KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI

DOKUNMATIK EKRANLARDA KAYDIRMA BIiYOMETRISINE DAYALI KiMLiK DOGRULAMA
CALISMALARI

YUKSEK LiSANS TEZi

Bilgisayar Miih. Orhan SIVAZ

OCAK 2021
TRABZON



KARADENIZ TEKNIiK UNiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIiGi ANABILIiM DALI

DOKUNMATIK EKRANLAR DA KAYDIRMA BiYOMETRISINE DAYALI KIMLIK
DOGRULAMA CALISMALARI

Bilgisayar Miih. Orhan SIVAZ

Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiince
"BILGISAYAR YUKSEK MUHENDISI"
Unvam Verilmesi i¢cin Kabul Edilen Tezdir.

Tezin Enstititye Verildigi Tarih : 22/12 /2020
Tezin Savunma Tarihi :12/01 /2021

Tez Danismam : Dr. Ogr. Uyesi Murat AYKUT

Trabzon 2021



ONSOZ

Bu tez, Karadeniz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali, Bilgisayar Bilimleri Yiiksek Lisans Programi’nda yapilan bir
caligmadir. ‘‘Dokunmatik Ekranlarda Kaydirma Biyometrisine Dayali Kimlik Dogrulama
Caligmalar1’” adli galismada, 3 farkli veri setine ait kullanici topluluklarmin dokunmatik
ekran iizerinde yaptiklari kaydirma hareketleri ¢esitli makine 6grenmesi yontemleriyle
taninmaya calisilmistir.

Bu tez calismasi boyunca gerek konu segimi ve gerekse calismalarin yiiriitiilmesi
sirasinda bilgi ve deneyimlerini bana aktaran, danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Murat
AYKUT a ilgi, destek ve tecriibelerini esirgemediginden dolayi tesekkiir ediyorum.

Son olarak hayatim boyunca varliklar1 ve destekleriyle bana gii¢ veren ve her zaman

yanimda olan anneme, babama ve kardeslerime siikranlarimi sunarim.

Orhan SIVAZ
Trabzon 2021



TEZ ETiK BEYANNAMESI

Yiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Dokunmatik Ekranlarda Kaydirma
Biyometrisine Dayali Kimlik Dogrulama Caligmalari” baslikli bu ¢alismay1 bastan sona
kadar damigsmamim Dr. Ogr. Uyesi Murat AYKUT un sorumlulugunda tamamladigimu,
caligmalari kendim yaptigimi, bagka kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynakcada
eksiksiz olarak gosterdigimi, galisma siirecinde bilimsel arastirma ve etik kurallara uygun
olarak davrandigimi ve aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul

ettigimi beyan ederim. 12/01/2021

Orhan SIVAZ



ICINDEKILER

Sayfa No
(0)1 1] 0 7/28 Il
TEZ ETIK BEYANNAMESIL ..ottt \Y
ICINDEKILER ....coviiictcteetee ettt sttt asae st en ettt an s st as s V
OZET oottt e bbbt VIl
SEKILLER DIZINT ..ottt X
TABLOLAR DIZINT ...ttt Xl
SEMBOLLER DIZINI ....cocviiiiiiecicecee ettt Xl
1. GENEL BILGILER ...ttt 1
1.1 €51 0 TS PRSPPI 1
1.2. Dokunmatik Ekranlarda Kimlik Dogrulama Sistemleri.............cccoovniniiieicienn, 2
1.2.1.  FizyolojiK BIYOMEL T . ...cueiuiiiiiiiiieitiie et 3
1.2.2.  Davranissal BIYOMELI ........ccccciiiiiiiiiiiie it 4
1.3. Dokunmatik Ekranlarda Kaydirma BiyOmMetrisi ..........cccccevevineiiiienininiieseeienn, 5
14. LAteratlir Tar@QmaST...ee . ueeeiiieeiiieeiiieesiiie st e iee e s e e et ee st e e s be e s sbb e sbb e e s sneeanbeeennses 7
1.5. VT RS L o RO 10
1.5 1. Serwadda VeI SEL ......ccveiiiiieiiee ettt sre e enes 10
1.5.2. JSSL8 VEIT SELI....ccuiiiiiiiieieiesieiee ettt sttt e ens 11
1530 UMAE8 VEI S ...oviiiiiiiiieieese et 12
1.6. (070 3 1571 1 1= 13
1.7. Formiile Dayali Ozellik CIKArtMA. ............ccevevrvirerirereiniesceereesese e 13
1.8. Ogrenmeye Dayali Ozellik CIKAItMA............covveverireriiireiiseisseeeseese e 15
1.8.1. Dogrusal Ozellik Cikartma YONtemIeri.........c.ocevrvreverirersiersisieresiesesssesesessenen, 15
1.8.1.1. Temel BileSen ANAIIZI .......cccccueiieieiiieeeie ettt ens 15
1.8.1.2. Dogrusal Diskriminant ANAlZi...........ccocviiiiiiiiiiiee e, 17
1.8.1.3. Spektral Regresyon - Dogrusal Diskriminant Analizi...........ccccccooevvniiiiniiennnn 19
1.8.1.4. Yerellik KOruyucu IZdiSim...........ccoeeveiirivereiiiiicecieieeseeee e 20
1.8.2.  Dogrusal Olmayan Ozellik Cikartma YOntemleri...........occoovvevevvvereverereireerererenann. 23
1.8.2.1. Cekirdek KavIraml........cccueiiiieiiiieiiiiie e siee e siee e siee s siree s e nnneessreessaeesneeeas 23
1.8.2.2. Cekirdek Temel Bilesen ANAIZI.........ccceveiieiiieiiiie s 24
1.8.2.3. Cekirdek Diskriminant ANAliZi...........ccoeiieiiiiiiiicic e 26
1.8.2.4. Spektral Regresyon - Cekirdek Diskriminant Analizi .........cccoocvveiiniinininenenn 28

\



1.8.2.5.
1.9.
1.9.1.
1.9.2.
1.9.3.
1.94.
1.9.5.
1.9.6.
1.9.6.1.
1.9.6.2.
1.9.6.3.
1.9.6.4.
1.9.6.5.
1.9.7.
1.10.

2.

2.1.
2.2.
2.2.1.
2.2.1.1.
2.2.2.
2.2.3.
2.3.

2.3.1.
2.3.1.1.
2.3.2.
2.3.2.1.
2.3.3.
2.3.3.1.
2.3.3.2.

Cekirdek Yerellik KOruyuCU IZdiistim.......coovvvreeereecceeeeeeeeeee e 29

Stniflandirma YONtemMIETT........eecveiiiiiiieiii e 31
Destek Vektor MaKinelert .........coovviiieiiiiiieiiieiic e 31
En Kiic¢iik Kareler - Destek Vektor MaKineleri..........ccocovvveveeiieeiiciie e 35
Gauss Karisim MOeli..........cooviiiiiiiicii e 36
K-En Yakin Komsu AlGOTItmMAaSsT .........cccveiiiiiiiiiieiiieeneeee e 38
Yapay SINIE AGIATT.....oiviiiiiiiiiie e 39
Evrigimsel ST AZIArT.....ccuviiiiiiiiiii i 42
Evrisim KatmanT........ccccooiiiiiii it 43
Havuzlama Katmant ..o 43
Diizlestirme Katmani..........ccccoeooiiiiiiiiiiiiic e 44
Tam Baglantilt Katmant ..........ccoooiiiiiiiiiii e 44
Transfer OFIENME.......c.ccvvriveririieiieesesere et es ettt s s 44
FUZYON ISIEMI....viviiieceiieiicccciee ettt 45
Performans OlgHm MetriZi.........c..cerrvrereirireiiieresisesssssessssesssse s 46
YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME ........c.cccccccevevinnnnnn, 47
Girigge”....... dSr 8 A 47
Ozellik Belirleme CalISMALarT ..........c.ccueueurerucueeeecerecececcececcecececsesessesesssesesseees 48
Serwadda Veri Seti Uzerinde Ozellik Belirleme Calismalart .........ccccccovvverennnen. 48
Serwadda Veri Seti Uzerinde Eklenen Ozelliklerin Performansa EtKisi............... 49
JSS18 Veri Seti Uzerinde Kullanilan OzelliKIer ...........ccocovvvvcvvevcceccceceen. 50
Umdaa Veri Seti Uzerinde Kullanilan OzelliKIer..............ccceevevvruererereeececiennan. 51
Ozellik Cikartma ve Siniflandirma Ydntemleri ile Performans Iyilestirme.......... o1
(081 1T 50 F:1 1 o DSOS 51
Serwadda Veri Seti Uzerinde Siniflandirma Calismalart...........cccocevveveccrcnennnen. 52
Serwadda Veri Setinin EKK-DVM ve GMM ile Simiflandirilmast ..........c.cce.ee. 53
JSS18 Veri Seti Uzerinde Siniflandirma Calismalari...........ccccovevvveveveveveneneninnen. 58
JSS18 Veri Setinin YSA ve EKK-DVM ile Simiflandirilmasi .........ccoeeeveiieennee. 58
Umdaa Veri Seti Uzerinde Siniflandirma Calismalart .........cccoceevevevevevevereeeveeennnn, 62
Umdaa Veri Setinin EKK-DVM ile Siniflandirtlmast .........coccovveiiiiniinncinnnen, 64
Umdaa Veri Setinin ESA ile Smiflandirilmast.........cccoceivereiiinivenesieseese e 66
SONUGCLAR ..ottt e e aesre e te e st e sneesteeneenneenseans 69
ONERILER ...ttt 701
KAYNAKLAR ...ttt e e staeneesne e teenaesneesneeneeanes 722



OZGECMIS

Vil



Yiiksek Lisans Tezi

OZET

DOKUNMATIK EKRANLARDA KAYDIRMA BIYOMETRISINE DAYALI KIMLIK
DOGRULAMA CALISMALARI

Orhan SIVAZ

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Murat AYKUT
2021, 76 Sayfa

Bilgi giivenligini saglamak i¢in gliniimiizde gesitli biyometrik dogrulama sistemleri
kullanilmaktadir. Bunlardan biri de son zamanlarda popiiler olan dokunmatik ekran
biyometrilerinden kaydirma biyometrisidir. Kaydirma biyometrisi diger fizyolojik
biyometrilerden farkli olarak ek bir donanim gerektirmez ve kullaniciy1 dokunmatik
ekranlar tizerinde yaptigi kaydirma hareketlerinden arka planda siirekli olarak tanimayi
amaclar.

Bu calismada, kaydirma hareketlerindeki karakteristik farkliliklari1 6n plana
cikartacak yaklasimlarin  gelistirilmesi  hedeflenmistir. Ik olarak, ham kaydirma
verilerinden elde edilen istatistiksel 6zelliklerin arttirilmasinin performans iizerindeki etkisi
arastirllmistir. Daha sonra, CYKI, SR-CDA, CTBA ve CDA gibi en giincel 6zellik
cikartma ve EKK-DVM, GKM, CKP ve AK-EYK gibi yaygin kullanilan smiflandirma
yontemlerinin  kaydirma biyometrisinin  dogrulama c¢alismalar1  iizerindeki  etkisi
incelenmistir. Ayrica, skor seviyesinde smiflandirma yontemlerinin birlestirilmesinin; tek
bir kaydirma hareketi yerine ¢oklu kaydirmaya dayali dogrulamanin ve ham verilerden
farkli tekniklerle oriintii olusturarak ESA ile oriintii bazli dogrulamanin etkileri
incelenmistir.  Performans analizleri i¢in literatirde yaygmn kullanilan farkli
karakteristiklere sahip 3 farkl veri setinden (Serwadda, JSS18 ve Umdaa) yararlanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Aktif Kimlik Dogrulama, Kaydirma Biyometrigi, Ozellik Cikartma
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Various biometric verification systems are used nowadays to ensure information
security. One of them is swipe biometric, which is a recently popular touchscreen
biometrics. This biometric, unlike other physiological biometrics, does not require any
additional hardware and intends to continuously authenticate the user from the swipe
gestures that performed on touch screens in the background.

In this study, it is aimed to develop approaches that will reveal the characteristic
differences of swipe gestures between the individuals. Firstly, the effect of increasing the
number of statistical features obtained from the raw swipe data on the performance was
investigated. After that, state of the art feature extraction methods such as KLPP, SR-
KDA, KPCA, and KDA and commonly used classification methods such as LS-SVM,
GMM, MLP and WK-NN were implemented to evaluate the efficiency of them on the
swipe biometric verification systems. Also, the effect of combining classification methods
at the score level; using multiple swipe samples instead of a single swipe sample; and
pattern based verifying with CNN from the artificial images generated from raw data with
different techniques were examined. For the performance analysis, 3 different data sets
(Serwadda, JSS18 and Umdaa) with different characteristics which are widely used in the

literature were used.

Key Words: Active Authentication, Swipe Biometrics, Feature Extraction
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Dokunmatik ekranlarda giivenlik cesitli sistemlerle saglanmaktadir. Bunlardan biri
de son zamanlarda popiiler olmaya baslayan dokunmatik ekran biyometrisidir. Dokunmatik
ekran biyometrilerinden biri olan kaydirma biyometrisi kullanicinin dokunmatik ekran
tizerinde yaptigt kaydirma hareketlerinin karakteristigini analiz ederek kullanicilart
dogrulayan bir davranigsal biyometridir. Kaydirma biyometrisi diger biyometrilerden farkli
olarak ek bir donanim gerektirmez ve kullanicinin giinliik yaptig1 kaydirma hareketlerinden
kullaniciyr arka planda siirekli olarak tanimayi amaglar.

Diger biyometri sistemleri kullanictytr oturumun basinda bir kez dogrularken,
kaydirma biyometrisi ise kullaniciy1 arka planda yaptigi kaydirma hareketlerinden siirekli
dogrulamaktadir. Boylece oturumun basindan sonuna kadar gegen siirede cihazin giivenligi
kontrol edilmektedir. Diger biyometrilerde kullanict oturumun basinda kullanilan
biyometriye gore parmak izi tanitmak veya yiziinii gostermek gibi bir mecburiyet
duymaktadir. Kaydirma biyometrisinde oturumun basinda veri toplanirken kullanicidan
spesifik bir gorev yapmasi genelde istenmez, test verisi kullanicinin cihazla normal
etkilesiminden elde edilmektedir.

Her kullanict dokunmatik ekrani kullanirken farkli karakteristik ortaya koymaktadir.
Karakteristiklerin farkli olmasindan faydalanarak veri setinden hiz ve ivme gibi ¢esitli
ozellikler c¢ikarilip siniflandirma  yapilmaktadir. Kaydirma hareketleri smiflandirma
yapilirken dokunmatik ekranin konumlandirma bigimine (yatay/dikey) ve genellikle
kaydirma hareketlerinin yonlerine gore ayr1 ayr1 degerlendirilmektedir.

Bir kaydirma hareketi tipi icin glriilti olarak nitelendirilen bir 6zellik diger bir
kaydirma hareketi tipi igin basariy1 6nemli derecede yiikselten bir 6zellik olabilir. Bu
nedenle giiriiltii olarak nitelendirilen kismi ortadan kaldirmak igin, kullanilan siniflandirma
algoritmasina bagli olmak sartiyla smiflandirmadan Once ¢esitli Ozellik ¢ikartma
algoritmalari kullanilabilmektedir.

Bu tez c¢alismasinda kaydirma hareketlerine dayali dogrulama sistemlerinde
performans artis1 saglayacak yaklagimlar iizerinde durulmustur. Performans analizleri

genel kullamima agik, farkli Kkarakteristikteki ti¢ farkli uluslararasi veri seti {lizerinde



gerceklestirilmistir. ik olarak kaydirma hareketlerinden c¢ikarilan ozelliklerin  sayist
arttirilmis ve smiflandirmadan 6nce hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapiya
kavusturulan bigimleriyle 6zellik c¢ikartma algoritmalart uygulanmis ve performansa
katkilar1 arastirtlmistir. Siniflandirict olarak EKK-DVM, AK-EYK ve CKP gibi giincel
yontemler kullanilmis ve performanslart karsilastirilmistir.  Son  olarak egitimde
kullanilacak ornek sayisi arttirilarak performans olglilmiis ve gesitli tekniklerle Griintiiye
aktarilan kaydirma hareketleri ESA ile de smiflandirilmistir. Deneyler kodlanirken

programlama dili olarak MATLAB ve Python kullanilmustir.

1.2. Dokunmatik Ekranlarda Kimlik Dogrulama Sistemleri

Giintimiizde dokunmatik ekranlar bir¢ok giinliik aktivitede kullanilir. Sadece arama,
mesaj alma ve gonderme degil ayrica e-bankacilik, sosyal aglar ve e-ticaret uygulamalari
da bu cihazlar iizerinden kullanilmaktadir. Bu sebeple kullanicilar yiiksek giivenlikli
kimlik dogrulama sistemlerine ihtiyag duymaktadir. Dokunmatik ekranlarda kullanicinin
Kimligini dogrulama islemi kolay, hizli ve kullanici dostu olmalidir. Geleneksel kimlik
dogrulama sistemleri sifre ya da desen bazli olup, her iki yontemin dogrulama arayiizleri
Sekil 1.1°de gosterilmistir. Bu iki yontemin ortak eksikliklerinden biri kullanicinin
gozlemlenmesiyle sifre ve desenlerin kolayca elde edilmesidir. Ayrica kullanicilar
hatirlanmas1 zor olacagi icin genellikle daha kisa sifre ve daha basit desen segme
egilimindedirler. Bu da cihazin giivenligini tehlikeye atmaktadir.

Kimlik dogrulama i¢in kullanilacak yontem kullanicinin bireysel 6zelliklerini
kullanan bir sistem olmalidir. Boylece her cihaz kendi kullanicisinin ozellikleriyle
bagdastirilarak cihazin giivenligi saglanmalidir. Bu sebeple, biyometrik o6zelliklerin
benzersiz olmasindan faydalanilarak dokunmatik ekranlarda kimlik dogrulamasi igin
biyometri tabanli yontemlere yonelik arastirmalar yapilmaktadir. Bu sistemler kullanicinin
fizyolojik ya da davranigsal 6zelliklerinden gergek ya da sahte kullanict olup olmadigini
tespit etmektedir. Genel olarak biyometrik kimlik dogrulama sistemleri fizyolojik ve

davaranigsal olmak iizere iki gruba ayrilir.
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Sekil 1.1. Sifre (a) ve desen (b) temelli dogrulama sistemleri

1.2.1. Fizyolojik Biyometri

Fizyolojik biyometri sistemleri parmak izi tanima, yiiz tanima, iriS tanima, retina
tanima ve el/avug izi tanima gibi alt basliklardan olugmaktadir.

Parmak iziyle kimlik dogrulama yontemi akilli telefonlarda en ¢ok kullanilan
yontemdir. Parmak izi tabanli yontemlerin kullanilmasi kolay ve ucuz oldugundan dolay1
tercih edilmektedir. Ama kesik, kir, asinma ve yipranma gibi nedenlerden basar1 negatif
yonde etkilenebilmektedir. Ayrica yiiksek kaliteli parmak izi goriintileri elde etmek
maliyetli bir istir.

Yiiz tanima, yiiz 6zelliklerini kullanarak bir resimden veya videodan kullaniciy
tanima iglemidir. Ayrica endiistri ve akademide c¢ok dikkat ¢eken popiiler bir biyometrik
tekniktir. Yiiz tanima sistemleri diisiik 151k, uzun sag¢, kismen yiizii kaplayan diger nesneler
ve diisiik ¢coziintirliiklii goriintiiler altinda diizgilin ¢caligmayabilir.

Iris gdzbebeginin biiyiikliigiinii ayarlayan elastik ve pigmentli bir bag dokusudur.
Gozden goze ve kisiden kisiye benzersiz bir desene sahiptir. iris tanimanin temel amaci
kullanicinin iris yapisimin matematiksel analiziyle kullanicinin kimligini belirlemektir.
Yiiksek basarili sonuglar vermesine ragmen iris tanimanin zayifliklar yiiksek maliyet ve
biiyiik zaman gereksinimidir.

Insan retinasi goziin arka kisminda bulunan ve sinir hiicrelerinden olusan ince bir

dokudur. Genellikle retina iris ile karistirilir. Iris goziin 6n kisminda bulunurken, retina



arka kisminda bulunur. Retina ¢ok sayida duyusal doku katmanindan ve gorevi i1sik
isinlarini  elektriksel uyarilara dontstirmek olan milyonlarca fotoreseptdrden olusur.
Retinadaki kan damar1 modeli sayesinde tanima islemi yapilabilir. Tipki iriste oldugu gibi
retina tanimada da yiiksek basarili sonuglar alinmasma ragmen yontemin zayifliklari
yiiksek maliyet ve biiyiik zaman gereksinimidir.

Bir insanin eli belirli bir yastan sonra degisim gdstermez ama insan eli benzersiz
degildir. Avug izi ise tek yumurta ikizlerinde bile farklilik gosterir. Avug izi kimlik
dogrulama igin ¢ok sayida ayirt edici ozellik igerir. El ve avug izleri biiytikligia sebebiyle
akilli telefonlara yaygin olarak kullanilmamaktadir.

Ayrica fizyolojik biyometride avu¢ damar ve parmak eklemi gibi biyometrik
sistemler de bulunmaktadir.

Fizyolojik biyometri sistemleri, o6zellikle iris tanimada yiiksek basarili sonuglar
vermesine ragmen iki biiyilk dezavantaja sahiptir. Bunlardan biri fizyoljik ozellikleri
taramak ya da tanimak i¢in ek donanim gerektirmesidir ve bu da maliyeti 6nemli derecede
arttirmaktadir. Bir digeri ise sadece oturumun basinda kimlik dogrulamanin yapilmasi ve
oturum sonlanana kadar cihazin giivenliginin tehlikeye atilmasidir. Bu sorunlar da ek bir
donanima ihtiya¢ duymayan ve belli araliklarla kimlik dogrulamanin yapildigi davranigsal

biyometriye olan ilgiyi arttirmaktadir.

1.2.2. Davranissal Biyometri

Davranigsal biyometri sistemleri ses tanima, imza tanima, yiiriiyiis modeli tanima, tus
vurusu dinamikleri ve dokunmatik hareketlerden olugsmaktadir.

Ses biyometrisi ile insan sesi karakterize edilerek konusan kisi taninmaya galisir.
Sesli kimlik dogrulama yonteminin kullanimi kolaydir ve kullanicilar tarafindan yaygin
olarak kabul edilir. Ek olarak hem uygulama maliyeti hem de depolama alani kiigiiktiir.
Ancak en biiyiik dezavantaji hastalanma gibi durumlarda insan sesinin degismesinden
dolay1 yanlis sonuglar vermesidir.

Imza biyometrisinde kullanicilarin akilli telefonlar {izerinde imzalarina gére tanima
yapilir. Bu biyometrik teknik, kullanicinin imzalama davranigin1 tamamen taklit etmek zor
oldugundan sahte kullanicilara karsi olduk¢a dayaniklidir. Bu yontem, kullanicilarm her

zaman ayni sekilde imzalamasi s6z konusu olmadigi i¢in yiiksek hata oranina sahiptir.



Yiriylis tanima, insanlarin yalnizca yiiriime big¢imlerinin analizini igeren bir
biyometrik teknolojidir. Cogu akilli telefonlarda ivme olger oldugundan uygulanmasi
kolaydir. Ancak arazi, ayakkabi ¢esidi, yaralanma ve yorgunluk benzeri durumlar sistemin
dogrulugunu etkilemektedir.

Tus vurusu ile kimlik dogrulama yontemi, bir klavye veya tus takimina karakter
yazarken bireyin tarzin1 ve ritmini kullanarak kimlik dogrulama yapmaya calisir. Bu
sistemin avantaji 6zel bir donanima ihtiyac duyulmamasi iken dezavantaji ise kullanici
kararliginin zamana gore degismesi yani kullanici karakteristiginin tutarli olmamasidir.

Dokunmatik ekran biyometrisinde ise kullanicinin dokunmatik ekran tizerinde
yaptigi hareketlerden (tiklama, yakinlastirma, uzaklastirma, kaydirma) tanima islemi
gergeklestirilir. Bu biyometrik, dokunmatik ekranlarin yayginlagsmasiyla popiiler olmus bir
biyometri c¢esitidir. EK bir donanima ihtiyag duyulmaz. Tamima islemi arka planda
yapildigindan kullanicinin ~ kimlik  dogrulama igleminden haberi olmayabilir. Bu
biyometrinin en biiyilk dezavantajlari uygulamadan uygulamaya yapilan hareketlerin
degismesi, ekran boyutuna gore farkli performans elde edilmesi, zaman iginde kullanici
kararhigmin 6nemli derecede degismesi ve her zaman ayni parmagin kullanilmamasi
durumunda kullaniciy1 taniyamamasidir. Ayrica kullanicinin duygu durumuna goére de

kararlhig1 degisebilmektedir.

1.3. Dokunmatik Ekranlarda Kaydirma Biyometrisi

Dokunmatik ekran tabanli akilli cihazlar kullanici arayiiziiyle etkilesim igin girdi
olarak dokunmatik tiklamalar ve dokunmatik hareketler kullanir. Dokunmatik ekran
biyometrisinde ek bir donanima ihtiya¢ duyulmaz. Veri, kullanicinin dokunmatik ekranla
olan normal iliskisinden elde edilir. Veriyi elde etmek igin herhangi bir spesifik gorevin
yapilmasina gerek yoktur. Her kullanici dokunmatik ekranla etkilesime gectiginde farkli
davraniglar gosterdigi i¢in her kullanict igin farkli desenler olusacaktir. Bu desenler her
kullanict i¢in ayirt edici ozelliklere sahip oldugundan ve smuflar arasi varyans
sundugundan dolay1 kullanicilarin bu desenler yardimiyla ayirt edilmesini saglanir.

Bu calismada sadece kullanicinin yaptigi kaydirma hareketleri ele alinmistir.
Kullanicinin ekran {izerine yaptig1 kaydirma hareketleri analiz edilerek, oturumun basinda

bir kez istenen sifre ve desenlerin aksine siirekli kKimlik dogrulamasi yapilmaktadir. Yani



kullanicinin  6nceden kaydedilmis kaydirma hareketleri profiline dayanilarak oturum
boyunca yapilan kaydirma hareketleri aktif olarak dogrulanmaktadir.

Sekil 1.2°de iki farkli kullaniciya ait iki farkli giinde kaydedilmis 6rnek kaydirma
hareketleri gosterilmistir. Farkli renkler farkli giinlerde kaydedilmis kaydirma hareketlerini
gostermektedir. Kaydirma hareketleri incelendiginde yiiksek smif igi gesitlilik goze
carpmaktadir. Ornegin, kullanici tarafindan ekran iizerinde kullanilan alan degismektedir.
Sonug olarak kullanicinin yaptigi kaydirma hareketlerinin  kararliigi zamana gore
degismektedir. Kullanicilar arasi kiyaslama yapildiginda ise kaydirma hareketlerinin farkli
egim ve uzunluga sahip olduklar1 goziikmektedir. Boylece yiiksek siniflar aras1 degiskenlik
elde edilmektedir.

Sekil 1.2. 1ki farkl1 kullaniciya ait kaydirma hareketi [1]

Kullanicilarin yaptigr kaydirma hareketlerinden 6zellik ¢ikartma asamasindan dnce,
kaydirma hareketinin hangi yone yapildigi bulunur. Bazi calismalarda [1] kaydirma
hareketleri baslangi¢ ve bitis noktalarma gore 4 gruba (yukari, asagi, sol ve sag) ayrilirken,
baz1 ¢alismalarda [2] ise kaydirma hareketinin baslangi¢ ve bitis noktalar1 arasindaki
dogrunun x ekseniyle yaptig1 agiya gore bu say1 3’e (dikey, yatay ve ¢apraz) diismektedir.

Aciya gore kaydirma tipi belirlenirken x ekseniyle yapilan ac1 30 derecen kiigiik ve
150 dereceden biiyiik ise kaydirma hareketi yatay olarak, 30-60 ve 120-150 derece
araliklarindaysa capraz ve son olarak 60-120 derece araliginda ise dikey olarak kabul

edilmektedir.



1.4. Literatiir Taramasi

Dokunmatik ekranlarda biyometri ile siirekli kimlik dogrulama son zamanlarda
popiiler arastirma alanlarindan biri haline gelmistir. Yapilan ¢alismalar incelenirken
kullanilan veri setinin kullanici sayisi, veri setinden ¢ikarilan 6zelliklerin sayisi, kullanilan
yontemler ve elde edilen sonuglar dikkate alinmistir. Bu kisimda ilk olarak dokunma
biyometrisi ile ilgili ¢alismalardan bahsedilmis sonraki asamada ise sadece kaydirma
biyometrisi ile ilgili ¢alismalar 6zetlenmistir.

Wu vd. [3] kaydirma hareketlerinden 40, dokunma hareketlerinden ise 15 6zellik
cikararak toplamda 55 ozellikli ve 10 kullanicili bir veritabani olusturmuslardir. Her
kullanicidan 15 6rnek rastgele segilmis ve orneklerin %40°1 egitim, %10’u parametreleri
ayarlamak, %50’si de test i¢in kullanilmigtir. Destek Vektor Makineleri (DVM) ile %96.8
dogruluk orani elde edilmistir.

Alariki vd. [4] dokunma hareketlerinden 6 ozellik ¢ikarip, 18 kullanicili bir
veritabani olusturmus ve Random Forest (RF) ile siniflandirarak %98.14 dogruluk orani
elde etmislerdir.

Teh vd. [5] 150 kullanicidan PIN girilme aninda veri toplamislardir. Veri seti, 50,
100 ve 150 kullanicihi 3 kisima ayrilarak kullanici sayisinin  performansa katkisi
incelenmistir. Her kullanicidan 4 ve 16 karakter uzunlugundaki PIN degerini 10 kere
girmeleri istenmis ve 10 6rnegin 7’si egitim igin kullanilirken geri kalan 3 tanesi ise test
icin kullanilmigtir. Toplamda 6 ozellik ¢ikarilmis ve 150 kullanicili  veri  seti
kullanildiginda Gaussian Estimation (GE) ile 4 karakter uzunlugunda PIN i¢in %8.55, 16
karakter uzunlugundaki PIN igin ise %5.49 EER elde edilmistir.

Ali vd. [6] 4 farkli dokunma hareketiyle (dokunma, ¢ift dokunma, uzun dokunma ve
kaydirma hareketi) 6 kullanicidan veri toplamis, 6 6zellik ¢ikarilmig ve her kullanicinin 4
parmag farkli bir birey olarak diistiniilerek 6x4=24 kullanicili veri seti olusturulmus ve
DVM ile siniflandirma yapilarak ortalama %98.42 basar elde edilmistir.

Soni vd. [7] 10 kullanicidan 4 farkli yere 20 kere dokunmalart istenerek 6 ozellikli
veri seti olusturmus ve veri seti ¢esitli siniflandirma algoritmalari ile siniflandirarak, Yapay
Sinir Aglart (YSA) ile %89.37 dogruluk orani elde etmislerdir.

Alghamdi vd. [8] dokunma (tapping (text tapping and num tapping)), kaydirma
(scrolling), siiriikleme (dragging) ve yakinlastirma (zooming) hareketlerinin verilerini

gelismis bir android uygulamasi kullanarak 5 oturumda elde etmis ve 20 kullanicili veri



setinden toplamda 42 6zellik ¢ikarmiglardir. 5 oturumdan 3’ egitim igin kullanilirken 2’si
test icin kullanilmigtir. %5.25 EER hata oraninin yakalandigi en iyi sonu¢ Medians Vector
Proximity (MVP) yontemi ile elde edilmistir.

Zou vd. [9], 40 kullanicidan 5 farkli cihaz tizerinde veri toplamis ve bu verilerden 32
ozellik ¢ikarmustir. Sonraki asamada ise Mutual Information Maximization (CMIM)
yontemi ile siiflandirma performansini en ¢ok arttiran 5 6zellik siniflandiriciya verilmis
ve Orneklerin yarist egitim i¢in kullanilirken diger yarisi ise test igin kullanilmistir.
Siniflandirma igin tek siifli Import Vector Domain Description (IVDD) yo6ntemi
kullanilmis ve %3.56 FAR ve %2.14 FRR degerleri elde edilmistir.

Alpar vd. [10], kullanicilarin PIN girerken yaptigi dokunma hareketlerini incelemis
ve sifreyi bilme durumunda bile farkli lokasyon tiklamalar1 gergeklestirecegini
savunmuslardir. Kullanicilardan Orcan90* sifresini girmeleri istenmis ve 64 gercek ve 64
sahte sifre girisi analiz edilmistir. Kullanicinin ayni noktaya tiklamasinin imkansiz
olmasindan dolay1 esnek bir sistem olan Fuzzy Interface System (FIS) kullanmis ve 1.61
EER degeri elde edilmistir.

Meng vd. [11], 48 kullanicidan 24’{iniin bir cihazi istedigi gibi kullanmasini isterken
diger 24’niin ise sadece web lizerinde arama yapmasini istemis ve 20 oturumda dokunma
verileri toplamiglardir. Elde edilen verilerden 21 &zellik ¢ikarilmig, 20 oturumun 12’si
egitim i¢in geri kalani ise test i¢in kullamlmustir. Cesitli simiflandirma algoritmalari
kullanilmis olup en iyi sonug Particle Swarm Optimization-based Radial Basis Function
Network (PSO-RBFN) ile elde edilmistir. Cihazi istedigi gibi kullananlar i¢in %3.67 FAR
ve %4.13 FRR elde edilirken, cihazi sadece web tizerinde arama igin kullanan kullanicilar
icin %2.22 FAR ve %2.54 FRR elde edilmistir.

Meng vd. [12], diger bir ¢alismalarinda 60 kullanicidan 5 giin boyunca 30 oturumda
dokunma verilerini toplamis ve bu verilerden 9 6zellik gikarmislardir. Cesitli siniflandirma
yontemleri kullanilmis ve en iyi sonu¢ DVM ile elde edilmistir. 30 oturumun 20’si egitim
icin kullanilirken geri kalan 10 oturum ise test i¢in kullanilmigtir. Sonug olarak DVM ile
4.66 EER elde edilmistir.

Yang vd. [2], 45 kullanicidan 2 hafta boyunca dokunma hareketleri toplamis ve
dokunma hareketlerini 4 gruba (dokunma, dikey kaydirma, yatay kaydirma ve capraz
kaydirma) ayirmiglardir. Dokunma igin 4, yatay ve dikey kaydirma i¢in 10’ar ve son olarak
capraz kaydirma hareketleri i¢in ise 16 6zellik ¢ikarilmistir. Siiflandirici olarak tek sinifli
DVM ve Isolation Forest kullanilmis ve ortalama %95.85 dogruluk elde edilmistir.



Bundan sonraki kisimda sadece kaydirma biyometrisi ile ilgili ¢alismalardan
bahsedilecektir.

Frank vd. [13], 41 kullanicili veri setinden 30 ozellik ¢ikartmis, bu &zelliklerin
sadece 27 tanesi kullanilmis ve K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) ve DVM ile siniflandirma
yapmustir. Dikey ve yatay kaydirma hareketleri ayr1 ayri smiflandirilmigtir. Oturum igi
senaryoda %2-%3 arasi, oturumlar arasi senaryoda ise %0-%4 arasinda EER elde etmistir.

Serwadda vd. [14], 197 kullanicil1 veri setinden 28 6zellik ¢ikartmis ve en popiiler 10
makine 6grenmesi yontemleriyle siniflandirma yapmistir. Siniflandiricilar arasinda en iyi
performansi Lojistik Regresyon (LR) vermistir. Veri seti dokunmatik ekranin hem yatay
hem de dikey kullaniminda elde edilen verilerden olusmaktadir. LR ile yatay kullanimda
yatay ve dikey kaydirma hareketleri igin sirasiyla %10.5 ve %13.7 EER elde edilirken, bu
sayilar dikey kullanimda ise %13.8 ve %17.2°dir.

SenthilPrabha vd. [15], 60 kullanicili veri setinden 30 &zellik ¢ikartip bu 6zellikleri
Meta Cognitive Neural Network (MCNN) ile smiflandirmistir. %84.52-88.61 arasi
dogruluk elde edilmistir.

Fierrez vd. [1], 197, 41, 71 ve 48 kullanicili veri setlerinden biri 28 bir digeri 5
boyutlu iki 6zellik vektorii ¢ikarmis, 28 boyutlu 6zellik vektoriinii En Kigiik Kareler-
Destek Vektor Makineleri (EKK-DVM) ile 5 boyutlu 6zellik vektoriini Gauss Karisim
Modeli (GKM) ile siniflandirmigtir. Kaydirma hareketleri baslangi¢ ve bitis noktalarina
gore 4 gruba ayrilarak ayr1 ayri degerlendirilmistir. Daha sonra ise EKK-DVM ve GKM
smiflandiricilarinin skorlarinin ortalamasi alinarak nihai skorlar elde edilmis ve performans
Olgtilmistiir. 197 kullanicili veri setinde oturumlar arasi senaryoda dikey kullanimda
%13.9-17.4, yatay kullanimda ise %10.7-12.2 aras1 EER elde edilmistir.

Shen vd. [16], 71 kullanicili veri setinden 4 tane konum, 15 tane uzunluk, 12 tane
ac1, 1 tane zaman, 8 tane hiz, 6 tane ivme, 6 tane agisal hiz ve 6 tane de basing ile ilgili
toplamda 58 ozellik ¢ikartmis ve bu ozelliklere ozellik segme uygulayarak en iyi
smiflandirma performansimmi veren ozellikleri se¢mistir. Smiflandirma asamasinda RF,
DVM, K-EYK ve YSA kullanilmigtir. Bu calismada diger ¢alismalardan farkli olarak
uygulamaya bagli performans 6l¢iimii yapilmistir. Ornek olarak dékiiman okunurken RF
ile %5.76-%7.21 FAR, %6.82-%7.98 FRR elde edilmistir.

Mahbub vd. [17], 48 kullanicili veri setinden 4 tane konum, 2 tane zaman, 4 tane hiz,

4 tane ivme, 7 tane uzunluk ve 1 tane de basing ile ilgili 22 6zellik ¢ikarip popiiler makine
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ogrenmesi algoritmalarin1 Kullanarak siniflandirma yapmuislardir. En iyi performansi %22.1
EER ile RF yontemi vermistir.

Syed vd. [18], 31 kullanicili veri setinden 4 tane konum, 3 tane basing, 4 tane hiz, 3
tane uzunluk, 2 tane zaman ve 1 tane agi ile ilgili 17 6zellik ¢ikartip RF ile siniflandirma
yapmustir. Bu ¢alismada, dokunmatik ekranin boyutuna ve ekramin farkli tutus
senaryolarina goére performans oOl¢iilmiistiir. Ekran boyutu arttik¢a performansin arttig
vurgulanmistir. EKran boyutuna ve tutus senaryolarina goére %3.80-8.81 aras1 EER’ler elde
edilmistir.

Ooi vd. [19], Serwadda ve Frank veri setleri tizerinde skor birlestirme yonteminin
aksine ozellik birlestirme yaparak Serwadda ve Frank veri setleri i¢in sirasiyla ortalama
%4 ve %2.5 EER elde etmisleridir. Yontem olarak Temporal Regression Forest (TRF)
kullanilmastir.

Wenjuan vd. [20] 30 ve 120 kullanicili 2 veri seti olusturmus ve 30 kullanicili veri
setini DVM, J48, Naive Bayes ve BPNN (Back Propagation Neural Network) ile
smiflandirarak en iyi sonucu %3.8 AER (Average Error Rate) ile DVM ile elde etmislerdir.
120 kullanici veri seti i¢in ise DVM ile %98 dogruluk orani elde edilmistir.

Elakkiya vd. [21] 50 kullanicili veri setinden 28 6zellik gikarmis, veri setinin %25’ ni
egitim i¢in %75°ni ise test i¢in kullanmiglardir. Siniflandirici olarak K-EYK, DVM ve
Naive Bayes kullanilmistir. Oturum i¢i senaryoda (kullanici otururken) dogrusal DVM ile
dikey kaydirma hareketleri i¢in %2, yatay hareketler icin ise %1 EER elde edilmistir.

1.5. Veri Setleri

1.5.1. Serwadda Veri Seti

Serwadda veri seti [14] 197 kullanicinin yaptigt kaydirma hareketlerinden
olusmaktadir. Kaydirma hareketleri toplanirken tek bir cihaz kullanilmistir. Kullaniciya
resim ve text bazli birden ¢ok segenekli sorular sorularak gézden gegirme ve okuma
yapmasi istenmistir. Ayrica kullanictya dokunmatik ekranla serbest etkilesim kurma izni
verilmigtir. Her kullanict en az bir giin arayla olmak tizere 2 oturumda veri girisi
saglamigtir. Dokunmatik ekran1 138 kullanict dikey olarak kullanmisken, yatay olarak ise
59 kullanici kullanmustir. Dikey kullanimda siniflandirilmaya dahil olan toplam kaydirma
hareketi sayis1 84,420 iken bu sayr yatay kullanimda 35,490°dir. Tablo 1.1’de egitim
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asamasinda kullanilacak minimum &rnek sayisina gore egitim verisindeki kullanict sayisi
verilmigtir. Bazi kullanicilara ait 6rnek sayisi az oldugundan tabloda belirtilen minimum

egitim Ornegi sayisini saglayan kisi sayis1 da degisiklik gostermektedir.

Tablo 1.1. Ornek Sayisina Gore Kullanici Sayisi

Yon / Dikey Yatay
Ormnek Sayisi 40 60 80 40 60 80
Yukari 124 74 36 54 44 25
Asagi 132 | 124 | 99 55 53 51
Sol 104 | 73 38 39 22 9
Sag 118 | 97 67 45 36 22

Veri toplama igin kullamlan dokunmatik ekran iizerinde kaydirma hareketi
yapildiginda, arka planda x ve y kordinatlari, ekrana yapilan ve normalize edilmis basing
bilgisi, zaman damgas: (timestamp), kaydirma hareketinin yapildigi parmak ile ekran
arasinda kalan alan ve akilli telefonun hangi sekilde kullanildigi (dikey, yatay) bilgisi
kaydedilmektedir. Tablo 1.2°de ilk kullanicimin &rnek bir kaydirma hareketi verisi

gosterilmektedir. Kaydirma hareketi 7 nokta kaydi igermektedir.

Tablo 1.2. Serwadda veri setinde 6rnek bir kaydirma hareketi verisi

Kullilzgnm KayIS;rma X Y Basing Kﬁg::gan Olay Zamani
1 1 366.56 | 500.00 0.75 0.26 5294067
1 1 37453 | 457.81 0.75 0.23 5294098
1 1 382.96 | 420.31 0.75 0.26 5294126
1 1 385.78 | 404.68 0.75 0.23 5294141
1 1 390.93 | 388.28 0.75 0.20 5294156
1 1 393.28 | 371.09 0.75 0.20 5294171
1 1 396.56 | 357.81 0.75 0.20 5294185

1.5.2. JSS18 Veri Seti

JSS18 veri seti [22], [23] 31 kullanicnin ekran boyutlari farkli 4 akilli cihaz istiinde
ve her cihazin 3 farkli pozisyonuna gore 8 oturumda toplanan kaydirma hareketlerinden

olusmaktadir. ilk pozisyonda kullanici dokunmatik ekran1 masanin iizerinde ve dikey
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olarak kullanirken, ikinci pozisyonda kullanici akilli cihazi sag elde tutup dokunmatik
ekran1 dikey olarak kullanmaktadir. Ugiincii pozisyonda ise kullanici akilli cihaz yine sag
elde tutarken, dokunmatik ekrani yatay olarak kullanmaktadir. Her kullanici, her cihaz ve
her pozisyon igin veri girisi yapmustir. Kaydirma hareketleri bir resim eslestirme oyunu ile
elde edilmistir. Kullanic1 ekranda gordigii resmi galeride bulmak i¢in yatay ve dikey
kaydirmalar yapmustir. Her kullanicidan esit 6rnek sayist alindiginda kullanict basina 6rnek
sayist 13,080 olmaktadir. Yatay kaydirmalarin sayis1 dikey kaydirmalarin sayisinin 5
katidir. Toplamda 4 cihaz ve 3 farkli pozisyon oldugu i¢in 12 farkli durum olusmaktadr.
Her durum i¢in kullanici basina ortalama 1,090 kaydirma hareketi bulunurken, bunlarin

908 tanesi yatay, 182 tanesi ise dikey kaydirma hareketleridir.

1.5.3. Umdaa Veri Seti

Umdaa veri seti [17] 48 kullanicidan iki ay igerisinde toplanan kaydirma
hareketlerinden olusmaktadir. Serwadda veri setinde oldugu gibi kaydirma hareketleri tek
bir dokunmatik ekran {izerinde elde edilmistir. Veriler elde edilirken kullaniciya kaydirma
hareketi yapmasi i¢in spesifik bir gérev ya da soru verilmemis, dokunmatik ekranla serbest
etkilesim kurmasina izin verilmistir. Diger veri setlerine gore ortalama kullanici basi
kaydirma hareketi sayis1 oldukg¢a fazladir.

Tablo 1.3.’de egitimde kullanilacak minimum oOrnek sayisina gore egitimdeki
kullanict sayis1 verilmistir. Yatay kullanimda kullanici sayisi az oldugundan dolayr sadece
dikey kullanim degerlendirilmistir. Dikey kullanimdaki toplam kaydirma hareketi sayisi
106,060°dir. Toplam kaydirma hareketi sayisinin yarisindan fazlasimi asagiya dogru
yapilan kaydirma hareketleri olusturmaktadir (54,620).

Tablo 1.3. Umdaa Veri Setinde Ornek Sayisina Gore Kullanic

Sayisi
Yon/
Ornek Sayisi 40 | 60 | &0
Yukari 28 26 20
Asagi 31 30 30
Sol 21 20 14
Sag 26 25 19
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1.6. On islemler

Bir kaydirma hareketinin degerlendirilmeye alinmasi igin bazi 6n islemlerden
gecmesi gerekmektedir. Ilk olarak bir kaydirma hareketi en az 4 nokta kaydi igermelidir
[1]. Bir sonraki asamada ise kaydirma hareketinin diizgiin olmasi beklenir. Sekil 1.3’te

diizgiin ve diizgiin olmayan 6rnek kaydirma hareketleri gosterilmektedir.

-
(a) (b)

Sekil 1.3. (a) Diizgiin ve (b) diizgiin olmayan kaydirma hareketlerine
ornekler

Sekil 1.3’teki resimlerde referans noktalar kaydirma hareketinin kaydedildigi anlar
ifade etmektedir. Bir kaydirma hareketinin diizgiin olup olmadiginin kontroli soyle
yapilmaktadir: ilk olarak baslangi¢ noktasindan her referans noktaya uzakliklar bulunur.
Bu uzakliklar siirekli artarak gidiyorsa, kaydirma hareketi diizgtin bir kaydirma hareketidir
[2]. Eger uzakliklar artarak gitmiyorsa kaydirma hareketi diizgiin bir kaydirma hareketi
degildir ve aykir1 6rnek oldugu i¢in degerlendirmeye alinmaz. Uzakliklar kiigiik bir ¢ikinti

dahil artarak gitmiyorsa ornek aykir1 6rnek siifina dahil edilmektedir.

1.7. Formiile Dayal Ozellik Cikartma

Tablo 1.2°de belirtilen kaydirma hareketi verilerinden asagidaki o6zellikler
cikarilmstir.

e (1-5) Kaydirma hareketinin 1xn boyutlarindaki hiz dizisinin ortalamasi,
standart sapmasi, birinci, ikinci ve igiincii geyrek bilgisi [14], [18]. Birinci
ceyrek bilgisi 1xn boyutlarindaki hiz dizisinin %25’lik kismina denk gelen
skalar degeri ifade etmektedir. Ikinci ceyrek bilgisi %50’ye denk gelen,
ticiincii ¢eyrek bilgisi de %75’e denk gelen skalar degeri ifade etmektedir.
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e (6-10) Kaydirma hareketinin 1xn boyutlarindaki ivme dizisinin ortalamasi,
standart sapmasi, birinci, ikinci ve tigiincii geyrek bilgisi [14].

e (11-15) Kaydirma hareketinin basing dizisinin ortalamasi, standart sapmasi,
birinci, ikinci ve ti¢lincii ¢eyrek bilgisi [14].

e (16-20) Kaydirma hareketinin dokunmatik ekran iizerinde 1xn boyutlarindaki
kaplanan alan dizisinin ortalamasi, standart sapmasi, birinci, ikinci ve tiglincii
ceyrek bilgisi [14].

e (21-24) Kaydirma hareketin yatay olmasi durumunda en sol ve sag noktanin
kordinatlari, dikey olmasi durumunda ise en asagi ve st noktalarin
koordinatlart (min X, max X, min Y, max Y) [14].

e (25) Baslangig bitis noktalar1 arasindaki en kisa mesafe [14], [18].

e (26) Baslangic ve bitis noktalarini Dbirlestiren dogrunun X ekseniyle
olusturdugu ag1 [14], [18].

e (27) Kaydirma hareketinin toplam stiresi [14], [18].

e (28) Her ardisik nokta c¢iftleri arasindaki mesafelerin toplami (Kaydirma
hareketinin uzunlugu) [14], [18].

e (29) Kaydirma hareketinin uzunlugunun baslangi¢ ve bitis noktalari
arasindaki mesafeye orani [18].

e (30-32) Kaydirma hareketinden, kaydirma hareketinin baslangig ve bitis
noktalari arasindaki dogruya olan maksimum dik uzaklik ve bu maksimum
uzakliga sahip dogrunun kaydirma hareketi tizerindeki koordinatlar1 [24].

e (33-37) Kaydirma hareketinden baglangi¢ ve bitis noktalari arasindaki
dogruya olan dik uzaklik dizisinin ortalamasi, standart sapmasi, birinci, ikinci
ve {iglincii ¢eyrek bilgisi [24].

e (38-39) Kaydirma hareketinin baslangi¢ ve bitis noktalarinda ekrana yapilan
basing [18].

e (40) Ardisik iki kaydirma hareketi arasindaki siire [18].

e (41) Kaydirma hareketinin orta noktasindaki basing [18].

e (42-45) Kaydirma hareketinin baslangi¢ ve bitis noktalar1 [18].

Sekil 1.4.te oOrnek bir kaydirma hareketi iizerinden ¢ikarilan bazi ozellikler

gosterilmistir.
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y bitis
kaydirma hareketi uzunlugu
kaydirma hareketinden, baslangig

ve bitig noktalarini birlestiren
dogruya maksimum dik uzaklik

baslangig ve bitig noktalari
arasindaki mesafe

baslangig ve bitis noktalarini
birlestiren dogrunun x ekseniyle agisi

y baslangig

x baslangig

\/

Sekil 1.4. Ornek bir kaydirma hareketinden elde edilen baz1 6zellikler [24]

1.8. Ogrenmeye Dayali Ozellik Cikartma

Herhangi bir konuda olusturulan veri setleri i¢in ¢ikarilan O6zelliklerin bazilari
siniflandirmaya negatif katkida bulunabilmektedir. Bu negatif etkiyi ortadan kaldirmak igin
kullanilacak siniflandiricinin yapisina baglh olmak sartiyla 6zellik se¢gme ya da g¢ikartma
islemleri yapilabilmektedir. Ozellik ¢ikartma algoritmalar: belirli bir amacmn (verilerin
sagilimini maksimize etmek, sinif ayirt edilebilirligini arttirmak gibi) optimizasyonuna
yonelik olarak verileri genellikle daha diisiik boyutlu yeni uzayaya esleyen bir doniisiim

saglar. Boylece simiflandirma performansi arttirilabilmektedir.

1.8.1. Dogrusal Ozellik Cikartma Yontemleri

1.8.1.1. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (TBA), giris uzaymim boyutunu indirgemeyi amaglayan ve
ortintli tamimada yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir [25]. TBA danismansiz bir

yontemdir. TBA’da ilk olarak egitim verisiyle daha kii¢iik boyutlu uzay bulunur ve

ardindan test verisi bu uzay iizerine izdistiriliir.
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Izdiisiim uzay1 egitim verisiyle elde edileceginden egitim verisi, biitiin veriyi iyi
temsil etmelidir. TBA’da ilk olarak egitim verisinin ortalamasi esitlik (1)’deki gibi
bulunur. Daha sonra 6rneklerin ortalamasi orjine yerlestirilecek sekilde esitlik (2)’deki gibi
oteleme islemi gerceklestirilir. Oteleme islemi egitim verisindeki her drnekten ortalamanin

cikartlmastyla bulunur.

1 e
n= [Hl' M2, -y HQ]! I'J—Q:g:érl% k=1,2,...,p (1)

© @1 i=12..n )

Burada x;, egitim kiimesindeki 6rnekleri, n 6rnek sayisini, p giris uzay1 boyutunu, p
ise orneklerin ortalamasini ifade etmektedir.

Bir sonraki adimda veriler arasindaki sacilimi ifade eden kovaryans matrisi esitlik (3)

kullanilarak bulunur.
o T

Q-Yo1 OO

Kovaryans matrisi bulunduktan sonra problem esitlik (4)’teki gibi genel 6zdeger

(3)

ozvektor problemine dontistiiriliir.

@e=Je 4
Yukaridaki denklemde A 6zdegerleri ifade ederken, e ayni 6zdegerlere karsilik gelen
ozvektorleri ifade etmektedir. Ozdeger ve ozvektdrler bulunduktan sonra, &zdegerler
biiyiikten kiiclige dogru siralanir. Siralanan o6zdegerlerin  bazilar1 giiriiltiiyii  temsil
edebileceginden dolayi, oOzdegerlerin toplammin %95’ini en az sayida ozdegerlerin
toplamiyla saglayan 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler secilir. Bu agama esitlik (5)’te

verilmistir.

g
% o1 ®)

&1]1gl =0.95* 3¢ |24
Yukaridaki denklemde m toplam 6zdeger sayisimi ifade ederken, n ise 0.95 sartin

saglayan 6zdegerlerin sayisini ifade etmektedir.
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Son olarak yeni bir test 6rnegini egitim asamasinda elde edilen uzaya izdiistirmek
icin esitlik (6)’daki gibi, test 6rneginden ortalama ¢ikarilir ve 6zvektorlerden olusan matris

ile garpilir [26].

Rosoesso— (O 1)e (6)

1.8.1.2. Dogrusal Diskriminant Analizi

TBA, veriyi daha kiigiik boyutlu uzaya izdisiiriirken her zaman en uygun izdisiimii
bulamaz [27]. Bu durum ozellikle az sayida Oznitelik kullanildiginda daha dikkat
cekmektedir (Sekil 1.5.). Bunun nedeni TBA’nin danismansiz olmasinda yatar. Etiket
bilgisinin de egitime katilmasi gerektigi diistiniilerek Dogrusal Diskriminant Analizi
(DDA) ortaya atilmistir [28]. Bu yontemin amaci esitlik (7)’deki amag¢ fonksiyonunu

maksimize etmektir.

TEBA

Sekil 1.5. Veri kiimesi tizerinde TBA ve DDA’ nin ana izdiisiimleri [29]

J(w) = XX
o ] o 7
iRl deRld st AL Atk aRHITU s G Qg R s o e
ifade edilmektedir.
o
Q=2 @(u— 1) (-’ (8)

o1
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° 1 . ¢
T >0 u=
Q=22 (@ W) (@ ), k= § —%
K 9
&1 S0 &o
o1

Yukaridaki denklemlerde @i sinifina ait 6rnek sayisini ifade ederken, @tiim 6rnek
sayisint ifade etmektedir. DDA’da genel mantik sinif i¢i varyansi minimize edip siniflar

arasi varyansi maksimize etmektir. Son olarak esitlik (7)’deki amag fonksiyonu birtakim

optimizasyon islemlerinden sonra genellestirilmis 6zdeger Ozvektor problemine esitlik
(10)’daki gibi dontstiiralir [26] .

*O- (10)
e A R g L N

/% (@ j. smftaki ornek sayisini ifade etmektedir.) katsayilarim igermektedir. Eger

ornekler ayn1 sinifta degilse aralarinda ilisiki olmadig1 diisiiniilerek <@atrisinde o deger
sifira gekilir.

@0= 149 @=909, 0000 = 1900 (11)

Asagidaki sekilde sinif bilgisini kullanmayan ve danismansiz bir yontem olan TBA
ile sinif bilgisini kullanan ve danismanli bir yontem olan DDA’ nin 8x8 boyutlarinda rakam
goriintiilerinden olugsan MNIST [30] veri setine uygulanmasi sonucu elde edilen 2 boyutlu
yeni uzaydaki dagilimlar1 gosterilmektedir.

Veri seti toplam on smiftan olusup, sifirdan dokuza kadar olan sayilar icermektedir.
Boyut indirgeme algoritmasindan sonra ayirimin daha detayli géziikmesi igin ilk alti
rakamm (0, 1, 2, 3, 4, 5) veri seti kullamlmistir. Gorselligin saglanmasi amaciyla,
Ozdegerler ve 6zvektorler bulunduktan sonra hem TBA hem de DDA igin en biiyiik iki

ozdegere karsilik gelen 6zvektorler alinarak doniisiim islemi yapilmustir.



TBA'dan sonra
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FDA'dan sonra,

(b)

Sekil 1.6. (a) TBA ve (b) DDA izdiisiim yontemleriyle MNIST veri setindeki

orneklerin izdiisimii

DDA, TBA’dan farkli olarak danigmanl bir yontemdir. TBA’nin danismansiz olmasi

her zaman uygun izdiisiimii bulmasina engel olmaktadir. Yukaridaki sekilde de goriildigii

gibi DDA’da TBA’ya gore simnif i¢ci 6rnekler birbirlerine daha yakin durmaktadirlar. Bunun

nedeni DDA’nin sinif i¢i varyansi azaltip siniflar arasi varyansi arttirmasidir.

1.8.1.3. Spektral Regresyon - Dogrusal Diskriminant Analizi

DDA yontemi Ornek sayist ¢ok oldugunda hesaplama agisindan uzun zaman

alabilmekte ve asir1 bellek kullanimina sebep olmaktadir. Bu sebeple, alternatif bir yontem

olan Spektral Regresyon - Dogrusal Diskriminant Analizi (SR-DDA) [31] yontemi

gelistirilmistir. Hatirlanacagi tizere DDA yontemi asagidaki problemi ¢6zmeye caligir.

W00 = 199«

(12)

SR-DDA yontemi ise su teoremi kullanarak problemi ¢ozmektedir. @@= 1€y

ozdeger 6zvektor probleminde €@odzvektor, A ise 6zdeger olsun. Eger € a = @ise esitlik
(12)’deki ayn1 ozdeger ve ozvektor elde edilir. Asagidaki denklemde teoremin ispati

yapilmaktadir.

V00 0 = 900= 910= 190= 169

(13)
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Boylece esitlik (12)’deki denklemi ¢6zmek yerine @@= A€pifadesi ¢oziilerek daha
kisa zamanda sonug elde edilir. Yukarida bahsedilen ifadeyi ¢6zmek igin ilk olarak

asagidaki ifade minimize edilmeye caligilir.

argmin(@a— @' (Pa— € + ') (14)

edilir. iauKaEiHATRRIS YO BudHkeNT fPameriiiee asislamiuse AsasidakiHade: dds

olarak esitlik (15) c¢oziilerek Ozvektorler elde edilmis olur. SR-DDA yontemi DDA

yontemine gére hem hiz hem de bellek agisindan 6nemli fayda saglamaktadir.

(99 + o= O (15)
1.8.1.4. Yerellik Koruyucu Izdiisiim

Yerellik Koruyucu Izdiisiim (YKI) yéntemi TBAyontemine alternatif olarak ortaya
konulan dogrusal bir boyut indirgeme yontemidir [32]. TBA yonteminden farkli olarak,
boyutu azaltilacak olan verinin komsuluk iliskisini koruyacak sekilde izdiisiim yapan bir
yontemdir. Asagidaki sekilde de goriildiigii gibi 3 boyutlu ve iki sinifli veri setine TBA ve
YKIi 6zellik ¢ikartma algoritmalar: uygulanarak, 2 boyutlu uzaydaki izdiisiimleri
gosterilmistir. TBA verinin orjinal uzaydaki geometrik yapisin1 korumadan izdiigiim

yaparken, YKI yéntemi ise izdiisiimii verinin geometrik yapisini koruyarak yapmaktadir.

Yeni Uzayda izdusim Yeni Uzayda izdusum
10 1 10 4
0.5 1 05 1 1‘::’
0.0 0.0
0.0 05 140 0.0 05 14
(b) (c)

Sekil 1.7. (a) Ug boyutlu veri seti, (b) TBA izdiisiimii ve (c) YKI izdiisiimii (c)
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YKI ve TBA arasindaki bir diger fark aykir1 degerlerin izdiisiim iizerindeki etkisidir.
TBA varyans tabanli bir yontem oldugu i¢in aykirt degerlerin varligindan giicli sekilde
etkilenmektedir. YKI ise verinin komsuluk iliskisini korumaya odaklandig1 icin aykiri
degerlerin varhigindan giiglii bir sekilde etkilenmemektedir. Yontemin analizi yapilirken ilk

olarak esitlik (16) minimize edilmeye ¢alisilir.

minY" || @)= o’ (16)

e

e RS RITED  RES RR e BR h el
SRR SRR SR R0 B e e
Minimize edilecek denklem daha da basitlestirilerek esitlik (17) elde edilir.

ive [¥0-FoI€0)

2 (001 @ ©

= Q" gé €6 23" g"@ O+ 1" g”@ €9

2, b=1 L n bFl (N ij=1 Joijj

=Zi,j=1W 21,1':1 QW

-3 6P 60 G006

= 9PDYO- 96000

= 9&D - 999 A7)
esitligiyle
Esitlik (17)’deki D matrisi diagonal bir matristir ve Dj;= Y €Xi, j)
hesaplanir.

Minimizasyon problemi €/ €@D€ €= 1 kisit kosulu altinda esitlik (18)’deki

gibi
genellestirilmis 6zdeger 6zvektor problemine doniistiirtiliir. En diisiik 6zdegerlere karsilik
gelen 6zvektorler aranan sonuglardir.
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- 99 0= 1099 (18)
Esitlik (18)’de, en kiigiik 6zdegerlere karsilik diisen 6zvektorler, esitlik (19)’daki en
bliylik 6zdegerlere karsilik diisen 6zvektorlerle aynidir.

000 90= oo (19)
YKI yontemi komsuluk matrisinin hesaplanma tiiriine gore damismanlhi ya da

danigsmansiz olabilir. Asagidaki sekillerde MNIST [30] veri setine TBA, danismansiz ve
danismanli YKI ydntemleri ugulanarak iki boyutlu uzaydaki izdiisiimleri gosterilmektedir.

Danigmansiz YKi

TBAdan sonra

Dam;manh YKI

Sekil 1.8. TBA (@), Danismansiz YKI (b) ve Damigmanli YKI izdiisiimii () yontemleriyle
MNIST veri setindeki 6rneklerin izdiistimii

Yukarida da goriildiigii gibi YKI yontemi damigmansiz olarak da kullamldiginda
TBA’dan daha iyi sonu¢ vermektedir. Bunun nedeni YKi’nin verinin komsuluk iliskisini
korumaya caligmasindan kaynaklanmaktadir.

YKI yontemi danigsmansiz olarak kullamldiginda komsuluk matrisi her veriye en
yakin k tane 6rnek i¢in denklem esitlik (16)’daki gibi hesaplanir. En yakin k 6rnek iginde
olmayanlar ise sifira setlenir. k parametresinin se¢imi deneysel olarak belirlenmektedir.
YKI yéntemi damismanli olarak kullanildiginda ise smif igi geometrik yap: korunmaya
caligilir. Danismanli yontemde bir 6rnek sadece aynmi siniftaki 6rneklerle esitlik (16)’dan
gecirilir. Sonug olarak orjinal uzayda bir 6rnek ayni smiftaki bir 6rnekle yakinsa yeni

uzayda da yakin olmasi, farkli bir siniftaki 6rneklerle ise uzak olmasi amaglanir.
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1.8.2. Dogrusal Olmayan Ozellik Cikartma Yontemleri
1.8.2.1. Cekirdek Kavram

Cekirdek kavrami, Aizerman vd. [33] tarafindan ortaya atilmistir. Cekirdek kavrami
dogrusal 6grenme yontemlerini yiiksek boyutlu 6znitelik uzaymna tasiyarak alternatif bir
¢oztim sunar. Orjinal uzayda ayrilamayan siniflar gesitli ¢ekirdek fonksiyonlariyla daha

yiiksek boyutlu uzaya taginarak ayristirilabilir hale getirilir.

X:(Qr"'rﬂl)_)(p(x):((pl(@!"'!¢n(®) (20)
Cekirdek yontemlerde, izdiisim uzayma dogrudan agikg¢a bir izdisim islemi
yapilmamakta, izdisiiriilecek uzaydaki islemlerin sonucu giris uzayr ve ¢ekirdek

fonksiyonlar1 yardimiyla elde edilmektedir. Ornegin, giris verilerimiz iki boyutlu uzayda

tammlansin: €= (€, €). Kullanilan gekirdek fonksiyonu ise OO = 1+ ¢)°
seklinde bir ikinci dereceden fonksiyon olsun. Eger yeni uzaydaki islemler orneklerin ig

carpimi seklinde ifade edilebiliyorsa g¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla o uzaydaki sonug

giris verilerinden elde edilebilir:
’ ’ 2 4 ’ 4 4 2 12 2 12

KOO =(1+00+ 06) =120} 200+ 1000+ €@ +€€ Bl

sonug, ¢(@=(1LV2& V2@ V20, & ) donisimiyle elde edilecek yeni
uzaydaki i¢ carpimla aynidir.

Sekil 1.9°da goriildiigii gibi dogrusal olarak ayrilamayan 2 boyutlu veri ¢ dontisiimi
ile yeni uzayda hiper diizlemle ayrilabilir hale getirilebilir.  Sekilde siniflarin giris

uzayinda dogrusal olarak ayrilamaycagi ve karar simirmin daire oldugu goziikmektedir.
2 2

Giris verileri dogrusal olmayan ¢ (€ €) = (€, €, @) = (@@ ¢ @+ ®) cslesmesi ile yeni
uzaya tasindiginda karar sinir1 hiper diizlem halini alir.
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(a) (b)

Sekil 1.9. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin ayristirilabilir uzaya
taginmasi [34]

Literatiirde cesitli ¢ekirdek fonksiyonlari bulunmaktadir. En yaygin kullanilan
¢ekirdekler polinomsal ve Gaussian c¢ekirdekleridir. Gaussian gekirdegi esitlik (21)’de

verildigi sekilde tanimlanmaktadir.

k(x, ) =exp(-'® ¥ (21)

202

Ornek sayisinin ¢ok fazla olmasi durumunda gekirdek fonksiyonun hesaplanmasi
zaman alabilmekte ve giiclii bilgisayarlar gerektirmektedir. Bu gibi  problemlerin
istesinden gelebilmek i¢in her kullanicinin verisinden yeterli sayida ve dengeli 6rnekleme

yapilarak ¢ekirdek fonksiyonunun hesaplanmasi kolaylastirilmaktadir.
1.8.2.2. Cekirdek Temel Bilesen Analizi

Cekirdek Temel Bilesen Analizi (CTBA), Scholkopf vd. [35] tarafindan
gelistirilmistir. Cekirdek kavrami ile TBA dogrusal olmayan yapiya doniistiiriilmiis olur.
Ik olarak veri seti yiiksek boyutlu uzaya cekirdek fonksiyonuyla tasinir ve TBA’nin
adimlar1 bu yiiksek boyutlu uzayda yapilir. TBA’daki 6zdeger problemi asagidaki sekli

alir.

&Fe? = Je? (22)
¢ 1N T

N
@= X (@ (23)
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Yukarida t kovaryans matrisini ifade etmektedir. e? ézellik vektorlerinin dogrusal

&

kombinasyonlari cinsinden yazildiginda esitlik (24) elde edilir.

1

e? = Zil? (€ 24)

(23) ve (24) esitlikleri, esitlik (22)’de yerine yazilir ve her iki taraf ng(wile
carpilirsa esitlik (25) elde edilir.

TN YN PV PeeV=NI' 2 @ (25)
223

Burada <€y € (26)’da tanimlanan i¢ ¢arpim gekirdegidir.

XYV -9' (@ (@ (26)

Esitlik (25) matris seklinde yazilirsa daha basit bir gosterim olan esitlik (27) elde
edilir.

K% = N1Ka (27)

segelRdUk SR HadereriecBRt IoHn dhasehbrdnl @RI Vet sritiseEsiffic

elde edilir.

Ka = la (28)
Esitlik (28)’deki 6zdeger 6zvektor problemi ¢oziildiikten sonra ayn1t TBA’da oldugu
gibi 6zdegerler biiyiikten kii¢iige siralanir ve biitiin 6zdegerlerin toplamimin %99’unu en az
sayida Ozdegerlerin toplamiyla saglayan 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorler doniisim

matrisi olarak belirlenir.

i =1 (29)
|l =0.99* X" |4l
Son olarak esitlik (30)’daki gibi her 6zvektor ona karsilik gelen 6zdegerin

karekokiine boliinerek normalize edilir [26].
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19= 2400009 (30)
Asagidaki sekilde MNIST [30] veri setine TBA ve Gaussian ¢ekirdek fonksiyonuna

sahip CTBA uygulanarak yeni izdiistimler elde edilmistir.

Tin soonra CTBA'dan sonra

(b)

Sekil 1.10. TBA (a) ve CTBA (b) izdiisiim yontemleriyle MNIST veri
setindeki orneklerin izdiistimii

Hem TBA hem de CTBA igin izdiisim yapilirken sadece en biiyiik iki 6zdegere
karsilik gelen 6zvektorler alinarak izdiisim yapildigindan bazi siniflarin drnekleri ic ice
gecmektedir. Iki boyutlu uzayda i¢ ice gecen smiflar daha fazla 6zdegere karsilik gelen

ozvektorler hesaba katildiginda birbirinden ayrilabilir.

1.8.2.3. Cekirdek Diskriminant Analizi

Cekirdek kavramui ile DDA dogrusal olmayan yapiya donistiiriilmiis ve Cekirdek
Diskriminant Analizi (CDA) [36] adin1 almistir. Boylece giris uzayinda karmasik ve
birbirine gegmis 6rneklerin ayirt edilebilmesi saglanmistir. Ilk olarak esitlik (31)’deki

amag fonksiyonu dogrusal olmayan ¢ eslemesi ile F 6zellik uzayina tasinir.

éé
© 5

Jv) = ,v= 2% cop(®) (31)

w

24

o

o] [ o] ¢ ¢

%= (M — )y — )’ (32)
2 f
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(6 %% (33)
So= Yo Zeoafd (@ 1o H(D-1e) .
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Burada v € F; <€ ve &, F ozellik uzayinda smiflar arasi ve smif i¢i dagilim

&

matrisleridir. Amag fonksiyonunun pay kismindaki ifade agilirsa esitlik (34) elde edilir.

¢ ¢ ¢ ¢ ¢
60@0= d(“z — 1) (K — Hl)TQ (34)
Cekirdek kavraminin kullanilmasiyla asagidaki esitlik elde edilir.
» 1 & ©° T 1 & 274
=?2¢12¢1 B = a %1% (35)
T @ (@

0 —_—
Ifade daha sade hale getirilirse esitlik (36) elde edilir.

2 1 2 1
686 a'Mu, M= (@ (O & (36)
Ayni islemler amag¢ fonksiyonunun payda kismi igin yapildiginda esitlik (37) elde
edilir.
¢ T
€
¥ 00-To-120" Kol - Go)Ko (37)
1/ olan matris olmak iizere
Esitlik (37)’de I birim matrisi, biitin elamanlart ¢
payda kisminin en yalin hali esitlik (38)’deki gibi olur. ©
¢ T
< (38)
Y 0,0= a'No, N=Y o1, Kl - @)Ke
Sonug olarak amag fonksiyonu asagidaki ifadeye doniisiir.
J(@) = a<°u , a =€ %pnin dzvektorleri (39)

a9gu
Yaygmn olarak, TBA’da %95, CTBA’da ise %99 kurali ile &zvektor sayisi

belirlenirken, CDA’da 6zvektor sayisi sinif sayisinin bir eksigi kadardir. Yani 10 sinifli bir
veri setine CDA uygulanirsa, 9 tane 6zvektor elde edilir.

Yeni bir x 6rnegi giris olarak verildiginde izdigiimii asagidaki esitlikle bulunur.
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o1 (40)
vV p(X)=X® a @

14

N matrisinin boyut sayis1 arttikga genelde tekil oldugu igin tersi alinamaz. Bu
nedenle bir diizenlestirme uygulanmasi gerekir. En yaygin kullanilan diizenlestirme

yontemi, birim matrisin kiigiik bir sayiyla ¢arpilarak N’ye eklenmesi islemidir [26].

o=0+4 (41)
Asagidaki sekilde MNIST [30] veri setine sirasiyla DDA ve CDA yontemleri
uygulanip, en biyiik iki 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler alinarak iki boyutlu uzayda
dagilimlar1 gosterilmistir. Sekilden de goriildiigii gibi CDA’da ¢ekirdek kavrami sayesinde

smiflar sadece iki Ozdeger kullanildiginda bile tamamen biribirinden ayrilmis
goziikmektedir.

FDA'dan sonra CFA'dan sonra
%D 0} »
0
0 4|'
¢ -
a a4 o
Y S S 1 B |
444 2 :; 24
7 ﬂaﬁu ! iizl!zd 323 1
a4 4 272 2
¥ g 1:1112 25
2 4
(@) (b)

Sekil 1.11. (a) FDA ve (b) CFA izdiisiim yontemleriyle MNIST veri
setindeki orneklerin izdiistimii

1.8.2.4. Spektral Regresyon - Cekirdek Diskriminant Analizi
DDA’da oldugu gibi CDA’da da 6rnek sayis1 ¢ok oldugunda asir1 bellek tiiketimi ve
zaman kayb1 olmaktadir. Bu sebeple Spektral Regresyon - Cekirdek Diskriminant Analizi

(SR-CDA) [37] yontemi ileri siiriilmiigtiir. Hatirlanacagi tizere DDA yontemi asagidaki
problemi ¢6zmeye ¢alisir.

&=19a, K Kla= IKK'a (42)
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SR-CDA yonteminde SR-DDA yonteminden farkli olarak kovaryans matrisi yerine
cekirdek matrisi kullanilmaktadir. Eger K c¢ekirdek matrisi tekil degilse o6zdegerler
asagidaki ifade ile elde edilir.

a=K '@ (43)

Eger tekil ise asagidaki gibi diizenlestirme yapilir ve 6zdegerler 6yle bulunur.

a=K+€)'e (44)
1.8.2.5. Cekirdek Yerellik Koruyucu Izdiisiim

YKI dogrusal bir yontemdir ve dogrusal olmayan iliskileri temsil etmekte yetersizdir.
Bu yiizden g¢ekirdek kavrami kullanilarak yontem dogrusal olmayan yapiya doniistiiriilmiis
ve Cekirdek Yerellik Koruyucu izdiisiim (CYKI) [38] adin1 almustir.

Giris ornekleri X = [Xq, X,...,Xy] olsun. Ilk olarak dogrusal olmayan ¢

fokS|yonuyIa veri yiiksek boyutlu F ozelhk uzayma haritalanir F: ¢(X) = [ (Xl)

Daha sonr F oz uzayinda,. omeklerl oirlikl esafelert
B %mganf{luwulﬁuﬁfm s e TR s LS e

min | @ 00 = P'¢(®) (45)
20
©
P, &1 ¢ ¢ @

: N, : i, L. . .
Bu denklemdeki z; :P?cp(xl), P lizerinde qb(xl)’nm izdlisimiinii ifade etmektedir.
W(i, J) ise xjve X; arasindaki komsuluk iligkisini temsil etmektedir. Minimize edilecek

denklem daha da basitlestirilerek esitlik (46) elde edilir.

® T T 2 T T
Yoo IPyd(€® — QOO= P,0X)X(D — 9P(@® Py (46)
Pyo (€l

esitligiyle
Esitlik (46)’daki D matrisi diagonal bir matrisdir ve Dji= Y o€X€

hesaplanir.
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L 4

o1
Pp=23 wp(@)=0(@a (47)
Esitlik (47), esitlik (46)’da yerine koyulursa esitlik (48) elde edilir.

2% ¢ (X)(D - Py

VO(Q'

=2a" (@ (@D — Y (@ (P

= 2a’K(D — €Ka (48)

RTINS I R R S

Minimizasyon problemi a"KDKa = 1 kisit kosulu altinda esitlik (49)’daki gibi
genellestirilmis 6zdeger problemine dondstiirilir. En diisiik 6zdegerlere karsilik gelen

Ozvektorler aranan sonuclardir.
K(D — @Ka = /KDKa (49)

K€Ka = AKDKa (50)

Esitlik (49)’da en kiigiik 6zdegerlere karsilik diisen 6zvektorler ile esitlik (50)’deki
en biliylik ozdegerlere karsilik diisen ozvektorler aymidir. Bu c¢alismada 6zvektorler
bulunurken esitlik (50) kullanilmistir.

TBA’da %95 kurali, CTBA’da %99 kurali, DDA ve CDA’da simif sayisinin bir
eksigi kurali ile ¢ikis uzaymin boyutu hesaplanirken YKI ve CYKI i¢in kesin bir kural
yoktur. Bu sebeple ¢ikis uzaymin boyutu bu calismada deneysel c¢alismalarla ile
belirlenmistir.

Asagidaki sekilde MNIST veri setine sirasiyla YKI ve CYKI ydntemleri uygulanip,
en kiiciik iki 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler alinarak iki boyutlu uzayda dagilimlar
gosterilmistir. Sekilden de goriildiigii gibi g¢ekirdek kavraminin kullanilmasinin siniflari

biribirinden ayirmada basarili oldugu goziikmektedir.
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Danigmanh YK Qanlgmanll YKi

‘4

Sekil 1.12. CYKI (a) ve YKI (b) izdiisiim yontemleriyle MNIST veri setindeki rneklerin
1zdiisimii

1.9. Simiflandirma Yontemleri

1.9.1. Destek Vektor Makineleri

DVM, Vapnik tarafindan gelistirilmis [39] bir smniflandirma y6ntemidir. Amact iKi
veri kiimesini biribirinden ayirabilecek bir¢ok hiperdiizlemden maksimum marjine sahip
olan1 bulmaktir. Yontemde, marjinin biyiikliigi arttitkga ayirma hiper dizlemi ile
tanimlanan dogrusal smniflandiricinin genellestirme hatasinin daha kii¢iik olacagi varsayimi
yapilmaktadir.

Sekil 1.13°te iki smifli bir veri setini maksimum marjinle ayiran, ayirma hiper
diizlemi gosterilmektedir. Siyah daire igine alinan Ornekler destek vektorlerini ifade

etmektedir.

. 8
5 - —
¢ * e,
. . o ° . @
. o ¢ .
3 @ ®
2 @e o. L .
w % o0 °
1 * e e o,
5 %
[}] .. L ™
- 0 1 2 3

Sekil 1.13. Maksimum marjinle ayrilmis iki sinifli bir veri seti
Ornegi
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Biitiin orneklerin ayirma hiperdiizleminden belirli bir uzaklikta oldugu c¢oziime

ulagmak i¢in esitlik (51)’nin saglanmasi gerekir.

%(d%-l— %) >1,i1=1,..,n (51)
konul Gtk afphie Bus g 2ot v dfad e, simelstedir. Simf etiketleri yerine

(D) (Ft+t@)-1=0, d@=1-@

(1) (FQ+@)-1=0, F&@=-1-@
1 2
(1l-&-(-1-@&) =
Marjini genis tutmak icin "t1ik®2) nin maksimize edilmesi gerekir. Diger bir

(52)

deyisle ||} ifadesi minimize edilmelidir. Optimizasyon problemi, Lagrange bigimlilik ile

Lgamag fonksiyonunun ilk haline doniistiiriliir.
_1
L< - i"é &l ©
O X% ¢ SN+@) 1) (53)

Birincil parametreler @ve €y’ dir. Esitlik (53);%(%0 =1,...n; Qa_z 0} Lagrange
ik (5 ee

carpicilaridir. Amag fonksiyonu indirgendiginde esit ve (55) el ilir.

aL

"zw - Y% @ =0,w= 3% <& (54)
@
09 00 @ ¢ 000
D

”:—Zoa =0, Z°a0=0 (55)
o
owo 9 @ ¢ 006

14

Esitlik (54), esitlik (53)’te yerine yazilirsa esitlik (56) elde edilir.

(2% €0)(1% €0) - 1% ¥ — 1% €6 + 3%
2 0 90O ¢ 009 o 09 ¢ ©90 ¢ ©

So°0000 ;},zng'gow +0+3%

2 © ©® 0060009
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0 000 0000
Le=3X%e ?ggz%ow (56)

o , © 000000

o
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Lagrange carpicilar (ag) elde edildiginde €y degeri, herhangi bir destek vektoriiniin

veya biitiin destek vektorlerinin ortalamasimin kullanimiyla bulunabilir. Buraya kadar
anlatilanlar kat: marjin igin gegerlidir. Yumusak marjin de minimize edilecek ifadeye <e
hata degiskeni eklendiginde minimize edilecek ifade ve kisit kosullar1 asagidaki ifadelere
doniismektedir.

<« 2 4
2 QHCYIV &, HDW+tQ)-1+5620, $=0 (57)
Yukaridaki amag¢ fonksiyonu indirgendiginde yine esitlik (56) elde edilmektedir.

Sonug olarak, katt marjin smiflandiriciyla yumusak marjin siniflandirici arasindaki tek

farkin agsinirlamasinda oldugu gériilmiistiir [26].

0<ae<C (58)
Esitlik (58)’de C diizenlestirme parametresidir. Asagidaki sekilde C parametresinin
smiflandirmadaki gorsel etkisi gosterilmistir. C degeri kii¢iik oldugunda, marjin daha
biiyiik olurken, C degeri arttikga marjinin kiiciildiigii goziikmektedir. C degerinin kiigiik
olmasi bazi 6rneklerin Kesik gizgilerden olusan iki dogru arasinda olmasina sebep olurken,

C degeri arttikca iki dogru arasinda 6rnek kalmamaktadir.

. o °® ; @ e®
B ®e o ™o, ¢ ®e o e
% © o © e o s ] o ® e e
® ° ® @ « * ° °
3 % ® 3 '@ ®
©© @ @ @. ™ [ ]
: .@ Q :..o : ’ o o .. :..o :
1 : '. .. ... 1 : .. .. ...
0 .. ° ° 0 .. [ ®
- 0 1 2 3 - 1 2 3
) o)

Sekil 1.14. @M%lyé'g@fm@gp, @)p@fﬁr@gtyeey)e gérg marjinin degisiminin bir 6rnekle

Dogrusal olarak ayrilamayan ornekler igin tipki 6zellik ¢gikartma algoritmalarinda

oldugu gibi cekirdek kavrami kullanilabilir. Ornekler ¢ fonksiyonuyla dogrusal olmayan
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uzaya izdisiirilmektedir. Dogrusal DVM’deki amag¢ fonksiyonu, dogrusal olmayan ¢
fonksiyonu ile esitlik (59)’a doniisir.

Le=Y%e Y9°%0000¢ (€0 (&) (59)

'y 2 ® 0009 ¢ o

o
alr. 1est oregi X’in siniflandirilmasi, esitlikler yeniden diizenlendiginde asagidaki sekli

VO = Lo S (@ @O+ @ (60)

Lenin optimizasyonu ve onu izleyen &rnegin smiflandirilmas: sadece cekirdek
fonksiyonu ile degistirilebilecek olan, dogrusal olmayan uzaydaki oOznitelik vektorleri

arasindaki i¢ carpima baglidir. Sonu¢ olarak ¢(€) doniisiimiiniin hesaplanmasindan

kaglmlarak f0rmulasyondak1 icca 1m1ar |Ie deg 1$t1r11mekted1r
:fa(%l daki r?ekl e . d8§rusa nlarak 0 ayriamayan 1n1 g> kSI onu la
dogrusal Glmayar uzaya izdfisuruldukten sontaeld este torl i ve Karar o

orjinal uzayda gosterilmistir.

Sekil 1.15. Dogrusal olarak ayrilamayan siniflar icin DVM
yontemiyle siniflandirmaya bir 6rnek

DVM, genellestirme yeteneginin  maksimizasyonu, optimizasyonda yerel
minimumunun olmayist ve diizenlilestirme parametreleri sayesinde aykirt degerlere

dayaniklilik gibi dnemli avantajlara sahiptir. Bunun yaninda, egitim zamaninin ve islem
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yikiiniin fazla olmasi, parametrelerinin segiminin zorlugu gibi bazi dezavantajlari da
mevcuttur.
Calismamizda DVM’nin daha da basitlestirilmis bir hali olan EKK-DVM yontemi

kullanilmustr.
1.9.2. En Kiigiik Kareler - Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olmayan siniflandirma ve regresyon problemlerinin disbiikey ikinci
dereceden programlama ile ¢oziilmesi dogrusal olmayan DVM’nin avantajlarindan biridir.
Bu ikinci dereceden programlama (quadratic programming - QP) probleminin sonucu
olarak seyreklik de elde edilir. Burada su soru 6nem kazanmistir: DVM formiilasyonu,
higbir avantajindan 6diin vermeden ne kadar basit diizeye indirgenebilir?

Vapnik’in DVM simiflandiricist formiilasyonunda yapilan degisiklik, kullanimi QP
¢oziiciilerden daha kolay olan dogrusal denklem kiimesinin ¢oziimiinii saglamaktadir.

Asagidaki DVM degisikligi Suykens tarafindan [40] ortaya atilmistir.

min J¢(€pe) = SO+ y- V2
@00 2 2201 R

NG Q)+ =1—@k=1,.N,

y(x) = sign(¢ ¢ (@) + @) (61)

Vapnik’in formiilasyonu iki noktada degisime ugramistir. Ik, esitsizlik simirlamalar:
yerine esitlik sinirlamalarinin kullanilmasidir. Esitlik (51)’de esitsizligin sag tarafinda esik
degeri olarak kullanilan ‘1’, EKK-DVM igin esitlik (61)’de hedef deger olarak

kullanilmaktadir. Bu hedef degerine € hata degiskeniyle ulasiimasina izin verilmektedir.
Ikincisi ise, hata degiskeni icin karesel kayip fonksiyonunun kullanilmasidir. Bu

degisiklikler problemi oldukc¢a kolay hale getirmektedir.

Genellikle w’nin boyutunun ¢ok biiyiik olmasindan dolayi, EKK-DVM igin dogrusal
olmayan siniflandirma formiilasyonunu ikincil problem bi¢imine doniistiirmek gerekir.
Problem i¢in Lagrangian asagidaki esitlige doniisiir:

1 7 1 2 N T

2
LW, @, 0) =, D+Y o1 G Toui $(@p) + @) — 1+ & (62)

%O
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Yukaridaki esitlikte €% degerleri Lagrange carpicilaridir. Optimizasyondan sonra
asagidaki kisit kosullar1 elde edilir.

-0-w=3" ¢0¢@ (63)
9 1L 0606 o
< o (64)
onw=0-2" Q=
0
@
e=0—> = ,@=1.,N (65)
@ <«
@
@o=0—> (D @W+e-1+ =0, =1,.. N (66)
@ @
;O] @ [1:... e=[@x;.. [ ...; ay] olarak tanimlansin.

=& o], o=
wW’yu ve e’ y1 kaldlrmak 1¢in eslthk (63) ve (65) esltl (66 da yerine koyulursa sistem

kosullari ikiye indirgenmis olur.

te
Q&[(ZWW(@)%(QD +@-1+,=0=1..,
D (67)
©1 Qs =
0

Burada, ¢ekirdek kavrami uygulanip minimumu alinacak ifadede esitlik (63) ve (65)

yerine yazilirsa optimizasyon problemi asagidaki sekli alir:

mn'C' €€ N'E € N+y (9 (68)
b N o XV
, 1 ©© &l 00 2 ell
o 24

Ikili bigimdeki smflandiric1 ise esitlik (63)’iin yerine yazilmasiyla standart

DVM’deki gibi hesaplanir [26]:
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&1
(= 900" WRDOW +O (69)

1.9.3. Gauss Karisim Modeli

Gozetimsiz 6grenme algoritmalarindan biri olan GKM tiim veri noktalarinin farkl

parametrelere sahip Gauss dagilimlarmin  bir karisimindan geldigi  varsayimina
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dayanmaktadir. Gergek veri dagilimmi 6grenmeye ¢alisan parametrik tiretken modellerdir
[41].

GKM’ler k-Ortalamalar kiimeleme algoritmasinin yumusak genellemesi olarak
diistinebilir. k-Ortalamalar1 gibi, GKM’ler de 06grenme algoritmasma girdi olarak k
kiimelerinin sayisini1 talep eder. Ancak, ikisi arasinda 6nemli bir fark, k-Ortalamalar
sadece esit biiyiikliikteki dairesel formdaki kiimeleri 6grenebilirken GKM'ler ise herhangi
bir eliptik sekle sahip kiimeleri 6grenebilirler.

Ayrica, k-Ortalamalar bir 6rnegin sadece bir kiimeye ait olmasina izin verirken,
GKM’ler her 6rnegi biitiin kiimelerle berlirli oranlarda iliskilendiren olasiliklar dondiiriir.
Genel olarak, GKM’ler her kiimeyi farkli bir Gauss dagilimi olarak 6grenmeye ¢alisir.

Karigimdaki her Gauss bileseni asagidaki parametrelerden olusmaktadir.

e Kiime ortalamasi e

e Kiime kovaryans matrisi Z¢

e Gauss islevinin ne kadar biiyiik veya kiigiik olacagini tanimlayan bir
karistirma olasilig1 e,
Yukaridaki parametreler asagidaki sekilde gorsellestirilmistir.

Kiime 2

> 0] i€ > 02 i€ 03 e
H ' ' v ' H

1 2 13

Sekil 1.16. Gauss Karistm Modelinin Ornek Verileri Uzerinde
Gorsellestirilmesi [42]

Oncelikle Beklenti Biiyiitme (Expectation Maximization - EM) algoritmasi
kullanilarak Maksimum Olasilik Optimizasyonu (Maximum Likelihood Optimization)

baslatilir. EM algoritmasi 2 asamadan olusmaktadir. Beklenti ve maksimizasyon adimlari:
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Beklenti adiminda, tahmini parametreleri kullanarak her bir € o6rneginin benzerligi
asagidaki formiille hesaplanir. D her 6rnegin boyutunu belirtmektedir.

1 90
Ned oo = 2n /2 zg!/2 (@1 I (9 19) (70)
2

Daha sonra, verilen her € drmeginin k. kiimeye ait olma olasilig1 hesaplanur.

MéQlolore y=1Pref
Y 3
Peo o1're@le e lo -1t

1Preg®@u )(@u 1
o

. Y
o =¥ 4 ®, 19 n 1Pep (71)

Pré

K kiimeden her biri giincellediginde ortalama, kovaryans ve Tg lar tekrar hesaplanur.
Yakinsamaya kadar adimlar tekrar edilir ve belli bir esik degeri altinda degismeler oldugu

noktada algoritma durdurulur.
1.9.4. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-EYK yontemi diger siniflandirma yontemlerine gore basit ve anlasilmasi daha
kolay olan danismanli bir yontemdir. Yontem i¢in tek parametre k parametresidir. K-EYK
yontemi siniflandirilmak istenen bir veriyi daha onceki verilerle olan yakinlik iliskisine
gore siniflandiran bir algoritmadir. Yeni gelen verinin egitim verilerine uzakliklari bulunur.
En yakin k 6rnek igerisinde en ¢ok hangi smifa ait veri varsa yeni gelen veri o smifa dahil
edilir.

Asagidaki sekilde sar1 ve mor dairelerden olusan 6rnekler iki ayr1 A ve B sinifini

ifade etsin. Merkezdeki kirmizi 6rnek smiflandirilirken, k degerine gore gevresindeki

orneklere olan uzakliklara bakilir. Ornegin €= 3 segildiginde en yakin 3 drnegin ikisi mor
oldugundan kirmizi 6rnek B sinifina dahil edilir.

k degeri 6 secildiginde ise en yakin 6 ornekten 4 tanesi sari1 oldugundan 6rnek A
smifina dahil edilir. k degerinin kiigiik secilmesi egitilen modelin aykir1 degerlere karsi
daha duyarli olmasina sebep olurken biiyiik secilmesi de diger siniflardan ¢ok sayida 6rnek

igermesine neden olacaktir.
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Sekil 1.17. K-EYK ile 6rnek bir test verisinin siniflandirilmasi [43]

Yontem kullanilirken  6zellik  vektorlerinin  birbirlerine  olan  mesafelerinin
hesaplanmasinda gesitli uzakhik 6lgiitleri kullamlmaktadir. En yaygm olan1 OKklid
uzakhigidir. K-EYK yontemi modifiye edilerek bu calismada kullanilan Agirlikli K-En
Yakin Komsu (AK-EYK) yontemi elde edilmistir. AK-EYK yonteminde herhangi bir test

orneginin egitim verisindeki en yakin k 6rnege uzakliklar1 bulunduktan sonra, her sinif igin

agirliklar su formiille hesaplann:_@@@@f{Q:0 ye 1?5@10@0 Burada C smif sayisini
ifade ederken, nc de o sinifa ait ornek sayisini ifade etmektedir. Son olarak test 6rnegi

agirligi en biiyiik olan sinifa dahil edilir [44].
1.9.5. Yapay Sinir Aglan

YSA makine 6grenmesinin hemen hemen her alaninda kullanilan ve ¢ok ilgi goren
bir yontemdir. Insan beyninin ¢alisma mantig: dikkate almarak matematiksel bir model
gelistirilmistir. Yapay sinir hiicrelerinin ¢esitli agirliklarla birbirine baglanmasi sonucunda
model meydana gelir.

YSA’nin gelisimine bakildiginda, ilk hesaplama modelleri olan Threshold Logic
Unit 1943 yilinda McCulloch ve Piits tarafindan [45] 6nerilmistir. 1949 yilinda Hebb [46]
agin her kullanisinda giiglendigini gostermis ve Hebb 6grenme kuralini One siirmiistiir.
1959 yilinda Frank Rosenblatt [47] hesaplama islemlerine dayanan ve oriintii tanimada
kullanilabilen tek katmanli perseptron modelini gelistirmistir. 1984 yili ve sonrasinda
Boltzman Makinasi adi verilen yapay noronlar arasinda geri besleme dongiilerinin de

kullanilabildigi ilk YSA modelleri onerilmeye baslanmigtir. Rumelhart vd. 1986 yili ve



sonrasi yaptiklar1 ¢alismalarla [48] ileri beslemeli yapay sinir aglar1 i¢in hatanin geriye

yayilma algoritmasini gelistirerek YSA nin gelismesinde dnemli katkida bulunmuslardir.
Basit bir yapay sinir agi girislerden, girislere karsilik diisen agirliklardan ve

aktivasyon fonksiyonunlarindan olusmaktadir. Asagida sekilde basit bir yapay sinir agimnin

yapisi gosterilmektedir.

19b, Bias

Yo = Wo

4

. Aktivasyon

 ‘ f Fonksiyonu
E —— (ks

X =W
Girig
oW

N/

Yo =Wy

Agirliklar

Sekil 1.18. Basit bir yapay sinir aginin yapisi [49]

Girigler agirliklarla garpilarak bias degeri ile toplandiktan sonra elde edilen sonug
aktivasyon fonksiyonundan gecirilir ve c¢ikis elde edilir. Matematiksel olarak ¢ikis

asagidaki esitlikle hesaplanir.

n

gikis = f (X @@+ b) (72)

i=0

Yukaridaki esitlikte f aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Aktivasyon
fonksiyonun amaci giris ve agirliklarin garpilip toplanmasiyla elde edilen degeri ¢ikisa
aktarmadan once belirli degerler arasinda sinirlandirmaktir (ReLU aktivasyon fonksiyonu
hari¢. ReLU i¢in alttan sinir varken ama iistten sinir yoktur.). Literatiirde ¢esitli aktivasyon

fonksiyonlari bulunmaktadir. Bunlardan en popiiler olanlar1 Signum, Sigmoid ve Tanh’dir.
Katman ve noron sayisinda degisiklikler yapilarak cesitli YSA modelleri elde
edilebilir. Asagidaki sekilde bir giris, bir ara ve bir de ¢ikis katmanindan olusan bir model

gosterilmistir.
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N N et I S

Giris Katmani Ara Katman Cikis Katmani

Sekil 1.19. Girdi, ara ve ¢ikt1 katmanlarindan olusan bir ag yapisi [49]

Katman sayis1 ve her bir katmandaki noron sayist problemden probleme degisiklik
gosterebilir. Cikis ve giris katmanindaki néron sayilarini sirasiyla aga verilen problemin
sinif sayis1 (iki sinifli hari¢) ve her bir 6rnegin boyutu belirler. Ara katmandaki néron
sayisi ise problemin ¢oziilebilirligine gore degismektedir.

Egitim Ornekleri aga girdi olarak verilerek iretilen ¢iktilarin etiket degerlerine
yakinsamasi saglanir ve boylece en iyi performansi verecek agirliklar bulunur. Danismanli
yapay sinir aglarinda etiket degerleri ile ¢ikt1 degerleri arasindaki farklarin karesel toplami

bize hata fonksiyonunu verir. Bu hata fonksiyonu asagidaki esitlikle hesaplanir.

1 2

S ST THER W 73)
YSA’da amag¢ hatayr minimize etmektedir. Bu sebeple hatanin minimumuna
yakinsamak gereklidir. Bir fonksiyonun lokal minimumuna yakinsamak ic¢in en g¢ok
kullanilan yéntemlerden biri Gradyan Inig (Gradient Descent) algoritmasidir. Gradyan Inis,
yerel minimuma yakinsamak igin birinci tiirevi kullanir. Asagidaki esitlikte Gradyan Inis

ile hesaplanan birinci tiirev ile agirliklarin nasil glincellendigi gosterilmektedir.
* - 1@, 10=—0% (74)

QX ® @ o

©
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Ornek olarak bir girig bir ara bir de ¢ikis katmanindan olusan bir ag yapisia sahip

Risaerpeitingling [k irimandakinn dsa lesiRaMad sl e, Aigor

varsayildiginda son katmandaki agirliklarin giincellemesi asagidaki gibi yapilmaktadir.

-2 L IIRDN
¥ O-€Q(1-¥9) (75)
Yukarida €X€) sigmoid aktivasyon fonksiyonunu ifade ederken, €¥(€) €X€)’in

tiirevini ifade etmektedir. Giris katmanina giris olarak X verildiginde ilk olarak sirasiyla
asagidaki gibi her katmandaki c¢iktilar elde edilmektedir. Daha sonra ise gradyan

hesaplanmaktadir.

&= 660, &= 69, ¥-(0-96199¢ (76)

0

@her bir 6rmegin sinif etiket bilgisini ifade etmektedir. €ise 6grenme katsayisidir
ve 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Ogrenme Kkatsayisi kiiciik segilirse yerel

minimuma ulagsma ihtimali artar ama ¢ok daha fazla siirede minimuma yakinsanir. Bu da
islem yiikiinii arttirir. Ogrenme katsayisi biiyiik segilirse yerel minimum yakalanmayabilir
ve yanlis noktalara yakinsama olabilir.

Bir yapay sinir agmin egitiminin sonlanmasi i¢in genelllikle iki yontem kullanilir.
Bunlardan ilki hatanin belirli bir degerden diisiik olmasin1 beklemektir. Digeri ise egitim

stirecini belirli bir devirde (epoch) tekrarlamaktir [50].
1.9.6. Evrisimsel Sinir Aglan

Evrigimsel Sinir Aglarnn (ESA) goriintiiyii bir kag katmanda isleyen giliniimiizde
kullanilan en popiiler sinir agi modellerinden biridir. Bu sinir ag1 modeli goriintii, video
gibi gorsel verileri siniflandirma, analiz etme ve tanima gibi ¢esitli alanlarda yiiksek
dogruluk oran1 vermesi sebebiyle kullanilmaktadir.

ESA ile Klasik sinir aglarindan farkli olarak veri setinden ilk 6nce kullanilan
filtrelerle amaca uygun ozellikler ¢ikarilir ve daha sonra ¢ikarilan bu &zelliklerle sinir
aglarmdaki gibi egitim gergeklestirir. ESA’da 6nemli olan en iyi performansi verecek olan
ozellikleri bulmaktir [50]. ESA dort adimdan olusmaktadir.
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e Evrisim Katmani
e Havuzlama (Pooling) Katmani
e Diizlestirme

e Tam Baglantili (Fully Connected) Katmans

1.9.6.1. Evrisim Katmani

Bu katman ESA’nin temelidir. Bu asamada goriintiiniin 6zellikleri, katsayilari egitim
boyunca giincellenen filtrelerle algilanmaya c¢alisilir. Ornegin, bu filtre kenarlar
algilayacak bir filtre olabilir. Bu filtreler genellikle ¢ok boyutludur ve piksel degerleri
icerirler. Gergek¢i Ornekler kullanildiginda, 6rnegin 128x128x3 (genislik, yiikseklik,
derinlik) boyutlarindaki veri setine 64 tane 3x3x3 boyutlarinda filtre uygulanirsa ¢ikti
olarak 64 tane 128x128 boyutlarinda Feature Map elde edilecektir.

Evrisim katmanindan sonra cogunlukla ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilir.
ReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasinin nedeni hiz bakimindan en iyi sonucu

vermesidir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun tanimi asagidaki gibidir.

QO=mx(0, @ (77)

1.9.6.2. Havuzlama Katmani

Elde edilen ¢ok sayida ozellik haritasi agin parametre sayisini artirtigindan dolayi
yiiksek bellek boyutu gerektirir. Bu sebeple havuzlama islemi yapilir. Birgok havuzlama
islemi mevcuttur. Bunlardan en popiiler olanlar1 Maksimum Havuzlama (Max Pooling) ve
Ortalama Havuzlama (Average Pooling)’dur.

Birgok uygulamada havuzlama katmanimni kullanmak tercih edilmez. Bunun yerine
evrisim katmaninda daha biiyiik adimlarla filtreyi kaydirma islemi tercih edilir.

Asagidaki sekilde 4x4 boyutlarindaki matrise 2x2 boyutlarinda Maks. Havuzlama

uygulandiginda elde edilen sonuglar gosterilmistir.
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1 0 2 3
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1 2 2 4

Sekil 1.20. Ornek Matris Uzerinde Maksimum Havuzlama Isleminin
Uygulanmasi [51]

1.9.6.3. Diizlestirme Katmam

Bu katmanda tam baglantili katmanin girisleri hazirlanir. Sinir aglart verileri tek
boyutlu bir diziden aldig i¢in evrisim Ve havuzlama katmanindan gelen veriler tek boyutlu

matrise cevirilir.

1.9.6.4. Tam Baglantih Katmanz

Bu katmanda elde edilen tek boyutlu 6zellik vektori igin bir sinir agi gelistirilir.
Dogrusal olmayan ozelliklerin gikarilmasi igin ¢ok katmanli sSinir aglart kullanilir. Egitim
islemi bu katmanda baslar ve elde edilen hata geriye dogru ilk katmana kadar iletilir.

Sinif etiketli verilerle beslenen ESA ¢ikis katmaninda elde edilen hatay1 geriye dogru
iletir ve filtrelerin agirliklarinin giincellenmesi ve hangi filtrelerin secilecegi hata miktarina

gore yapilir.

1.9.6.5. Transfer Ogrenme

Probleme gore olusturulan bazit ESA modelleri veri setinin azligi sebebiyle asirt
ogrenmeye diisebilir. Bunun tstesinden gelmek i¢in milyonlarca goriintiiyle egitilmis olan
ag modellerinden yararlanilir. Bu modellerdeki katsayilarin sadece son katmanlarindakiler
veri setindeki az ornekle giincellenir. Transfer 6grenme adin1 verdigimiz bu yapi igin en
popiiler egitilmis aglar VGG16, VGG19, Inception V3, Xception ve ResNet 50°dir.



45

Transfer 6grenmede genellikle tam baglantili katmandan onceki agirlik bilgileri
korunarak sadece tam baglantili katmanindaki agirliklar giincellestirilmektedir. Boylece
¢ok kisa zamanda modelin 6grenmesi saglanmaktadir. Performansin diisiik oldugu
durumlarda tam baglantili katmandan 6nceki bazi katmanlar da egitilerek performansta
iyilesme saglanabilmektedir.

Asagidaki sekilde VGG16 modelinin yapist gosterilmektedir. VGG16 modeli,
goriintli tanima ve smiflandirma amaciyla olusturulan ve 1000 sinifa sahip ImageNet
veritabani ile egitilmistir. VGG16 modeli toplamda 16 (13 evrisim ve 3 tam baglantili

katman) tane katmandan olusmaktadir.

VGG16 Model Yapist =

derinlik =256 derinlik=512 derinlik =517 bovut = 4
derinlik =64 derinlit

boyut = ]

Sekil 1.21. VGG16 Modeli Yapist [52]

VGG16 Model yapisi incelendiginde pes pese evirisim / Kkatlama islemlerinin
yapildigi goziikmektedir. Transfer 6grenme isleminin basarili olmasi i¢in ¢ikarilan ilk

ozelliklerin genel olmasi gerekmektedir.

1.9.7. Fiizyon Islemi

Bu kisimda o6zellik seviyesi, skor seviyesi ve karar seviyesi fiizyon islemlerinden
bahsedilmektedir. Ozellik seviyesi fiizyonda iki modele ait dzellikler birlestirilerek tek bir
siniflandirict modeline verilmektedir. Skor seviyesi fiizyonda ise iki siniflandiricidan elde
edilen skorlarin ortalamasinin alinmasiyla yeni skorlar elde edilmektedir. Son olarak, karar
seviyesi flizyonu i¢in, AND ve OR mantigi ile iki yontemin nihai kararinda gergeklestirilir.

Bu caligmada skor seviyesinde flizyon islemi kullanilmistir.
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Skor fiizyon isleminde herhangi iki siniflandiricidan elde edilen skorlar siniflandirma
performanslarina gore deneysel sonuglarla belirlenmis katsayilarla carpilip toplandiktan
sonra nihai skor elde edilmektedir. Performansi daha iyi olan yontemin katsayis1 daha

biiyiik tutularak nihai skorda etkisi daha fazla olmasi saglanmaktadir.

= oS80+ CocsBBBe (78)

Yukanidaki egitlikte ornek olarak DVM ve GKM sinifladiricilarinin  fiizyonu
gosterilmektedir. Qpee Ve @Q?deneysel sonuglarla belirlenmis olup en iyi
performans gosteren katsayilari Ifade etmektedir.

1.10. Performans Ol¢iim Metrigi

Biyometrik sistemlerde giivenlik genel olarak Equal Error Rate (EER) metrigi ile
Olgiilmektedir. EER hesaplamak icin test asamasindan sonra elde edilen skorlardan
minimum ve maksimum degerler alinarak esik degerinin alt ve st limiti belirlenir. Daha
sonra skorlar, gercek kullanicinin (pozitif) ve sahte kullanicinin skorlar1 (negatif) olmak
tizere ikiye ayrilir.

Gergek kullanicinin yaptigi kaydirma hareketlerinin reddedilme olasilig1 False Reject
Rate (FRR) olarak ifade edilirken, sahte kullanicinin yaptigi kaydirma hareketlerinin kabul
orani ise False Acceptance Rate (FAR) olarak ifade edilir. Esik degerinin degisimine gore
FAR arttikca FRR azalmakta, FAR azaldik¢a FRR artmaktadir. FAR ve FRR’nin esit
oldugu nokta ise EER’yi ifade etmektedir.

FAR ve FRR, minimum degerden baslayip ¢ok kiiciik bir adim degeriyle artarak
maksimum degere ulagana kadar her esik degeri i¢in hesaplanir. FAR, skor degeri esik
degerinden biiyiik olan sahte kullanici 6rnek sayisinin tim Ssahte kullanici 6rnek sayisina
orantyla hesaplanir. FRR ise, esik degerinden kiigiik olan gergek kullanict 6rnek sayisinin,

tiim gergek kullanici-6rnek sayisina oraniyla hesaplanir.

23 19600 600 (79)

1 6000 00O (80)




2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Kullanilan ti¢ veri setinden ilk olarak Serwadda veri setinden [14] biri 37 bir digeri 5
boyutlu iki ozellik vektori cikarilmis ve ilk oOzellik vektoriine oOzellik  ¢ikartma
algoritmalar1 uygulannustir. Ozellik ¢ikartma uygulanan dzellik vektdrii EKK-DVM ile, 5
boyutlu ikinci 6zellik vektori ise GKM ile simiflandirilmistir. Her iki siniflandiricidan elde
edilen skorlar deneysel sonuglarla belirlenmis katsayilarla ¢arpilarak nihai performans elde
edilmistir.

Daha sonra ise JSS18 veri seti [18] diger veri setlerinden farkli olarak ozellikleri
cikarilmig halde mevcut oldugundan DVM, EKK-DVM, AK-EYK ve YSA ile
smiflandirma yapilarak peformans dlgiilmiistiir.

Son olarak Umdaa veri setinde [17] Serwadda’ya benzer sekilde ¢ikarilan 28 6zellige
9 ozellik daha eklenmis ama performansa negatif yonde etki ettikleri i¢in sadece ilk 28
ozellik kullanilmistir. Daha sonra 6zellik ¢ikartma algoritmalari uygulanmis ve EKK-DVM
ile siniflandirma yapilmistir. Ayrica Umdaa veri seti i¢in kaydirma hareketleri kordinatlari
yardimiyla Oriintiiye aktarilmis ve ESA ile de siniflandirma yapilarak performans
Olctilmiistiir.

Anlatimi basitlestirmek amaciyla Serwadda veri setinde uygulanan adimlar asagidaki
sekilde gosterilmektedir. Gorselde veri setinden ¢ikarilan ilk ozellik vektoriine (37

boyutlu) uygulanan adimlar gosterilmektedir.

Dogrusal/
Dogrusal
Olmayan Ozellik
Cikartimi
Yon Kestirimi Yontemleriyle
—»{ (yukari, asagi, (| OzellikUzayina
saga, sola) izdiistim (TBA,
DDA, YKi, SR-
DDA / CTBA,
CFA, CYKi, SR-
GFA)

Siniflandirma
(DVM, EKK-
DVM, AK-EYK,
YSA)

Kullanici Hareketle iliskili
Kaydirma Temel Giris

Hareketi (min. Ozelliklerinin
4 nokta) Eldesi

Sekil 2.1. Serwadda veri setinde uygulanan islemler
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Sekil 2.1.’de goziktigi gibi ilk olarak minimum 4 noktadan olusan kaydirma
hareket bilgileri kaydediliyor ve daha sonra bu bilgilerden kaydirma hareketinin
karakteristigini ortaya ¢ikartacak ozellikler belirleniyor. Sonraki asamada ise baslangi¢ ve
bitis noktalarina gore kaydirma hareketinin yonii kestiriliyor. Son agamada ise sirasiyla
ozellik ¢ikartma ve simiflandirma iglemleri yapiliyor. Egitim modeli olusturulduktan sonra

ayn1 adimlar takip edilerek test 6rneginin dahil oldugu sinif saptantyor.
2.2. Ozellik Belirleme Cahsmalar1
2.2.1. Serwadda Veri Seti Uzerinde Ozellik Belirleme Cahsmalar

Serwadda veri seti i¢in Boliim 1.7°de belirtilen ilk 37 6zellik kullanilmistir. On islem
olarak ise sadece kaydirma hareketinin en az 4 noktaya sahip olmasi istenmistir. Bu tez
calismasinda Boliim 1.7°deki ilk 28 6zellige (29-37) numarali diger ¢alismalardan toplanan
9 6zellik daha eklenerek 6zellik sayisi 37 ye yiikseltilmistir.

Serwadda veri setinden 37 ozellikle g¢akismayacak sckilde daha o6nce imza
biyometrigi i¢in de kullanilan 100 &zellik [53] ¢ikirtlmistir. Bu 100 ozellikten 39 tanesi
kaydirma biyometrigi ile ilgili olmadigindan geri kalan 61 6zellik kullanilmistir. Kaydirma
biyometrigi ile ilgili olan bu 61 6zellige Sequential Forward Feature Selection (SFFS)
algoritmas1 [54] uygulanarak ozellik segme yapilmis ve boylece en iyi smiflandirma
performansini saglayacak 5 6zellik belirlenmistir. Sonug olarak Serwadda veri setinden biri
37, bir digeri 5 boyutlu iki 6zellik vektori elde edilmistir.

Test asamasinda performans olgiilirken her kaydirma hareketi bireysel olarak
degerlendirilmektedir. Bir kaydirma hareketi ile kullanicinin kimligini dogrulamak zor
olacagindan dolay1 belirli sayida kaydirma hareketi ile kullaniciyr tanima senaryosu ortaya
atilmistir [13]. Kullanic1 n sayida kaydirma hareketi girdikten sonra, n sayida kaydirma
hareketinden elde edilen skorlarin ortalamas: alinarak nihai skor elde edilmektedir.

Boylece performans artist saglanmaktadir.

€
G000 (2% ' €009/ @s=12...(Sn+]) (81)
Skor ortalama yontemi, esitlik (81) ile ifade edilmektedir. S skor sayisini ifade

ederken, n ise skor ortalamasi almacak kaydirma hareketi sayisim ifade etmektedir. Ornek
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olarak 40 pozitif ve 100 negatif skordan, = 10 oldugunda ve bir skor kayarak ortalama
alinirsa 31 pozitif skor ve 91 negatif skor elde edilmektedir. Daha sonra bu skorlardan EER

hesaplanmaktadir.

Kullanicidan beklenen kaydirma hareketi sayisinin (n) fazla olmasi performansi
arttirirken, o andaki kullanicinin dokunmatik ekranla olan gerekli etkilesim siiresini
arttirmaktadir. Bu sebeple n’yi belirlemek bir ddiinlesim problemine doniigmektedir.

Asagidaki tabloda Bolim 1.7°deki ilk 28 ozellige EKK-DVM uygulanarak elde
edilen dogrulama sonuglari, bireysel ve grup bazinda kaydirma hareketleriyle
karsilastirmali olarak verilmektedir. Tabloya bakildiginda n sayisi arttik¢a skor ortalama
yonteminin hem dikey hem de yatay kullanimda biitiin kaydirma hareket tipleri icin
performansi arttirdigi goriilmektedir. Ormek olarak dikey kullanimda yukariya dogru
yapilan kaydirma hareketi i¢in her kaydirma hareketi bireysel degerlendirildiginde %28.07
EER elde edilirken, 10 kaydirma hareketinin skor ortalamasi alindiginda ise %18.11 EER
elde edilmektedir.

Tablo 2.1. Serwadda veri setinde farkli sayida 6rneklerin skor seviyesinde
birlestirilmesinin EER degerine etkisi

Kfﬁ’fﬁf;nl?%ﬁ n=1 n=3 n=6 n=10 | n=15
Yukari 28.07 22.07 20.03 18.11 17.25

Dikey Asagi 26.38 20.45 18.35 16.70 15.64
Sola 23.89 19.67 18.06 16.66 15.79

Saga 24.71 20.38 18.73 17.31 16.68

Yukari 22.22 15.36 13.50 11.57 10.29

Yatay Asagi 22.65 15.98 13.97 12.56 11.64
Sola 17.65 11.17 9.05 7.03 6.09

Saga 17.92 12.09 10.16 8.99 8.16

Bundan sonraki ¢aligmalarda, ayni veri setini kullanan diger ¢alismalarla esit sartlar

altinda kargilastirma yapmak amaciyla n = 10 olarak alinmustir.
2.2.1.1. Serwadda Veri Seti Uzerinde Eklenen Ozelliklerin Performansa Etkisi
Serwadda veri seti icin iki dzellik vektorii olusturulmustur. ik dzellik vektdriine [1]

nolu ¢alismada kullanilan 28 &zellikten farkli 9 6zellik daha eklenmistir. Bu 9 6zelligin

peformansa katkisi asagida gosterilmektedir. ilk olarak eklenen 9 6zellik gruplara ayrilarak
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degerlendirilmistir. Eklenen ilk 6zellik (29 nolu 6zellik) yatay kullanimda yukariya yapilan
kaydirma hareketleri hari¢ diger biitiin kaydirma hareketleri i¢in performansi arttirmistir.
Daha sonra ise 3 o6zellik (30, 31 ve 32 nolu 6zellikler) daha eklenerek performans
degerlendirilmis ve her kaydirma hareketi tipi igin gelisim saglanmistir. Son olarak geriye

kalan 5 6zellik (33, 34, 35, 36 ve 37 nolu 6zellikler) daha eklenip performans olgiilmiistiir.

Tablo 2.2. Serwadda veri setinde eklenen 6zelliklerin EER degerine etkisi

Yontemler / 28 Ozellik 29 Ozellik 32 Ozellik 37 Ozellik
Kullanim Yo6ni + EKK-DVM | + EKK-DVM | + EKK-DVM | + EKK-DVM
Yukari 18.11 17.94 17.32 16.51
Dikey Asagi 16.70 16.51 15.97 15.05
Sola 16.66 16.49 15.68 14.90
Saga 17.31 17.15 16.36 15.44
Yukari 11.57 11.65 10.98 10.16
Yatay Asagi 12.56 12.39 11.93 11.25
Sola 7.03 6.86 6.57 6.19
Saga 8.99 8.85 8.27 7.45

Tablo 2.2.’de goruldigi gibi ilk 28 ozellige eklenen 9 ozelligin, 28 o6zelligin
peformansima gore performansa pozitif yonde katkida bulundugu goriilmistir. Dikey
kullanimda performansta ozelliklerin eklenmesiyle elde edilen gelisim yatay kullanima
gore daha fazladir. En fazla gelisim dikey kullanimda saga dogru yapilan kaydirma
hareketlerinden elde edilirken, en az gelisim ise yatay kullanimda sola dogru yapilan
kaydirma hareketlerinden elde edilmistir. Bolim (1.7)’deki geriye kalan 38 ve 45
arasindaki Ozellikler (38 ve 45 dahil) bu veri seti i¢in performansa pozitif yonde katki

saglamadiklar i¢in degerlendirmeye alinmamiglardir.

2.2.2. JSS18 Veri Seti Uzerinde Kullamilan Ozellikler

Bu veri seti Serwadda ve Umdaa veri setlerinden farkli olarak ozellikleri gikarilmis
halde mevcuttur. Her kaydirma hareketi i¢in 17 tane 6zellik ¢ikarilmistir. Bu veri seti igin
kullanilan ve Bolim 1.7°de belirtilen 6zelliklerin numaralar1 sunlardir: (1), (3-5), (25-29)
ve (38-45).
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2.2.3. Umdaa Veri Seti Uzerinde Kullamlan Ozellikler

Eklenen 9 6zellik asagidaki tabloda gortildigi gibi Umdaa veri seti {izerinde higbir
kaydirma hareketi tiirti igin performansa pozitif yonde katkida bulunmadigindan dolay: 28
olan ozellik sayisinda bir degisiklik yapilmamistir. Bu durumun muhtemel nedeni olarak

Umdaa veri setindeki basar1 oranlarinin Serwadda’ya kiyasla yiiksek olmasi gosterilebilir.

Tablo 2.3. Umdaa veri setinde eklenen ozelliklerin EER degerine etkisi

Yontemler / 28 Ozellik 32 Ozellik 37 Ozellik
Kullanim Yo6nu + EKK-DVM | + EKK-DVM | + EKK-DVM
Yukari 7.56 8.36 8.34
. Asagi 10.02 10.59 10.53
Dikey 551 9.06 9.95 9.75
Saga 7.96 8.65 9.00

2.3. Ozellik Cikartma Yéntemleri ile Performans Iyilestirme Cahsmalar:

Ozellik ¢ikartma algoritmalari farkli bir uzaya izdiisiim yaptiklari i¢in 6rnek uzaymin
boyutu degismektedir. CTBA’da ¢ikis boyutu %99 kurali ile belirlenirken, CDA’da ise
cikis boyutu sinif sayisinin bir eksigidir. Tablo 2.4.’te giris boyutu 37 olan Serwadda veri
setine smniflandirmadan 6nce CTBA, CDA ve CYKI 6zellik cikartma ydntemleri
uygulandiginda elde edilen ¢ikis boyutlart verilmistir.

Tablo 2.4. Ozellik Cikartma Algoritmalarinin Serwadda Veri Setine
Uygulanmasindan Sonra Yeni Uzay Boyutlar

Yontemler / Cikis Boyutu

Kullanim Yoni CTBA CDA CYKI

Yukari 29 123 18

- Asagl 28 131 17

Dikey Sola >3 103 iy

Saga 27 117 15

Yukari 27 53 20

Asagi 27 54 100

Yatay Sola >3 =5 .

Saga 26 44 33
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CTBA uygulandiginda veri setinin yeni boyutu maksimum 29 olmaktadir. CDA’da
ise ¢ikis boyutu tabloda goriildiigii gibi egitim verisinin sinif sayisinin bir eksigidir. Son
olarak CYKI’de ¢ikis boyutunu belirleyen herhangi bir kural olmamasindan dolay1 ¢ikis
boyutu deneysel olarak belirlenmektedir. Bu ¢alismada CYKI igin en uygun 6zellik sayist
20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110 ve 120 degerleri arasindan se¢ilmistir.

Cikis  boyutunun biiylk olmasi smiflandirma probleminin alacagi siireyi
arttirmaktadir. Bu sebeple ¢ikis boyutu ne kadar az olursa siniflandirma / dogrulama o
kadar az zaman almaktadir. Ozellikle her kullanici icin bir smiflandirma modeli
olusturulan sistemlerde smif sayis1 kadar egitim modeli olusturulacagindan dolay1 ¢ikis

boyutu daha da 6nem kazanmaktadir.

2.3.1. Serwadda Veri Seti Uzerinde Simiflandirma Cahsmalari

Serwadda veri seti 2 oturumda kaydedilmistir. Iki oturum arasindaki zaman
farkindan dolay1 kullanici kararliligi sabit kalmamaktadir. Kullanici kararliliginin zamana
gore degistigi diisiiniilerek simiflandirma yapilirken sadece oturumlar arasi Senaryo
incelenmistir. Oturumlar arasi senaryoda ilk oturumdaki veriler egitim igin kullanilirken,
ikinci oturumdaki veriler test i¢in kullanilmstir.

Serwadda veri setinden ¢ikarilan birbirinden farkli iki 6zellik vektorii bulunmaktadir.
Bunlardan ilki olan 37 boyutlu 6zellik vektoriine siniflandirmadan once cgesitli 6zellik
cikartma algoritmalar1 uygulanip daha sonra EKK-DVM ile siniflandirma yapilmistir.
Ozellik ¢ikartma algoritmalarinin  simflandirmaya ne kadar katkida bulundugunu
gorebilmek i¢in EKK-DVM’den 6nce 6zellik ¢ikartma algoritmalarinin kullaniimadigi
senaryo ile kullanildiklar1 senaryo arasinda kiyaslama yapilmistir. Serwadda veri setinden
¢ikarilan 5 boyutlu diger 6zellik vektoriine ise GKM uygulanmustir.

Dogrulama yapilirken kullanict bazli siniflandirma yapilmistir. Yani her kullanici
sirastyla gercek sonra sahte kullanici olarak diistiniiliip smiflandirma yapilmistir. Bir
kullanicinin simiflandirmaya dahil edilmesi i¢in en az 40 kaydirma hareketine sahip olmasi
istenmektedir. Kullanicidan 40 tane kaydirma hareketi rastgele segilerek gergek
kullanicinin egitim verisi olusturulmaktadir. Ardindan gergek kullanici hari¢ diger biitiin
kullanicilar arasindan rastgele 4 tane kullanici secilip, segilen bu 4 kullanicinin her
birinden 10 kaydirma hareketi alinarak egitim i¢in kullanilacak sahte kullanicinin verisi

olusturulmaktadir.
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EKK-DVM ile egitim yapilirken yukarida bahsedilen 2 smifli yapi1 kullanilmastir. ilk
siif gergek kullanicinin verisi olurken, ikinci sinif sahte kullanicinin verisi olmaktadir.
EKK-DVM ile egitim modeli olusturulduktan sonra, ger¢ek kullanicinin test verisi ile diger
biitiin kullanicilarin test verisi egitim modeline girdi olarak verilerek performans 6l¢iimii
icin kullanilacak olan skorlar elde edilmektedir.

EKK-DVM siniflandiricist igin iki parametre bulunmaktadir. Bunlardan ilki Gauss
genisligini ifade eden gamma parametresidir. Bir digeri ise marjin genisligini ayarlayan C
parametresidir. EKK-DVM’nin kullanildig1 biitiin deneylerde en uygun parametreler
asagidaki degerlerin kombinasyonuyla elde edilmistir. 4 gamma ve 4 C parametresi
oldugundan dolay1 toplam 16 model olusturulmaktadir. Modellerden en kiicik EER

degerini veren model se¢ilmektedir.

€196 = [1,10,100,1000] @€ = [0.1,1,10,100] (82)

GKM ile siniflandirma yapilirken ise sahte kullanicinin egitim verisine gerek
duyulmamaktadir. GKM sadece gergek kullanicimin  egitim  verisinden  model
olusturmaktadir. Yine aym sekilde ger¢ek kullanicinin test verisi ve diger biitiin
kullanicilarin test verisi GKM ile olusturulan egitim modeline girdi olarak verilerek
performans dlgiilmektedir.

Son olarak EKK-DVM ve GKM’nin skorlari, toplamlar1 bire esit olan deneysel
sonuglarla belirlenmis katsayilarla ¢arpildiktan sonra toplanarak nihai skor elde
edilmektedir. Her iki simiflandirict igin farkli katsayr kullanilmasinin nedeni bireysel

performansi iyi olanin etkisini nihai performansta daha etkili hale getirmektir.

2.3.1.1. Serwadda Veri Setinin EKK-DVM ve GMM ile Stmiflandirilmasi

Biri 37, digeri 5 boyutlu iki 6zellik vektori sirasiyla EKK-DVM ve GKM ile
smiflandirilarak fiizyon bir sistem olusturulmustur. Mevcut sistemin uygunlugunu teyit
etmek icin 5 boyutlu 6zellik vektorii 37 boyutlu 6zellik vektoriine eklenerek 42 boyutlu
Ozellik vektorii olusturulmus ve bu 42 boyutlu 6zellik vektorii hem EKK-DVM hem de
GKM ile smiflandirilmistir. Boylece 6zellikleri tek bir siniflandiriciyla egitmenin fiizyon

sistemle karsilastirmasi yapilmustir.
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Asagidaki tabloda goriildiigii gibi 37 boyutlu o6zellik vektorine 5 o6zellik daha
ozellik
vektoriiniin EKK-DVM ile siiflandirilmasindan elde edilen sonuglardan daha iyi olmasina
ragmen EKK-DVM (37) ve GKM (5)’in skor fiizyonundan (0.7*EKK-DVM + 0.3*GKM)
yatay kullanimda sola ve saga yapilan kaydirma hareketleri hari¢ daha basarili sonuglar

eklenerek EKK-DVM ile yapilan smiflandirmanin sonuglari, 37 boyutlu

vermistir. Ayrica iKi 6zellik vektoriiniin birlestirilmesinden elde edilen 42 boyutlu 6zellik
vektoriit GKM ile de smiflandirilmis, 5 6zelligin GKM ile siniflandirilmasindan elde edilen
sonuglardan yatay kullanimda sola ve saga dogru yapilan kaydirma hareketleri hari¢ daha
koti sonuglar elde edilmistir. Sonug olarak tiim 6zellikleri birlestirip tek bir siniflandirict

kullanmak yerine fiizyon sistem kullanmanin daha yararli oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 2.5. Serwadda veri setinde 6zellik vektorlerinin tek bir siniflandiriciyla
siiflandirilma sonuglari

Yontemler / EKK-DVM | EKK-DVM | GKM | GKM | EKK-DVM
Kullanim Yonii (37) (42) (5) (42) + GKM
Yukart 16.51 15.54 23.31 | 31.40 1471
Dikey |_Asd 15.05 14.10 21.96 | 29.03 13.10
Sola 14.90 13.86 18.82 | 26.48 12.37
Saga 15.44 13.93 22.15 | 34.30 13.73
Yukart 10.16 9.84 18.97 | 22.14 9.52
Vatay |_Asad 11.25 10.01 2056 | 22.16 9.61
Sola 6.19 5.84 20.70 | 20.03 6.47
Saga 7.45 6.93 20.76 | 18.95 7.33

Bir sonraki adimda

DVM ve EKK-DVM arasinda karsilastirma yapilmstir.

Asagidaki tabloda 37 boyutlu 6zellik vektoriine uygulanan DVM ile EKK-DVM’nin
sonuglart gosterilmektedir. Sonuglardan goriildigi tizere EKK-DVM biitiin kaydirma
hareketleri tipleri icin DVM’den daha basarili sonuglar vermektedir. Zaman agisindan
kiyaslama yapildiginda ise biitin kaydirma hareketleri icin DVM, EKK-DVM’den daha

kisa siirede sonug vermektedir.
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Tablo 2.6. Serwadda veri setinde EKK-DVM ve DVM
smiflandirmasindan elde edilen EER degerlerinin

karsilastirilmasi

Yontemler /

Kullamim Yo6ni EKK-DVM DVM
Yukari 16.51 17.34

. Asagi 15.05 16.04

Dikey —5o1a 14.90 16.04
Saga 15.44 16.61
Yukari 10.16 10.47
Asagi 11.25 12.57

ety oo 6.19 6.51
Saga 7.45 7.93

Diger bir deneyde, direkt olarak dogrusal olmayan o6zellik ¢ikartma algoritmalarini
37 boyutlu 6zellik vektoriine uygulamak yerine siniflandirmadan once dogrusal 6zellik
cikartma algoritmalar1 uygulanarak performans ol¢iilmiistir. Asagidaki tabloda
siniflandirmadan 6nce uygulanan dogrusal 6zellik ¢ikartma algoritmalarinin Katkisi
incelenmistir. TBA dikey kullanimda performansi iyilestirirken yatay kullanimda ise
kotiilestirmektedir. TBA’nin dikey kullanimda yukari ve sola yapilan kaydirma hareketleri
icin EER degerlerini sirasiyla %1.39 ve %3.03 disiirdiigii gozikmektedir. DDA
kullanildiginda ise performans hem dikey hem de yatay kullanimda biitiin kaydirma
hareketleri tipleri icin kotiilesmektedir. Siiflandirmadan 6nce danismanli YKI kullanmak
TBA’da oldugu gibi performansi dikey yonde arttiriken yatay kullanimda kotii yonde
etkilemektedir.

Tablo 2.7. Dogrusal 6zellik ¢gikartma algoritmalariyla ve EKK-DVM ile elde
edilen EER sonuglar1

Yontemler / TBA + DDA + YKI +
Kullanim Yoni EKK-DVM EKK-DVM | EKK-DVM | EKK-DVM
Yukari 16.51 15.12 16.60 15.01
Dikey Asagi 15.05 14.62 16.94 14.78
Sola 14.90 11.87 15.25 12.62
Saga 15.44 14.17 16.84 14.98
Yukari 10.16 11.23 10.85 10.79
Yatay Asagl 11.25 12.28 12.78 12.46
Sola 6.19 6.98 8.15 7.57
Saga 7.45 8.99 10.05 8.65
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Asagidaki tabloda ise dogrusal olmayan boyut indirgeme algoritmalarinin
siniflandirmadan 6nce kullanilmasinin EER degerlerine etkisi gosterilmektedir. Tablo
incelendiginde CTBA yontemi dikey kullanimda performansi arttirirken yatay kullanimda
ise ¢ok az kotiilestirdigi goziikmektedir. CDA yonteminde yar1 yariya olmak lizere bazi
kaydirma hareketleri i¢in performans arttarken bazilarinda ise kétiilesmektedir. CYKi’ye
gelindiginde ise siniflandirici olarak EKK-DVM kullanildiginda yatay kullanimda saga
yapilan kaydirma hareketleri hari¢ diger biitiin kaydirma hareketleri tipleri i¢in basarili
sonuglar elde edilmistir. Dogrusal olmayan ozellik ¢ikartma yontemleri uygulanirken
Gauss genisligini ifade eden gamma parametresi i¢in 1, 2, 5, 8, 15, 35, 50, 75, 120

degerleri kullanilmistir.

Tablo 2.8. Cekirdek 6zellik ¢ikartma ve EKK-DVM ile elde edilen EER sonuglari

Yontemler / EkK. | CTBA+ | CDA + CYKI-1 | CYKi-2 | CYKI-2 | EKK-
Kullanim Yénii | gy | EKK- | EKK- | +EKK- | + EKK- | +AK- DVM
DVM | DVM | DVM DVM EYK [1]

Yukarn | 16.51 14.24 16.43 1431 14.65 18.82 23.8
Asagl 15.05 13.89 15.70 13.71 13.94 18.55 22.9

Dikey —g0la 11490 | 1L71 | 1463 | 113L | 1L71 | 1554 | 216
Saga | 1644 | 1451 | 1658 | 1379 | 1369 | 1828 | 22.9

Yukarr | 10.16 | 1033 | 9.94 | 9.65 966 | 1255 | 147

Vaay | Awm@l | 1125 | 1165 | 1036 | 1016 | 1042 | 1210 | 161

Sola 6.19 6.59 5.86 5.88 5.50 7.55 13.2
Saga 7.45 8.23 8.04 7.77 7.92 10.47 11.8

Tablo 2.8.°de CYKI-1 danmismansiz yontemi belirtirken CYKI-2 ise danismanli
seklini ~gostermektedir. Ikisi kiyaslandiginda ve smflandirma i¢in  EKK-DVM
kullanildiginda ise cogunlukla danismansiz CYKI daha iyi sonuclar vermektedir.
Siiflandirict olarak EKK-DVM’nin kullanildigi ve danismansiz CYKI ve CTBA’nin
karsilastirildigi  durumda ise damsmansiz CYKI’nin daha iyi sonuclar iirettigi
goziikmektedir. Ayrica, EKK-DVM ve AK-EYK smiflandiricilart arasinda kiyaslama
yapildiginda biitiin  kaydirma hareketleri icin EKK-DVM daha iyi performans
gostermektedir. Son olarak [1] nolu calismaya gore kiyaslama yapildiginda biitiin
kaydirma hareketlerinde daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Danismansiz CYKI i¢in bir diger parametre ise komsuluk matrisi olusturulurken
kullanilacak olan k parametresidir. k parametresi her ornegin diger biitiin 6rneklere

uzakliklar1i bulunduktan ve kiigiikten biiylige siralandiktan sonra bu uzakliklarin kag
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tanesinin komsuluk matrisinde kullanilacagin1 belirlemektedir. Herhangi bir 6rnege en
k@ el s dlen ekl kggnlokgneliisae sibra sesRecsiliinRs i
CYKI’de komsuluk matrisi olusturulurken uzakliklar sadece smmif i¢i hesaplandigindan
boyle bir parametreye ihtiya¢ duyulmamustir.

Son olarak EKK-DVM ve GKM siniflandiricilarindan elde edilen skorlar toplamlari
1 olan belirli agirliklarla ¢arpilarak en iyi smiflandirma performansini verecek olan
agirhiklar aranmis ve skor fiizyonu yapilmistir. Asagidaki tabloda her iki modelin skorlari
katsayilarla garpilarak elde edilen yeni skorlardan tiretilen EER sonuglar1 gosterilmektedir.
Tablo incelendiginde yatay kullanimda saga dogru yapilan kaydirma hareketleri hari¢ diger
biitiin kaydirma hareketleri tiplerinde skor fiizyonunun kullanilmasiyla performans
artmistir. Ayrica skor fiizyonu EKK-DVM’den elde edilen performansi ortalama %0.8
arttirmaktadir. Asagidaki tabloda EKK-DVM, CYKi-1 + EKK-DVM modelini ifade
etmektedir.

Tablo 2.9. Serwadda veri setinde farkli parametrelerle EKK-DVM ve GKM fiizyonu
gerceklestirilmesinin EER tizerindeki etkisi

ekk. | Ekk. | Exk | Exk | EKK
Yontemler/ | EKK- | il oum+ | bvM+ | bvm+ | pvm+ | BYM*
Kullanim Y 6nii DVM 0.4% 0.3% 0.0% 0.1* GE\{I]M
GKM GKM GKM GKM
Yukan | 1431 | 2331 | 13.94 | 1360 | 1359 | 13.88 174
Dikey |_Asali | 1371 [2196 | 1307 | 1292 | 1301 | 1328 15.9
Sola | 11.31 | 1882 | 1075 | 1052 | 1051 | 10.95 139
Saga | 13.79 | 22.15| 1326 | 12.96 | 13.03 | 13.38 16.1
Yukari | 965 | 1897 | 9.70 9.57 9.48 9.53 10.7
Yatay |_Asam | 1016 | 2056 | 882 8.71 8.01 9.32 122
Sola 5.88 20.70 7.39 6.56 6.04 5.70 12.1
Saga 777 | 20.76 | 9.8 8.40 8.06 7.94 12.0

EKK-DVM ve GKM kullanan ve her iki yontemin skorlarin1 da 0.5 degerleriyle
carpan [1] nolu galismaya goére kiyaslama yapildiginda hem yatay hem de dikey kullanim
icin biitiin kaydirma hareketlerinde performans 6nemli derecede artmistir. Performansta en
biiytik artis yatay kullanimda sola dogru yapilan kaydirma hareketlerinde olmustur. Bu da
siiflandirmadan once 6zellik ¢ikartma algoritmasi kullanmanin performans: arttirdigini

gostermektedir.
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2.3.2. JSS18 Veri Seti Uzerinde Siiflandirma Cahsmalar:

JSS18 veri seti ozellikleri ¢ikarilmis halde paylasildigindan dolayr siniflandirma igin
kullanilacak ozellikler Serwadda’da kullanilan 6zelliklerden farklilik gdstermektedir.
Kaydirma hareketleri 8 oturumda kaydedilmistir. Egitim ve test verisi olusturulurken
kullanict  kararliligimin degisimini minimize etmek igin, her oturumdaki kaydirma
hareketleri sirali olmak tizere, her grubun 5 kaydirma hareketinden olustugu gruplara
ayrilmistir. Daha sonra tek numarali gruplar egitim, ¢ift numarali gruplar ise test igin
olmak tizere ayrilarak egitim ve test verisi olusturulmustur.

JSS18 wveri setinin kullanildigi ¢alismada kaydirma hareketleri yonlerine gore
gruplara ayrilmamis olup bu c¢alismada gruplara aymrmanm performansa katkisi da
incelenmistir. Kaydirma hareketleri yonlerine gore gruplandiktan sonra, her yon i¢in elde
edilen kaydirma hareketi sayis1 degismektedir. Orneklerin yaris1 egitim i¢in kullamlirken
diger yarisi test i¢in kullanilmaktadir.

JSS18 veri setinde tek bir 6zellik vektorii oldugundan dolayr smiflandirma sadece
DVM, EKK-DVM, YSA ve AK-EYK ile yapilmigtir. Serwadda veri setinde oldugu gibi
stnif modeli olusturulurken kullanici bazli egitim modeli (iki smnifl1) olusturulmustur. ki
sinifli modelin yaninda YSA i¢in ¢ok simifli yapi da kullanmilmistir. Sahte kullanic
olusturulurken toplam 6rnek sayisinin gergek kullanicidaki 6rnek sayisina yakin olmasina
ve her kullanicidan alinan Ornek sayisinin dengeli olmasmma O6zen gosterilmistir.
Siniflandiric1 olarak karsilastirma amaciyla EKK-DVM yonteminin yaninda AK-EYK
yontemi de kullanilmistir. Smiflandirmadan once ¢esitli 6zellik ¢ikartma algoritmalar

kullanilarak performansa katkilar1 da incelenmistir.

2.3.2.1. JSS18 Veri Setinin YSA ve EKK-DVM ile Siniflandirilmasi

Tipki Serwadda veri setinde oldugu gibi bu veri setinde de kaydirma hareketleri
yonlerine gore 4 gruba ayrilip dyle smiflandirilmistir. ilk olarak YSA ile smiflandirma
yapilmistir. Bu deneylerde her iki kullanim yoniinde de asagi ve yukariya dogru yapilan
kaydirma hareketleri igin ornek sayilari az oldugundan bu kaydirma hareketleri igin
siniflandirma  yapilmamistir. Asagidaki tabloda ilk olarak YSA ile siniflandirmanin
sonuglar1 verilmektedir. Tabloda YSA - 1 iki smifli kismi verinin kullanildig1 yapiy1 (Sahte

kullaniciyr olusturmak igin gercek kullanici harig, diger kullanicilardan bir miktar verinin
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alinmasi) gosterirken, YSA - 2 biitlin verinin kullanildigi ¢ok simifli YSA yapisini, YSA - 3
yine iki simifli yap1 olup biitlin verilerin kullanildig1 yapryr gostermektedir. YSA - 4 ise iki
smiflt yap1 olup, iki sinif arasindaki 6rnek dengesizligini ortadan kaldirmak igin her ger¢ek
kullanicinin tiim 6rnek sayisinin, Sahte kullanicinin 6rnek sayisina esit olana kadar
tekrarlandigi durumdur.

Asagidaki tablodaki veriler incelendiginde ¢ok sinifli (YSA - 2) yapidaki sonuglarin
diger i¢ YSA modeline gore daha iyi oldugu goziikmektedir. YSA siniflandirma yontemi
kullanilirken 6rnek sayist 6nemli bir parametredir. Tablo incelendiginde 6rnek sayisinin az
oldugu YSA - 1 modelinin en diisiik performansa sahip olmasi YSA’da 6rnek sayisinin
onemini gostermektedir. Tablo incelendiginde YSA - 4 modelindeki 6rneklerin
tekrarlanmasiin YSA - 3 modeline gore performansa olumlu yonde katki saglamadigi da

goziikmektedir.

Tablo 2.10. YSA modellerinin JSS18 veri seti tizerindeki EER sonuglari

Yontemler/ | a1 | ySA-2 | YSA-3 | YSA-4
Kullanim Y oni
, Sola 9.76 6.24 6.85 7.08
Dikey —q5a | 1042 | 696 7.80 8.14
Vata Sola 8.09 541 5.77 5.89
Y I Saga 8.28 5.62 6.04 6.31

Sonraki agsamada JSS18 veri seti iki sinifli egitim mantigiyla DVM, EKK-DVM ve
AK-EYK ile smiflandirilmigtir. Tablo 2.11. incelendiginde ise ilk olarak kaydirma
hareketlerinin yonlerine gore gruplandirilmasmim biitin kaydirma hareketleri tiirlerinde
performansa pozitif yonde katkida bulundugu goéziikmektedir. Ayrica smiflandirma
algoritmalar1  karsilagtinlldiginda en iyi performans1 EKK-DVM  simiflandiricist
vermektedir.

DVM ve EKK-DVM yontemleri i¢cin Serwadda veri setinde kullanilan ayn1 4 gamma
ve 4 C parametresi kullanilmistir. AK-EYK simiflandiricist igin ise 6 (1, 3, 5, 7, 9, 11) k
degeri kullamlmistir. Asagidaki tabloda belirtilen YSA modelinin parametrelerine
bakildiginda ise, 4 katmanli bir ag (iki gizli katman, sirasiyla 60 ve 80 norona sahip)
kullanilmis olup, optimize edici olarak Adam segilmistir. Ayrica iki gizli katman i¢in, hizli
olmas1 ve daha iyi performans vermesi sebebiyle ReLU, son katman igin ise sigmoid

aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir.
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Tablo 2.11. ki siifl1 yapryla JSS18 veri seti {izerinde elde edilen EER sonuglar

Yontemler / AK- EKK- Grupsuz
Kullamm Yoni | Yo | PVM 1 pyk DVM | EKK-DVM
Yukari - 10.34 8.71 8.82

. Asag : 9.06 9.13 8.56

Dikey —ga 9.76 8.72 9.43 8.20 10.89
Saga | 10.42 9.48 9.25 8.73
Yukari - 9.71 8.72 8.42
Asagl - 8.37 7.05 7.07

vaty g 8.09 777 7.60 715 8.85
Saga 8.28 7.66 7.64 7.01

Asagidaki tabloda EKK-DVM smiflandiricisindan  6nce 4 6zellik ¢ikartma
algoritmasi kullanilarak performanslar dl¢iilmiistiir. Burada, siniflandirmadan 6nce CTBA
algoritmas1 kullanmanin performansa pozitif yonde katki yaptigi goziikmektedir.
Siniflandirmadan 6nce CDA kullanildiginda ise peformans CTBA’ya gore daha iyi
olmaktadir. Serwadda veri setinde en iyi performans: CYKI yontemi vermesine ragmen bu
veri setinde ise SR-CDA ve CDA yontemlerinin gerisinde kalmaktadir. Bu veri setinde
danismansiz yontemin ¢ok diisiik performans vermesinden dolay: sadece danismanli CYKI
yonteminin sonuglari gosterilmistir. Dort algoritma  karsilastirildiginda ise en iyi

peformansi biiylik cogunlukla SR-CDA algoritmasi saglamaktadir.

Tablo 2.12. Ozellik ¢ikartma algoritmalarini JSS18 veri setindeki performans

sonuglari
Yontemler / EKK-DVM | _CTBA+ CDA + CYKI + SR-CDA +
Kullanim Yonii EKK-DVM | EKK-DVM | EKK-DVM | EKK-DVM
Yukari 8.82 7.47 6.20 5.97 6.34
Dikey Asagi 8.56 7.18 5.20 5.56 5.22
Sola 8.20 7.39 6.23 6.53 6.07
Saga 8.73 7.92 6.73 6.76 6.65
Yukari 8.42 7.09 6.04 6.08 5.82
Yatay Asagi 7.07 5.99 4.42 4.46 4.36
Sola 7.15 6.32 5.25 5.42 5.16
Saga 7.01 6.39 5.33 5.44 5.26

Kullanilan doért o6zellik ¢ikartma algoritmast da dogrusal olmayan sekilde
kullanildigindan gamma parametresine ihtiya¢ duyulmustur. Dort algoritma igin de 0.1,
0.2, 0.3, 04, 0.5, 0.6, 0.7, 0.75, 0.8, 1, 2 ve 4 degerleri gamma se¢iminde taranmistir.
CYKI yonteminin bir diger parametresi olan boyut sayis1 igin ise 20, 25, 30, 35, 40 ve 45
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degerleri kullamilmistir. Damsmanli CYKI kullanildigi icin k parametresine gerek
duyulmamamustir.

Tablo 2.11.’deki EKK-DVM ve AK-EYK sonuglar1 ile Tablo 2.13.’te bulunan SR-
CDA yontemi uygulanmis aym1 yontemler kiyaslandiginda EKK-DVM ve AK-EYK
siniflandirma yontemlerinden once kullanilan SR-CDA yonteminin performansi her iki
yontem i¢in 6nemli derecede artirdigi goziikmektedir. Asagidaki tabloda EKK-DVM ve
AK-EYK Kkarsilastirildiginda ise dikey kullanimda yukariya dogru yapilan kaydirma
hareketleri hari¢ EKK-DVM daha iyi performans gostermektedir. SR-CDA ve EKK-DVM
uygulandiktan sonra elde edilen EER sonuglarina bakildiginda yatay kullanimdaki
performansin dikeye goére daha iyi oldugu goziikmektedir. SR-CDA ve EKK-DVM
yontemlerinden elde edilen sonuglara uygulanan skor ortalama ve skor maks.
yontemlerinin sonuglarina bakildiginda en iyi performans dikey kullanimda asagiya dogru
yapilan kaydirma hareketleri igin elde edilmistir.

Serwadda veri setinde oldugu gibi kaydirma hareketlerinin bireysel degerlendirilmesi
yeterli performans saglamadigi i¢in n skor ortalama burada da kullanilmistir. Bu deneyde

aynt veri getini kullanan calismayla karsilastirma yapmak amaciyla €= 5 olarak
alinmigtir. Ornek olarak dikey kullanimda asagiya dogru yapilan kaydirma hareketleri

bireysel olarak degerlendirildiginde %5.22 EER elde edilirken, bir kaydirma hareketi
kayarak, her besli kaydirma hareketinin skor ortalamasi alinip yeni skorlar
olusturuldugunda %0.94 EER elde edilmektedir.

Tablo 2.13. iki sinifl1 yapiyla JSS18 veri seti iizerinde elde edilen EER sonuglar

Yontemler / SR-CDA+ | SR-CDA + 5 Skor
Kullanim Yonii AKEYK | EKK-DVM | Ortalama 5 Maks. | Syed vd. [18]
Yukar 6.14 6.34 1.11 1.69
. Asagl 6.17 5.22 0.94 1.58
Dikey 3501 6.62 6.07 271 2.89 516
Saga 6.97 6.65 3.03 3.37
Yukari 6.09 5.82 1.15 1.29
Asagl 4.26 4.36 1.00 1.31
Yay g, 559 5.16 2.64 252 380
Saga 5.61 5.26 1.99 2.44

Eger n sayis1 artarsa basar1 daha da artacaktir. n degerinin biiyiik olmasinin énemli

bir dezavantaji ise kullanicinin oturumun basinda dogrulanmasma kadar gececek siireyi



62

arttirmasidir. Ciinkii kullanicidan n sayida kaydirma hareketi yapmasi beklenecek ve bu da
gercek ya da sahte kullanicinin dokunmatik ekranla daha fazla etkilesimde kalmasina
neden olacaktir. Bu siire i¢inde cihaz i¢indeki onemli bilgiler tehlikeye girecektir. Bu
sebeple n degerinin segilmesi dnemlidir.

Skor ortalama yonteminden farkli olarak kullanilan bir diger yontem ise 5 adet
skorun belirli bir esik degerinden gegirilerek dahil olduklari siniflardan maksimum sayida
skor iceren sinifa atanmasidir. Tablo 2.13 incelendiginde skor ortalama yontemininin yatay
kullanimda sola yapilan kaydirma hareketleri hari¢ diger biitiin kaydirma hareketleri
tiplerinde diger yonteme (skor maks.) gore daha basarili oldugu goziikmektedir.

Ayni veri setini kullanan calismada kaydirma hareketleri 4 gruba ayrilmayarak
siniflandirma yapilmistir. Dikey kullanimda %5.16 ve yatay kullanimda ise %3.8 EER elde
edilmistir. Bu c¢alismada ise kaydirma hareketleri 4 gruba ayrilarak siniflandirilmistir ve
skor ortalama yontemi igin dikey kullanimda en koti performans %3.03 iken yatay
kullanimda bu say1 %2.64’diir. Bu da bize kaydirma hareketlerini siniflandirmadan 6nce
baslangi¢ ve bitis konumlarina gore gruplayip ve siniflandirmadan 6nce 6zellik ¢ikartma

algoritmasi kullanmanin performansi arttirdigini gostermektedir.

2.3.3. Umdaa Veri Seti Uzerinde Simflandirma Calismalar:

Umdaa veri setinin diger veri setlerinden en onemli farki kullanici basina 6rnek
sayisinin diger veri setlerine gére ¢ok olmasidir. Ornek sayisinin fazla olmas: 6grenme
sirecinde Ornek sayisinin  az  olmasindan kaynaklanan dezavantajlari  ortadan
kaldirmaktadir. Egitim verisi i¢in her kullanicidan 40 6rnek alarak olusturulan model
siniflandiricilarin 6grenmesi i¢in yetersiz kalabilmektedir.

On islem olarak kaydirma hareketinin en az 4 nokta kaydina sahip olmasi, diizgiin
kaydedilmesi ve kaydirma hareketinin uzunlugunun 5’ten biiyilk olmasi istenmistir.
Serwadda ve JSS18 veri setlerinde kaydirma hareketleri baslangi¢ ve bitis noktalarina gére
4 gruba (yukari, asagi, sol ve sag) ayrilirken bu veri setinde dortlii gruplandirmanin
yaninda kullanic1 bas1 ornek sayisi fazla olmasindan faydalanilarak agiya gore 8 gruba
ayrilarak da performans 6l¢iilmiistir.

Diger veri setlerinde oldugu gibi kullanicinin egitime dahil olmasi igin test verisi
hari¢ egitim setinin en az 40 Grnege sahip olmasi gerekmektedir. Diger veri setlerinde

egitim modeli olusturulurken her kullanicidan esit sayida 6rnek alinirken bu veri seti igin
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bu gozardi edilmistir. Kullanicinin sahip oldugu biitiin kaydirma hareketleri sinif bas1 1000
ornegi asmayacak sekilde egitime dahil edilmektedir. 1000 6rnegi gegen durumlarda ise
kullanicidan rastgele 1000 6rnek se¢ilmektedir.

Veri setinin ilk %70’lik kism1 egitim i¢in kullanilirken geri kalan %30’u test i¢in
kullanilmistir. Ozellik ¢ikartma algoritmalar1 uygulanirken drnek sayisinin ¢ok olmasi ve
bunun sonucunda gekirdek ve komsuluk matrisinin hesaplanmasi uzun siire alacagindan
dolay1 ozellik ¢ikartma algoritmalarinin kullanildigi deneylerde egitim verisi {izerinde
kullanic1 bas1 6rnek sayisi 400°den fazla olan kullanicilardan 400 o6rnek rastgele
sec¢ilmistir.

Serwadda ve JSS18 veri setlerinin performanslarinin 6lgiimiinde oldugu gibi Umdaa

veri seti icin de skor ortalama islemi yapilmustir. Ayni veri setini kullanan ¢alisma ile

kiyaslama yapmak amaciyla @= 16 alinmistir.
Son olarak kaydirma hareketlerinin gériinimlerinin ayirict yapisindan faydalanmak

amaciyla kaydirma hareketleri koordinatlarindan yararlanilarak oriintiiye aktarilmistir. Her
oriintii icin kullanilan kaydirma hareketi sayist 16 olarak belirlenmis olup, bir sonraki
orlintii i¢in bir kaydirma hareketi atlayarak oriintiiler elde edilmektedir.

Bir kaydirma hareketi bos bir siyah tuval iizerine aktarilirken kaydirma hareketinin
piksel degeri iki ayr1 duruma gére belirlenmektedir. ilk durumda kaydirma hareketlerinin
piksel degerleri direkt olarak 255 degerine setlenip 3 kanalin (RGB) da ayni1 degere sahip
oldugu yapay goriintiiler tiretilmektedir.

Ikinci durumda ise RGB piksel degerleri sirasiyla 0 yapay goriintiideki kaydirma
hareketlerinin normalize edilmis hiz, ivme ve basing &zelliklerinin ortalamasina gore
belirlenmektedir. Normalize edilmis bilgiler 255 degeriyle garpilarak piksel degerleri elde
edilmektedir. Boylece her ii¢ kanalin da farkli piksel degerlerine sahip oldugu 270x480
boyutlarinda yapay goriintiiler (oriintiiler) elde edilmektedir. Daha sonra olusturulan
ortintiilerin boyutlar dlgeklenerek 32x56 yapilmaktadir.

Asagidaki sekilde ayni kullaniciya ait kaydirma hareketlerinden elde edilen ardisik

iki 6rnek oOriintli gosterilmektedir.
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Sekil 2.2. Kaydirma hareketlerinin Oriintiiye aktarilmasina 6rnekler

Son olarak elde edilen oriintiiler ESA ile smiflandirilmigtir. Ayrica veri setinin az
ornek igermesi sebebiyle ESA ile siniflandirma yapilirken gergeklesebilecek asirt 6grenme

gibi durumlardan dolayr VGG16 modeli iizerinde Transfer Ogrenme islemi de yapilmustir.

2.3.3.1. Umdaa Veri Setinin EKK-DVM ile Siiflandirilmasi

Ik olarak kaydirma hareketleri baslangic-bitis noktalarina gére 4 yon Ve aciya gore 8
yon belirlenerek smiflandirildiginda elde edilen performanslar karsilagtirilmistir. Agiya
gore gruplama yapilirken capraz kaydirma hareketleri i¢in ¢ok az o6rnek oldugundan
degerlendirme tablosunda bu dogrultulara yer verilmemistir. Tablo 2.14. incelendiginde
kaydirma hareketleri agiya gore gruplandirildiginda elde edilen sonuglar, baslangic ve bitis
noktalarina gore yapilan gruplamaya gore asagiya dogru yapilan kaydirma hareketleri harig

daha basarili sonuglar vermistir.
Tabloda kaydirma hareketlerinin performans: olgiiliirken skor ortalama yontemi

kullanilmis (@="16) ve Umdaa veri seti tizerinde EKK-DVM ile elde edilen
EER performanslar gésterilmistir.

Ayni veri setini kullanan c¢alismayla karsilastirma yapmak amaciyla bundan sonraki
caligmalarda baslangi¢ ve bitis noktalarma goére yapilan gruplama sonucunda elde edilen

sonuglarla devam edilecektir.
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Tablo 2.14. Umdaa veri seti tizerinde kullanim yonii sayisi farkliliginda
EKK-DVM yontemiyle elde edilen EER degerleri

Yontemler / EKK-DVM | EKK-DVM
Kullanim Y onii 4 Grup 8 Grup
Yukari 7.56 7.36
. Asagi 10.02 10.30
Dikey ™50l 9.06 6.07
Saga 7.96 7.29

Daha sonraki asamada farkli smiflandirma algoritmalarinin Umdaa veri seti
tizerindeki performanslar1 karsilastirilmistir.  Asagidaki tablo incelendiginde ve {ig
siniflandirma yontemi karsilastirildiginda en kotii performans AK-EYK yontemi ile elde
edilmektedir. DVM ve EKK-DVM Kkarsilastirildiginda ise diger veri setlerinde oldugu gibi
EKK-DVM bu veri setinde de daha iyi sonuglar vermektedir. DVM ve EKK-DVM

yontemleri igin Serwadda ve JSS18 veri setlerinde kullanilan parametreler arasindan se¢im

yapilmistir. AK-EYK siniflandiricisi igin ise 6 €degeri (1, 3, 5, 7, 9, 11) kullanilmisgtir.
Farkli parametrelerle olusturulan siniflandirma modellerinden en diisik EER degerine

sahip olan model test i¢in kullanilmaktadir.

Tablo 2.15. Umdaa veri seti lizerinde farkli siniflandirma yontemleri ile elde
edilen EER degerleri

Y ontemler /
Kull T AK-EYK | DVM | EKK-DVM
Yukari 10.65 8.56 7.56
. Asagi 14.27 11.29 10.02
Dikey Sola 1407 | 1062 9.06
Saga 10.24 9.16 7.89

Son olarak EKK-DVM yonteminden once cesitli Ozellik ¢ikartma yontemleri
uygulanarak performans arttirllmaya c¢alisilmigtir. Tablo incelendiginde EKK-DVM
yonteminden 6nce kullanilan dort algoritma igerisinde en kotii performans CTBA yontemi
ile elde edilirken, en iyi performans ise SR-CDA ydntemi ile elde edilmistir. Ozellik
cikartma yontemi olarak SR-CDA kullanilip siniflandirici olarak ise EKK-DVM ve AK-



EYK yontemleri kullanildiginda ve performanslar karsilastirildiginda EKK-DVM yontemi

biitiin kaydirma hareketleri i¢in daha iyi sonuglar vermektedir.

Kullanilan dort 6zellik ¢ikartma algoritmasi i¢in de gamma parametreleri 0.4, 0.45,
0.5, 0.8, 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64 ve 128 degerleri arasindan seg¢ilmistir. CYKI yonteminde

ozellik sayis1 20-90 arasindaki degerlerden belirlenmistir.

Tablo 2.16. Farkli 6zellik ¢ikartma yontemlerinin Umdaa veri setindeki EER sonuglari

Yontemler / CTBA + CDA + CYKI + SR-CDA+ | SR-CDA + [1]
Kullanim Yo6ni EKK-DVM EKK-DVM EKK-DVM EKK-DVM AK-EYK

Yukari 7.54 6.84 6.70 6.13 7.82 16.3

Dikey Asagi 10.25 9.41 9.20 8.76 10.67 | 17.8

Sola 9.97 8.11 8.46 8.06 10.11 | 18.2

Saga 7.22 6.67 7.13 6.75 8.61 18.5

Ayni veri setini kullanan caligmayla kiyaslama yapildiginda siniflandirmadan once
on islemlerin yapilmasi ve 6zellik ¢ikartma yontemlerinin kullanilmasi performansi 6nemli
derecede yiikseltmistir. [1] nolu calismada elde edilen EER degerleri EKK-DVM ve

GKM’nin skor fiizyonu olmasina ragmen %16.3-18.5 arasindadir.

2.3.3.2. Umdaa Veri Setinin ESA ile Ssmiflandirilmasi

Kaydirma hareketlerinin oriintiilere aktarilmasi sonucu elde edilen veri seti igerisinde
daha 6nce MNIST veri setine de uygulanan [50] ESA modelleriyle ile siiflandiriimistir.
Uygulanan ESA modellerinin (sirasiyla model 1, model 2, model 3 ve model 4) yapilari
ifade ederken, MH ise Maksimum

asagidaki gibidir. BN Batch Normalization’1

Havuzlamayi ifade etmektedir.

Model 1: Evr(32,(3,3)) — ReLU — BN — Evr(32,(3,3)) — ReLU — MH(2,2) —
BN — Flatten — BN — Dense (512) — ReLU — BN — Dropout (0.3) — Dense (Sinif
Sayist)

Model 2: Evr(32,(3,3)) — ReLU — BN — Evr(32,(3,3)) — ReLU — MH(2,2) —
BN — Evr(64,(3,3)) —» ReLU — BN — Flatten — BN — Dense (512) — ReLU — BN
— Dropout (0.3) — Dense (Smif Sayisi)



67

Model3: Evr(32,(3,3)) — ReLU — BN — Evr(32,(3,3)) — ReLU — MH(2,2) —
BN — Evr(64,(3,3)) — ReLU— MH(2,2) — Flatten — BN — Dense (512) — ReLU —
BN — Dropout (0.3) — Dense (Sinif Sayisi)

Model 4: Evr(32,(3,3)) — ReLU — BN — Evr(32,(3,3)) — ReLU — MH(2,2) —
BN — Evr(64,(3,3)) » ReLU — BN — Evr(64,(3,3)) —» ReLU— MH(2,2) — Flatten —

BN — Dense (512) — ReLU — BN — Dropout (0.3) — Dense (Sinif Sayisi)

Asagidaki tabloda, kullanilan ESA modellerinin performanslari gosterilmektedir. En
iyi sonu¢ model 4 ile elde edilmistir.

Tablo 2.17. Umdaa veri seti tizerinde 4 farkli ESA ile elde edilen EER degerleri

Yontemler / 14
. . Model 1 Model 2  Model 3 €
Dikey | Asag 16.89 16.18 16.14 15.72

Kullanilan ESA modellerinde optimize edici olarak en iyi sonucu veren Adam
kullanilmig olup sonuglar 15 epoch’ta elde edilmistir. Ayrica 15 epeoch’tan sonra basarinin
artmadig1 gozlemlenmigtir. Son katmanda Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.
Batch Size i¢in 50, 100, 200 ve 400 degerleri denenmis, en iyi sonug 100 icin elde
edilmistir.

Asagidaki tabloda ESA smiflandiricilart ve transfer 6grenmenin performanslari
gosterilmektedir. Sonuglarin bulundugu ilk siitinda ( ESA Tek Kanal 1), kaydirma
hareketlerinin uzunlugunun 10 birimden biiylik olmas1 saglanarak uzunlugu 10 birimden
kiigik olan kaydirma hareketleri degerlendirmeye alimmamistir. Degerlendirmeye
alinmayan kaydirma hareketleri toplam kaydirma hareketlerinin %1.8 ni olusturmaktadir.

En sagdaki ii¢ siitunda ise kaydirma hareketinin degerlendirilmeye alinmasi igin
uzunlugunun 20 birimden biiyiik olmasi istenmektedir. Uzunlugu 20 birimden diisiik

kaydirma hareketleri biitiin kaydirma hareketlerinin %4.7’sini olusturmaktadir.
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Tablo 2.18. Umdaa veri seti tizerinde ESA ile elde edilen EER degerleri

Yontemler / ESATek  ESA Tek ESA Tran |sfer
Kullanim Y énii Kanal 1 Kanal 2 3 Kanal Ogrepme
Dikey | Asag 16.96 1572 24.43 26.11

Yukaridaki tabloda goriildiigii kaydirma hareketi uzunlugunun 10 (ESA Tek Kanal
1) ve 20 (ESA Tek Kanal 2) birimden fazla olmasi istendigi durumlar karsilastirildiginda
kaydirma hareketinin uzunlugu arttik¢a performansin arttigi gézlemlenmektedir. Hiz, ivme
ve basing bilgilerine gére RGB piksel parlakliklarinin ayarlandigi 3 kanalli modelde ESA
ile siniflandirma yapildiginda tek kanala gore performansin kotiilestigi ve hiz, ivme ve
basing bilgilerinin piksel parlakligi olarak eklenmesinin performansa katkida bulunmadigi
goziikmektedir. Asagidaki sekilde ESA Tek Kanal 2’nin egitim ve dogrulama veri seti
tizerindeki bagar1 durumlart gosterilmektedir. Sekilde de goriildigii gibi yaklasik 2
epoch’dan sonra egitim basarist %100’e ulasirken, dogrulama verisi iizerindeki basarisi ise
4 epoch’tan sonra %100°’de sabit kalmaktadir.

Model Dogrulugu

10 /—
08
A
= 06
E
3Bl
A
04
0.2 i
= Egitim
Dogrulama
0 2 4 & B 10 12 14
Devir

Sekil 2.3. Umdaa tizerinde ESA Modelinin devir sayisi artigina

gore sagladigi egitim ve dogrulama veri seti tizerindeki
dogruluk oranlari

Ayrica veri setinin yetersiz olmasi sebebiyle gergeklesebilecek asir1 6grenme
durumunu da degerlendirmek igin VGG16 modeli iizerinde transfer 6grenme islemi
yapilmis ve %26.11 EER degeri elde edilmistir. Kullanilan ESA modellerinin transfer

ogrenme isleminden daha iyi sonuglar verdigi géziikmektedir.



3. SONUCLAR

Bu tez caligmasinda, kaydirma hareketlerinden olusan genel kullanima agik ve
popiiler ii¢ veri seti tizerinde g¢esitli deneyler yapilmis ve bu deneylerden elde edilen
bulgulara gore birtakim sonuglara varilmistir.

Ham veriden elde edilen giris 6zellik sayis1 28’den 37’ye ¢ikartilmis ve Serwadda
veri seti iizerinde performansa pozitif yonde katki sagladigi gortilmistiir.

Biyometrik dogrulama islem adimlarinda siiflandirmadan 6nce ozellik ¢ikartma
algoritmalarinin kullaniminin faydasi arastirilmis ve 6zellikle dogrusal olmayan ¢ekirdek
ozellik c¢ikartma yontemlerinin EER degerlerini diisiirmede etkin oldugu goézlemlenmistir.
Bu baglamda SR-CDA ozellik ¢ikartma yontemi ve EKK-DVM smiflandiricilarinin
uygulanmasinin yararli oldugu belirlenmistir.

Her bir kaydirma hareketini ayri ayri siniflandirmak yerine n sayida kaydirma
hareketinin beraber alinip skor ortalamasi ile karar verilmesinin sonuca pozitif yansidigi
goriilmistir. Burada n sayisini ¢ok biiyiikk secemememizin oniindeki engel, hareket
dogrulama i¢in gerekecek minimum etkilesimin artmasidir. Ayrica skor ortalamasi yerine
cogunluk oylamasi stratejisi de denenmis ama basar1 skor ortalamasinin altinda kalmustir.

Simiflandirma yontemleri araciligiyla dogrulama yapilirken simiflarmm  hepsinin
beraber ele alinarak 6zellik belirleme ve smiflandirma yontemlerine verilmesinin, siniflari
gergek ve sahte kisi seklinde ikili ele alarak (1vsA) kullanimindan daha iyi sonu¢ verdigi
belirlenmistir. Bununla beraber, bu yapilarda her eklenen kisi i¢in egitimin yeniden
yapilmasi zorunlulugunun olmas1 ve literatiirdeki yaygin kullammn ikili yapilar
olmasindan otiirii deneylerde genel olarak ikili siniflandirma yapisi tercih edilmistir.

Serwadda veri setinde GKM yonteminin EKK-DVM sonuglarina skor seviyesinde
fiizyonunun yontemlerin ayr1 ayri kullanimlarindan daha iistiin sonug verdigi goriilmiistiir.

JSS18 veri seti ilizerinde kaydirma hareketlerinin biitiin olarak degerlendirilmesi
yerine 4 gruba (yukari, asagi, sol ve sag) ayrilip degerlendirilmesinin performansa pozitif
yonde katkida bulundugu saptanmustir.

Umdaa veri setindeki kaydirma hareketleri tizerinden farkli yaklasimlarla yapay
gortintiiler (Orlintii) olusturulmus ve en bilinen ESA mimarileri ve VGG16 Transfer
ogrenme yaklasimlari ile dogrulama yapilmustir. Oriintii olusturmada hiz, ivme ve basing
bilgilerinin ayr1 bir renk kanal1 gibi verilmesinin sonuca negatif yansidig1 gortilmistiir. Bu

derin mimarilerin halihazirdaki yapilariyla Umdaa veri setinden olusturulan Oriintiiler



70

tizerinde yiikksek hata oranlar1 verdigi i¢in uygun olmadigi goriilmiis ve Gzel
modifikasyonlara ihtiya¢ oldugu anlagilmistir.

JSS18 veri seti lizerinde denenen Cok Katmanli Algilayici - YSA yapisinda sahte
kisi olusturmada biitiin 6rneklerin kullaniminin dengeli sinif yapisi olusturmak adina sinirh

sayida rastgele 6rnek se¢ciminden daha iistiin basar1 verdigi gorilmiistiir.



4. ONERILER

Bu tez calismasinda ii¢ veri seti kullanilarak ¢esitli siniflandirma algoritmalariyla
kaydirma hareketleri siniflandirilmistir. Smiflandirmadan 6nce bazi 6n islemler yapilmis,
cesitli Ozellik ¢ikartma algoritmalart kullanilmis ve karsilastirilmistir. Bu kapsamda bu
caligsmayla ilgili asagidaki oneriler olusturulmustur.

Zaman i¢inde kullanici kararliginin degismesine kars1 daha dayanikli siniflandiricilar
ve algoritmalar gelistirilebilir.

Degerlendirmede asamali yapi gelistirilerek, kaydirma hareketindeki dogrulama
orani belirli bir esigin altindaysa sadece o ornekler igin daha ¢ok kaydirma hareketi
istenebilir.

Sadece kaydirma biyometrigi degil, diger biyometriler de (dokunma, hareket)
katilarak multibiyometrik sistemler olusturalarak sistemin giivenirligi arttirilabilir.

ESA ile siniflandirma yapilirken daha ¢ok bilgi barindiran farkli oriintii olusturma
teknikleri gelistirilebilir.

YSA ve ESA gibi siniflandiricilarin ¢ok 6rnekli veri setlerinde daha iyi performans
gosterdigi goz oniinde bulundurularak kullanici basi1 ortalama 6rnek sayisi yiiksek olan veri
setleri olusturulabilir. Biiyiik veri setlerinin olusturulmasi durumunda egitim islemleri uzun
stire ve giiclii makineler gerektirebileceginden dolay1 egitim siireci bulut sunucular istiinde
yapilabilir.

Veri setleri uygulama bazli toplanarak veri setinin kararlilig: arttirilabilir. Ayrica
kullanilan el ve parmak bilgisi de veri setine katilarak daha detayli smiflandirma

yapilabilir.
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