 
tained from the experimental study by using TI-digit 
database are also given. 

K 

(1) 0, = c.Pi. 
i=1 

Burada K,  sinlf sayisini gljstermektedir. 0, ma- 
trisinin ozvektorleri kullanilarak tiim siniflax icin 1. Girig 

Ortak Vektor y&qim, (Ow), yetersiz veri 
(n: vektor hoyutu 2 m: vekt,or saysi) iCin ayrik ke- 
lime t m m a ,  konuqmaciy tanima ve motorlarin ariza 
tesbiti gibi uvmlamalarda oldukca baar i l l  sonuclar 

farklilik ve farksizlik altuzaylarl oluaturulmuqtur 171. 
Her bir sinifin ortalama vektoriiniin farksizlik al- 
tuzayindaki izdiiqiimii yine o sinifa ait ortak vektorii 
vermektedir: 

I .I 
vermiqtir [l-31. 
(n<m) icin ayrik kelime tanimaya uygulanmiq ve 
vine oldukca ivi sonuclar elde edilmistir f41. O W  j=1  

Ayrica OVY, yeterli veri durumu 
&,ortok = c(mTv3)v3. (2) 

. .  . .. 
kullanilarak yapilan daha onceki Caliqrnalarda, smif 
ici daghnlari 11-41 veya hem sinif iqi hem siniflar 
arasi dagilimlan [5,6] goz oniine alarak her sinif iqin, 
farklilik ve farksizlik altuzaylari oluqturulmuqtur. Her 
bir sinifin ortalama vektoriiniin, o sinifin farksizlik d- 
tuzayi iizerindeki izdiiqiimlerinin toplami o sinifin or- 
tak vektoriinii vermektedir ve bu ortak vektor, tanima 
algoritmalarinda kullarulmaktadir [l-41. 

Bu Cahqmada, OW’ye yeni bir bakiq qisi g e  
tirilmiqtir. Bu balaq qis i ,  her smf iqin ayri ayri 
altuzavlar olusturmak verine. tiim sindiari temsil 

Burada mi, i’nci sinifa ait oznitelik vektorlerinin orta- 
lamasmi, vj ( j  = 1,2, ..., T ) ,  farksizlik altuzayini geren 
ozvektorleri ve T, transpoze iqlevini gostermektedir. 

Eqitlik (2)’den elde edilen n boyutlu ortak 
vektorlerin, sinif iqi ortak deBainti matrisinin T adet 
sifir ozdegerine karailik gelen ozvektorler iizerindeki 
izdiiqiimleri alinarak boyutlari r’ye indirgenmiqtir [7l. 
Her sinifin, T boyutlu ortak vektorleri kullmlarak 
Fisher’in siniflar arasi ortak de&inti matrisi ( .PB)  
hesaplanmiqtu [XI: 

eden sadece bu farkliik ve’ bir de farksizlik al- K 

(3) tuzayi oluqturmak fikrine dayanmaktadir. Herhangi 
bir sinifin ortalama vektoriinun bu farksizlik altuzayi 

.PB = ‘jJmi - mt)(mi - mt) T . 
i=l 
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Burada mt, tiim sindardaki oznitelik vektorlerinin oluqtugu goriilmiiqtiir. Her Cerqeve iCin 44 adet 
ortalamasini gostermektedir. Bilindigi gibi O ~ ’ n i n  “root-melcep” parametresi hesaplanrmq ve boyutu 
slfir olmayan ozdegerlerinin sayisi, (K-l)’e eqit 37~44=1628’den az olan oznitelik vektorlerinin so- 
oldu&udan, bu ozdegerlere karqilik gelen ozvektorler nuna rastgele sayilar ilave edilmiqtir. Bu durumda 
kullanilarak ortak vektorlerin boyutlari K-l gibi elde edilen sinif iqi ortak degiqinti matrisinin mini- 
oldukca diiqiik bir boyuta indirgenmektedir. Herbir mum 358 ozdegerine karqilik gelen ozvektorler kul- 
sinifa ait K-l boyutlu ortak vektorler ayrik kelime lanildi&da egitim kiimesinde %98.5 tanima orani 
tanimada kullanilmiq ve sadece sinif ici dagihmlardan elde edilmiqtir.Fakat test kiimesinde minimum 1618 
elde edilen t a n m a  oranlari ile ayni sonuqlar elde ozdegere karqilik gelen ozvektorler kullan~!diginda 
edilmiqtir. %25.3 tanima orani elde edilmiqtir. Oznitelik 

vektorlerinin boyutlari ll-l=lO’a indirgendiginde yine 
aym sonuqlara ulagilmiqtir. 

TI.sayam& veri tabanlnda biIindig gibi 11 says- 2- zaman diizlemindeki herbir ses verisi 10 CerCeveye 
m& ve, herbir sayam& iqin e&tim kiimesinde 224 ayrihp, oznitelik vektorlerinin boyutlari 1600 ola- 
ve test kiimesinde 226 olmak iizere topi- 450 cak wkilde “root-melcep” parametreleri (her Cerqeve 
soyleyiq bulunm&t&r. Bu veri tabanl iizerinde iCin 160 adet) hesaplanmiqtir. Bu durumda egitim 
yapllan Callqmalarda oncelikle, boyutlu ijznitelik kiimesinde, minimum 447 ozdegere karqilik gelen 
vektorlerinin sinif iqi da~limlarindan her slnlfa ait ozvektorler kullanildi$nda %lo0 ve test kiimesinde, 
hir vektijr bulunmuqtur. ort& vektb;rlerin minimum 1598 ozdegere karqilik gelen ozvektorler 
boyutlari, farksizlik altuzayinin boyutuna ( r )  in- kullanildi&nda %89.5 tanima orani elde edilmiqtir. 
dirgenmigtir. Yeni ortak vektijrlerin slnlflar Oznitelik vektorlerinin boyutlari 10’a indirgendiginde 
dagilimlarindan elde edilen 10(=11-1) boyutlu farkblik Yine aYnl SonuClara ulagllml$tlr. 
altuzayi kullanilarak, ortak vektorlerin boyutlari 10’a 3- Oznitelik vektorlerinin boyutlan 2200 ola- 
indirgenmiqtir. cak qekilde “root-melcep” parametreleri hesaplanip, 

Test qamasinda oncelikle, yukarida bahsedildi3 gihi oznitelik vektorlerinin 
bilinmeyen test vektijriiniin sinif iqi ortak degiqinti ma- boyutlari 10’a iudirgendiginde egitim kiimesinde 
trisinden elde edileu farksizlik altuzayindaki izdiiqiimii %lo0 ve test kiimesinde %88.5 tanima oranlari elde 
alinarak boyut,u r’ye indirgenmektedir. Daha sonra bo edilmigtir. 
iudirgenmiq oznitelik vektoriiniin, ortak vektorlerden Yete,& veri durum,, iCin yapllan Callqmalarl da 
elde edilen siniflar arasi ortak degisiuti matrisinin WaEldaki aibi ozetlevebiliriz. 

3. Deneysel Calqmalar 

sifir olmayan ozdegerlerine karqihk gelen ozvektorler 
iizerindeki izdiiqiimiinii kullanarak boyutu 10’a in- 
dirgenmekte ve kalan vektor (aCnlnn) olarak isim- 
lendirilmektedir. 

Tanima iqlemi, her sinifa ait ortak vektor ile kalan 
vektor arasindaki Oklid uzakligin minimum degerine 
gare yapilmaktadir. Bu durumda tanima kriteri, 

. -  - 
1- Oznitelik vektorleri ayni boyutda olacak 

qekilde qercevelerin uzunluklari ayarlanip 2500 adet 
“root-melcep” parametresi (her cerceve iqin 250 
adet)hesaplandigmda, sinif iqi ortak degiqinti ma- 
trisinin sifir olan ozdegerlerinin sayisi 47(=2500- 
llx223)’dir. Herbir simfin ortalama vektoriiniin 47 
boyutlu farksizlik altuzayi iizerindeki izdiiaiimii o 
sinifa ait ortak vektorii vermektedir. 2500 veya 10 
boyutlu oznitelik vektorleri kullanildi&nda, egitim C’ = argminllahd*, - ad,,,,,I[ (4) 
kiimesinde %lo0 ve test kiimesinde %26.7 tanima 

olarak ifade edilebilir. oranlari elde edilrniqtir. 
Bu Caliqmada tiim siniflari temsil eden tek 2- Oznitelik vektorlerinin boyut- 

bir altuaay olu$urulmasi amaqlandi&ndan, egt im lari 4000’e ayarlandiginda 1547 boyutlu farksizlik al- 
kiimesinde 11x224=2464 adet oznitelik vektorii kul- tuzayi oliiqmaktadir. 4000 veya 10 boyutlu oznitelik 
lanilmaktadir. Deneysel Caligmalar, yetersiz veri du- vektorleri kullanildi$nda, egitim kiimesinde %lo0 ve 
rurnu vc yeterli veri durumu olmak iizere iki grupta test kiimesinde %61.5 tanima oranlari elde edilmiqtir. 
toplanabilir . 3- 5500 ve 7500 boyutdan 10 boyuta indirgenmiq 

Yeterli veri durumunda, oznitelik vektorlerinin oznitelik vektorleri ile yapllan qaliqmalarda test 
boyutlari, oznitelik vektorlerinin sayismian oldu& kiimesi iein sirasiyla %68.2 ve %75.4 tanirna oranlari 
iein sinif iqi ortak de9qinti matrisinin ozde8erlerinin elde edibuiqtir. Egitim kiimesi iqin her iki boyutta da 
hepsi sifirdan farklidir. Yeterli veri durumu iCin yine %lo0 tanima oranlarina ulqilmiqtir. 
yapilan qaligmalari gu qekilde ozetleyebiliriz. 

1- Zaman diizlemindeki ses verileri onvurgulamadan 
geqirildikten sonra 256 ornekten oluqan Cerqevelere 
aynldl&nda, en uzun ses verisiuin 37 CerCeveden 

4. sonu.$ar 

Tiim siniflann tek bir altuzay ile temsil edilmesi 
ve binlerce boyuttaki oznitelik vektorlerinin sinif iqi 
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da&lnnlarindan elde edilen tanima oranlari ile 10 [8] Bishop, C. M., Neuml Networks for Pattern 
boyutlu Gznitelik vektorleri ile elde edilen tanima oran- 
lannin ayni olmasi, bu qalirjmanin onemini ortaya 
koymaktadr. Boylece tanima problemlerinde, hem 
iglem yiikii hem de zaman aqlsindan onemli avan- 
tajlar saglanmaktadir. Ozellikle e&im kiimesinde 
%lo0 ve test kiimesinde %SO’lar civannda tanima 
oranlanna ulqilmasi onerilen yontemin bqarisini 
gostermektedir. Aynca, farksizhk altuzayinin boyutu 
arttikqa test kiimesindeki tanima oranlarinm artacag 
da hir gercektir. Onerilen yontem, zaman diizleminde 
dinamik zaman uygunlqtlrilmasi (DTW) yapilmig ses 
verileri iizerinde de denenecektir. 

Recognition: Oxford, U.K.:Clarendon, 1995. 
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