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ONSOZ

Akan veri teknolojinin ilerlemesiyle birlikte bircok uygulama alaninin iirettigi sirasiz,
sonsuz uzunlukta, siirekli {iretilen bir veri tliriidiir ve analizi, islenmesi ve 6grenmesi i¢in
0zel yaklasimlar gerektirmektedir. Bu tez calismasinda akan veri i¢in makine 6grenmesine
dayali akan verilerin kisitlamalarini ve 6zelliklerini karsilayan yeni 6grenme yaklasimlari
gelistirilmis ve popliler akan veri setlerine uygulanmistir. Gelistirilen akan veri
yaklasimlarindan tiiretilen yaklagimlar gergek diinya problemi olan video anomali tespitinin
analizi i¢in literatiirdeki calismalardan farkli olarak akan veri metodolojisi kullanilarak
gelistirilmis ve gergek video setlerine uygulanarak problem irdelenmistir.
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Doktora Tezi

OZET

AKAN VERIDE ARTIMLI OGRENME YAKLASIMLARI GELISTIRILMESI ile VIDEO
VERISINDE ANOMALI TESPITI CALISMASI

Ozge AYDOGDU

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Murat EKINCI
2021, 162 Sayfa

Tez calismasi kapsaminda, son yillarin popiiler veri tiirii olan akan verilerin tiim karakteristik
ozelliklerini ve kisitlamalarini goz oniine alan yeni artimli 6grenme yaklagimlari 6nerilmektedir. Tezin
literatiire ilk katkisi akan veriler i¢in Ayrik Kosiniis Donilistimii ve Siirii Zekasima dayali
otomatik 6znitelik ¢ikartma ve segme yaklagiminin sunulmasidir. Bu yaklasimdan elde edilen
sonuclar 1s1¢inda akan veriler igin Cevrim i¢i Ardisil — Asir1 Ogrenme Makinelerine ve
Otokodlayicilara dayali bir 6grenme yaklagiminin gelistirilmesi tezin ikinci katkisidir. Bir diger
katkisi, gelistirilen 6grenme yaklasiminin akan verilerin en biiyilk problemi olan igerik
farklilasmasina dayanikli olacak sekilde gelistirilmesidir. Onerilen yaklasimlar gergek diinya
problemlerinden biri olan gozetleme videosu anomali tespitine uygulanarak ve bu alan i¢in de
yeni yaklasimlar sunulmaktadir. Video anomali tespiti uygulamasinda ise gerceklestirilen
yaklasim zayif etiketleme ve Onerilen akan veri 6grenme yaklagimina dayali bir anomali tespiti
ve anormal olay tiiriiniin akan veri metodolojisi ile ¢oziilmesidir ve bu tezin dordiincii katkisini
olusturmaktadir. Tezin besinci katkisi olarak Onerilen yaklasimin performans artist agisindan
otomatik Oznitelik ¢ikartma ve segcme yaklasimi ile birlestirilerek sunulmasidir. Son olarak
video anomali tespiti i¢in videolarin etiket degerlerine minimum sekilde ihtiya¢ duyan aktif
O0grenmeye dayali akan veri Ogrenme yaklasimi gerceklestirilmistir. Gelistirilen tim
yaklasimlar gercek, sentetik akan veri ve video veri setleri lizerinde literatiirdeki popiiler
yaklagimlar ile karsilastirmali olarak test edilmis ve elde edilen yiiksek basar ile analizi umut

verici sonuglara ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akan veri, Artimli 6grenme, Igerik farklilasmasi, Ayrik kosiniis doniisiimii, Siirii
zekasi, Asirt 6grenme makineleri, otokodlayici, Aktif 6grenme, Video anomali
tespiti.



PhD. Thesis

SUMMARY

THE WORK OF THE INCREMENTAL LEARNING APPROACHES DEVELOPMENT IN
DATA STREAM WITH ANOMALY DETECTION IN VIDEO DATA

Ozge AYDOGDU

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Murat EKINCI
2021, 162 Pages

In the thesis study, novel incremental learning approaches which take into account all
characteristics and limitation of the data stream are proposed. The first contribution to the literature
is the presentation of automatic feature extraction and selection approach based on Discrete Cosine
Transform and Swarm Intelligence for data stream. The second contribution is to develop a data
stream learning approach based on Online Sequential-Extreme Learning Machines and Autoencoders
for data stream in light of the obtained results of the first approach. Another contribution of the thesis
is the improvement of the developed learning approach to be robust to the concept drift problem of
the data stream. The proposed approaches are applied to the surveillance video detection application
area, one of the real-world data stream problems. In the video anomaly detection application,
anomaly detection process is performed with developed data stream learning approach and a weak-
labelling technique, and this is the fourth contribution of the thesis. Moreover, this approach have
ability to determine the abnormal event type. As the fifth contribution of the thesis to the literature,
the developed video anomaly detection approach is combined with the automatic feature extraction
and selection approach to increase the video anomaly detection performance. Finally, a novel data
stream learning approach based on active learning, which requires minimum video label values for
video anomaly detection, has been implemented. All the developed approaches are tested on real,
synthetic data stream and video data sets in comparison with popular approaches in the literature,

and the analysis has achieved promising results with high success.

Key Words: Data stream, Incremental learning, Concept drift, Discrete Cosine Transform, Swarm
intelligence, Extreme learning machine, Autoencoder, Active learning, Video anomaly
detection.
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1. GENEL BILGILER
1.1. Giris

Veri madenciligi ve biiyiik veri analizi, genis veri setlerinden 6zgiin ve efektif bilgi
cikaran, makine Ogrenmesi tekniklerini kullanarak akilli karar destek sistemlerinin
tasarlanmasinda anahtar bilesen olarak gdrev yapan bir siirectir [1]. Geleneksel veri
madenciligi caligmalar1 biiylik Olgiide yerlesmis, statik veriye odaklanmaktadir. Fakat
teknolojinin gelismesiyle birlikte bircok uygulama biiyiik hizda ve biiylik miktarda veri
iiretmektedir. Uretilen bu veriler, gercek diinya uygulamalarinin cogunda akan veri olarak
isimlendirilen ve devasa boyutlara ulasabilen anlik stirekli verilerdir. Akan veri madenciligi
ve islenmesi bu verilerden anlamli bilgiler iiretmek ve bu bilgileri kullanmak i¢in gelistirilen
siireclerdir.

Akan verilerin ortaya ¢ikmastyla birlikte teknolojik gelismeler artis gostermektedir ve
bu durum verinin saklanmasi i¢in kullanilan veri tabanlar1 ve veri yapilar tiirlerinde, veri
haberlesmesinde ve verilerin islenme seklinde degisiklikler ve gelismeler gerceklesmesine
neden olmustur. Giiniimiizde bir¢ok organizasyon daha dnce olmadig1 kadar yiiksek hizda
ve bliyiilk miktarda veri liretmektedir. Bu nedenle verilerin saklanma siireci oldukc¢a
zorlagsmaktadir. Mesela, Google giinliik olarak 3,5 milyar arama ile ugrasmaktadir. NASA
uydulart 4 TB goriintii liretmektedir ve Walmart 20 milyardan c¢ok hesap hareketi
kaydetmektedir. Akan verilerin giinlilk olarak {retildigi diisliniiliirse, akillara sonsuz
miktarda, siirekli, hizli ve zamanla gelisen akan wverilerin kisitli bir zamanda nasil
modellenecegi sorusu gelmektedir [2]. Bu soruya cevap verebilmek i¢in Oncelikle akan
verilerin Ozelliklerini incelemek gerekmektedir. Ag trafigi, web tiklama akislari, video
izleme ve sensor aglart gibi birgok uygulama alanindan elde edildigi bilinen bu veriler,
geleneksel verilerden birgok yonden farklilik icermektedir [3].

Akan veri, potansiyel olarak sinirsiz, zaman i¢inde gelen veri 6gelerinin siral1 bir dizisi
olarak tanimlanabilmektedir. Her veri 0gesinin gelisi arasindaki zaman araliklar
degisebilmektedir. Bu veri 6geleri, iliskisel veri taban1 demetleri gibi basit 6znitelik-deger
ciftleri veya grafikler gibi daha karmasik yapilar olabilmektedir. Akan veri ile geleneksel
statik veri kiimeleri arasindaki temel farklar sunlardir [4, 5, 6]:

1. Akan veri 6geleri zaman iginde ardisil olarak olusmaktadir.



2. Veri 6gelerinin geldigi sira tizerinde herhangi bir kontrol yoktur ve isleme sistemi her
an tepki vermeye hazir olmalidir.

3. Verilerin boyutu ¢ok biiyliktiir ve muhtemelen sonsuz uzunluktadir. Bu nedenle akan
veri i¢indeki tiim verileri bellekte saklamak imkansizdir.

4. Bir anda sadece bir akan verinin 6gesinin islenmesi miimkiindiir; 6ge islendikten sonra
saklanamaz ve atilmaktadir. Sadece gerekli bir durum oldugunda depolanabilirler veya
verilerin toplu istatistikleri ya da 6zetleri hesaplanabilmektedir.

5. Veri 6gelerinin gelis hiz1 oldukg¢a hizlidir.

6. Akan veriler igerik olarak degisime miisaittir. Yani veri kaynagindaki dagilim aninda
degisebilmektedir.

7. Veri etiketleme c¢ok maliyetli, hatta bazi durumlarda imkansiz olabilmektedir ve
hemen gerceklesmeyebilir.

Bu ozelliklere sahip bir akan veri seti ana bellekte tutulamayacak kadar ¢ok biiyiiktiir
ve alternatif olarak ikincil bellek elemanlar1 kullaniimaktadir. Cilinkii geleneksel yontemlerin
bu setlere rastgele erisimi oldukca maliyetli bir islemdir. Bu 06zellikleri gdz Oniine
alindiginda akan verileri islemek icin 6zel yontemlere ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir. Bu
yontemler, akan veri Ornegi ya da yigini olustugu gibi veriyi isleyerek bir sonug
uretebilmelidir. Ayrica akan verideki degisimleri algilaylp hizli bir sekilde uyum
saglayabilmelidir [7].

Akan veri madenciliginin ve akan veri islemenin amaci 6rnek sayisinin lineer olarak
artmasina gore model olusturma islemi olusturmaktir. Bunun disinda veri siirekli geldigi
i¢cin, onceden olusturulan model yeni gelen veriye ait bilgi ile birlestirilmelidir. Ayrica
zamani gecmis eski veriler elemine edilmelidir. Basit bir sekilde modeli sadece yeni gelen
veri ile yeniden egitip gilincellemek, eskimis verileri atmadan iglemler yapmak akan verileri
islemek i¢in yeterli ve efektif olmamaktadir. Bu yiizden her 6rnek geldiginde modeli artimli
bir sekilde giincellemek gerekmektedir.

Akan veri madenciligi siirekli olarak gelen akan verilerden gizli driintiileri ¢ikarmay1
hedeflemektedir. Verinin duragan oldugu ve bir¢ok kez tekrar tekrar okundugu geleneksel
veri madenciliginin aksine, akan veri madenciligi algoritmalar1 sinirli bellek, tek gegislilik,
gercek zamanli iglem yapma ve igerik farklilagmasi gibi bir¢ok zorluk ve kisitlamaya cevap

vermek zorundadir [2].



1.2. Tezin Kapsami

Akan verinin yayginlasmasi ve uygulanma alanlarinin giin gegtikce gelismesi
dolayistyla bu tez kapsaminda akan verinin tiim karakteristiklerini ve kisitlamalarin1 goz
Oniine alarak yliksek basariya sahip bir 6grenme yaklagimi gelistirilmesi ve analiz edilmesi
hedeflenmistir. Bu nedenle akan veri setleri iizerinde ¢esitli yaklagimlar 6nerilmistir. Bunun
disinda Onerilen yaklasimlar akan veri gercek diinya problemlerinden biri olan anomali
tespitine uygulanmis ve sonuglar elde edilmistir. Anomali tespiti i¢in tez kapsaminda segilen
ve uygulanan alan gdzetleme videolarindaki anormal olaylarin belirlenmesidir. Tiim
bunlarin 15181nda tez ¢calismasi iki ana basliga ayrildigini séylemek dogru bir ifade olacaktir.
Bunlardan ilki akan veri 6grenme yaklagimlart gelistirilmesidir. Digeri ise akan ver gergek
diinya problemi olan gézetleme videolarindaki anomali tespiti i¢in gelistirilen yaklagimlarin
uygulanmasidir.

Tez kapsaminda ilk ana baslik olan akan veri 6grenme yaklagimlarinin gelistirilmesi
iki alt bashga ayrilmaktadir. Once akan veriler igin dznitelik ¢ikartma ve boyut indirgeme
yaklagimini gelistirilmistir. Bunun i¢in Ayrik Kosiniis Dontigiimii (AKD) ve Hizlandirilmis
Pargacik Siirii Optimizasyonuna dayali otomatik bir 6znitelik ¢ikartma boyut indirgeme
yaklasimi sunulmustur. Diger alt baslik ise Asir1 Ogrenme Makineleri (AOM) tabanli akan
veri artiml1 topluluk 6grenmesi yaklagimini gelistirilmesidir. Bu baglik altinda iki yaklagim
onerilmistir. Biri Cevrim i¢i Artimli Asir1 Ogrenme Makineleri (CA-AOM) ve Asiri
Ogrenme Makineleri Otokodlayict (AOM-OK)’ ya dayali bir yaklagim gelistirilmesidir. Bu
yaklasim akan verinin en dnemli sorunu olan igerik farklilagmasina yeteri kadar dayanikl
olmadig1 icin Damismansiz Oznitelik Temsiline dayanan Cevrim icin Asir1 Ogrenme
Makineleri Tabanli (DOTCA-AOM) bir 6grenme yaklasimi énerilmistir. Her iki yaklasim
danigmanli topluluk 6grenmesi yaklasimlaridir. Bu yaklasimlarin performanslar literatiirde
yer alan popliler gergek ve sentetik akan veri setleri lizerinde ol¢iilmiistiir.

Diger ana baslik olarak gergek diinya problemi olan gozetleme videolarindaki anormal
olay tespiti ve olay tiiriiniin belirlenmesi {i¢ alt bagliktan olugsmaktadir. Bu bagliklardan ilk
ikisi akan veri icin gelistirilen yaklasimlarin anomali tespiti problemine uyarlanmasidir.
DOTCA-AOM ve zayif etiketlemeye dayali yaklagim ile video anomali tespiti ve anormal
olay tiirlinlin belirlenmesine literatiirdeki diger yaklasimlarin aksine akan veri tabanli bir
¢oziim iretilerek sunulmustur. ikinci olarak sunulan yaklasim akan veri i¢in Onerilen

Oznitelik ¢ikartma ve boyut indirgeme yaklasimi ve zayif etiketlemeye dayali teknik iceren



DOTCA-AOM tabanli yaklasimin birlestirilmesidir. Burada otomatik olarak ne yiiksek
sonucu elde eden ve hata oranin diisiiren 0znitelik seti ile 0grenme igleminin ve anomali
tespitinin gerceklesmesi hedeflenmistir. Son olarak ise danigsmanli bir yaklasimlardan
uzaklasilarak video anomali problemine 6zgiin olan bir aktif 6grenme tabanli bir yaklagim
onerilmistir. Burada DOTCA-AOM yaklasimi aktif 6grenme stratejisine doniistiiriilmiis ve
yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklasimla en az seviyede etiket degerine ihtiya¢ duyulmasi
amaclanmistir. Anomali tespiti ve anormal olay tiirliniin belirlenmesi yaklagimlari literatiirde
yer alan gercek gozetleme video gorintiileri kullanilarak performans degerlendirmesi
gerceklestirilmistir. Tez kapsaminin genel yapisini olusturan sema Sekil 1” de verilmektedir.

Sekil 1’de verilen yaklagimlar i¢in tezin genel bilgiler boliimiinde konu tanitima,
literatiir taramasi1 6zet halinde anlatilmaktadir. Yapilan Calismalar, Bulgular ve Irdeleme
boliimiinde ise tez kapsamin gelistirilen yaklasimlar anlatilarak ve performans 6l¢iimii igin
yapilan deneysel sonuglar analiz edilip yorumlanarak literatiir kiyaslamalariyla birlikte
verilmektedir. Sonuglar kisminda calismadaki yaklagimlar ve katkilart 6zetlenmektedir.
Calismanin son kismu olan Oneriler kisminda ise gelecekte yapilabilecek ¢aligmalara 151k

tutabilecek Oneriler sunulmaktadir.

Akan Veri
X )
v ¥

Akan Veri Ger¢ek Diinya

Akan Veri Ogrenme Yaklasimi

Gelistirilmesi Problemine Gelistirilen
¥ Yaklasimm Uygulanmasi
e AKD ve HPSO’ ya Gozetleme
Akan Veri Oznitclik el e Videolarindaki
FH»  Cikartilmasive — A -
P, . dznitelik cikartma Anomalinin Tespiti
Boyut Indirgemesi
' yaklasim . m
DOTCA-AOM ve
zaylf etiketlemeye -—
CA-AOM ve AOM- dayal yaklasim
0K’ ya dayali akan
o veri 6grenme AKD ve HPSO ile otomatik
£l T'abanh Al yaklasimm dznitelik cikartma tabanh
Yeri Artimh DOTCA-AOM ve zayif
.:Iop]“l“k_ etiketlemeye dayah vaklasim
Ogrenmesi yal
DOTC_A'AOM akan Otomatik dznitelik ¢ikartilan
veri igrenme

Aktif Ogrenmeye dayanan e
yaklagim DOTCA-AOM yaklasim

Sekil 1. Tez kapsaminin genel yapisi



1.3. Akan Veri Kisitlamalan
1.3.1. Tek Gegislilik

Bircok kez ve tekrarli olarak verilerin okunabildigi geleneksel veri madenciliginin
aksine, akan veri uygulamalarinda her drnek en ¢ok bir kez degerlendirilmektedir ve geriye
doniis olmamaktadir [8, 9, 10]. Ana bellegin yetersiz olmasi ve giris/¢ikis islemlerinin zaman
acisindan pahali olmas1 anlik cevap alinmasi gereken akan verilerin tek gecisli olarak yani
sadece bir kez islenmesini zorunlu kilmaktadir. Fakat algoritmalarin tiiriine gore kisa

donemlik tamponlama yapilart da kullanilabilmektedir.

1.3.2. Ger¢ek Zamanda Cevap Verme

Market stok tahmini, video goriintiilerdeki anomali durumunun yakalanmasi gibi
bir¢ok akan veri uygulamasi gergek zamanda yani aninda (¢evrimigi) cevap istemektedir.
Akan veri uygulamalarinda islem zamani ve karar verme siireci olduk¢a hizli olmalidir [9,

11, 12].

1.3.3. Simirh Bellek

Akan veri yapisinda gelen ya da olusan veri sayisi devasa biiyiikliiktedir ya da
potansiyel olarak sonsuz oldugu diisliniilmektedir. Verilerin olabildigince kiigiik bir 6zet
bilgisi hesaplanip saklanabilmeli ve geri kalani atilmalidir. Bu nedenle yaklasik cevaplar

akan veri uygulamalarinda kabul edilebilmektedir [9, 10, 11].

1.3.4. icerik Farklilasmasi

Verilere ait kesfedilen oriintiilerin ya da dagilimlarinin zamanla degismesi, kaynagin
farkli dagilima sahip veriler liretmesi icerik farklilagmasidir [8, 9, 11, 12]. Geleneksel
uygulamalar sadece tek bir igerikle ¢aligmaktadir. Yani 6rnekler sabit olasilik dagilimina
sahip bir kaynak tarafindan iiretilmektedir ve akan veri 6rnekleri sabit bir olasilik dagilimina
sahiptir. Bu durum egitim ile test veri setinin ayni tlir dagilimda olmasi avantajini

saglamaktadir. Fakat akan verilerde ise igerik dinamiktir ve birden c¢ok igerige sahip



olabilmektedir. Veriler zaman i¢inde gelisebilmekte ve degisebilmektedir. Bu durumda,
hedef kavramlar (6rnek siniflart) ve / veya Oznitelik dagilimlart degismektedir. Diger bir
deyisle, akan verinin iiretildigi kavram, minimum kararlilik siiresinden sonra degisime
ugramaktadir [13]. Algoritmalarin i¢erigin degismesine dayanikli olmasi ve degisen igerige
gore modeli giincellemesi gerekmektedir. Ciinkii icerik farklilagsmasi, gecmis egitim
orneklerinden dgrenilen modellerinin dogrulugunu bozmaktadir. igerik farklilasmasindan
etkilenen tipik ger¢ek yasam akan veri uygulamalar1 sunlari icerebilir [14]:
e Saldirganlarin giivenlik sistemlerini agmanin yeni yollarin1 aradiklar bilgisayar veya
telekomiinikasyon sistemleri
e Trafik modellerinin zaman i¢inde degisebilecegi trafik izleme
e iklim degisiklikleri ve dogal anormalliklerin tahmini etkileyebilecegi hava durumu
tahminleri,
o Kisisel ¢ikarlari takip eden sistem, kullanicilarin tercihlerini degistirebilecekleri kisisel
bir reklam
e Uygulanan ilaglara veya hastalarin dogal direncine yanit olarak hastaligin

ilerlemesinin etkilenebilecegi ve degistirilebilecegi tibbi karar yardima.

Icerik farklilasmasia ait gercek hayattaki diger 6rnekler arasinda spam elektronik-
posta kategorizasyonu, nesne konumlandirma, endiistriyel izleme sistemleri, finansal
dolandiricilik tespiti ve robotik de verilebilmektedir.

t amindaki her bir noktada biitiin 6rnekler ortak olasilik dagilimi Pf(x,y) olan bir
kaynak tarafindan iiretilmektedir. Eger biitiin 6rnekler ayni dagilimla iiretilmisse, verilerin
icerigi sabit veya duragan olmaktadir. Eger t an1 igindeki iki ayr1 nokta olan t ve t + A i¢in
Pt(x,y) # P**2(x,y) olacak bir x varsa, o zaman bir igerik farklilasmas: mevcuttur
denilmektedir. Bu ortak olasilik dagilim fonksiyonu olan P*(x,y)’ nin farkli bilesenleri
icerik farklilasmasi meydana geldiginde degisebilmektedir. Ozellikle P(y) siniflarinin
onceki olasiliklar1 ve sinif kosullu olasiliklart olan P(x|y)’den biri ya da her ikisi de
degisebilmektedir. Tiim bunlarin sonug¢ olarak, P(y|x) smiflarinin son olasiliklar1 da
degisebilir ya da degismeyebilir. Bu degisikliklerin nedenine ve etkisine bagl olarak iki tiir
icerik farklilagsmasi, ayirt edilmektedir. Bunlar Sekil 2° de de gdsterilen gergek farklilagma

ve sanal farklilasmadir.
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Sekil 2. (a) Orijinal veri lizerinden (b) sanal farklilasma (c) gercek farklilasma gosterimi

Gergek farklilasma, P(y|x) 'deki bir degisiklik olarak tanimlanmaktadir. Bu tiir
degisikliklerin P(x)’ de herhangi bir degisiklik olsun veya olmasin meydana
gelebilmektedir. Bu nedenle, gergek sinif etiketlerini bilmeden veri dagilimindan goriilebilir
veya goriinmeyebilirler. Bazi yontemler, yalnizca giris Oznitelik degerlerini kullanarak
icerik farklilagmalarini saptamaya c¢alistigindan, bdyle bir ayrim c¢ok onemlidir. Gergek
farklilasma ayn1 zamanda bir igerik farklilasmasi ve kosullu degisim olarak da adlandirilir
[15].

Sanal farklilasma, karar sinirlarini etkilemeyen o6zellik degeri P (x) veya sinif dagilim
P(y)’de bir degisiklik olarak tanimlanmaktadir. Sanal farklilagsmalar gegici farklilasmalar,
ornekleme farklilagsmalar1 veya ozellik degisiklikleri olarak da adlandirilmistir [16].
Literatiirde gelisen akan veri 6grenme yaklasimlarinin ¢ogunlugu gercek farklilasma tizerine
yogunlagsmaktadir. Fakat her ne kadar gergek sinif simirlarini degistirmese bile, sanal
farklilagsma 6grenilen siif siirlarinin yetersiz kalmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle,
gercek farklilasmay1 ele alan tekniklerin, belirli bir sanal farklilagsma tiirleri i¢in hala ise
yarayabilecegi sodylenebilmektedir. Sonraki olasiliklar degistirmezse, var olan modeli
yeniden insa etmeye gerek olmamaktadir. Ciinkii karar sinirlar1 sanal farklilagma tiirtinde
hala ayn1 kalmaktadir. Fakat sanal farklilagmasi tespit etmek 6nem yaklasimlarin dogru
sonug tiretmesi agisindan onem tasimaktadir. Ciinkii smiflandiricinin karar sinirlarini
etkilemese bile, gergek farklilasma olarak algilanip yanlis yorumlanmasi siiflandiricinin

yeniden egitilmesi hakkinda yanlis karar dogurabilmektedir.



Literatiirde, icerik farklilasmasinin neden ve sonuglar farkliliklarina gore ayrilmasinin
yani sira, kaliciliklari, 6ngoriilebilirlikleri, ciddiyetleri ve sikliklari ile karakterize edildikleri
dort farkl oriintli olarak da kategorize edilmektedir [17]. Bunlar Sekil 3’ te goriildiigii gibi
ani, kademeli, artimli ve tekrarli (recurrent) icerik farklilasmalaridir [18]. Bunlardan en
popiilerleri ve yogun olarak arastirilanlart ani ve kademeli igerik farklilagmalaridir [19]. Ani
farklilagma, t anindaki kaynak dagiliminin ¢ + 1 aninda ani bir sekilde farkli dagilimla yer
degistirmesi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Kademeli farklilasma ise aniye gore radikal
degisiklik olmadan yavas ve kademeli olarak dagilimin degismesidir. Bu tiir igerik
farklilasmasinda ilk dagilimdan P’ 6rnekleme olasihgmin azaldigi, bir sonraki P/*!
dagilimindan 6rnek alma olasiliginin arttig1 gecis agsamasini ifade etmektedir. Yani iki model
ayni anda bir arada bulunabilmektedir [20]. Bu farklilasma akan veri daha uzun bir siire
gbzlemlenince degisim fark edilebilmektedir. Artimli igerik farklilagsmasi, bir dizi kiiciik,
siddetli olmayan degisikliklerden olugmaktadir. Artimli bir icerik farklilagmasinda, gecis
sirasinda bir dizi farkli veri dagilimlari ortaya ¢ikmaktadir. Her degisiklik kiigiik oldugu i¢in,
her kii¢iik degisiklik aniden meydana gelse bile, farklilasma ancak uzun bir siire sonra fark
edilebilmektedir. Tekrarli igerik farklilasmasinda ise, daha dnce aktif olan bir igerik, bir siire
sonra yeniden ortaya ¢ikmaktadir. Bunlarin disinda, akan verilerde hatalar (nadir olaylar /
aykirn degerler) ve giriiltii icerebilir, ancak bunlar igerik farklilasmasit olarak

degerlendirilmez ve akan veri 6grenme yaklasimlar: bunlara karsi saglam olmalidir.
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Sekil 3. Igerik farklilasmasindaki (a) ani (b) kademeli (c) artimli ve (d) tekrarl farklilasmasi
Oriintiileri



1.4. Akan Veri isleme Genel Modeli

Akan veri uygulamalarinin genel yapist Sekil 4’teki gibi gosterilebilmektedir. Akan
veri geldiginde, tampon yapisit en yeni verileri saklamak i¢in kullanilmaktadir. Akan veri
isleme motoru verinin 6zet bilgisini olusturmak i¢in tampondaki veriyi okur. Ozet bilgi
zaman pencereci ve / veya hesaplama yaklasimlari kullanilarak elde edilebilmektedir.
Kullanici istegi ya da belli bir zaman ge¢mesi gibi uygun kriter olustugunda akan veri isleme
motoru Ozet bilgileri isleyerek ¢ikis degerlerini olusturur. Genel modelde yer alan geleneksel
yaklasimlar birgok akan veri algoritmasinin tliretilmesi ya da bu yapiya adapte edilmesi i¢in
kullanilmaktadir. Akan veri dogrulama teknikleriyle de algoritmalarin performans Slgiimii
yapilmaktadir [2]. Akan veri isleme siirecindeki en 6nemli yere sahip asamalar olan zaman

penceresi ve hesaplama yaklagimlari alt basliklarda detayli olarak agiklanacaktir.

Bellekte Verinin (M Hesaplama
Ozeti 1  Yaklasimlan

Zaman Penceresi

Akan Veri isleme Akan Verd
Akan Veri Tamponlama ¥ Yaklasik Sonuclar Dogrulama
Motoru K .
Teknikleri
Geleneksel Yaklasimlar

"""""""

Sekil 4. Akan veri islenmesindeki genel siire¢ modeli

1.4.1. Zaman Pencereleri

Akan veriler potansiyel olarak sonsuzdur. Bu nedenle akan veri 6rneklerinin tiimiiniin
incelenmesi imkansizdir. Sadece bir anda ilgili bir kismin1 islemek miimkiindiir. Buradaki

ilgili kisim, veri nesnelerinin bir zaman penceresi olarak tanimlanmaktadir. Zaman penceresi

esitlik (1)’ deki sekilde ifade edilmektedir.
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WIiLjl =@pxi+1,..,x), 1 <j (1)

Akan veriler igslemek icin farkli zaman penceresi tiirleri kullanilmaktadir. Bunlar:
doniim noktast penceresi, kayan pencere, yaslandirma penceresi ve egimli zaman

penceresidir.

1.4.1.1. Doniim Noktas1 Pencere Modeli

Doniim noktasi pencere modeli, baslangi¢ an1 olan t = 1 anindan simdiki zaman anina
t.'ve kadar tim akan veri ile ilgilenmektedir ve W[1,t.] ile ifade edilmektedir [2]. Bu
modelinde penceredeki tiim islemler esit derecede onemlidir. Gegmis ve simdiki veriler
arasinda bir fark bulunmamaktadir. Ancak, akan veri siirekli gelistikge, eski veri nesneleriyle
olusturulan model yeni gelenlerle tutarsiz hale gelebilmektedir. Ddniim noktast pencere

modeli Sekil 5’ teki gibidir.

Baslama Zamani

Simdiki
Zaman

Akan Veri

Sekil 5. Doniim noktas1 zaman penceresi modeli

1.4.1.2. Kayan Pencere Modeli

Kayan pencere modeli W [t — w + 1, t.], sadece en son olan w tane veri ile
ilgilenmektedir. Bu verilerden 6nce gelen veriler elemine edilmektedir [2]. Bu modelde
islemlerin sonucu w penceresinin boyutuna bagli olmaktadir. Eger w ¢ok biiyiikse ve icerik
farklilagsmas1 mevcutsa, pencere muhtemelen giincel olmayan verileri de icereceginden
O0grenme modelinin basaris1 azalacaktir. Diger durumda w kiigiikse, pencerede yetersiz
sayida veri durumu olabilmektedir. Ogrenme modelinde asir1 grenme sorunu olusacaktir ve

ayrica biiyiikk varyans degerlerinden mustarip olacaktir. Kayan pencere modeli kullanan
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calismalarda pencere boyutu, ya kullanici tarafindan sabit bir deger olarak ya da deneysel
olarak secilen bir deger olarak belirtilmektedir. Bunun disinda, pencere boyutunun modelin
dogruluguna gore degistigi esnek kayan pencere yapilari i¢in oneriler de bulunmaktadir. Bu
modellerde, dogruluk yiiksek oldugunda pencere genislemekte ve dogruluk diisiik

oldugunda ise pencere kiigiilmektedir. Kayan pencere modeli Sekil 6’ da gosterilmektedir.

Baslama Zamam

< Simdiki
zaman

Akan Veri

Sekil 6. Kayan pencere modeli

1.4.1.3. Yaslandirma Penceresi Modeli

Sekil 7° de gosterilen yaslandirma pencere modelinde, her veri nesnesine varis
zamanina gore farkli bir agirlik atanmaktadir. Boylece yeni veriler eskilere gore daha yiiksek

agirlik almaktadir [2].

Baslama Zamani agirhklar

___________ 10.96[0.97[0.98 0.99] 1 |

Simdiki
zaman

Akan Veri

Sekil 7. Yaglandirma penceresi modeli

Yaslandirma penceresi ile, eski ve giincel olmayan islemlerin 6grenme modeli

sonuclar lizerindeki etkisini azaltilmaktadir. Bu modelde genellikle esitlik (2)’deki azalan
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bir iistel fonksiyon kullanilmaktadir. Bu fonksiyonda t, bir veri nesnesinin mevcut zaman
ile varig zamani arasindaki zaman farkina esit olan yasidir. Yaslandirma penceresinin, gercek
uygulamalarda [0.99, 1] araliginda ayarlanan uygun bir yaslandirma parametresi A segmesi

gerekmektedir.

fa)= 2%, (0 <1 <1) (2)

1.4.1.4. Egimli Zaman Penceresi Modeli

Egimli zaman penceresi [2], yaslandirma penceresi ile kayan pencere modelleri
arasinda kalan bir modeldir. Verilerin giincelligine gore farkli seviyelerde verilere ayrintili
islemler yapmaktadir. Gegmisten gelen uzun vadeli verilere kaba Slgekte ele alirken, yeni ve
giincel verilere daha ince Olgekte ele almaktadir. Egimli zaman penceresi, yaklasik olarak
tiim veri kiimesini depolar ve depolama gereksinimleri ile dogruluk arasinda hos bir denge
saglar. Ancak model uzun siire ¢alistiktan sonra kararsiz hale gelebilmektedir. Bu modelin

gosterimi Sekil 8’de verilmektedir.

Baslama Zamam

31 giin 24 saat 4 ceyrek
Simdiki
AT I T zaman

Akan Veri

Sekil 8. Egimli zaman penceresi modeli

1.4.2. Hesaplama Yaklasimlari

Akan veri islemede 6nemli bir yeri olan hesaplama yaklasimlar1 artimli 6grenme ve

iki-fazli 6grenme olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
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1.4.2.1. iki Fazh Ogrenme

Cevrim i¢i-Cevrim dis1 6grenme olarak da bilinmektedir ve yaygin bir tekniktir. Temel
mantik, islemleri iki faza ayirmaktir. {lk faz ¢evrim ici fazdir ve bellekte tutulan veri 6zeti
gercek zamanli olarak giincellenmektedir. Ikinci faz olan ¢evrim dis1 fazda, kullanici istek
yaparsa ya da belli bir zaman ge¢misse saklanan veri 6zeti lizerinde islem yapilmaktadir. Bu
yaklagimda yliksek hizda islem yapilabilir. Fakat sonug gelene kadar kullanicinin beklemesi

problemi vardir [21, 22]. Bu 68renme tiiriine ait genel model Sekil 9° da ki gibidir.

Bellekte verinin

L Sonucun Gisterimi
ozell

Kullamer istegi

Sekil 9. Iki fazl1 grenme yaklasiminin genel modeli

1.4.2.2. Artimh Ogrenme

Bu 06grenme yaklagiminda olusturulan model her yeni gelen veri ile olusan
degisikliklere uyum saglamak icin artimli bir sekilde gelismektedir. Yani bu yaklasimlarda,
model her yeni gelen akan veri ornegi ile egitilmektedir. Bu nedenle artimli 6grenme
yaklagimlar1 akan verilerin ihtiyaclarini saglayabilmek acisindan c¢ok elverislidir. Artiml
ogrenmede tek gecisli olarak tabir edilen her verinin teker teker ele alinmasi teknigi
kullanildig1 gibi pencere yaklasimlarina dayali veri kullanimi yer alabilmektedir. Anlik
sonug vermesi agisindan artimli 6grenme biilylik bir avantaja sahiptir. Artimli 6grenme ile
gerceklestirilen calismalar dinamik bir yap1 kazanmaktadir. Fakat bazi durumlarda fazla
hesaplama kaynagi gerektirebilmektedir [23, 24]. Bircok geleneksel makine Ogrenimi
algoritmalar1 dogalar1 geregi artimli 6§renmeyi desteklemektedir. Ancak akan veriler igin
kullanilabilmeleri i¢in akan veri kisitlamalarini ve karakteristiklerini gz Oniine alarak
gelistirilmeleri gerekmektedir. Akan verilerde artimli 6grenme i¢in kullanilan en yaygin
teknik Once-test-sonra egitimdir. Artimli 6grenmeye ait genel siire¢ Sekil 10’ da

gosterilmektedir.
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Sonucun Gosterimi

Sekil 10. Artimli 6grenme genel modeli

1.4.3. Akan Veri Degerlendirme Teknikleri

Siirli miktarda veriye sahip geleneksel veri madenciliginde, dogrulama siireci veri
kullanimin1 en iist diizeye ¢ikarmaya odaklanmaktadir. Fakat geleneksel yaklagimlar igin
kullanilan yontemler akan verilerin karakteristik ozelliklerinden dolayr bu verilere
uygulanamamaktadir. Bunun igin farkli teknikler ortaya atilmistir. Akan veri ortaminda
dogrulama teknikleri, veriler potansiyel olarak sonsuz oldugundan modeli ¢esitli asamalarda
degerlendirmeye odaklanmaktadir.

Hold-out ve prequential, akan veriler i¢in kullanilan iki popiiler tekniktir [2]. Hold-out
yonteminde, veri ornekleri yiginlar halinde toplanmaktadir. Her veri yi§in1 6nce bir test
ornegi olarak kullanilir ve ardindan modeli giincellemek i¢in kullanilmaktadir. Modelin
verinin en son degisikliklerine uyum saglamasina izin verdigi i¢in igerik farklilagmasi olan
senaryolarda hold-out yontemi tercih edilmektedir.

Prequential (veya Aralikli Once-Test-Sonra-Egitim), akan veriler igin baska bir
degerlendirme teknigidir. Her veri 6rnegi, modeli artimli olarak glincellemeden 6nce modeli
test etmek igin kullanilmaktadir. Onceden tanimlanmis bir y1gin boyutuna ihtiyag duymama

avantajina sahiptir.

1.5. Akan Veri Uygulamalar:

Teknolojinin ilerlemesi ile gelistirilen bircok uygulama alani siirekli olarak muazzam
biiyiikliikteki akan veri tilirlinde veriler liretmektedir. Bu nedenle akan veri uygulama alani
olduk¢a genis bir alana sahiptir. Bunlar ag olusturma, finans, borsa, egitim,
telekomiinikasyon, saglik hizmetleri, hava durumu tahmini ve daha pek c¢ogu gibi
uygulamalardan veya endiistri alanlaridir. Bu alanlar1 kapsayan genel uygulama alanlar alt

basliklarda verilmektedir.
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1.5.1. Madencilik Sorgu Akislar1

Bilgi almak i¢in web ‘de arama yapmak, giinliik yasantinin énemli bir etkinligi haline
gelmistir. Google, Bing ve Yahoo gibi mevcut arama motorlar1 giinliik olarak milyonlarca
sorgu ile kars1 karsiyadir. Kullanicilara daha iyi arama sonuglar1 saglamak i¢in sorgu
akislarinin madenciligi, kullanicilarin arama sonuglarina hizli goz atmasini kolaylastirmak
icin web arama sonuglarin1 kiimelemek ya da alternatif sorgular onererek kullanicilarin

aramasini hassaslastirmak gibi ¢ok fazla arastirmaya konu olmaktadir [25, 26].

1.5.2. Ag Izleme

Internet, IP paketleri gdndererek birbirine baglanan ve birbiriyle iletisim kuran birgok
yonlendirici icermektedir. Bu tiir aglar1 yonetmek i¢in, gercek zamanli olarak kullanim
modellerini ve olagandis1 etkinlikleri kesfetmek icin trafik verilerinin analiz edilmesi
gerekmektedir. Trafik verileri, kaynak ve hedef IP adreslerini igceren paket giinliikleri gibi
bir¢ok diizeyde giinliik dosyalar1 bi¢iminde kaydedilmektedir. Ag izlemeye ve yonetimine
en iyi 6rnek, biiyiik bir internet servis saglayic1 agindaki kotii niyetli saldirilart tespit etmek
ve Odnlemektir. Servis Hizmeti reddi (DOS ataklar1), uzak makineden yetkisiz erisim (R2L),
yerel stiper kullanic1 ayricaliklarina yetkisiz erisim (U2R) gibi farkli saldiri tiirlerini gergek
zamanl olarak siiflandirmak, gozetlemek ve diger arastirma saldirilari i¢in bir akan veri

o0grenme modeli gerekmektedir [19].

1.5.3. Sensor Aglar

Bir sensor ag1, bir ortami is birligi i¢inde izleyen uzamsal olarak dagitilmis otonom
sensorlerden olusur. Bu sensorler, sicaklik, ses, titresim, basing, nem ve 151k gibi ortamla
ilgili fiziksel degerleri algilayabilir; verilerini ag iizerinden is birligi i¢inde bir merkeze
aktarabilmektedirler. Sensor aglari, trafik izleme, akilli evler, habitat izleme ve saglik
hizmetleri gibi bircok gergek yasam uygulamasinda yer almaktadir [19]. Ornegin, modern
hastaneler, saglik hizmeti kalitesini ve personel verimliligini artirmak icin bir hasta izleme
sistemi ile donatilmistir. Kritik hastalara bagli birgok viicut sensoru, sicaklik,
elektrokardiyogram, nabiz oksimetresi ve kan basinci gibi biiylik fizyolojik veriler

tiretebilmektedir. Sensor cihazlar1 yalnizca giincellenmis verileri depoladigindan ve insan
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gozleri bu sinyal inceliklerini tespit edemediginden, sistem saglik hizmeti akan verilerini
gercek zamanli olarak analiz etmeli ve dnemli olaylar1 tanimlamak i¢in klinik kurallar gibi

tip uzmanlar1 i¢in anlamli bilgiler ¢ikarmalidir.

1.5.4. Sosyal Ag Akislar

Cevrim i¢i sosyal aglar giin gectikce daha popiiler hale gelmektedir. Mesela Facebook,
Twitter ve LinkedIn gibi sosyal aglarin milyonlarca aktif kullanicis1 bulunmaktadir. Bu tiir
aglar metin, multimedya, baglant1 ve etkilesim gibi muazzam miktarda ¢evrim i¢i akan
verileri olusturmaktadir. Literatiirde sosyal ag madenciligi ilizerine ¢ok fazla arastirma
bulunmaktadir. Ornegin, sosyal aglardaki topluluklari tespit etmek ve gelisimlerini izlemek
icin akan veri kiimeleme yontemleri kullanilmaktadir. Topluluklarin bir sosyal agda nasil
ortaya ciktigini, genisledigini, kiiclildiigiinii ve gelistigini aciklayabilirler [27, 28]. Dahast,
akan veri siniflandirma algoritmast farkli kullanici tiirlerini siniflandirmaya, tartisma

konularini kategorilere ayirmaya [29] veya olay algilamaya [30] yardimc1 olmaktadir.

1.6. Akan Veri Madenciligi Yazihhm Araclar

Akan veri madenciligi aragtirmasi i¢in bazi yararli, a¢ik kaynakli yazilimlar
bulunmaktadir. Bunlarin en popiiler olanlar1 WEKA, Massive Online Analysis (MOA) ve
RapidMiner’ dir.

1.6.1. WEKA

Akademik ortamda en ¢ok bilinen ve kullanilan veri madenciligi yazilimidir. WEKA,
veri On isleme, smiflandirma, regresyon, kiimeleme, iliskilendirme kurallar1 ve

gorsellestirme gibi bir dizi 6grenme algoritmasi icermektedir.

1.6.2. MOA

Akan veri 6grenimi i¢in tasarlanmis WEKA’ ya dayanan bir yazilimdir. Akan veri

gelistirmek icin Cok Hizl Karar Agaglari [31], Topluluk Ogrenmesi [32] gibi birgok ¢evrim
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ici 6grenme algoritmasi icermektedir. Bunlarin disinda MOA ile ¢esitli kosullarda yapay
akan veri setleri tretilebilmektedir. MOA ile {iretilip, literatiirde siklikla kullanilan veri

setleri Sea, Stagger ve Hyperplane akan veri setleri 6rnek verilebilmektedir.

1.6.3. RapidMiner

Veri madenciligi i¢in bagka bir acik kaynakli yazilimdir. RapidMiner, WEKA'daki
tiim algoritmalar1 ve diger geligsmis algoritmalar: igerdigi icin WEKA'dan daha giicliidiir.
Dahasi, bir madencilik siirecini bir dizi operatér olarak tanimlayabildigi ve daha fazla

gorsellestirme aract sagladigi icin daha sezgiseldir.

1.7. Akan Veri Ogrenme Yaklasimlar ve Literatiir Arastirmasi

Akan veri 0grenme yaklasimlar1 geleneksel verilerde de oldugu gibi genel olarak
kiimeleme ve smiflandirma, Oznitelik c¢ikartma gibi kategorilere ayrilmaktadir. Bu

kategoriler alt basliklarda kisaca agiklanmaktadir.

1.7.1. Akan Veri Kiimeleme Yaklasimlari

Kiimeleme ya da veri boliimlemesi, nesneleri kiime adi1 verilen farkli setler halinde
gruplama islemidir. Amag benzer nesneleri ayn1 kiime icine, farklilari ise diger kiimelere
gruplamaktir. Kiimeleme geleneksel veriler iizerinde ¢ok calisilmis bir problemdir ve bu
konu ile alakali olarak bir¢ok ¢alisma ortaya konulmaktadir. Akan veri kiimeleme islemi ise
geleneksel kiimeleme yaklagimina gore daha zor bir islemdir. Bu islemde akan verilerin
karakteristik 6zelliklerini ve kisitlamalarin1 g6z 6ntine bulundurmak gerekmektedir. Cilinkii
akan veri zamanla degisebilen igerige sahiptir ve ¢ok hizli bir sekilde degisebilmektedir.
Ayrica akan verileri aninda ve sadece bir kez islemek gerekmektedir. Bu verileri sonradan
islemek icin depolama imkani yoktur ve tiim veriye ulasmak imkansizdir. Bu nedenle
geleneksel yontemleri akan veri kiimelemek icin kullanmak miimkiin olmamaktadir.
Literatiirdeki akan veri kiimeleme yaklasimlarinin biiylik bir cogunlugu, geleneksel
algoritmalarin smirlt bellek, tek seferde islenme, gercek zamanli isleme ve igerik
farklilasmasi gibi akan veri kisitlamalarini karsilayacak sekilde genisletilmis versiyonlaridir.

Ayni geleneksel kiimeleme yontemlerinde oldugu gibi akan veri kiimeleme ydntemleri
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boliimlemeli kiimeleme [32, 33, 34, 35, 36], hiyerarsik kiimeleme [13, 37, 38, 39, 40],
yogunluk tabanli kiimeleme [41, 42, 43, 44, 45, 46], 1zgara tabanli kiimeleme [47, 48, 49,
50] ve model tabanl kiimeleme [23, 51] olmak iizere bese ayrilmaktadir [2]. Kullanilan
yontemlerin biiyiik bir ¢cogunlugu var olan ¢aligmalarin akan veri yapisina uyarlanmasiyla
elde edilmistir [2].

Akan verilerinin kiimelenmesi i¢in bir¢ok kiimeleme metodu dnerilmesine ragmen, bu
yontemlerin bir kismi akan veri kisitlamalarina ¢6ziim iiretememektedir. Bunlardan en
onemlisi icerik farklilasmasi sorunudur. Igerik farklilasmasi igin algoritma icerik
farklilagsmasina adapte olabilmelidir. Yani yaklasimin yeni igerikle giincellenip, eski icerigi
atmasi gerekir. Ayrica algoritma farkl tiirlerdeki igerik farklilagmasi algilamali ve adapte
olabilmelidir. Mesela kiime yenileme ya da degistirmeyle beraber kayan pencere
genisletilmeli ya da yenilenen kiimenin ge¢cmis bilgileri elde edilmelidir. Bir baska 6rnek

olarak algoritma en eski kiimeyi degil de en az bilgiye sahip kiimeyi kaldirmalidir.

1.7.2. Akan Veri Siniflandirma Yaklasimlari

Akan veri siniflandirmasi, tek siniflandirici ile siniflandirma ve topluluk 6grenmesine
dayali smiflandirma olmak iizere iki yontemle yapilmaktadir. Tek smiflandirict ile
siiflandirma yontemi hizlidir ve ayn1 zamanda hesaplama icin daha az bellek almaktadir.
Fakat bilinmeyen modeller veya bilinmeyen ornekler arttikca performansi diisme egilimi
gostermektedir. Bunun aksine, bir topluluk 6grenmesine dayali yontem daha fazla zaman ve
bellek gerektirir; ancak bilinmeyen modellerin varliginda iyi performans gostermektedir.
Topluluk 6grenmesi yonteminde lretilen ¢ikti, farkli siniflandiricilarin tahminidir. Akan
veriler i¢in arastirmacilarin ¢ogu kolay uygulama, her tiirlii veriyi isleme yetenegi ve en
onemlisi yliksek performansi nedeniyle bir topluluk Ogrenmesine dayanan yontem
kullanmaktadir [52, 53, 54]. Torbalama (bagging) ve giiclendirme (boosting), topluluk
O0grenmesi yontem tiirleridir. Literatiirde arastirmalarin ¢ogu, yi18in tabanh [52, 55, 56] ve
pencere tabanli yaklagimlar [57, 58] 6grenme igin kullandiklar1 akan veri siniflandirmasi
icin topluluk yontemini denemislerdir. Bu yaklasimlar, degerlendirme siirecinde 6nemli bir
rol oynar. Akan veri madenciligi alanindaki temel sorun, icerik farklilagmasi tespiti ve bu
farklilasmaya gore islem yapilmasidir. Igerik farklilasmasi, zaman iginde veri degisimi
kavramidir. Arastirmacilarin ¢ogu igerik farklilasmasi problemlerini farkli yontemlerin

yardimiyla ¢6zmeye ¢alismaktadir [59].
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Akan veri smiflandirma yaklasimlar igerik farklilagmasi sorununa ¢6ziim iiretecek
yaklagimlar olmalidir. Ciinkii giiniimiizde muazzam miktarda veri gergek hayattaki
uygulamalardan tretilmektedir ve iiretilen verilerden bilgi ¢ikarmak onemlidir. Ancak
tiretilen veriler her zaman sabitlenmez; zamanla degisir, yani akan verilerde igerik
farklilasmas1 meydana gelmektedir. Icerik farklilagmasi varliginda, 6grenme algoritmasinin
performansi her zaman azalir ve bu da yanlis bilgi temsiline neden olur. Bu nedenle, akan
veri siiflandirmasi alaninda igerik farklilasmasinin ele alinmasi 6nemlidir. Diger bir sorun,
ceken nadir sinif veya dengesiz simif veya carpik smiftir. Arka sinif probleminde, cogunluk
siifit dogrulugu her zaman azinlik siifi dogrulugunu alt etmektedir ve bu da yanlig sonug
elde edilmesine neden olmaktadir. Bu sorun, akan veri siniflandirma siirecini etkilemektedir.
Ayrica yaklasimlar her veriyi tek bir seferde islemeli, bir daha bu verilere geri doniis

olmamalidir.

1.7.3. Akan Veri Oznitelik Cikartma ve Boyut indirgeme Yaklasimlar

Ozellik ¢ikartma veri madenciligi ve makine 6grenmesi uygulamalarmin énemli islem
asamalarindan birisidir ve veriyi yiiksek boyutlu uzaydan diisiik boyutlu uzaya iz diisiirerek
yararl 6zellikleri ¢ikartmay1 amaglamaktadir. Ozellik ¢ikartma yiiksek Slcekli akan veri
siiflandirma uygulamalarinda dogru sonuglar elde etmeyi yardim etmektedir. Ancak,
geleneksel 6zellik ¢ikarma teknikleri, akan verinin gereksinimlerini karsilayamamaktadir.
Bu nedenle, artimhi 0zellik c¢ikarma teknikleri, akan wverilerin 06zellik ¢ikarimin
kolaylastirmak icin tasarlanmistir [60] ve akan veriler icin geleneksel yontemlerin
sorunlarini ¢6zmeyi amaglarlar. Her ne kadar artimli 6zellik ¢ikarma teknikleri cesitli
sorunlara cevap verebilse de bazi teknikler zaman karmasiklig1 ve hesaplama maliyetleri
acisindan yiiksek boyutlu akan veriler i¢in uygun olamamaktadir.

Danismansiz ~ yaklagimlarin ~ biiylik  ¢ogunlugu akan verilere kolaylikla
uygulanabilmektedir. Fakat, bunlarin biiyiik ¢ogunlugu biiyiik 6lgekli veriler i¢in 6z uzay1
belirlerken veri bagimlilig1 ve yliksek hesaplama maliyeti gibi sorunlara sahiptir. Dahasi,
gelen her veriyi aninda islemek i¢in uzun bir siire gerektirmektedir. Bu sorunlar, artimli
ozellik ¢ikarma algoritmalarim1 akan verileri islemede karmasik hale getirmektedir. Bu
zorluk, AKD [61] gibi alternatif denetimsiz yaklagimlarin kullanilmasina neden olmaktadir.

Literatiirde en popiiler artimli 6znitelik ¢ikartma algoritmalarinin temeli Temel

Bilesen Analizi’ ne (TBA) dayandig: goriilmektedir. TBA [62] geleneksel veriler i¢in boyut
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indirgeme ve Oznitelik ¢ikartma algoritmasi olarak kullanilmak i¢in gelistirilmistir. TBA’
nin bir¢ok artimli versiyonu, artimli 6grenme bi¢iminde TBA (ATBA) icra edilmesi i¢in
gelistirilmistir ve halen daha bu alanda c¢alismalar devam etmektedir. Literatiirde ATBA
algoritmalari iki kategoriye ayrilmaktadir [63]: Ilk kategoride yer alan algoritmalar her yeni
gelen veri 6rnegi igin 6z vektdr ve 6z degerlerin yeniden hesaplanmasina dayanmaktadir. Bu
kategorideki ATBA yaklagimlarinin ¢esitlenmesinin en 6nemli nedeni kovaryans matrisin
artiml1 olarak farkli sekillerde temsil edilmesi ve hesaplanmasidir. Artimli 6grenmenin ana
karakteristik Ozelliklerinden dolayi, kovaryans matris her yeni veri ile giincellenmek
zorundadir. Ancak, veri 6lgegi ve 6znitelik sayisi arttik¢a, hesaplama maliyeti de buna bagh
olarak artmaktadir. Bundan dolay1 kovaryans matrisinin giincellenmesi ve yeni 6z uzayin
hesaplanmas1 her yeni veri i¢in zorlasmaktadir. Ayrica, bu algoritmalarin 6nceden tahmin

edilemeyen bir yaklasiklik hatasi problemi de bulunmaktadir.

1.7.3.1. Kovaryans Matrisi Kullanan ATBA Yaklasimlar

Bu kategorideki tiim ATBA algoritmalar1 ve uygulamalari, her akan veri i¢in 6z uzay1
yeniden belirleme veya giincelleme gereksinimi duymalart nedeniyle yiiksek hesaplama
maliyeti ve zaman karmasikligindan mustariptir. ATBA algoritmalari, veri bagimliligi,
yiiksek hesaplama maliyeti ve zaman karmasiklig1 nedeniyle aninda yanit gerektiren akan
verileri islemek i¢in uygun olmamaktadir. Bu kategoriye ait ATBA yaklasimlar1 ve ATBA
uygulamalari bu baglik altinda agagidaki gibi 6zetlenmektedir.

Hall vd. [64] artiml1 6zellik ¢ikarmak amaciyla ilk ATBA algoritmasi 6nermistir. Bu
algoritma, kovaryans matrisi kalan tahmin yontemini kullanarak her veri i¢in kovaryans
matrisini glincellemektedir. Yazarlar daha sonra ¢aligsmalarini yalnizca bir veri kullanmak
yerine y1gin yapisi kullanarak gelistirmislerdir [65]. Bu ¢alisma y1gin yapisini kullanarak 6z
uzay1 bolmeye ve birlestirmeye dayanmaktadir.

Liu vd. [66] video ¢ekim sinirin1 tespit etmek i¢in 6z uzayin artimli glincellenmesine
dayanan bir yaklasim gelistirmislerdir. Bu yaklasim yeni bir video karesi olusur olusmaz
histogram temsilini hesaplamaktadir. Daha sonra yeni karelerin 6zellikleri ve belirlenen 6z
uzay kullanilarak ¢ekim sinirini tespit edilmektedir. Bu yaklasimda en son islem olarak 6z
uzay TBA tabanli artimli bir algoritma ile glincellenmektedir.

Li vd. [67] TBA tabanli artimli ve saglam bir alt uzay O6grenme algoritmasi

gelistirmistir. Bu algoritma 6z degerleri ve 0z vektdrleri hesaplamak i¢in iki adim
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icermektedir. Ilk olarak, algoritma ilk gdzlem verileriyle ilk temel bilesenleri hesaplar. Daha
sonra, yeni gozlem verileri olustukca onceki 6z vektorler ve 6z degerler kullanilarak ana
yeni bilesenler elde edilir. Algoritmanin uygulanmasi kolay olmasina ragmen, diger ATBA
algoritmalarinda da oldugu gibi zaman karmasikligi, hesaplama ve derleme maliyetinden
mustarip olmaktadir.

Ozawa vd. [68], birikim oranina dayali genisletilmis bir ATBA algoritmasi
onermistirler. Oz uzay, 6z eksenlerin doniisii ve ATBA algoritmalarinda yer alan boyutsal
artis kullanilarak giincellenir. Calismada literatiirdeki boyutsal artis yaklasimini kullanan
algoritmalarin boyutsal artis1 kalan vektoriiniin normu 6nceden belirlenen bir esik degerden
daha biiyiik oldugunda elde ettigi raporlanmistir. Bu raporlamaya gore eger bu esik deger
cok kiiciikse, tekrar edilmesine gerek duyulmayan fazlalik 6z uzay elde edilir. Bu durum da
algoritmanin hesaplama verimliliginde ve performansinda diisiise neden olmaktadir. Bu
nedenle, en iyi esik degerini belirlemenin bu algoritmalar i¢in bir zorluk teskil ettigi
vurgulanmustir. En iyi esik degerini belirleme ihtiyaci nedeniyle, dnerdikleri ¢aligma olan
genisletilmis ATBA ile birikim oranini kullanilarak bu sorunun elemine edilmeye
calisilmigtir. Daha sonra Ozawa vd. [69] bu ¢alismaya yigin yapisi ekleyip yigin ATBA
olarak adlandirarak gelistirmislerdir. Yigin ATBA, ATBA’dan farkli olarak tek gegisli veri
modeli yerine yi1gm modeli kullanmaktadir. Oz uzay, her bir seferde mevcut yi18m igin
asamal1 olarak giincellenmektedir.

Zhao vd. [61], Tekil Deger Ayrisimi Giincelleme tabanli ATBA (TDAG-ATBA) adi
verilen artimli bir 6grenme ve 6zellik ¢ikarma algoritmasi gelistirmistir. Algoritma TDA
giincelleme algoritmasi kullanmaktadir. TDA giincelleme algoritmasi sayesinde 6z uzayin
sifirdan hesaplanmasina gerek duyulmamaktadir.

Rosas-Arias vd. [70] video dizilerindeki araglar1 saymak i¢in bir ¢evrim i¢i 6grenme
yaklasimi Onermistir. Bu yaklasim, bir TDA algoritmas1 kullanan ATBA yoOntemine
dayanmaktadir. Baska bir caligmada Fujiwara vd. [71] ise, ¢ok boyutlu akan verileri
gorsellestirmek i¢in ATBA’ya dayali artimli bir boyut azaltma algoritmasi sunmustur.
Sunulan yaklasim, diger yaklasimda oldugu gibi 6z uzayr hesaplamak i¢cin TDA
kullanmaktadir.

Wei vd. [72], ¢alismalarinda gelistirdikleri iki yaklagimin birinde TDA ile kovaryans
matrisin giincellendigi ATBA yaklasimini akan veri temel bilesen ayristirmasi ve 6zellik
cikartmast i¢in Onermislerdir. Fakat bu yaklasimin zaman ve hesaplama karmasikligi

oldukgca yiiksektir.
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1.7.3.2. Kovaryans Matrisi Kullanmayan ATBA Yaklasimlar

Bu kategorideki ATBA algoritmalari, kovaryans matrisini kullanmadan 6z uzayi
hesaplamaya dayanmaktadir. Oz vektérler, yiiksek mertebeden temel bilesenler kullanilarak
tek tek hesaplanir. Bu nedenle, kag 6z vektoriin hesaplanmasi gerektigini dnceden bilmek
gerekmektedir. Buna ek olarak, bu kategorideki algoritmalarda da veri bagimlilig1 sorunu
bulunmaktadir. Her ne kadar orneklerin ve Ozniteliklerin sayisindaki artig, algoritmanin
zaman karmasikliini dogrusal olarak etkilemese de bu kategorideki yaklasimlarda
kiimiilatif hata yayilmaktadir ve temel bilesenlerin artimli hesaplanmasi nedeniyle son 6z
vektorler dogru bir sekilde tahmin edilememektedir. Bu kategoriye giren algoritmalar ve
uygulamalari asagidaki gibi 6zetlenmistir.

Weng vd. [73] bu kategorinin temel yaklasimlarindan biri olan Gergek Kovaryanssiz
ATBA (GKATBA) onermistir. GKATBA, TBA tabanli bir algoritma degildir ve kovaryans
matris igermemektedir. Bu nedenle her yeni veri i¢in kovaryans matris yeniden
yapilandirilmasina gerek duyulmamaktadir. Yaklasim 6z uzay1 kovaryans matris kullanimi
olmadan asamali bir yaklagimla belirler. Mevcut hesaplanan temel bilesen, GKATBA’ da ki
bir sonraki diisiik dereceli temel bilesenin temelini olusturmaktadir. Algoritmada en baskin
temel bilesen 6nce hesaplanir ve ardindan ikincisi baskin bilesen birincisi kullanilarak elde
edilir. Yani her bilesen kendinden sonra gelen diisiik dereceli bileseni iiretmek icin
kullanilmaktadir. GKATBA, yap1 olarak akan veriye i¢in uygun bir algoritmadir ve bu
yaklagim kullanilarak akan veri i¢in 6znitelik ¢ikarma algoritmalari gelistirilmistir [3, 72].

Wei vd. [72], calismalarinda gelistirdikleri diger yaklasimda GKATBA fikrine
dayanan akan veri i¢in birlesik verilerinin kovaryans kullanilmadan artimli kovaryans
ayrigtirmasini onermistirler.

Zeng vd. [3] akan veriler icin GKATBA ile temel ve baskin bilesenleri ¢ikartilmasina
dayana iki asamali artimli en kiiciik kareler (AEKK) bir boyut indirgeme ve Oznitelik
cikartma kiicliltme algoritmasi onermistir. Bu yaklagimda ilk temel bilesen EKK ile elde
edilirken diger diisiik dereceli temel bilesenler kovaryans matris kullanilmadan GKATBA
ile elde edilmektedir.
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1.7.3.3. Cekirdek Tabanlh ATBA Yaklasimlari

TBA ve ATBA algoritmalar1 dogrusal doniisiimlerdir ve 6zellikleri dogrusal uzayda
cikarmaktadir. Ancak, dogrusal doniisiim her durumda ihtiyaglar1 karsilayamamaktadir. Bu
tiir durumlarda ¢ekirdek yapisi ile daha dogru sonuglar elde edilebilmektedir. Literatiirde
akan veri 0zellik ¢cikarmak i¢in artimli Cekirdek-TBA (ACTBA) tabanli artimli algoritmalar
yer almaktadir. ACTBA algoritmalari, ATBA ile ayni sorunlardan mustariptir. Dahasi, akan
veri i¢in en iyi ¢ekirdek tiiriinii secmek CTBA' da bir zorluk olarak yer almaktadir. Akan
veri i¢in kullanilan ACTBA yaklagimlar1 asagidaki gibi 6zetlenmistir.

Tokumoto vd. [74] dogrusal uzayda elde edilen temel bilesenlerin akan veriler
Oznitelik ¢ikartmasinda her zaman yeterli olmayacagi diisiincesiyle ACTBA yaklagimi
Onermistir. Bu yaklasim verileri y1gin olarak ele alarak kovaryans matris giincellemesi
yapmaktadir. Her y181n i¢in kovaryans matris giincellenerek 6z uzay ve temel bilesenler elde
edilmektedir.

Ghashami vd. [75] akan verideki kiigiik ve temel dgeleri ile islem yapilan ACTBA
algoritmasi gelistirmistirler. Bu yaklasim 6z uzay hesabi1 ve kovaryans matris giincellenmesi
icin TDA yontemini kullanmaktadir.

Joseph vd. [76] akan veri 0zellik ¢ikartma amagh y1gin yapisini kullanan ACTBA
algoritmasi1 onermislerdir. Bu yaklasim birikim oranini kullanan ATBA algoritmalarindaki
gibi her veri yigini i¢in kovaryans matrisin giincellenmesine ve 0z uzaymn yeniden

hesaplanmasina dayanmaktadir.

1.7.3.4. AKD Tabanh Akan Veri Yaklasimlari

Literatiirde, AKD’ ye dayal1 sinirli akan veri ¢calismalar1 bulunmaktadir. Mevcut AKD
tabanli caligmalar, akan veri kiimeleme, icerik farklilasmasi probleminin analizi ve akan veri
sorgu analizi [77] hakkindadir. AKD tabanli akan veri 6zellik ¢ikartma ve boyut indirgeme
caligmas1 yer almamaktadir. Literatlirde akan veri i¢in AKD kullanan yaklasimlar asagidaki
gibi zetlenmistir.

Yu vd. [78] akan verilere 1zgara yogunluguna dayali bir kiimeleme islemi yaklasimi
Onermistir. Bu yaklasimda AKD ile akan verilere sikistirma islemi gergeklestirilmektedir ve

sonrasinda kiimeleme islemi yapilmaktadir.
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Hayat vd. [79] akan veri icerik farklilagsmasi algilanmasi i¢in kiimelemeye dayanan bir
yaklagim Onermistir. Bu yontemde AKD yeni siniflar ve igerik farklilagmasini tespit etmek
i¢cin gerekli olan iiretken modelleri olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

Jiang vd. [80] AKD’ ye dayal1 olarak akan veri esdeger sorgu boyutunu tahmin etmek
icin AKD tabanli bir yaklagim 6nermistir. Calismada AKD veri dagilimlarinin kisa ve dogru

temsillerini saglamak i¢in kullanilmaktadir.

1.7.4. AOM ve Topluluk AOM Tabanh Akan Veri Yaklasimlar

Bu béliimde, AOM modeli ve akan veri i¢in kullanilan CA-AOM modeli anlatilarak,
CA-AOM tabanli topluluk Ogrenmesine dayanan akan veri smiflandirmasi icin ilgili
calismalarin kisa bir incelemesi verilmektedir. Akan verinin icerik farklilagmasi problemini
inceleyen ilgili calismalar da ayrica tartisilmistir.

AOM, Huang ve arkadaslar1 tarafindan 2006 yilinda ortaya atilan efektif bir makine
ogrenmesi algoritmasidir [81]. AOM tek bir gizli katmana sahip olan ileri beslemeli bir
yapay sinir agidir (TKIBA). Bu nedenle AOM’ nin calisma prensibi belirli bir dereceye
kadar yapay sinir aglarinin ¢calisma prensipleri ile aynidir. Ancak yapay sinir aglarindan en
biiyiik farki, AOM’ nin giris katman ile gizli katmani arasindaki agirliklar (a) ile bias (b)
degerleri rastgele bir sekilde atanmaktadir ve bu degerler egitimin ileriki asamasinda
giincellenmemektedir. Buna karsin gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar ()
ise tek bir seferde dogrusal bir model yardimiyla analitik ve hizli bir sekilde
belirlenmektedir. Yani AOM o6zyineleme olmadan analitik bir sekilde ag yapisinin
ogrenildigi bir yaklagimdir.

Temel AOM modeli Sekil 11° de goriildiigii gibidir ve geleneksel beslemeli yapay sinir
aglar ile farki 6zyineleme olmadan tek seferde 6grenilebilmesidir. Huang ve arkadaglari bu
durumu yani 6nerdikleri AOM modelindeki agirliklari analitik bir sekilde tek seferde
hesaplay1p, bu yontem ile elde edilecek ¢dziimiin essiz oldugunu kanitlamaktadirlar. AOM’
nin ¢ikt1 agirliklart genellestirilmis ters islem yoluyla analitik olarak belirlenmektedir. Bu
islem, iki temel teoreme bagl olarak gerceklesmektedir [81, 82]. Temel olarak AOM’ nin
egitiminin hizli olmasi, ¢ok iyi bir genellestirme performansi saglamasi bir¢ok alanda
kullanilmasina neden olmaktadir [81]. Ayrica yapay sinir ag bazli bir model oldugundan,
yapay sinir aglarinin kullanilabilecegi her alanda asir1 6grenme makineleri modelinin de

kullanilmasi mimkinddr.
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Sekil 11. Temel AOM yapisi

N keyfi rasgele 6rnekler (x;, t;) icin, (x; = [Xi1, Xi2, -, Xinl), L gizli diigiimleri olan
ve g(x) lineer olmayan sonsuz bir aktivasyon fonksiyonu olan standart bir AOM’ nin ¢ikist

herhangi bir aralikta ayirt edilebilir matematiksel olarak asagidaki gibi modellenmistir.
f=1,3ig(ai, bi,x]-) = 0, ] =12,..,N (3)
Burada a;, giris katmanin1 gizli katmanla birlestiren agirlik, f; gizli katmani ¢ikis
katman ile birlestiren agirlik ve b; i. gizli néronun biasidir. AOM’ nin mantig1 dayandig iki

temel teoremin kosullart saglandiginda, giris olarak aldigi N oOrnegi sifir hatayla

yakinsatabilmesine dayanmaktadir. Boylece (3) esitligi (4) seklinde yazilabilmektedir.
YiiBiglanbux;))=t;, j=12,..,N 4)
(4) esitligi daha acik sekilde (5)’teki gibi yazilabilmektedir.
HB =T ©)

Oyle ki;
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(g(aliblixl) g(aL; bLix1)>
H = : - :

: ) : (6)
g(ay, by, xy) ... g(ay, by, xy)
Bl ti
p=1: ve T=]|: (7)
Bl ty

Bir dizi analitik islem ve optimizasyon probleminin Lagrangian carpicilart ile
¢oOziilmesi sonrasi1 B gizli katman agirliklari (8) ve (10) esitlikleri ile, ¢ikt1 degerleri (9) ve
(11) esitlikleri ile elde edilmektedir. Eger N > L ise (8) ve (9) esitlikleri, degilse (9) ve (10)
esitlikleri kullanilmaktadir.

Eger N > L ise;
B =H'T=(;+H H)H'T (8)
f(x) = h(x)B = h(x) (¢ + HTH)*HTT ©)
Eger N < L ise;
B =H"(;+HH)'T (10)
f@®) = h(x)B = h(OH" (;+ HH")™'T (11)

AOM algoritmasi asagidaki Algoritma 1°deki gibi 6zetlenebilmektedir.

Algoritma 1 AOM

Girdi: Egitim seti X = {(x;,t;)|i{=1,2,...,N} , aktivasyon fonksiyonu g(x), gizli
katmandaki, néron sayis1 L

Cikis: Cikt1 katmani agirliklan B, f(x)

1: Giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklart a; ve gizli katman biast b;. rastgele
olarak ata. i = 1,2, ..., L

2: Gizli katman ¢ikis matrisi H esitlik (6)’ da ki gibi hesapla.
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3: Cikis agirliklar: B “y1 ve ¢ikis degerlerini N > L ise esitlik (8) ve (9)’ da ki gibi, degilse
esitlik (10) ve (11)’ deki gibi hesapla.

4: B ve f(x)’ i geri dondiir.

AOM’ nin basit yapisi, kisa egitim zamani gerektirmesi ve ¢ok iyi genellestirme
kabiliyeti, akan veri i¢in 6grenme yaklagimlarinin gereksinimleri fazlasiyla karsilamaktadir.
Bu nedenden dolay: 6zellikle akan veri siniflandirma siireci icin AOM yaklasimi oldukga
uygundur ve literatirde AOM’ ye dayali birgok calisma mevcuttur [83, 84, 85]. Ancak
AOM’ nin temel yapis1 artiml1 5grenme yaklasimina uymamaktadir. Bunu gidermek amagch
Cevrim ici Ardisil Asir1 Ogrenme Makineleri (CA-AOM) ad1 verilen bir artiml1 dgrenmenin
gergeklestigi bir AOM yapis1 6nerilmistir [86] ve bu alandaki galismalar CA-AOM yapisina
dayanmaktadir.

CA-AOM’ de d6grenme verilerin birer birer ya da yigm seklinde kullanilmasiyla
gerceklesmektedir [86]. Gizli katman parametreleri yani giris katmani agirliklar1 ve bias
degerleri yine AOM’ de oldugu gibi rastgele olarak secgilmektedir. Fakat yine AOM’ de
oldugu gibi gizli katman agirliklar1 analitik olarak hesaplanip, her ardisik gelen veri ya da
veri yigm ile giincellenmektedir. CA-AOM iki asamadan olusmaktadir. ilk asama
ilklendirme asamasidir ve belli sayida veri kullanarak ilk TKIBA modeli olusturulmaktadir.
Baska bir deyisle, ilk TKIBA modeli temel AOM’ nin ana fikri kullanilarak insa
edilmektedir. Diger asama ise ardisil 6grenme asamasidir ve bu asamada TKIBA model
ardisil olarak gelen her yeni veri ya da yigin ile artimli olarak giincellenmektedir. Ag
modelinde giincellenen parametre gizli katman ile ¢ikis katmani agirliklari olan B’ dir.

Xo = {(x;, ti)?lz"l} N, tane ornek iceren (Np > L) ilk yigmn olsun. H)H, matris
carpim1 K, adi1 verilen bir degiskene atansin. Bu durumda gizli katman ile ¢ikis katmani

arasindaki agirliklar ilk veri y1gmni i¢in f esitlik (12)’ deki gibi yazilabilmektedir.

B = K3 H3T, (12)
Oyle ki;

g(ay, by, x1) - g(ap, by, x;) t
Hy, = : . : ve Ty =1 (13)

g(ay, by, xy,) ... g(ap,bp,xy) t%O
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k+1
1. ..
X1 = (x5, ti)iz_’ E;k g N1 k + 1’ inci gelen y18in olsun. Bu durumda gizli katman
=Ko N

ile ¢cikis katmani arasindaki agirliklar f ve Kj,, sirasiyla esitlik (15) ve (14) gibi

hesaplanmaktadir.

K1 =K+ H£+1Hk+1 (14)
BUD = B® + Kit Hiyy (Thn — Hira BY) (15)
Oyle ki;

g(all bl) x(Zic:O N])+1) ot g(aLy bL; x(Z;‘:o N})+1)
Hp.4= : : ve

g((l1, bl; x(zﬁ:& Nj)) g(aLr er x(zf:& Nj))

- T

t(zj?zon)ﬂ
Tiv1 = 5 (16)

t e

| (Zj:o Nj)+1

Esitlik (15)° te K1 matrisinin tersinin alinmasi gerekmektedir ve bu durum ¢ok fazla
hesaplamaya neden olmaktadir. Bu nedenle Woodbury denklemi kullanilarak K 4’ in tersi
esitlik (17)” deki gibi hesaplanabilmektedir.

Kiii =K' —Ki'Hip (I + Hy 1 K" Hi ) 7P H 1 K (17)

CA-AOM algoritmas: asagidaki Algoritma 2’deki gibidir.

Algoritma 2: CA-AOM

Girdi: Egitim seti X = {(x;,t;)| i = 1,2,...,N} , aktivasyon fonksiyonu g(x), gizli
katmandaki, noron sayist1 Li ilk yigindaki veri sayis1 Ny, ardisil yiginlardaki veri sayist Ny

Cikis: Cikt1 katmani agirliklar: 8, f(x)

1: Tlklendirme Asamasi: Ik TKIBA modelini N, ilk y1gm igin insa et.
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a) Giris katmani ile gizli katman arasindaki agirliklart a; ve gizli katman bias1 b;.
rastgele olarak ata. i = 1,2, ..., L

b) Gizli katman ¢ikis matrisi H, esitlik (13)’ deki gibi hesapla.

¢) K, ve gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirhik matrisi B 1 esitlik (12)
deki gibi hesapla.

d) k=0
2: Ardisil Ogrenme Asamasi: TKIBA modelini (k+1)’inci y1gin igin giincellenir.
a) Gizli katman ¢ikis matrisi Hy, 4’ 1 esitlik (16)’daki gibi hesapla.

b) K31, ve gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirhiklart K1) § esitlik (17)
ve (15)’ deki gibi hesapla.

¢) B*+D ve f(x)’ i geri dondiir.

Literatiire gore CA-AOM kademeli olusan igerik farklilasmasina iyi bir sekilde uyum
saglayabilmektedir. Ancak ani olusan igerik farklilagmasina adaptasyon konusunda
yontemin basarisiz kaldig1 raporlanmaktadir. Bu yiizden akan veri icin gelistirilecek yap1
icerisinde bir igerik farklilasmasi adaptasyonu saglayacak bir mekanizma olmasi
gerekmektedir. Literatiirde bunu saglayabilmek igin topluluk Ogrenmesi Onerilmistir.
Topluluk 6grenmesi ¢oklu siniflandirici veya komite olarak da adlandirilan bir topluluga
dayanmaktadir. Bu topluluk yeni gelen 6rnekleri tahmin etmek i¢in bireysel tahminleri
birlestirilen bir dizi bagimsiz bilesen siiflandiricidir. Topluluklar, tahmin dogrulugunu
lyilestirmenin veya karmagik zor bir 0grenme problemini daha kolay alt problemlere
ayirmanin etkili bir yoludur. Topluluk 6grenmesi akan veri yaklasimlarinda kullanilan
yaygin bir tekniktir ve literatiirde bu teknigi kullanan birgok yaklasim mevcuttur [19].
Siniflandirict topluluklari, veri dagilimindaki degisikliklere uyumu kolaylastirdiklarindan
akan veri siniflandiricilart olusturmak icin ilgi ¢ekici bir yaklagimdir. Uyum saglamalari,
toplulugun dizilisini degistirerek, eski siniflandiricilar: kaldirarak veya topluluk bilesenlerini
yeniden egiterek yapilabilmektedir.

Topluluk 6grenmesinde karar bir kombinasyon kurali ile verilmektedir. Bu
kombinasyon kurali popiiler olarak oylama mekanizmasindan meydana gelmektedir. En
popiiler oylama teknigi cogunluk oylamasidir. Cogunluk oylamasinda karar bireysel
ciktilardan en fazla oy alan olarak verilmektedir. Bunun disinda agirlikli oylama
mekanizmasi da mevcuttur. Bu mekanizmada Bayes olasilig1 géz oniine alinarak olasilik

dagilimlar1 iizerinden ya da en yiiksek ¢ikti degeri veren siniflandirict sonucuna yiiksek
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agirlik degeri atanarak oylama yapilmaktadir ve karar verilmektedir. Bunun disinda Borda
sayis1 da bir oylama teknigi olarak kullanilmaktadir. Topluluk 6grenmesine ait genel model

Sekil 12’ de verilmektedir.

____________ -
I
Smiflandirici |
#1
I
I
Siniflandirier I e,
#2 . I - N
Nesne Kombinasyon ) K ‘
. Kurah | ardy /
A S I . __/'
_ - | o
I
Siniflandirica
#n |
I
____________ -

Sekil 12. Topluluk 6grenmesi genel modeli

Literatiirde, akan veri siniflandirmasi i¢in CA-AOM’ yi kullanan bir¢ok calisma yer
almaktadir. Lan vd. [87] bir topluluk 6grenmesine dayali ¢evrim i¢i ardigil 6grenme
makinesi (Ensemble Online Sequential-Extreme Learning Machine, EOS-ELM)
onermislerdir. EOS-ELM, siniflandirma kararliligini iyilestirmek i¢in farkl rastgele atanmis
giris katmani agirliklarina sahip birden ¢ok CA-AOM kullanmaktadir. EOS-ELM’ nin
sonuglari, topluluk yaklasiminin CA-AOM’ den daha basarili oldugunu gostermektedir.

Pan vd. belirsiz akan verileri isleyebilmek i¢in statik ve dinamik siniflandiricilardan
olusan iki tiir topluluk tabanli yaklagim sunmuslardir [88].

Zhao vd. EOS-ELM’ i iyilestirme ¢alismasi ger¢eklestirmislerdir [89] ve calismalarina
unutma mekanizmasmna sahip cevrimigi bir sirali AOM (Online Sequential-Extreme
Learning Machine with Forgetting Mechanism, FOS-ELM) olarak adlandirmiglardir. FOS-
ELM, 6grenme tizerindeki olumsuz etkilerini azaltmak i¢in giincel olmayan verileri atma
fikrini benimseyen bir yaklagimdir.

Mirza vd. [90] tarafindan dengesiz akan veriler i¢in agirlikli bir ¢evrimici siralt ug
o0grenme makinesi (Weighted- Online Sequential-Extreme Learning Machine, WOS-ELM)
onermislerdir.  WOS-ELM, smiflandirma yaklasimmin temeli olarak CA-AOM’ i

kullanmaktadir. Smif dengesizligi sorununu ¢dzmek igin CA-AOM’ ye bir agirliklandirma
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mekanizmasi dahil edilmistir. WOS-ELM, akan verinin igeriginin kararli oldugunu
varsayma iizerine gelistirilmistir.

Cao vd. [91] oylama tabanli ¢evrim i¢i ardisil asir1 6grenme makinesini (Voting base
Online Sequential- Extreme Learning Machine, VOS-ELM) nihai karar1 cogunluk oylamasi
ile elde eden bir yaklasim olarak sunmuglardir. VOS-ELM, yalnizca yedi bagimsiz CA-
AOM ag1 kullanarak EOS-ELM’ den daha yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagmustir.

Gu vd. [92] verilerin merkezi egilim ve dagilim &zellikleriyle birlikte CA-AOM” yi
tyilestiren zamansiz ¢evrim i¢i ardisil asir1 6grenme makineleri (Timeliness Online
Sequential Extreme Learning Machine, TOS-ELM) adli baska bir zamanlama tabanli
yaklagim onermislerdir.

Cao vd. ilk olarak, belirsiz verilerde ve icerik farklilagmasina uygulamak i¢in uygun
olan agirlikli topluluk siniflandirict (Weighted Ensemble Classifier based on Extreme
Learning Machine, WEC-ELM) yaklasimini1 6nermislerdir [93].

Baska bir calismada, igerik farklilagsmasi karakteristigine sahip akan verilerdeki
dengesiz smif problemini ele almak i¢in topluluk 6grenmesinin bir alt kiimesine dayali
cevrim ici siral asirt 6grenme makinesi (Ensemble of Subset Online Sequential-Extreme
Learning Machine, ESOS-ELM) sunmuslardir [94]. Topluluk yapisi, bu algoritmada EOS-
ELM’ ye benzerdir, ancak ESOS-ELM igerik farklilagmasini tespit etmek i¢in sonraki
olasilig1 kullanmaktadir. Yaklasimda ardisil yi§inlarin sonraki olasilig1 bir esik degerinden
biiyiikse, ESOS-ELM farklilasmay1 tespit ederek derhal yeni verilerle yeni bir
siiflandiriciyt egitmektedir.

Ag saldir tespit sistemleri icin CA-AOM tabanli siniflandirma yaklasimi [95]
onerilmistir. Bu yaklasim, izinsiz girisi algilamak icin CA-AOM’ i ve akan verilerin gereksiz
Ozniteliklerini indirgemek i¢in bir 6zellik segme teknigini kullanmaktadir.

Bir diger ¢aligmada ise Mao vd. [96] duragan olmayan kosullar1 ve carpik sinif
dagilimlarin1 iceren akan verilere igerik farklilagmasina hizlica uyum saglayabilen bir
yaklagim sunmuglardir.

Han vd. dagititk asirn 6grenme makineleri iizerinde agirliklandirilmis topluluk
simiflandiricidan olusan (Weighted Ensemble Classifier based on Distributed Extreme
Learning Machine, WE-DELM) (Dagitilmis Asirt Ogrenme Makinesine dayali Agirlikli
Topluluk Siniflandirict) bir yaklasim sunmusglardir [97]. Yaklasim igerik farklilagsmasina
sahip belirsiz akan verileri verimli bir sekilde siniflandirmak i¢in ¢evrim igi ve tek gecisli

bir algoritmadan olugmaktadir.
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Cavalcante vd. [98] igerik Algilama Mekanizmasi (Drift Detection Mechanism, DDM)
ve Igerik Farklilasmasi1 Algilama Mekanizmasi igin Ustel Agirlikli Hareketli Ortalama
(Exponentially Weighted Moving Average for Concept Drift Detection Mechanism,
ECDD)’ na sahip dogrulugu koruyan ve islem zamanini hizlandiran bir ¢evrim ici AOM
Onermislerdir.

Bir bagka calismada Cekirdek tabanli ¢evrim i¢i ardisil asir1 6grenme makineleri
(Kernel-based Online Sequential Extreme Learning Machine, KOS-ELM) yontemi
onerilmistir [99]. KOS-ELM, AOM teorisini dogrusal olmayan uyarlamal1 filtreleme ile
birlestirdigi icin WOS-ELM” den farkli bir yaklagim olmaktadir. Ancak KOS-ELM, gelen
her 6rnek icin yeni bir merkez hesaplamasi gerektigi i¢in yalnizca verilerin birer birer
islenmesi sekline calisabilmektedir. Bu yaklasim, biiylik akan verilere ve c¢oklu
siiflandirmalar i¢in uygun olmamaktadir. Bu nedenle, ¢ok sinifli ¢evrim ig¢i siral
ogrenmedeki dengesizlik sorununu ele alabilen, kapali 6znitelik eslemesine sahip ¢ekirdek
tabanli bir CA-AOM yéntemine ihtiyag duymaktadir.

Mirza vd. akan verinin igerik farklilagsmasindaki ¢ok sinifli dengesizlik sorununu
¢ozmek icin bir oylama tabanli ¢evrim i¢i ardisil asir1 6grenme makinesi (Voting based
Weighted Online Sequential Extreme Learning Machine, VWOS ELM) tanitmiglardir [100].
VWOS-ELM, ¢ok sinifli akan verilerdeki sinif dengesizligi sorununu ¢ozebilen ilk ardisil
siniflandiricidir ve orijinal WOS-ELM yontemine gore yeni gelen verilere daha iyi uyum
saglayabilme yetenegine sahiptir.

Huang vd. [101], dengesiz biiyiik akan veri icin AOM (Dynamic Cost-Sensitive
Ensemble Classification for Imbalanced Massive Data Stream, DCECIMDS) tabanl
dinamik maliyete duyarli topluluk smiflandirmas1 6nermislerdi. Ilk olarak, dengesiz bir
biiyiik akan veri 0znitelik karakterlerini ¢ikararak igerik farklilagmasi algilama yontemini
verir ve dinamik maliyet matrisi ile optimum maliyet islevini tanimlamaktadir. Onerilen
topluluk siniflandirici, MapReduce cercevesi altinda olusturulmustur ve ortalama yanlis
siniflandirma maliyetini azaltabilir ve siniflandirmay1 daha giivenilir hale getirebilmektedir.

Mirza vd. [102] dengesiz icerik farklilagmasina sahip akan veriler i¢in 6grenme
mekanizmasina sahip bir meta-biligsel ¢evrim i¢i sirali ardisil 6grenme makinesi (Meta-
Cognitive Online Sequential-Extreme Learning Machine, MOS-ELM) 6nermislerdir. MOS-
ELM, igerik farklilagsmasin1i 6grenmek icin uyarlanabilir bir pencere mekanizmasi
kullanmaktadir. Uyarlanabilir pencere mekanizmasi yapisi, pencerenin boyutunu dinamik

ortama uyum saglanmasi i¢in ayarlamak i¢in benimsenmistir. Dogruluk oranina goére eski
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konseptli 6rnekler pencereden ¢ikarilmaktadir. Yeni konseptlere sahip yeni 6rnekler sadece
pencerede tutulmaktadir. MOS-ELM, &rnekleri agirhiklandiran bir CA-AOM tabanli
siniflandiric1 kullanmaktadir.

Bir diger ¢alisma ile akan veri smiflandirmasi i¢in Cevrim i¢i Sirali Diizenli Asir
Ogrenme Makinesi (Online Sequential-Regularized Extreme Learning Machine, OS-
RELM) yaklagimi sunulmustur [103]. OS-RELM, ilklendirme asamasini Onceden
tanimlanmis parametreler ile tekillik problemi gerektiren CA-AOM smirlamalarmi ele
almak i¢in Onerilmistir. Yaklasimda diizenli hale getirme yontemi, genelleme performansini
iyilestirmek i¢in kullanilmaktadir ve ilklendirme asamasini ortadan kaldirmak igin yeni bir
giincelleme formiilii benimsemistir. Yeni verilere uyum saglamak i¢in birini disarida birakan
capraz dogrulama yontemi kullanilmaktadir. Bununla birlikte, OS-RELM tekillik
probleminden mustariptir.

Tekillik sorununu ¢ézmek icin, Cevrim igi Sirali Azaltilmis Cekirdek Asir1 Ogrenme
Makinesi (Online Sequential-Regularized Kernel Extreme Learning Machine, OS-RKELM)
Onerilmistir [104]. OS-RKELM, gizli katmanda c¢esitli ¢ekirdek tiirlerini kullanmaktadir.

Venkatesan vd. [105], akan veriye ger¢ek zamanli yanit i¢in yeni bir ¢evrim i¢i ¢ok
etiketli siniflandirma yaklasimi (Online Sequential-Multi Label Extreme Learning Machine,
OS-MLELM) o6nermislerdir. Calisma gercek zamanli yiiksek hizli cok etiketli akan veri
siniflandirmasinda ilk ¢evrim igi teknik olarak rapor edilmistir. Onerilen yaklasim daha
sonra yliksek hizli akan veri orneklerinin ¢ok etiketli tanimlanmasi i¢in esik temelli bir
teknige genisletilmistir [106]. Buradaki esik, egitim agamasinda belirlenmektedir ve giris
verisi Orneklerine ait siif etiketleri ile girdi veri orneklerine ait olmayan sinif etiketleri
arasindaki farkliligi en iist diizeye ¢ikaran deger olarak sec¢ilmektedir.

Xiao vd. [107] ikili ve ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in uygun olan, dengesiz
veri dagilimlarina sahip akan veri smiflandirma problemleri i¢in smifa 6zel maliyet
diizenleme asir1 6grenme makinesi (Class-specific Cost Regulation Extreme Learning
Machine, CCR-ELM) ad1 verilen bir algoritmasini 6nermislerdir. CCR-ELM, yalmizca sinif
ornekleri sayisinin etkisini degil, ayn1 zamanda verilerin dagilim derecesinin etkilerini de
dikkate alan bir yaklagimdir.

Zhang vd. [108] akan verinin sinif dengesizligi problemini ¢6zmek i¢in ¢ift agirlikli
bir ¢evrim i¢i siralt u¢ 0grenme makinesi (Dual-Weighted Online Sequential-Extreme
Learnig Machine, dw-ELM) yontemi sunmuslardir. Bu yontemde uzay ve zaman acisindan

veri dagilim oOzellikleri analiz edilmektedir ve kendi kendine uyarlanabilir bir ikili
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agirliklandirma stratejisi bu yaklasimda sunulmustur. Zaman seviyesindeki sinif dengesizlik
oranina dayali agirliklar ve uzay seviyesindeki Orneklerin olasilik yogunluguna dayali
agirliklar CA-AOM modelini giincellemek birlestirilmektedir. Bununla birlikte, dw-ELM,
akan verilerin igerik farklilasma problemine ¢6zlim iiretememektedir.

Yang vd. [109] akan veri i¢in igerik farklilasmasi algilamali (CELM) bir topluluk
yaklagimi gelistirmiglerdir. Yaklasimda icerik farklilagsmasi tespit edildiginde tiim topluluk
siniflandirict silinerek yeniden egitilmektedir.

Xu vd [110] IDS-ELM ad1 verilen akan veri smiflandirmasi i¢in hizli artimli asir
O0grenme makinesi algoritmast ad1 verilen bir yaklasim sunmuslardir. Yaklasim, bir topluluk
AOM metodolojisini kullanmaktadir ve gizli katman néronlarinin sayisini uyarlamali olarak
belirlemektedir. Her topluluk siniflandiricisi farkli aktivasyon fonksiyonlari kullanmaktadir.
IDS-ELM, igerik farklilasmasi probleminin iistesinden gelebilmek i¢in Hoeffding Sinir
Teoremi’ ni kullanmaktadir. Farklilasma gerceklestiginde, IDS-ELM zayif siniflandiriciyt
ortadan kaldirarak siniflandiricty1 yeni orneklerle yeniden egitmektedir.

Baska bir ¢alismada Xu ve vd. [111] igerik farklilasmasi problemini ¢6zmek amagh
DELM adli akan veri siniflandirmasi i¢in dinamik bir yontem sunmuslardir. IDS-ELM” den
farkli olarak DELM, siniflandiricinin performansini iyilestirmek igin ¢ift gizli katman yapisi
kullanmaktadir. Igerik farklilagmasi tespit edildiginde, konseptteki degisiklige uyum
saglamak i¢in TKIBA modeline daha fazla gizli katman néronu eklenmektedir. DELM ani
igerik farklilagsmas1 meydana geldiginde tatmin edici bir performans sergileyememektedir

[112].

.....

-----

haritalama kullanmaktadir. Ancak bu calisma icerik farklilagmasi problemini dikkate
almamaktadir.

Akan verinin igerik farklilagsmasi problemini islemek i¢in bir Meta-biligsel
Tekrarlayan Ozyinelemeli Cekirdek Cevrim ici Siral1 Asirt Ogrenme Makinesi, Farklilasma
Algillama Mekanizmast ile (meta-RRKOS-ELM-DDM) o6nerilmistir [114]. Sunulan
yaklasim 6grenme siiresini azaltmaktadir ve parametre bagimliligini ¢6zmektedir. Bu
yaklasimda, en 1yi ¢ekirdek tiirliniin se¢imi tartisilmasi gereken bir konudur.

Yu vd. unutma faktoriinii diizenlemek i¢in bir igerik farklilasmasi haritas1 kullanan

uyarlanabilir bir ¢evrim ici asir1 dgrenme makinesi sunmuslardir [115]. Icerik farklilasmasi
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haritas;, modelin icerik farklilasmasma uyum saglanmas: icin kullamlmaktadir. Igerik
farklilagsmasi haritasi, siirekli olarak 6znitelik uzayinda iki dagilim arasindaki mesafenin
nicel bir olgiisii tasarlanarak olusturulmaktadir. Yaklasim Gauss dagilimina sahip olmayan
akan veri i¢in uygun degildir.

Xiao vd. [116], unutma mekanizmali FOS-ELM yaklagimini ¢oklu gizli katmanli agir1
O0grenme makinesini ¢evrim igi bir yaklagim olarak gelistirerek FOS-MELM algoritmasini
gelistirmiglerdir. FOS-MELM, egitim ¢iktisin1 gergek ¢iktiya daha yakin hale getirmeyi
amaclamaktadir. Yaklasim kaginilmaz giirtiltiiniin etkisini ortadan kaldirabilmektedir ve bu
performansi arttirmaktadir.

Yukarida tartigilan algoritmalar, AOM’ nin rastgele ilklendirme stratejisine baglidir.
Siniflandiricilarin baglangic agirliklart ve biasleri rastgele belirlenmektedir. Bu onlarin

istikrarsizlik ve koétii kosullu matris problemlerinden mustarip olmasina neden olmaktadir.

1.8. Video Verilerinde Anomali Tespiti

Teknolojinin ilerlemesi birlikte akan veri iireten bir¢ok uygulama alani ortaya
cikmaktadir. Bu alanlardan bir tanesi uygulamalarda gerceklesen anomalilerin tespit
edilmesidir.

Anomali tespiti verilerin gogundan 6nemli 6l¢lide farklilik gostererek siiphe uyandiran
nadir olaylarin, maddelerin veya gdzlemlerin tanimlanmas1 ve tespit edilmesidir [117].
Anormallik tespiti ifadesi igerige bagldir ve anlami alandan alana degismektedir. Ornegin,
bir aga izinsiz miidahale bir anomalidir. Parkin igerisindeki bir araba da bir anomali durumu
olusturabilmektedir. Anomali tespiti giivenlik, izleme, gézetim gibi bir¢ok sistemde 6nemli
bir bilesen olarak yer almaktadir ve izinsiz giris tespiti, hata tespiti, dolandiricilik tespiti ve
aykir1 deger tespiti olarak da adlandirilir [118]. Bu durum anomali tespiti ve uygulamalarin
son zamanda ilgi ¢eken konularindan birisi haline getirmistir. Literatiirde son yillarda
popliler olarak ilgilenilen konularin basinda gozetleme videolarindaki anormal olaylarin

tespit edilmesidir ve tez calismasinda bu konuya odaklanilmistir.

1.8.1. Gozetleme Videolarinda Anomali Tespiti Yaklasimlari

Gilinlimiizde, artan gilivenlik endiseleri nedeniyle halka acik ve kapali alanlarda video

gozetim sistemleri kullanimina yavas yavas niifuz edilmektedir. Bina giivenligi, trafik



36

yonetimi, belediye idaresi gibi kamusal ve sahsi alanlarda gozetleme sistemleri yaygin
olarak kullanilmaktadir [119]. Video gézetim sistemleri ile trafik kazalari, dogal afetler,
suclar ve yasadisi isler gibi anormal olaylar1 veya davranislar1 tespit ederek kamu
gilivenliginin arttirllmas1 amaglamaktadir. Bu videolardaki bu tiir anormal olaylar, olagan
video Oriintiistine kiyasla nadiren goriilen video anomalisi olarak tanimlanir [120].

Gilivenlik kameralarinin yaygin kullanimi ile muazzam miktarda veri tliretilmektedir.
Artan giivenlik kameralar1 dogal olarak manuel analiz i¢in son derece sikici ve zaman alict
olan ¢ok sayida gézetim video verisine yol agmaktadir. Emek ve zaman kaybini hafifletmek
adina otomatik video anomali tespiti i¢in akilli makine 6grenmesi algoritmalar1 gelistirmek
acil bir ihtiyagtir. Bu nedenle, arastirmacilar gozetim videolarindaki anomali tespiti i¢in
Oriintii tanima tabanl ¢aligmalara yogunlasmistir [120, 121, 122, 124, 125].

Literatiirde gozetim videolarindaki anormalligi algilama g¢alismalar1 iki kategoriye
ayrilmaktadir: el yapimi 6zelliklere dayali yontemler [127-134] ve derin 6grenmeye dayali
yontemler [122, 123, 124, 135-139]. Giiniimiizde derin 6grenme tabanli Orilintii tanima
yaklagimlari, gézetim videolarinin anormallik tespiti i¢in biiylik ilgi gérmektedir. Bu
yaklagimlar, normal ve anormal etkinlikleri modelleyerek anormallik algilama gorevini
basartyla gerceklestirir. Bununla birlikte, derin 6grenmeye dayali anormallik tespit
yaklasimlart birgok sorundan mustariptir. Bir¢ok egitim Ornegi i¢in uzun egitim siiresi
gerektirirler ve ¢ok sayida hesaplama yapmalarina neden olan bir¢cok katmana sahiptirler.
Egitim setine bagimliliklar1 bulunmaktadir. Yapilart dinamik olaylar i¢in uygun degildir ve
bu nedenle derin 6grenmeye dayal1 yaklagimlar, yalnizca dnceden depolanmis toplu verileri
islemek i¢in gelistirilmistir.

Video gozetim sistemleri, sinirl kaynak ve depolama, artan miktarda biiyiik 6lgekli
veri tiretimi, veri dagilimdaki degisiklikler gibi zorluklar nedeniyle gercek zamanli olarak
islenmesi gereken sonsuz potansiyel veriler iiretir. Gozetleme kameralar1 her zaman
bolgelerini izler ve her an siirekli olarak yeni veriler iretmektedir. Her veri siirekli bir akis
olarak gelmektedir. Bu nedenle depolama, video gozetim sistemlerinin sorunlarindan biridir.
Ayrica giivenlik kameralar1 genellikle aligveris merkezleri, meydanlar, trafik gibi dinamik
alanlar1 izlemektedir. Icerik genellikle degisir ve olaylar 6nceki olaylar1 anlamsiz hale
getirerek gelismektedir. Literatiirde sadece birka¢ arastirma bu zorlugu ele almistir [140].
Video anormallik algilama yaklagimlari, igerikte herhangi bir degisiklik olup olmadigini her
zaman arastirmali ve tespit edilen degisikliklere dinamik olarak ayak uydurmalidir. Bu

zorluklar, akan veri modelinin 6zellikleridir. Algoritmalar, akan verileri islemek i¢in veri
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orneklerini sirali bir sekilde ele alarak asamali olarak 6grenmelidir. Icerik farklilasmasi adi
verilen veri dagilimindaki degisiklikleri tespit etmeli ve degisikliklere uyum saglamalidir [2,
8]. Bu nedenle, derin 6grenmeye dayali klasik Oriintii tanima yaklasimlari, akan veri
gereksinimlerini verimli bir sekilde kargilayamaz.

Literatiirde gozetim videolarin i¢in akan veri tabanli video anormalligi algilama
yaklasimi yer almamaktadir. Bu nedenle, derin 6grenmeye dayali yaklasimlarin
sinirlamalarini vurgulamak i¢in derin 6grenmeye ve artimli 6grenmeye dayali video
anormallik algilama yaklagimlar1 incelenmistir.

Medel vd. [141], video anormallik tespiti i¢cin Konvoliisyonel Uzun Kisa Siireli
Bellek Otomatik Kodlayici aglarini (Convolutional Long Short Term Memory-Autoencoder,
ConvLSTM-AE) 6nermislerdir. Konvoliisyonel filtreler, yaklasimdaki sirali verileri islemek
icin LSTM” de kullanilmaktadir. Yaklasimda anormal olay tespiti i¢in bir diizenlilik puanina
basvurulmustur. Zhong vd. [142], video anormallik tespiti i¢in bir Graf Konvoliisyonel Ag
(Graph Convolutional Network, GCN) gelistirmiglerdir. Bu ag, GCN kullanarak giiriiltiili
etiketleri diizeltmek icin temizleme ve siniflandirma asamalarinin dongiisel islemlerini
gerceklestirir. Iki yaklagim énceden &grenilen olaylart dogru bir sekilde modelleyebilse de
Ogrenilmemis yeni olaylara uyum saglama yetenegine sahip degildir.

Hasan vd. [143], uzamsal-zamansal yerel 6zellikleri kullanarak normal davranislari
ogrenmek icin otomatik kodlayici tabanli bir derin 6grenme yaklasimi sunmuslardir.
Yaklagim video dizilerinin zamansal diizenliligini 6grenmek i¢in bir Konvoliisyonel Sinir
Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) kullanmaktadir. Anormal davraniglari tespit
etmek i¢in zamansal diizenliligin yeniden yapilanma hatasina bagvurulmustur. Ancak, CNN
zamansal diizenlilik g6z 6nilinde bulundurularak 6nerilen bir algoritma degildir ve 6grenilen
derin 6zellikler tlim sorunu modellemek i¢in yeterli olmamaktadir.

Xu vd. [144], gozetim videolar1 i¢in Goriiniis ve Hareket Derin Agi’na (Appearance
and Motion DeepNet, AMDN) dayali denetimsiz bir anormallik algilama yaklasimi
sunmuslardir. Bu ¢alismada, normal olaylarin ayirt edici goriiniimiinii ve hareket temsillerini
O0grenmek i¢in ayr1 ayr1 yigilmig giiriiltii azaltan otokodlayicilar kullanilmigtir. Ancak bu
yaklasim, gercek zamanli isleme icin test siiresinde yliksek bir hesaplama ek yiikiine sahiptir
ve bu en 6nemli dezavantajidir.

Fang vd. [135], gbzetim videolarindaki kalabalik sahnelerde anormal olay tespiti i¢in
Temel Bilesen Analizi Ag1’ na (Principal Componenet Analysis Network, PCANet) dayali

derin bir mimari sunmuslardir. Yaklasimda her video gerg¢evesinin uzamsal ve zamansal
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Ozniteliklerini ayr1 ayr1 ¢ikarilmaktadir. Uzamsal-zamansal 6zelliklere PCANet tabanli derin
ag uygulanarak iist diizey 6znitelikler elde edilir ve ardindan anormal olay1 belirlemek igin
Destek Vektor Makineleri (DVM) kullanilmaktadir. Feng vd. [139], PCANet ve Derin Gauss
Karisim Modeline (Gauss Mixture Model, GMM) dayali bir kalabalik anormalligi algilama
yaklagimi 6nermislerdir. Yaklasim, goriinlim ve hareket ipuglarini temsil etmek i¢in 3-B
gradyanlar1 ¢ikarmak i¢in PCANet’i isleme katmistir. Bu yaklasimda GMM kullanilarak
yalnizca normal olaylar modellenmistir. Anormal olaylar, test 6rneginin olasiligi ve 6nceden
tanimlanmis esik kullanilarak belirlenmektedir. Li vd. [136], video anormallik tespiti ve
lokalizasyonu i¢in Cekismeli Otokodlayici (Adversarial Autoencoder, AA) tabanli bir derin
O0grenme yontemi sunmuslardir. Bu yaklasimda goriiniim ve hareket anormalliklerini tespit
etmek icin iki akisli bir cerceve onerilmistir. 11k olarak, ii¢ boyutlu gradyan haritalar1 ve
optik akis uygulanmaktadir. Daha sonra, belirli bir 6nceki dagilimi kullanarak yalnizca
normal olaylarin gizli uzay temsilini egitmek icin Cok Degiskenli Gauss Tam
Konvoliisyonel Cekismeli Otokodlayict (Multivariate Gaussian Fully Convolution
Adversarial Autoencoder, MGFC-AAE) uygulanmaktadir. Gizli uzay temsillerini ¢ikarmak
icin, bu calismada agin kodlayicisi i¢in CNN kullanilmistir. Ardindan, anomali puaninm
hesaplamak i¢in enerji bazl bir teknige bagvurulmustur. Zhou vd. [145], AnomalyNet adl1
gbzetim videolart i¢in derin bir anormal olay ag1 dnermislerdir. Bu ag bir 6znitelik ¢ikarma
ve optimizasyon agindan olusmaktadir. Oznitelik c¢ikarma asamasinda goriintii
siiflandirmasi i¢in, agin bir anomali algilama veri setine ince ayar uygulanmasiyla elde
edilen onceden egitilmis CNN modelleri kullanilmaktadir. Ayrica bu yaklasimda LSTM
tabanli tekrarli sinir agi, seyrek gosterimi 6grenmek ve anormal olayr belirlemek icin
tanitilmistir. Duman vd. [146], Konvoliisyonel Otokodlayici (Convolutional Autoencoder,
CA) ve ConvLSTM kullanarak gozetim videolarindaki anormallikleri tespit etmek igin bir
yaklagim sunmuslardir. Baslangicta, yogun optik akisa dayali 6znitelik ¢ikarma islemi, 6n
plandaki nesnelerin hiz ve yon bilgilerini elde etmek i¢in uygulanmaktadir. Daha sonra,
normal olaylarin uzaysal ve zamansal kaliplar1 CA ve ConvLSTM ile 6grenilmektedir.
Murugan vd. [147] Bélge Tabanli Olgeklenebilir Konvoliisyonel Sinir Agina (Region-based
Scalable Convolutional Neural Network, RS-CNN) dayal1 yaya yiiriiyiis yollar1 i¢in bir
anormallik algilama yaklagimi gelistirmislerdir. Bu c¢alismada, daha kisa stirede farkli
boyutlarda daha hizli anomali tespiti i¢in bdlge bazli bir yontem kullanilmigtir. RS-CNN
tabanli anormallik algilama modeli, yaya yliriiyiis yollarindaki anormallik bdlgelerini

belirleme yetenegine sahiptir. Li vd. [148] anormal olay tespiti i¢in bir uzamsal-zamansal
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U-Net yaklagimi onermislerdir. Yaklasim, c¢ergeve tahmini i¢in normal olaylari, tahmin
hatasini anormal olay tespiti i¢in kullanmaktadir. Bu yaklasimda, uzamsal bilgi i¢in U-Net’
e ve zamansal bilgi i¢in ise ConvLSTM’ e bagvurulmustur. MGFC-AAE’ nin aksine, Fan
vd. [149], yalnizca normal olaylar1 kullanarak video anormallik tespiti ve lokalizasyonu i¢in
varyasyonel otokodlayiciya sahip Gauss karisim modeli (Gaussian Mixture Model with
Variational Autoencoder, GMFC-VAE) gelistirmisleridir. Bu calismada, goriinim ve
hareket anormalliklerini birlestirmek icin iki akish bir ag cercevesi tasarlanmustir. Ilk olarak
hem RGB goriintiilerinin hem de dinamik akislarin pargalari, GMFC-VAE’ nin girdileri
olarak yogun bir sekilde 6rneklenmektedir. Daha sonra GMFC-VAE ile normal olaylarin
gizli bir temsili 6grenilmektedir Anormallik 6rnek enerji bazli bir yontem kullanilmasiyla
modelle eslesemezse belirlenmektedir. Her iki yaklasim da yalnizca modellenmis normal
olaylara baglidir. Ancak, tiim normal olay tiirlerini modellemek olduk¢a zordur. Dong vd.
[150] video anormallik tespiti i¢in ¢ift ayrimci tabanli iiretici ¢gekismeli aglar1 (discriminator-
based Generative Adversarial Networks, GAN) sunmustur. Yaklasim, normal olaylar1
tahmin etmek i¢in bir lirete¢ ve egitim asamasinda bunun ger¢ek mi yoksa sahte mi oldugunu
belirlemek i¢in ayirtag kullanmaktadir. Nawaratne vd. [140], ger¢cek zamanli video anomali
tespiti icin normal olaylari modellemek iizere artimli bir uzay-zamansal ogrenici
(Incremental Spatio-Temporal Learner, ISTL) tamitmislardir. ISTL, uzamsal-zamansal
ogrenme i¢cin CNN, artimli anormallik tespiti i¢in ise bulanik toplamaya dayali aktif 6grenme
kullanmaktadir. Fakat yaklasim, bir uzmanin aktif 6grenme siirecinden kaynaklanan
anormallikleri dogrulamasin1 gerektirmektedir. Bu yaklagimlar, yalnizca normal olaylarin
modellenmesine baglidir. Normal olaylarin gelisen dogasi nedeniyle, yalnizca normal
olaylarin modellenmesi, yaklagimi elverigsiz hale getirmektedir. Ciinkii tim normal olay
tiirlerini modellemek zor bir islemdir.

Sultani vd. [120], gdzetim videolarindaki anormal video segmenti i¢in yiiksek anomali
skorunu tahmin eden derin ¢oklu 6rnek dgrenme (COO) tabanli bir anormallik siralama
modeli 6nermislerdir. Bu yaklasimda egitim videolarii video diizeyinde zayif bir sekilde
etiketlemek icin COO yaklasimi benimsenmistir. Her segmentin ii¢ boyutlu konvoliisyonel
Ozniteliklerini (C3D) c¢ikarmak icin segmentler igindeki ¢ercevelerin ortalamasini
alimmaktadir. Anormallik puanlari, tam bagl derin bir ag kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu
caligmada egitim sirasinda normal ve anormal videolar kullanilmistir ve bu videolar ¢anta
seklinde temsil edilmistir. Video segmentleri ise COO’ de yer alan bir érnek olarak kabul

edilmektedir. Majhi vd. [151], normal ve anormal videolar: kullanarak video anormallik
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tespiti i¢in iki akigli bir CNN modeli gelistirmislerdir. Yaklagim, 6nceden egitilmis iki ayr1
CNN’ den ¢ikarilan uzaysal ve zamansal 6zniteliklerin fiizyonuna dayanmaktadir. Hao vd.
[152], goOzetim videolarinda anormallik tespiti icin iki akisli bir ConvNet modeli
sunmuslardir. Yaklasim, video klipleri zayif bir sekilde etiketlemek i¢in bir COO siralama
yontemi kullanmaktadir. Bu yaklasimda, RGB ve akis aglari anomali skorlart olugturmak
icin kullanilmaktadir ve daha sonra olaylarin nihai karar iki agin sonuglarinin fiizyonu ile
verilmektedir. Yaklagimin temeli [120] 'teki calismaya dayanmaktadir. Singh vd. [123] bir
topluluk CNN tabanli kalabalik anomali tespit yaklagimi onermislerdir. Bu yaklasim,
onceden egitilmis CNN’ leri (AlexNet, GooglLeNet, VGGNet) kullanarak ConvNets’ i
sifirdan egitme ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir. Yaklasimda hem normal hem de anormal
olaylar modellenmistir. Olaylarin siniflandirilmasinda topluluklarin toplanmasi kavrami
kullanilmistir. Onceden egitilmis aglarin kullanimi egitim siiresini kisaltsa da ince ayar
stireci de zaman tiikketmektedir.

Chu vd. [153], C3D kullanarak uzamsal-zamansal 6znitelikleri hesaplamak igin
yinelemeli bir metodoloji dnermislerdir. Burada girislerin el yapimi 6znitelikleri derin ag1
yonlendirmek igin kullanilmaktadir. Ogrenilen oznitelikler, biitiin video anomali tespit
problemini modellemek i¢in yeterli degildir.

Tang vd. [154], avantajlarindan yararlanmak i¢in tahmin ve yeniden yapilandirma
yontemlerini birlestiren bir video anormallik algilama yaklagimi Onermislerdir. Bu
yaklasimda gelecekteki ¢ergeve tahmini ve yeniden yapilandirma i¢in ugtan uca bir ag (U-
Net) kullanmaktadir. Chen vd. [155], bir video anormallik algilama g¢ercevesi i¢in U-Net
tabanl ¢ift yonlii bir tahmin ag1 sunmuslardir. Bu calismada model sirasiyla ayni hedef
cerceve i¢in ileri ve geri tahmin yapmaktadir. Fakat, yaklasim icin gereken ayarlar tiim veri
setlerine uygun olmayabilmektedir ve yeniden ayarlanmaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica,
U-Net zamansal diziler i¢in bir dezavantajli bir ag modelidir.

Bu yaklagimlar, normal ve anormal etkinlikleri modelleyerek anormallik algilama
gorevi gergeklestirmektedir. Derin 6grenmeye dayali yaklagimlar miikemmel bir tanima
performansi elde etse de sifirdan egitim, hesaplama agisindan yogun bir gorevdir [136].
Bunun nedeni, derin aglarin Konvoliisyon, ReLU, havuzlama, SoftMax gibi bir¢ok katmana
sahip olmasidir. Bu nedenle, egitim veya ince ayar i¢in ¢ok sayida hesaplama ve ¢ok sayida
etiketli egitim O6rnegi ile uzun egitim siiresi gerektirirler. [136], sirasiyla 8, 22 ve 16
katmandan olusan 6nceden egitilmis AlexNet, GoogleNet ve VGGNet kullanir. [139], video
anormallik tespiti i¢in toplam 30 katmanli PCANet kullanan bir yaklasimdir. Ayrica,
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gozetleme videolar: i¢in normal ve anormal olaylarin ¢esitliligi nedeniyle tiim normal ve
anormal olaylar1 modellemek miimkiin degildir ve farkli olaylar icin biiyik egitim
orneklerine ihtiyag duymaktadir. Derin 6grenmeye dayali yaklasimlar, egitim setine
bagimhidir. Bu yaklasimlar, egitim seti dahilinde olmayan anormal veya normal olaylari
tespit etmek i¢in yeniden egitim gerektirmektedir. Derin 6grenmeye dayali yaklasimlarda
yeniden egitim, bir gozetim videosundaki her yeni olay i¢in zorlu ve zaman alic1 bir goérevdir.
Ayrica derin 6grenme temelli yaklasimlar dinamik bir yapiya sahip degildir. Normal

olaylarin gelisen dogasina dinamik olarak uyum saglayamamaktadir.

1.8.2. Aktif Ogrenme

Danigmanli 6grenme, bir 6rnegin gozlemlenen degiskenleri ile etiket arasindaki
iliskiyi modeller. Bir 6ngoriicii olusturmak icin egitim verilerinin gercek etiketlerinin
bilinmesi gerekmektedir. Genellikle gercek diinya problemlerinde etiketlenmemis veriler
bol miktarda bulunmaktadir ancak etiketleme ¢ok maliyetli bir islemdir. Gerekli uzman
bilgisi nedeniyle etiketlerin elde edilmesi maliyetli olabilmektedir [156].

Aktif 6grenme, tiim gergek etiketleri istemek yerine secici olarak nasil etiketlenecegini
inceler. Smiflandirma baglaminda aktif 6grenme, secilen bazi veri drneklerinin bir uzman
tarafindan bazi se¢im kriterlerine gore etiketlenmesine izin vermektedir. Aktif 6grenmenin
amaci, miimkiin oldugunca az Ornegi etiketleyerek smiflandirma performansini en tist
diizeye cikarmaktir. Aktif O6grenme, etiketsiz Ornekler havuzundan manuel olarak
etiketlemeye kadar her yinelemede mevcut siniflandirma modelini iyilestirmek i¢in en
bilgilendirici olan bir 6rnegi veya bir grup 6rnegi ¢ikaran yinelemeli bir prosediir yirtitir.
Daha sonra smiflandirma modeli, genisletilmis egitim seti ile giincellenebilir. Siirec,
onceden tasarlanmis bir durdurma kriterini [157] karsilayana kadar yinelemeli olarak
yuirtitiiliir [158].

Aktif 6grenme havuz tabanli ve ¢evrim igi olarak iki kategoriye ayrilmaktadir. Havuz
tabanlida, hangi Orneklerin etiketlenecegine iligkin karar tim ge¢cmis verilerden
alimmaktadir. Cevrim ici aktif 6grenme sabit bir esik degere gore islem yapmaktadir. Esigin
asilmasi durumunda gercek etiketin istenmesi gerekmektedir.

Aktif 6grenmeyi benimseyen bir siniflandirma modeli, yalnizca etiketleme i¢in en
onemli ornekleri secmek ve performansini olabildigince hizli bir sekilde daha da artirmak

icin insan uzmanlarla yinelemeli olarak etkilesime girebilir. Bu nedenle, aktif 6grenmenin
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faydalar1 hem insan uzmanlarin yiikiinii hem de egitim vakalarinin karmasikligini azaltmak,
ancak tiim ornekleri etiketleyerek modele {istiin veya karsilastirilabilir performans saglayan
bir siniflandirma modeli elde etmektir.

Akan veriler i¢in aktif 6grenme yaklagimlarinin goz Oniine almasi gereken birkag
durum s6z konusudur. Bunlar:

e Bir veri kaynagina siirekli erisime sahip olunmali.

e Her gelen veri icin hizli ve gercek zamanl islem yapilabilmeli ve gerektiginde bir
etiket talep edip etmemeye karar verebilmeli.

e Model periyodik olarak giincellenmeli ve yeni 6rneklere uygulanmali.

Bu durumlarin 1s181nda literatiirde akan veriler i¢in gelistirilen yaklagimlar mevcuttur.

Zhu vd. [159] akan verilerden alinan bir toplu veri grubu igindeki 6rnekleri etiketlemek
i¢in belirsizlik 6rneklemesini kullanmislardir.

Zhu vd. [160], degisken akan veriler lizerindeki adaptasyonun ilerlemesini kontrol
etmek i¢in topluluk tabanli aktif 6grenme Onermislerdir. Yaklasimda minimum varyanslh
ornek secim yontemlerinin temeli olarak topluluk hatasinin bias-varyans ayristirmasini
kullanilmustir.

Z'liobaite vd. [156], belirsizlige, etiketleme cabalarinin zaman iginde dinamik
tahsisine ve arama alaninin rasgelelestirilmesine dayanan akan veri aktif 6grenme stratejisi
onermislerdir. Hangi 6rneklerin etiketleme i¢in en iyi olduguna karar, tek bir evrimlesen
siiflandirict ile verilmektedir.

Kurlej vd. [161], igerik farklilagsmasina sahip akan verilere uygulanan minimum
mesafe siniflandirici igin aktif 6grenme yaklasimini dnermislerdir. Burada etiketleme karari,
verilen bir 6rnek ile karar sinir1 arasindaki mesafeye baglidir. Yazarlar daha sonra bdyle bir
yaklasimda se¢ilmis 6zniteliklerini analiz eden ¢aligmalar yapmuglardir [162, 163]. Nguyen
vd. [164], ayn1 anda kiimeleme ve smiflandirma gerceklestiren artimli aktif 6grenmeye
dayal1 bir akan veri algoritmasi gelistirmistir. Mohamad vd. [165], belirsizlik ve yogunluga
dayali sorgulama kriterlerini birlestiren benzer bir akan veri siniflandiricisi gelistirmislerdir.
Korycki vd. [166], akan verileri smiflandirmak ve bunu kendi kendini etiketleme
yaklasimiyla birlestirmek i¢in aktif 6grenme stratejisi uygulamislardir.

Aktif  O0grenme, smiflandirma  modelinin  kalitesini  eszamanli  olarak
tyilestirebildiginden ve egitim Orneklerinin karmagikligini azaltabildiginden, dengesizlikte

aktif 6grenmenin verimliligini ve performansini artirmak i¢in Aktif Cevrim i¢i Agirlikh
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Asir1 Ogrenme Makinesi (Active Online Weighted- Extreme Learning Machine, AOW-
ELM) adli akan veriler i¢in algoritma Snerilmistir [167].

Abdallah vd. [168] verinin bir akis olarak kabul edildigi ve gerektiginde aktif
ogrenmedeki sorgu etkinligi etiketlerine uygulandigi insan aktivite taninmasi i¢in ¢evrim igi
ogrenme yaklasimi dnermislerdir. Onerilen yaklasim etiketli bir egitim seti gerektirmektedir.
Cevrim dis1 egitim asamasi ve ¢evrim i¢i tanima ve uyarlama asamasi olmak iizere iki
asamada olusmaktadir. Cevrim dis1 asamada, model, farkli etkinlikleri temsil eden bir dizi
aciklamal1 duyusal veriden olusturulur. Cevrim i¢i asamada, etiketlenmemis akan verilerin
taninmasi gergeklestirilmektedir. Bu yaklasimda, faaliyet sayisinin sabit oldugu varsayilir

ve baslangi¢ asamasina gecilmesi gerekmektedir.

1.9. Akan Veri ve Gozetleme Videosu Anomali Tespiti Veri Setleri

Bu boliimde tez kapsaminda kullanilan veri setlerinin bir 6zeti verilmektedir. Bu
nedenle akan veri setleri ve gozetleme videosundaki anomali tespiti i¢in kullanilan veri

setlerden bahsedilecektir.

1.9.1. Akan Veri Setleri

Literatiirde akan veri setleri sentetik ve gercek olmak lizere ikiye ayrilmaktadir.
Gergek veri setleri akan veri uygulamalarindan elde edilen veri setleridir. Sentetik veri setleri
ise MOA platformu tizerinden akan veri yapisina uygun bir sekilde elde edilmis veri

setleridir.

1.9.1.1. Gercek Veri Setleri

Akan veriler i¢in kullanilan uygulamalardan elde edilen gercek veri setleri UCI
Makine Ogrenimi Havuzu [169] dan ulasilabilen veri setleridir.

Forest Cover Type, (ForestCovType) UCI Makine Ogrenim Havuzu’da mevcut olan
gercek veri setidir [169]. Forest Cover Type veri seti, 30x30 m*’lik hiicredeki 7 orman &rtiisii
tipinin 581.012 goézlemini igermektedir ve her gozlem 54 jeolojik ve cografi degisken

icermektedir. 30x30 m? hiicrenin ortamini tanimlamak icin 10 nicel degisken, 40 ikili toprak
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tipi degiskeni ve 4 ikili vahsi alan degiskeni kullanilmistir. Tanimlanamayan tiirde igerik
farklilagsmasina sahip bir veri setidir.

ElecNormNews, M. Harries tarafindan acgiklanan ve Gama tarafindan analiz edilen
gercek veri setidir [169]. Veri seti, Elektrik veri setinin normallestirilmis bir stirlimiidiir.
ElecNormNews veri seti Australian New South Wales Electricity Market’inden elde
edilmistir. Bu veri seti piyasadaki arz ve talep ile elektrik fiyatindaki degisim arasindaki
iliskiyi yansitmaktadir. 45.312 6rnek ve 8 6znitelikten olusur. Her 6rnegin son niteligi sinif
bilgisini vermektedir ve veri seti 2 siif bilgisi igermektedir. ElecNormNews bilinmeyen bir
tiirde icerik farklilagmasi igceren bir veri setidir.

KddCup99 [169] ag girisinin tespiti i¢in olusturulmustur bir veri setidir. Veri seti, MIT
Lincoln Laboratuvarindaki LAN ag trafiginden elde edilen TCP baglant1 kayitlarim
icermektedir. Her kayit, 41 6znitelikten ve 23 sinif bilgisinden olusur. Calismada KddCup99
veri kiimesinin %10°luk (494021 6rnek) alt kiimesi kullanilmigtir. Veri setinde kademeli ve
ani konsept kaymalari yer almaktadir. Bu veri seti kademeli igerik farklilagmasi
icermektedir.

PenDigits bir say1 veri tabanidir ve 44 kisiden 250 6rnek toplanarak elde edilmistir.
UCI Makine Ogrenim Deposundan [169] ulasilabilinen PenDigits veri setinde her drnek icin
16 6znitelik ve 16 sinif vardir.

Poker-Hand veri seti, 52’lik standart desteden alinan bes karttan olusan bir poker
elinden olusmaktadir. 1 milyon 6rnek, 11 6znitelik ve 2 siif bilgisi igerir. Son 6znitelik,
smuf bilgilerini agiklar.

Optic-Digits optik karakter tanima veri setidir. 5620 6rnek, 64 6znitelik ve 10 sinif
icermektedir.

Shuttle veri seti tiimii sayisal olmak iizere 9 Oznitelik iceren 58.000 Ornekten
olugmaktadir. Veri setindeki verilerin yaklasik %80'1 1. sinifa aittir. Bu veri seti igerik
farklilagmasi icermemektedir.

EEG Eye veri seti, Stuttgart Almanya'daki Baden-Wuerttemberg Kooperatif Devlet
Universitesi'nden Rosler ve Suendermann tarafindan iiretilen bir veri setidir. Tiim veriler,
Emotiv EEG neuroheadset ile tek bir siirekli EEG 6lgiimiinden elde edilmistir. Veri setinde
14980 &rnek ve 14 dznitelik bulunmaktadir. Olgiim siiresi 117 saniyedir. Géz durumu EEG
Olclimii sirasinda bir kamera araciligiyla tespit edilmistir ve video cerceveleri analiz
edildikten sonra dosyaya manuel olarak eklenmistir. Bu veri setinde bilinmeyen bir tiirde

icerik farklilagmasi yer almaktadir.
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1.9.1.2. Sentetik Veri Setleri

Sentetik veri setleri akan veriler i¢in kullanilan MOA platformu ile akan veri
metodolojisine uygun bir sekilde iiretilen veri setleridir.

LED veri seti 7 LED dijital tiip ekraninin sonucunda elde edilmistir. Isigin agik olup
olmamasina bagl olarak onluk taban icin karsilik gelen ve tiim 6znitelik degerleri O veya 1
olan bir setidir. Veri kiimesi 50.000 6rnek ve 24 6znitelik igermektedir; son 17 6znitelik
gereksizdir. LED veri seti hem ani hem de kademeli igerik farklilagsmasi icermektedir.

Hyperplane veri seti MOA’ nin Hyperplane iireteci kademeli icerik farklilagmasi
icerecek sekilde iiretilmistir. D-boyutlu uzayda Y&, wix; = wy, x; € [—10,10] ve wy =

1 . . . . o o .
EZ?=1 w; olarak ifade edilmenin sonucunda elde edilmistir. Eger Y% ; w;x; = wy ise nokta

pozitif olarak isaretlenmistir; eger Y, w;x; < w, ise nokta negatif olarak isaretlenmistir.
Hyperplane veri seti 50000 6rnek, 40 6znitelik ve 2 siniftan olusmaktadir.

Waveform veri seti 3 farkli dalgayi ifade eden ve 40 6znitelikten olugmaktadir vardir.
Veri kiimesi, standart normal dagilima uyan bir miktar giiriiltii ve ani ve kademeli igcerik
farklilagsmasi icermektedir. Icerisinde 50000 &rnek yer almaktadir.

Stagger veri seti 3 0znitelik ve 50,000 6rnek igeren bir veri setidir. Her 6znitelik 3
karakteristik degere denk gelmektedir. Ilki yesil, mavi ve kirmiz1 olan renk bilgisi; ikincisi
ticgen, daire ve dikddrtgen olan sekil bilgisi ve sonuncusu kii¢iik, orta ve biiylik olan boyut
bilgisidir. Bu veri setinde de igerik farklilagsmasi yer almamaktadir.

RandomTree veri seti bir karar agaci olusturulmasi ile elde edilmis bir veri setidir.
Yeni 0rnegin etiketi, agact yukaridan asagiya gecerek belirlenebilmektedir. Veri seti 6 sinif
ve 30 Oznitelikten olugmaktadir. Bu veri setinde kademeli igerik farklilagsmasi yer
almaktadir.

Agrawal veri seti, MOA platformundaki Agrawal {ireteci ile elde edilmistir. Veri seti
belirli bir miktarda kredi almaya istekli kisilerin bilgilerini depolamaktadir. Bu verilerden A
veya B grubuna ait olarak 2 sinif bulunmaktadir. Veri setindeki 6znitelikler maas, komisyon,
yas, egitim seviyesi, arabalarinin markasi, posta kodu, evin degeri, evin sahip oldugu yil
sayis1 ve kredinin toplam tutaridir. Toplam olarak 50000 6rnek yer almaktadir. Bununla

birlikte Agrawal veri seti bilinmeyen bir tlirde igerik farklilagsmasina sahiptir.
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Son olarak DSI veri seti 26733 6rnek, 10 6znitelik ve 2 siniftan olusan bir sentetik
veri setidir ve MOA ile tretilmistir. Bu veri setine ait igerik farklilasmasi bilgisi yer

almamaktadir.

Tablo 1. Gergek ve sentetik akan veri setleri

Veri Seti Ornek Sayisi Oznitelik Sayisi Sinif Sayist Karakteristik
ForestCovType 100000 54 7 Gergek
ElecNormNews 45312 8 2 Gergek
PenDigits 7494 16 10 Gergek
KddCup99 494021 41 23 Gergek
Poker-Hand 1000000 11 2 Gergek
Optic-Digits 5460 64 10 Gergek
Shuttle 58000 8 5 Gergek
EEG Eye 14980 14 2 Gergek
Hyperplane 50000 40 2 Sentetik
LED 50000 24 10 Sentetik
Waveform 50000 40 3 Sentetik
Stagger 50000 3 2 Sentetik
RandomTree 50000 30 6 Sentetik
Agrawal 50000 9 2 Sentetik
DS1 26733 10 2 Sentetik

1.9.2. Anomali Tespiti icin Gozetleme Videosu Veri Setleri

UCF-Crimes [120], biiyiik bir gozetim video veri setidir. 14 farkli gercek diinya olay1
igeren 290 test videosu vardir. Bunlardan 140’ i anormal iceren videolardir. Geri kalan 150
video ise tamamen normal olay icermektedir. Olaylar koétiiye kullanim, tutuklama,
kundakeilik, saldir1, kaza, ev soygunu, kavga, soygun, ates etme, araklama, hirsizlik,
vandallik ve normaldir. Normal olay videolar1 herhangi bir anormallik icermez. Ancak
anormal olay videolar1 normal davranislar igerebilir ve bazi videolarda anormal olay sadece
bir siire goriilebilmektedir.

USCD yaya veri seti [170], Ped1 ve Ped2 olarak adlandirilan iki farkli yaya yiiriiyiis
yolundan olusur. Anormal olaylar, bu veri setindeki yiirliylis yollarinda yaya olmayan
olaylara ait durumlardir. Bunlar bisikletliler, kiigiik arabalar, patenciler ve tekerlekli
sandalyedeki insanlar ve ¢imlere basan insanlar olarak sdylenebilmektedir. Ped1 ve Ped2
strastyla 36 ve 12 test videosu igerir. Tiim test videolar ¢esitli donemlerde anormallikler

igerir.
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Her iki veri seti de anomali algilama gorevi i¢in kullanilan veri setleridir. Bununla
birlikte, 14 farkli anormallik tiirii i¢erdiginden, UCF-Crimes veri seti anormal olay tiirii

tespiti i¢in de kullanilmaktadir.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

Bu caligmada, akan verilerin analizi ve akan veriler i¢in yeni ve etkili 6grenme
yaklagimlarmin gelistirilmesi irdelenmistir. Akan veriler i¢in 6znitelik ¢ikartma ve boyut
indirgeme ile Ogrenme yaklagimlar1 incelenirken, uygulama alami olarak gbzetim
videolarindaki anomali tespiti akan veri metodolojisi ile ¢oziim iiretme ¢alismasi yapilmistir.
Literatiirde yer alan gercek ve sentetik veri setleri lizerinde gerceklestirilen ¢aligmalar temel
olarak 5 unsurun iyilestirilmesini hedeflemistir.

e Akan veri 6grenmesi i¢in gelistirilecek yaklagimlarin akan veri karakteristiklerine
uygun gelecek sekilde tasarlanmasi ve yiiksek performans elde etmesi onemli bir
durumdur.

e QGelistirilen 6grenme yaklagimin orijinal algoritmasindaki var olan problemlerin
giderilerek tutarl ve yiiksek bir performans elde etmesi hedeflenilen bir unsurdur.

e Akan veri 6znitelik ¢ikartma ve boyut indirgeme yaklagimlarinin diisiik islem zamani
ile en iyi Oznitelik setini belirlemesi 6grenme yaklasimlarinin performansini arttirmasi
istenmektedir.

e Akan veri uygulamasi i¢in belirlenen gozetim videolarindaki anomali tespiti yaklagim
ile literatiirdeki diger video anomali tespiti yaklasimlarinin aksine akan veri tabanl bir
¢ozlim iretilmesi ile var olan yaklasimlardaki problemlerin elemine edilmesini
saglamasi ve performans katkis1 yapmasi istenmektedir.

e Etiket verilerine minimum ihtiya¢ duyan akan veri tabanl bir video anomali tespitinin
gelistirilmesi ile gercek diinya uygulamalarina uygun gelecek bir ¢oziim {iiretilmesi
hedefler arasinda yer almaktadir.

Bu boliimde akan tez kapsaminda bahsedilen akan veri 6grenmesi i¢in Onerilen
caligmalar gercek ve sentetik veri setleri lizerinde irdelenerek hedefler dogrultusunda yeni
akan veri Ogrenme yaklasimlarinin Onerilmektedir. Ayrica ger¢ek diinya problemine
gelistirilen yaklasimlarin uygulanmast ile elde edilen yaklagimlar ile video anomali tespitine
yeni ¢oziimler iiretilmesi i¢in ¢alismalar sunulmaktadir.

Akan veri 6grenme yaklasimini gelistirilmesi olarak ilk ¢alisma 6znitelik ¢ikartma
ve boyut indirgeme yaklagimimi gelistirilmesidir. Bu nedenle AKD ve HPSO’ ya dayali
otomatik 6znitelik setinin belirlendigi akan verilerin karakteristiklerine ve 6zelliklerini gz

Oniine alan artimhi bir yaklasim gelistirilmistir. Yaklasim literatiirdeki popiiler artimli
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ogrenme gerceklestiren Oznitelik ¢ikartma yaklagimlart ile karsilastirilarak performansi
incelenmistir.

Akan veri 6grenme yaklasimi gelistirilmesi igin bir diger irdelenen konu AOM tabanli
bir akan veri smiflandirma yaklasimim gelistirilmesidir. Bu nedenle CA-AOM ve AOM-
OK’ ya dayal1 bir akan veri 6grenme yaklasimi onerilmistir. Bu yaklasim tez kapsamindaki
hedefleri g6z oOniine alarak var olan problemleri ¢oziimleyen bir yaklagim olarak
sunulmaktadir. Literatiirdeki genel bilgiler boliimiinde verilen akan veri setleri iizerinde
performans irdelemesi yapilarak kiyaslamali olarak yaklasim incelenmistir.

Bir dnceki gelistirilen yaklagimin akan verinin tiim karakteristiklerine uygun olmamasi
bir diger yaklasim olarak DOTCA-AOM adi verilen yaklasimin gelistirilmesine neden
olmustur. Bu nedenle akan verinin igerik farklilagmasini tespit edip, bu farklilagmaya adapte
olabilen bir yaklasim literatiir kiyaslamalariyla irdelenerek sunulmustur.

Gelistirilen DOTCA-AOM yaklasimi gercek diinya problemi olan gdzetim
videolarindaki anomali tespiti ve anormal olaylarin belirlenmesi problemine akan veri
tabanli bir ¢6zlim Ulretmesi agisindan sunulmustur. Bu ¢6ziim zayif etiketleme iceren
onisleme asamasi ve topluluk DOTCA-AOM’ den olusan belirlenen hedefler dogrultusunda
¢cozliim iiretecek sekilde bir yaklasim olarak gelistirilmistir. Literatiirdeki popiiler ve son
yillarin en sik kullanilan derin ag tabanli yaklasimlar ile karsilastirma gergeklestirilerek
irdeleme yapilmistir. Daha sonra yaklagim otomatik 6znitelik ¢ikartacak sekilde onisleme
asamasinda AKD ve HPSO’ ya dayali yaklasimmn DOTCA-AOM ile birlestirilmesiyle
anomali tespiti probleminde iyilestirme gerceklestiren yaklasim sunulmustur. Bu yaklagimin
performans irdelemesi de hedefleri karsilayacak sekilde gerceklestirilmistir.

Tezde yapilan son g¢alisma ise akan veri 68renmesi tabanli video anomali tespiti
caligmasinin gercek diinya problemlerine uygun gelecek sekilde tasarlanmasi
gerceklestirilmistir. Burada anomali skoru kullanan aktif 6grenmeye dayali bir yaklasim ile
DOTCA-AOM 6grenme algoritmast iyilestirilmis ve degistirilmistir. Boylelikle akan veri
tabanl ger¢ek diinya uygulamasi gerceklestirilmistir ve kiyaslamasi yapilmistir.

Bu tez calismasinda gerceklestirilen tiim yaklagimlar Windows 10 (64-bit OS) altinda
MATLAB (R2016b) ortaminda hazirlanmistir. Bilgisayarin MiB’ i, 8 GB rasgele erisimli
bellege sahip bir Intel® Core™ i7-7500 (2.70 GHz)’ dir. Kiyaslama olarak kullanilan
caligmalarin bir¢cogu raporlandiklar1 sekilde yine MATLAB ile kodlanarak sonuglart elde
edilmistir. Tez kapsaminda Onerilen ¢aligmalarin detaylar1 sirasiyla ilerleyen boliimlerde

verilmektedir.
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2.1. Ayrik Kosiniis Doniisiimii ve Siirii Zekasmna Dayali Akan Veri Ozellik
Cikartinmm Yaklasim

Akan veri ozellik ¢ikartma islemini kolaylastirmak i¢in tasarlanan artimli 6zellik
cikarma yaklasimlari, geleneksel yontemler ile karsilasilan zorluklari elemine ederek
sorunlart ¢6zmeyi amaglamaktadir. Artimli 6zellik ¢ikarma tekniklerinde geleneksel
yontemlerde olmas1 gerektigi gibi baslangigta tiim verilere erisim zorunlugu
bulunmamaktadir. Bu nedenle bu teknikler verileri akis seklinde ele almaktadir ve akan
verileri tek tek islemektedir. Boylelikle 6grenme uygulamalarinda bellek kullanimi en diistik
seviyeye indirgenmektedir. Her ne kadar artimli 6zellik ¢ikarma teknikleri akan verilerin
ihtiyaclarmin biiyiik bir cogunlugunu karsilayabilmek i¢in tasarlanmig olsa da literatiirde
temel olarak goriilen ATBA tabanli teknikler igerdikleri zaman karmasikligi hesaplama
maliyetleri, veri bagimlilig1 igermesi acisindan yiiksek boyutlu akan veriler i¢in uygun
yontemler olmamaktadir. Veri bagimliligi olan ATBA algoritmalarinin biiyiik 6lgekli veriler
icin 0z uzay belirlemede yliksek hesaplama maliyetine sahip olmasi, gelen her veri i¢in 6z
uzaym aninda giincellenmesi ve sonug iiretilmesinin uzun zaman almasi problemleri,
ATBA’ nm akan veri i¢in kullanilmasinmi zorlastirmaktadir. Bu alternatif yaklasimlarin
kullanilmasinin ihtiyacini dogurmaktadir.

AKD, TBA’ dan sonra gelen en popiiler 6zellik ¢ikartma yaklagimlarindan birisidir ve
bircok a¢idan TBA ’ya gore bir avantaj elde etmektedir. AKD, veri bagimlilig1 olan bir
algoritma degildir ve veri tabanma yeni veri eklerken yeniden hesaplama yapilmasim
gerektirmemektedir. Boylece hesaplama maliyeti ve zaman karmagikligi AKD i¢in sorun
teskil etmemektedir. Ayrica, AKD hizli algoritmalar kullanilarak kolayca uygulanabilen
basit yapiya sahiptir. Bu avantajlar1 TBA ile karsilastirildiginda akan veri yapisina hizli yanit
verilebilecegini gostermektedir. Bu nedenle bu calismada akan veriler i¢in AKD tabanh
ATBA vyaklagimlarina alternatif olabilecek artimli bir o6zellik ¢ikartma yaklagimini
Onerilmektedir.

Onerilen ¢alisma AKD tabanl &zellik gikartma ve siirii zekasina dayali otomatik en
giiclii ve yliksek basar1 tlireten 6zellik setini bulma islemine dayanmaktadir. Calismanin

genel semast Sekil 13’ te gosterilmektedir.
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Sekil 13. AKD ve siirii zekasina dayal1 yaklasimin genel modeli

Yaklasim iki asamadan olusmaktadir. Her iki asama da belirli sayida akan veri
orneginden olusan sabit boyutlu kayan pencereyi modeli kullanmaktadir. Ilklendirme
asamasi yaklasimin temelini olusturacak olan ilk modeli olusturmak icin sadece ilk
pencereye uygulanmaktadir. Bu asamada normalizasyon ve AKD pencere igindeki her
ornege uygulanmaktadir. Ardindan siirli zekasina dayali bir metot ile en etkili 6znitelik alt
kiimesi otomatik olarak belirlenerek baslangic modeli elde edilmektedir. Baslangic modeli
olustuktan sonra, ardigil asama baslamaktadir. Bu asama da her yeni olusan akan veri

ornegine normalizasyon ve AKD siirecleri ilklendirme asamasindaki uygulanmaktadir.
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Akabinde olusturulan baslangic modeline dayanarak mevcut veride Oznitelik se¢imi
yapildiktan sonra kayan pencere yapisina gore baslangic modeli yeni veri ile
giincellenmektedir. Boylelikle model yeni veriler ile giincel tutularak bir nebze de olsa igerik
farklilasmasina kars1 gii¢lii olmasi saglanmaya caligilmistir.

Calismanin katkilar1 agagidaki gibi siralanabilmektedir.

- Akan veri i¢in hesaplama maliyeti ve zaman karmasiklig1 sorunlariin iistesinden
gelen AKD ve HPSO’ ya dayali yeni, verimli bir artimli 6znitelik ¢ikarma yaklagimi
gelistirilmistir.

- Yaklagim akan verinin tiim 6zelliklerine uygun gelecek sekilde tasarlanmistir. Zaman
eve hesaplama maliyeti diger yaklasimlara gore oldukea diistiktiir.

- Onerilen yaklasim AKD ve HPSO’ ya dayanan ilk akan veri akan veri oznitelik
c¢ikartma yaklasimidir.

Onerilen ¢alismanin tiim asamalari alt basliklarla detaylandirilacaktir.

2.1.1. ilklendirme Asamasi

Bu asama akan veri 6zellik ¢ikartmak i¢in ilk modelin olusturuldugu asamadir. X =
{(x;,t)]i=1,..,5} olarak ifade edilen ilk S tane akan veri 6rnegi i¢in icra edilmektedir.
Dolayisiyla ilk model S tane verinin olusmasi ve islenmesiyle olusturulur. Bunun igin
W[t —S + 1, t.]ileifade edilen kayan pencere yapisi ¢alismada yer almaktadir. Burada
W kayan pencere, t. zaman bilgisi ve S en son ilgilenilen ve pencerenin kapasitesinin
olusturan veri sayisidir.

[k asamada sirastyla her veri igin veri normalizasyonu, AKD ve pencere giincelleme
siirecleri yer almaktadir. ilklendirme asamasinda sadece ilk S veriden olusan bir pencere
kullanilir ve bu pencereye baslangi¢ seti denilmektedir. Baslangi¢ seti olustuktan sonra
oznitelik segme islemi uygulanmaktadir. Oznitelik segme islemi sonucunda 6znitelik alt
kiimesi belirlenmektedir ve belirlen bu kiime tiim 6zniteliklerin bir alt kiimesidir. Aslinda
burada belirlenen ilgili Ozniteliklere karsilik gelen indeks degerleridir ve bu degerler
baslangi¢ dznitelik kiimesinde saklanmaktadir. ilklendirme asamas1 sonunda baslangi¢ seti

ad1 verilen ve (18) esitligindeki ifade edilen bir model olusturulmaktadir.

BS =< X, Xf > (18)
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2.1.1.1. Oznitelik Normalizasyonu

Calismada mevcut akan veri drneginin 6znitelikleri arasindaki ol¢tim farkliliklarini
ortadan kaldirmak i¢in normallestirme teknigi kullanilmistir. Orneklerin dznitelikleri farkli
Olclim cihazlarindan elde edilen farkli niteliklere sahip olabilmektedir ve 6znitelik degerleri
farkli araliklarda olabilmektedir. Bu nedenle ¢alisma (19) ile formiilize edilen standart
sapma normalizasyonu [171], 6znitelik degerlerini ayn1 araliga getirmek i¢in her gelen akan
veri ornegine ayri ayr1 uygulanmaktadir. (19) esitliginde x;, i anindaki akan veri 6rnegi, y;
i anindaki akan veri 6rneginin 6zniteliklerinin ortalama degeri ve o; ise i anindaki akan veri

Orneginin dzniteliklerinin standart sapma degeridir.

x =5 (19)

2.1.1.2. Ayrik Kosiniis Doniisiimii ile Frekans Uzayinda Oznitelik Cikartimi

Yaygin olarak kullanilan bir sinyal ayristirma, sikistirma ve 6zellik ¢ikartma teknigi
olan AKD, esas olarak veri sikistirma ve goriintii sikistirma i¢in kullanilmaktadir. Sinyali
uzamsal alandan daha 1yi1 korelasyon performansimna sahip olan frekans alanina
dontstiirebilmektedir. AKD, Fourier Donilisimii’ nde (FD) yer alan karmagsik islemi
engelleyen 6zel bir FD durumudur ve gergek say1 alaninda islem yapan bir dontisiimdyir.

AKD, bir sinyalin temel frekans bilesenlerine doniistliriilmesine izin veren bir
tekniktir. Daha 6zel olarak, AKD giris sinyali, frekans bilesenleri ile iligkili agirlikli temel
fonksiyonlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak temsil edilmektedir. AKD genellikle
goriintiileri, zaman serisi sinyalleri veya sonlu veri noktalar1 sirasini temel frekans
bilesenlerine doniistiirmek ic¢in kullanilir. AKD, verileri farkli frekanslarda salinan kosiniis
fonksiyonlarinin bir toplami olarak gosterme yontemidir. 1-boyutlu (1-B) AKD katsayilari
(20) esitligi ile hesaplanmaktadir.

F(u) = \/%a(u) SNZ3 F ) cos (E) )y =0,1,..,N - 1 (20)

2N
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f(x), N tane Oznitelige sahip 1-B bir giris vektorii; F(u) ise N 6znitelige sahip 1-B
AKD Kkatsayilar1 vektoridiir. (20) esitligindeki a(u) katsayist (21) esitligindeki gibi

hesaplanmaktadir.

1
a(w) = { 7 u=0 1)
1 aksitakdirde

AKD katsayilari, diisiik ve yliksek frekans bilesenlerinden olusmaktadir ve AKD
katsay1 vektortiniin ilk katsayisi DC bilesen olarak adlandirilmaktadir. DC bilesen sinyalin
ortalama bilgisini tutar. Geriye kalan katsayilar ise AC bilesenler olarak adlandirilmaktadir.
AKD vektoriiniin son elemanlari, sinyal hakkinda ayrintili bilgi veren yiiksek frekansl
bilesenlerdir.

Calismada AKD akan veri orneklerinin 6zelliklerini ¢ikarmak ic¢in kullanilmistir.
Ozellik normalizasyonu kullanilarak niteliklerinin 6lgiim farkliliklari kaldirildiktan sonra,
pencere i¢indeki akan veri x; 1-B AKD uygulanmaktadir. AKD isleminin sonunda her x;
icin N frekans degerlerine sahip bir 1-B AKD katsay1 vektorii elde edilmektedir. Boylelikle,
akan veri x;, daha ayirt edilebilir oldugu frekans uzayina veri diisiik ve yiiksek bilesenleri

elde edilerek iz diistirtilmis (xk;) olunmaktadir.

2.1.1.3. Oznitelik Secme

Akan verinin biiytlik dl¢ekli yapisi ve igerdigi tutarsiz dznitelikleri bir 6zellik segme
tekniginin uygulanmasim gerekli kilmaktadir. Oznitelik segim siireci, 6znitelik vektdriinden
en tutarl, uygun ve dogru dzniteliklerin alt kiimesinin secilmesine dayanmaktadir. Onerilen
calismada, Oznitelik se¢imi ilklendirme asamasinda gergeklestirilmistir. Secilen 6znitelikler
ve bu 6zniteliklerin indeksleri baslangi¢ 6zellik kiimesinde tutulmaktadir ve ardisil asamada
gelen her akan verinin (xk; = (xkjy xk;y, ..., xk;y)) alt 6zellik kiimesini belirlemede
onemli bir yere sahiptirler. Calismada iki farkli 6znitelik secme mekanizmasi kullanilmistir.
[lki, deneysel bir dznitelik se¢imidir. Deneysel se¢im, zamani ve hesaplama maliyetini
artiran ek modiller olmadan AKD tabanli 06zellik ¢ikarma yaklasiminin hizliligim
gostermeyi amaglamaktadir. Digeri, ise Siirli Zekasina dayali otomatik 6znitelik se¢imidir.
Her otomatik 6znitelik se¢ciminde optimizasyon teknikleriyle en iyi 6zellik setini otomatik

olarak belirleyerek AKD 'nin performansini artirmak amag¢lanmaktadir. Otomatik 6zellik
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secme islemi, daha yiiksek performans verebilecek en iyi 6zellik alt kiimesini arar. Deneysel
ve otomatik alt kiime se¢iminin girdileri, ilk kayan pencere i¢in AKD katsay1 vektdrlerinden
olusan baslangic kiimesidir ve ¢iktisin1 baslangic 6znitelik kiimesi olusturmaktadir.

Baslangi¢ seti ve baslangi¢ 6znitelik seti ilk modeli olusturmaktadir.

2.1.1.3.1. Deneysel Oznitelik Secimi

Deneysel secim, ekstra hesaplama maliyeti ve zaman karmasikligi olmadan AKD
tabanli 6znitelik ¢ikarma yaklagiminin performansini gostermeyi amaglamaktadir. En iyi
Oznitelik araligi, ilk ve son m tane AKD katsayilar1 secilerek belirlenir. m burada araligin
biiytlikliigiine karsilik gelmektedir ve her deneyde bu deger teker teker azaltilmaktadir.
Ornegin, baslangic araligi, N dznitelikten olusan tiim AKD katsay1 vektoriiniin kendisidir.
Ikincisi ise, ilk N — 1 tane katsayilar1 igermektedir. Son aralikta yalnizca DC katsayismi yer
almaktadir. Calismada bu islemin tersi de miimkiindiir. Yani son m tane AKD katsayilari
secilerek islemler yapilmaktadir. Boylelikle ilk ve son AKD katsayilarin deneysel se¢imi ile
en iyi Ozellik ¢ikartma performansi aranmaktadir. Deneysel 6znitelik se¢im siireci Sekil 14’
de gosterilmektedir. Calismada deneysel Oznitelik se¢imi ile baslangi¢ Oznitelik setinin

belirlenmesi, baslangi¢ setindeki veriler lizerinde gergeklestirilmektedir.

AKD Katsayilar1 Vektorii
1 2 3 4 5 N-4 N-3 N-2 N-1 N

DC

| ik !drallk

ikincilarahk

Sekil 14. Deneysel 6znitelik se¢imi gosterimi
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2.1.1.3.2. Otomatik Oznitelik Se¢imi

Deneysel 6zellik se¢imi, farkli veri kiimeleri i¢in en iyi 6zellik kiimesini belirlemek
lizere bir uzmana ihtiyag duymaktadir. Ancak, akan veri uygulamalarinda deneysel analiz
icin yeterli zaman bulunmamaktadir. Yaklasim, bir uzman olmadan en iyi alt kiimeyi
aramalidir. Bu nedenle, bu calismada otomatik 6zellik segme mekanizmast kullanilmistir.
Literatiirde, akan verilerin 6zellik se¢imi icin siirii zekasina dayanan uygulamalar yer
almaktadir [172-175].

Stirii zekasi, merkezi olmayan, kendi kendine organize olan, dogal veya yapay
sistemlerin toplu davranisidir. Bu sistemler tipik olarak, yerel bir sekilde birbirleriyle ve
cevreleriyle etkilesime giren basit ajanlardan olusan bir popiilasyondan olusmaktadir. En
popliler algoritmalar1 Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ve Hizlandirilmis Parcacik Siirii
Optimizasyonu (HPSO) 6rnek verilebilir. Genellikle optimizasyon iglemi i¢in kullanilan bu

yaklagimlar akan veri 6znitelik se¢imi i¢in de kullanilmaktadir [172-175].

2.1.1.3.2.1. Parc¢acik Siirii Optimizasyonu ile 6znitelik secimi

PSO, Dr. Eberhart ve Dr. Kennedy tarafindan 1995 yilinda onerilen popiiler bir
optimizasyon algoritmasidir [176]. Giiniimiizde bir¢ok ¢alismada 6znitelik segme teknigi
olarak kullanilmaktadir. PSO, siirii arama stratejisine dayanmaktadir ve Oznitelik se¢im
alaninda yerel ve genel aramalarla 6zyinelemeli bir sekilde optimum O6znitelikleri bulmak
icin kullanilmaktadir. Algoritmada, stirli rastgele bir pargacik grubundan olusmaktadir.
Pargaciklar, yakinsama olana kadar her yinelemede giincellenmektedir. Boylece problemin
¢Ozlim uzayinda optimum ¢6ziimii elde etmek icin dolasilmaktadir. Optimum ¢6ziime bir
amag¢ fonksiyonu kullanilarak elde edilmektedir.

PSO, bir grup rastgele iiretilmis pargaciklarla baslatilmaktadir ve giincellenerek en
uygun deger arastirllmaktadir. Baslangi¢ popiilasyonu, hizlar1 ve konumlar1 rastgele
belirlenen bir siirii ile ifade edilmektedir. Her 6zyinelemede, her parcacik iki en iyi degere
gore giincellenmektedir.

[k en iyi deger parcacigin kendisinin o ana kadar iirettigi en iyi uygunluk degerini
veren ¢oziimdiir ve “pbest” olarak isimlendirilmektedir. Bu deger amac fonksiyonu ile elde
edilmektedir ve daha sonra kullanilmak {izere saklanmaktadir. Diger en iyi deger “gbest”

olarak isimlendirilen popiilasyondaki herhangi bir parcacik tarafindan o ana kadar iiretilen
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global en iyi degeri veren ¢ozliimdiir. PSO algoritmasinda N boyutlu arama uzayina sahip i.

pargacigin konum vektorii esitlik (22) ile ifade edilmektedir.

ki = (ki1, ki oo s ki) (22)

k; parcacig1 optimum ¢6ziimii elde etmek i¢in hareket ettigi uzaydaki sahip oldugu hiz

vektori ise esitlik (23) ile gosterilmektedir.

h; = (hil; hizy ..o s hiN) (23)

Pbest ve gbest ¢coziimleri elde edildikten sonra pargaciklarin hiz ve konum vektdrleri

(24) ve (25) esitlikleri ile glincellenmektedir.

hi*' = w s hf +c; x7; * (pbest — kb) + ¢, 1, * (gbest — k) 4

K = K+ hEH (25)

Burada t 6zyineleme sayisini, w atalet agirligini, ¢; ve ¢, hizlandirma sabitlerini, r;
ve 1, (0,1) arasinda deger alan rastgele katsayilar1 gostermektedir.

Calismada PSO algoritmasinin girdisi < BS >, ¢iktis1 ise < BOS > ile ifade edilen en
etkili, en tutarl alt 6znitelik setidir. Parcaciklarin gezindigi ve optimum ¢oziimii elde etmek
icin O0zyinelemeli olarak giincellendigi arama uzay1 a Ozniteliklerin sayis1 kadardir. Her
Ozyineleme de bir alt 6zellik setine ait ¢oziim Uretilerek pbest ve gbest degerleri elde
edilmektedir. Bu degerleri elde etmek i¢in caligmada kullanilan amag¢ fonksiyonu K-
Katlamali-Capraz Dogrulama teknigine dayanmaktadir. Ilgili amag fonksiyonu Algoritma

3’te verilmistir.

Algoritma 3: Amag Fonksiyonu — Capraz Dogrulama

Girdi: Egitim kiimesi X = {(x;,t;)| i = 1, ...,S}, capraz dogrulama say1s1 k
Cikti: skor dizisi

1. Veriyi k pargaya bol.

2. k parga igindeki her i degeri igin
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a. [. pargay1 test verisi olarak ata ve skor degerini ilklendir.
b. kalan pargalar1 egitim verisi olarak ata.
c. test verisi i¢indeki her x i¢in

i. x ile egitim verisi arasindaki Oklid uzakligin1 hesapla.

ii. minimum uzaklig1 veren egitim verisinin indeks degerini ve uzaklik degerini

belirle
iii. indeks degeri alinan egitim verisinin etiket degeri x’in etiket degerine esit
degilse
skor = skor + 1 (26)

d. skor dizisi’ nin i. degerine skoru ata. (skor dizisi(i) = skor)

3. skor dizisi’ nin ortalamasini (Ort(skor dizisi)) al.

2.1.1.3.2.2. HPSO ile Oznitelik Se¢imi

PSO’ da yer alan bireysel en 1yi degerleri veren ¢oziim pbest, nitelikli ¢oziimler igin
cesitliligi artirmak i¢in kullanilmaktadir. Ancak, cesitlilik farkli rastgele yontemleri
kullanilarak elde edilebilmektedir. Bu nedenle yalmizca global en iyi deger olan gbesti
kullanarak yakinsamay1 hizlandiran ve ¢esitligi arttiran HPSO [177] algoritmasi ortaya
atilmistir. HPSO' da algoritmay1 hizlandirmak i¢in hiz ve konum vektorleri daha basit hale
getirilmistir. Basit hale indirgenen i. pargacik icin yeni hiz ve konum vektorleri esitlik (27)

ve (28)’ de verilmistir.

ht*t = h* + ¢, * 11 + ¢, * (gbest — kb) (27)

Kl = (1—c) « kb + ¢, « gbest! + ¢, *1y (28)

(28) esitliginde de goriilebilecegi gibi, i. parcacigin konum vektoriiniin yeni ifadesi,
hiz vektoriiniin hesaplanmasina gerek kalmamasini neden olmaktadir. Bu nedenle HPSO’ da
bir pargacik yalnizca bir konum vektorii ile tanimlanabilmektedir. Bunun disinda, konum
vektorii, yalnizca global en 1iyi degere elde eden ¢Oziim (gbest) kullanilarak

giincellenmektedir. Tiim bu nedenler, HPSO algoritmasinin PSO' dan daha hizh
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yakinsamasini saglamaktadir. Bu hizli yakinsama avantaji nedeniyle HPSO algoritmasi akan
veri i¢in kullanilmaya daha uygun oldugu sdylenebilmektedir. Bu nedenle, calismada
Oznitelik se¢imi i¢in HPSO algoritmasi da uygulanmistir. HPSO ile 6znitelik segme adimi

PSO ile ayn1 sekildedir ve ayn1 amag fonksiyonunu kullanilmaktadir.

2.1.2. Ardisil Asamasi

Ardisil asama, ilk model olustuktan sonra yeni olusan ((x;,t;)| i =S + 1, ..., ) akan
veri orneklerinin agsamali olarak tek tek ele alindig1 asamadir. Bu asamada her veri ayr1 ayri
bir sekilde ilk model kullanilarak analiz edilmektedir ve ilk model de yeni veriler ile
giincellenmektedir. Ardisil asama ii¢c adimdan olusmaktadir: 6znitelik normalizasyonu,
AKD ve 0znitelik alt kiimesi se¢imi.

Oznitelik normalizasyonu ve AKD adimlari, ilklendirme asamasiyla ayni sekilde
mevcut akan veri 6rnegine uygulanmaktadir. Daha sonra, mevcut 6rnege AKD uygulanmast
ile elde edilen 1-B AKD katsayilari lizerinde alt kiime 6znitelik segme islemi gerceklestirilir.
Oznitelik se¢gme islemi ilklendirme asamasinda belirlenen baslangi¢ 6znitelik alt kiimesi
kullanilarak se¢ilmektedir. Yani, baslangi¢ Oznitelik alt kiimesinin igerdigi en uygun
Ozniteliklere ait indeks degerlerine karsilik gelen Oznitelikler bu asamada sec¢ilmektedir.
Boylelikle i. akan veri 6rnegi i¢in Oznitelik indirgeme islemi gergeklestirilerek 6znitelik
sayist indirgenmis olunmaktadir. Bu durumda katsay1 vektorii esitlik (29)’deki gibi ifade
edilmektedir.

xki = (xkil‘xkiz, ...,xkim), m<N (29)

Ardisil asamadaki son islem model giincellenmesidir. Bu asamada Oznitelik
indirgemesi yapilan veri, mevcut modelin degisikliklere ve yeni verilere adapte olabilmesi
icin modelin giincellenmesinde kullanilmaktadir. Bu islem i¢in ii¢ farkli yaklasim
kullanilmistir. Bunlardan ilki ¢alismanin temelini olusturan kayan pencere teknigi ile model
giincellenmesidir ve ¢alismada M1 olarak isimlendirilmistir. Literatiirdeki akan veri igin
artiml1 6grenme yaklagimlarinda kullanilan geleneksel bir yapiya sahiptir. Digerlerine ise
M2 ve M3 teknikleri adlandirmasi yapilmistir. Bu teknikler alt bagliklar altinda

detaylandirilacaktir.
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2.1.2.1. M1 Giincelleme Yaklasim

M1 giincelleme yaklasimi kayan pencere teknigine dayali bir model giincelleme
mekanizmasidir. Bu yaklagimda ardigil asamada islenen akan veri 6rnegi modeli giincel
tutabilmek icin baslangi¢ setine eklenmektedir. Baslangi¢ setinde yer alan en eski akan veri
ornegi de baslangi¢ setinden cikartilmaktadir. Boylelikle giincelligini yitiren eski veriler
setten ¢ikartilarak model yeni veriler ile gilincel tutulmaktadir. Ayrica veri sayis1 da bu

yaklasimda sabit S olarak tutulmaktadir. Bu yaklagim Sekil 15° de gosterilmistir.

. (s
X(i+1 ] _ -
X(i+1 / (XS] X(i-(S8-1)) 4 X(i-(S-1))
([ x6s)] X(i-(S-1))
X(i-(S-1) S+1 .
- - S_
g — S+1 ) .
X-(i) XM X()
\, L X@)_| l X(i+1) \ | X+ \ X+
(a) (b) () (d)

Sekil 15. M1 giincelleme yaklasimi. (a) (i + 1). veriler mevcut akan veri drnegidir
ve ilk model S veriden olusmaktadir. (b) Mevcut yeni 6rnek, ilk modelin
sonuna eklenir. (c) Ilk modelin ilk 6rnegi modelden ¢ikarilir. (d) Mevcut
ornekle giincellenmis baslangic modeli.

2.1.2.2. M2 Giincelleme Yaklasimi

M2 giincelleme yaklasimi sadece ilklendirme asamasinda olusturulan modelin
kullanildig1 yaklasimdir. Bu yaklasimda model giincellenmesi yapilmamaktadir ve sadece
ilklendirme asamasinda olusturulan S veri iceren baslangi¢ seti kullanilmaktadir. Ardisil
asamadaki veriler sadece islenmektedir ve modele katilmamaktadir. Bu yontem, toplu

O0grenmeye benzer bir yapiya sahiptir.

2.1.2.3. M3 Giincelleme Yaklasimi
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M3 giincelleme yaklagimi ise eski ve glincelligini yitirmis ornekleri elimine etmeden
ilk modele yeni gelem orneklere eklemeye dayanmaktadir. Yaklagimda, ilk modelin 6rnek
sayis1 S olarak sabit kalmamaktadir. Bu say1 ardisil asamada her gelen verinin eklenmesiyle
zaman gectikce artmaktadir. Aslinda bu yaklagim doniim noktasi pencere tekniginin

uygulamasi olarak agiklanabilmektedir. Yaklasim Sekil 16’ da gosterilmistir.

X(S+2
X(S+1) X(S+2 / _X (1)—
XS+ ([ xay | ([ x| X(2)
([ xay ] X(2) X(2)
X(2) ) _ §+2
s S+1\ . S+1\T ,
. : . X(S)
. X(S) X(S) X(5+1)
\Lxis)_] Uz sw_xw \ [X6+2)
(a) (b) (©) (d)

Sekil 16. M3 giincelleme yaklasimi. (a) (S + 1). veriler mevcut akan veri 6rnegidir
ve ilk model S veriden olugmaktadir. (b) Mevcut yeni 6rnek, ilk modelin
sonuna eklenir ve son 6rnek modelden ¢ikarilmaz (c) Yeni drnek geldiginde
verinin en sonuna tekrar eklenir (d) Yeni 6rnekle modelin giincellenmis hali.

2.1.3. Deneysel Sonuclar

Bu béliimde, AKD ve siirii zekasina dayali akan veri 6zellik ¢ikartma yaklagiminin
degerlendirilmesi gercek ve yapay veri setlerinde iizerinde sunulmustur. Karsilastirma i¢in
dogrusal ve dogrusal olmayan ATBA tabanli 6zellik ¢ikartma algoritmalar1 kullanilmigtir.
Dogrusal algoritmalar, geleneksel TBA [62], Li tarafindan 6nerilen ATBA-Li [67], Ozawa
tarafindan onerilen ATBA-Ozawa [68] ve GKATBA [73]; dogrusal olmayan algoritma
YACTBA’ dir [76].

Onerilen yaklasim, TBA ve ATBA algoritmalari, MATLAB (R2016b) ortaminda
hazirlanmistir. Tiim algoritmalar orijinal ¢alismalarinda raporlandigr gibi uygulanmustir.
Sadece HKATBA’ nin sonuglart orijinal ¢aligsmalarinda raporlandigi gibi kullanilmistir.

Calismada ti¢ ana analize odaklanilmistir. Birincisi, 6znitelik se¢imi olmadan AKD ile
Oznitelik ¢ikarma yaklagiminin performansi iizerindeki etkisini arastirmaktir. Dogruluk

orani (DO) [%], dogru siniflandirilan akan veri sayisi1 (DSAVS) ve F1-skoru, ilk deneydeki
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degerlendirme oOlgiitleridir. Diger deney, AKD katsayilarinin varyasyonunun etkisini
incelemektir. Son deney ise Onerilen AKD tabanli 6zellik se¢imi yaklasgiminda otomatik
Oznitelik seciminin yani siirii zekasiin etkisini aragtirmaktir. Otomatik 6zellik se¢imini
islemek i¢cin PSO ve HPSO algoritmalar1 uygulanmistir. Bu analizde yer alan PSO ve HPSO
Oznitelik segme algoritmalarinin kullandig1 k-Katlamali Capraz Dogrulama tekniginde k =
3 olarak belirlenmistir. Bunlarin disinda 6nerilen yaklasimin saglamligini, verimliligini ve
performansin1 dlgmek icin, Oklid Mesafesine dayal1 K En Yakin Komsuluk (K-EYK)
siiflandirict kullanilmistir. K-EYK’ nin tercih edilmesinin sebebi 6nceden bir siniflandiric
modeli olusturmasina gerek olmamasidir [178]. Bu 6zellik, K-EYK’ y1 akan veriye uygun
kolayca uygulanabilir kilmaktadir [179, 180]. Karsilastirma i¢in kullanilan diger 6zellik
cikartma algoritmalarinda da performans Ol¢iimi icin ayn1 K-EYK smiflandiricisi
kullanilmistir. Siniflandirici da ek is yiikii getirmemesi agisindan K = 1 olarak secilmistir.
Ayrica kayan pencere teknigindeki penceredeki veri sayist deneysel sonuglara gore
belirlenmistir ve 1000 olarak atanmistir. Yani ilk modeli olusturmak i¢in ilk model i¢in tiim
veri setlerinin ilk 1000 6rnegi kullanilmistir.

Bu calismada gercek veri setleri olarak ForestCovType, ElecNormNews, PokerHand
ve Optic-Digit kullanilirken; yapay veri seti olarak Waveform ve DSI1 veri setleri
kullanilmistir. ForestCovType ve PokerHand veri setlerinin rastgele olarak 100000 veriden

olusan alt kiimesi kullanilmistir. Veri setlerinin kiigtik bir 6zeti Tablo2’de verilmistir.

Tablo 2. AKD ve siirii zekasina dayal1 6znitelik ¢ikartma yaklasiminda kullanilan veri setleri

Veri Seti Veri Sayisi Oznitelik Sayisi Sinif Karakteristik
ForestCovType 100000 54 7 gercek
ElecNormNews 45312 8 2 gergek
Poker 100000 10 8 gercek
Optic-Digit 5620 64 10 gergek
Waveform 5000 21 3 sentetik
DS1 26733 10 2 sentetik

2.1.3.1. AKD ile Ozellik Cikartma Yaklasimimin Performans Analizi

Caligmada oOnerilen yontemin performansi, dogrusal ve dogrusal olmayan 6znitelik
cikarma algoritmalari ile karsilastirilarak degerlendirilmektedir. Boliim 2.1.2.°de bahsedilen
M1, M2 ve M3 giincelleme yaklagimlarinin {icii de kullanilarak performans analizi

gerceklestirilmistir ve AKD’ nin etkisini  gorebilmek i¢in  Oznitelik segimi
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gerceklestirilmemistir. Tablo 3 geleneksel TBA ile Onerilen yaklasimin karsilastiriimasini
gostermektedir. Bu karsilastirmada, geleneksel TBA’ nin M2 giincelleme teknigine sahip bir
yapida olmasi nedeniyle sadece M2 teknigine ait sonuclar verilmistir. Tablo 4 ATBA-Li ve
GKATBA ile 6nerilen yaklasimin M1, M2 ve M3 teknikleri kullanilarak karsilastirilmasini
DO ve DSAVS iizerinden gostermektedir. Tablo 5 ise, YACTBA ile onerilen yaklagimin
karsilastirilmasini sadece M1 teknigine ait DO sonuglari iizerinden gostermektedir.
YACTBA yontemi orijinal ¢calismalarinda sadece Waveform ve Optic-Digit veri setlerini

DO sonuglartyla kullandig1 i¢in Tablo 5 yalnizca bu veri setlerinin sonuglarini icermektedir.

Tablo 3. Geleneksel TBA [62] ve Onerilen yaklasimin karsilastiriimasi

Geleneksel TBA [62] Onerilen Yaklasim

Veri Seti DO DSAVS Fl-skoru DO DSAVS  Fl-skoru
ForestCov 0.4567 45216 0.15 0.6687 66209 0.25
Type

DSl1 0.9700 24963 0.50 0.9607 24724 0.52
ElecNorm 0.4276 18950 0.50 0.6442 28548 0.63
News

PokerHand 0.4859 48106 0.15 0.4838 47897 0.31

Tablo 4. ATBA-Li [67], GKATBA [73] ve Onerilen yaklagimin karsilastiriimasi

ATBA-Li [67] GKATBA [73]  Onerilen Yaklasim
Veri Seti M1 M3 Ml M3 Ml M3
(a) DO
ForestCovType 0.6603 0.6363 0.8389 0.8399  0.9314 0.9182
DS1 0.9440 0.9482  0.9406 0.9538 0.9709 0.9719
ElecNormNews 0.6254 0.5913 0.6441 0.6220  0.8135 0.7906
PokerHand 0.5164 0.4759  0.7510 0.7323 0.8911 0.8425
(b) DSAVS
ForestCovType 45216 65300 83059 83157 92216 90903
DSI 24293 24401 24207 24546 24986 25011
ElecNormNews 27713 26203 28545 27566 36049 35034
PokerHand 51131 47122 74354 72505 88220 83412

Tablo 5. YACTBA [76] ve oOnerilen yaklagimin karsilastirilmasi

YACTBA [76] Onerilen Yaklasim
Veri Seti
Waveform 0.748 0.754
Optic-Digit 0.883 0.975

Tablo 3 incelendiginde geleneksel TBA algoritmasinin, yalnizca PokerHand ve DS1
veri seti i¢in Onerilen yaklasimdan daha yiiksek DO ve DSAVS’ 1na ulastigi; fakat 6nerilen
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yaklasimin bu veri setlerinde daha yiiksek Fl-skoru elde ettigi goriilmektedir. M2
yonteminin TBA ile ayn1 yapiya sahip olmasi ve Onerilen yaklagimin agamali 6grenme
yaklasimi olarak tasarlanmis olmasi TBA’ nin daha basarili olmasina neden olmaktadir. F1-
skor sonuglar1 ise, Onerilen yaklasimin ne kadar kesin oldugunu ve geleneksel TBA ile
karsilastirildiginda ne kadar saglam oldugunu gdstermektedir.

Tablo 4 incelendiginde, Onerilen AKD tabanli Oznitelik ¢ikartma yaklagiminin
neredeyse tiim veri setleri i¢in en iyi DO ve DSAVS’ y1 elde ettigini gostermektedir.
Onerilen yaklasimin basarisiin nedeni, frekans alanindaki 6zellikleri ¢ikarmaktir. AKD,
frekans alanindaki en iyi ve ayirt edici 6zellikleri ¢ikarmaktadir. Akan verilerin frekans
uzayindaki temsilinin kullanilmasi, farkli siniflarin daha iyi ayrilmasini saglamaktadir.
Ayrica, TBA, ATBA-Li ve GKATBA dogrusal dontisiim teknikleridir. Veri setlerinin
dagilim1 ve karmasikligi, akan verinin dogrusal olarak déniistiirmek i¢in uygun olmadigi
sonuclardan goriilebilmektedir.

Tablo 5° e gore, Onerilen yaklasim YACTBA’ dan daha basarilidir. Bu, frekans
alanindaki islemenin ¢ekirdek uzayinda islemeye gore daha verimli oldugunu
gosterebilmektedir. Ayrica, akan veri igerigi zaman i¢inde degisebilme 6zelligine sahiptir.
Kullanilan ¢ekirdek tiirti, i¢erik farklilagmasi sorunu nedeniyle etkisiz kalabilmektedir. Akan

veri i¢in en 1yi ¢ekirdek tiirliniin belirlemek bir zorluk olarak yer almaktadir.

2.1.3.2. Ayrik Kosiniis Doniisiimiiniin Katsayilarimin Deneysel Seciminin Analizi

AKD katsayilarinin varyasyonunun ve boyut indirgemenin etkileri bu deneyde
incelenmigtir. Calismada, Boliim 2.1.1.3.1°de anlatildig1 gibi aralik adi verilen katsayi
vektorlerinden deneysel olarak ilk veya son m tane oznitelikler segilerek gerceklestirilmistir.
Burada amag yiiksek frekansl bilesenlerin ve algak frekansli bilesenlerin etkisini gormek
i¢cin yapilmistir. DSAVS bu calismadaki degerlendirme ol¢iitiidiir ve model giincellemek
icin M1 teknigi kullanmilmistir. Sekil 17 AKD katsayilarinin deneysel olarak farkli aralik
boyutlarinda segilmesinin DSAVS sonuglarmi gostermektedir. Sekil 17°de yer alan M1-1Y,
M1 teknigi ile ilk yaridaki katsayilarin se¢ilmesine ve M1-SY ise M1 teknigi ile son yaridaki

katsayilarin se¢ilmesine denk gelmektedir.
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Sekil 17. Onerilen yéntemde AKD katsayilarmin deneysel olarak ilk yarismin ve son
yarisinin se¢ilmesinin (a) ElecNormNews, (b) PokerHand, (c) ForestCovType ve
(d) DSI veri setlerine gore performans analizi

Sekil 17 incelendiginde, asagidaki gibi bazi ilging ¢ikarimlar yapilabilmektedir.
Araligin uzunlugu kisaltildiginda DSAVS’ nin diisme egilimi gosterdigi goriilmektedir.
Bununla birlikte, baz1 durumlarda DSAVS’ nin diismesi tiim veri setleri i¢in tekdiize bir
sekilde gerceklesmemektedir. Nedeni tiim 6zelliklerin ayni sekilde katki saglayamamasidir.
Baz1 6znitelikler sonuglar1 olumsuz etkilemektedir. Ayrica, katsayilarin etkisinin ilk basta
tiim veri setlerinde M1-SY ve MI1-IY icin ayn1 davramisi sergileme egiliminde oldugu
goriilmektedir. Araligin uzunlugu kisaltildiginda, DSAVS beklendigi gibi diisme

egilimindedir ve her iki yarinin performansi farkli hale gelmektedir. Aralik uzunlugunun
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azaltilmastyla AKD vektoriiniin son katsayilari, ForestCovType ve ElecNormNews veri
kiimeleri i¢in daha verimli olma egiliminde iken; ilk katsayilar1 ise Poker ve DS1 veri
kiimeleri i¢in verimli olmaktadir. DSAVS, tiim veri kiimeleri i¢in farkli aralik seviyelerinde
farkli performans sergilemektedir. Bu durum, veri setinin 6zelliklerinin en iyi sekilde temsil

edilmesi i¢in otomatik 6zellik se¢ciminin gerekliligini gostermektedir.

2.1.3.3. Siirii Zekasina Dayali Otomatik Oznitelik Secmenin Analizi

Bu boéliimde, otomatik bir 6znitelik se¢ciminin etkisi degerlendirilmektedir. Amag, en
1yi ayirici 6znitelikleri secip, 6znitelik setinden etkisiz olanlar1 atarak sonuglara saglayacagi
olumlu bir katkiyr incelemektedir. Caligmada otomatik 6zellik se¢imi PSO ve HPSO
algoritmalari ile gerceklestirilmektedir. Bu deneyde sadece M1 teknigi kullanilmistir ve

Sekil 18 AKD, PSO-AKD ve HPSO-AKD’ nin kiyaslamasini gostermektedir.
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Sekil 18. Onerilen yéntemde otomatik ve deneysel 6znitelik se¢iminin (a) ElecNormNews,
(b) PokerHand veri setlerine gore performans kiyaslamasi

Sekil 18 incelendiginde PSO ve HPSO otomatik 6zellik se¢cim yontemlerinin 6znitelik
kiimesinden en iyi Oznitelikleri secebildigi sonucuna ulagilabilmektedir. Her iki yontem
arasinda kiigiik bir fark oldugu da gériilmektedir. U¢ yontemin arasinda en basarili sonuglar

HPSO-AKD yaklasiminin elde ettigi sdylenebilmektedir. Otomatik Oznitelik cikartma
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yaklagimin daha basarili olmasinin nedeni, PSO ve HPSO tabanli yontemlerin, veri setlerinin
yapisini degerlendirerek 6zellikleri otomatik olarak se¢gmesi verilebilmektedir.

Calismada oOnerilen yaklasimlardan en basarili olan HPSO-AKD yaklagimi
literatiirdeki ¢alismalarla da Tablo 6’ da ki gibi DO metrigi lizerinden kiyaslanmistir. Bu
kiyaslamaya gore HPSO-AKD yaklagimi diger 6znitelik ¢ikartma yaklagimlarina gore daha
basarili oldugu agikca goriilebilmektedir.

Tablo 6. Literatiirdeki ¢alismalarin 6nerilen HPSO-AKD ile kiyaslamasi

Veri Seti HPSO-AKD  ATBA-Ozawa [68] ATBA-Li[67] GKATBA [73]
ForestCovType 0.9393 0.1894 0.6603 0.8389
DS1 0.9716 0.4663 0.9440 0.9406
ElecNormNews 0.8174 0.2378 0.6254 0.6441
PokerHand 0.9149 0.2189 0.5164 0.7510

2.1.3.4. Otomatik Oznitelik Segmenin Zaman Maliyetinin incelenmesi

Bu boliimde son deney yaklagimin ortalama 6grenme siiresinin analiz edilmesidir.
Deneysel secime dayali AKD 6znitelik ¢ikartma yaklasimi 6grenme agisindan bir zaman
yiikii icermediginden, otomatik 6znitelik se¢gmeye dayali yaklasimin 6grenme i¢in zamansal
maliyeti analiz edilmistir.

Tablo 7 HPSO-AKD ile PSO-AKD’ nin 0grenme zamani saniye cinsinden
kiyaslamasim1 gostermektedir. GKATBA [73] ‘min yapisinin Onerilen yaklagimlara
benzerligi nedeniyle diger ATBA algoritmalarindan ayr1 kiyaslanmistir. Sonuglara gore
onerilen HPSO-AKD 6grenme zamani agisindan GKATBA ile rekabetgi bir yapiya sahiptir.
Tablo 8 ise HPSO-AKD’ nin ATBA-Ozawa [68], ATBA-Li [67] ile veri setlerinin 2000
verilik bir alt kiimesi lizerindeki zaman karsilastirmasini gostermektedir. Alt kiimenin
kullanilmasinin nedeni, ATBA yaklagimlarinin kiiciik bir alt kiime de bile bir zaman yiikii

getirdigini gostermektir. Tablo 8’deki sonuglar bu durumu dogrulamaktadir.

Tablo 7. HSO-AKD ve PSO-AKD’ nin GKATBA ile 6grenme zamani

karsilastirilmasi
Veri Seti HPSO-AKD PSO-AKD GKATBA [73]
ForestCovType 1.062 3.597 1.546
DS1 1.288 3.589 1.473
ElecNormNews 1.117 3.237 0.962

PokerHand 1.186 3.492 0.922
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Tablo 8. HPSO-AKD ve PSO-AKD’ nin ATBA-Ozawa ve ATBA-Li algoritmalari ile
O0grenme zamani karsilastirilmasi

Veri Seti HPSO-AKD PSO-AKD  ATBA-Ozawa [68] ATBA-Li [67]
ForestCovType 0.106 0.35 140.3 760.61
DSI1 0.128 0.35 15.11 702.09
ElecNormNews 0.111 0.32 14.43 702.21
PokerHand 0.118 0.34 16.48 840.61

2.2. Asirt Ogrenme Makineleri ve Temsili Ogrenmeye Dayah Akan Veri
Ogrenme Yaklasimi

AKD ve siirii zekasina dayali akan veri 6znitelik ¢ikartma ve 6znitelik segme yaklagimi
tek basma basarilt sonug elde etmistir. Fakat bu ¢alismadan ¢ikarilan 6nemli bir sonug
Oznitelik c¢ikartma ve indirgeme yaklagiminin basarisinin akan veri yapisina uygun bir
o0grenme yaklasimi ile daha da artacagidir. Bu nedenle bu caligmada siniflandirma temelli
akan veri 6grenme yaklasimi gerceklestirilmistir.

Akan veri simiflandirilmasi son yillarda biiyiik ilgi géren bir alandir ve aragtirmacilar
akan veri sinirlamalarint géz 6niinde bulundurarak akan veri siniflandirma algoritmalar
tasarlamaktadirlar [181]. Sinir aglarinin hizli evrimi ve artimli 6grenme yapisina bir nebze
benzerligi arastirmacilarin sinir ag1 tabanli akan siniflandirma yaklasimlar1 gelistirmeye
baslamasina yol agmistir. Literatiirde son yillarda AOM’ nin artimli 6grenmeye sahip bir
versiyonu olan Cevrim i¢i Ardisil-Asir1 Ogrenme Makineleri (CA-AOM)’ ne [86] dayali
genel bilgiler boliimiinde de anlatildigi gibi birgok akan veri smiflandirma yaklagimi
onerilmistir.

Artimli 8grenme algoritmas1 olan CA-AOM akan verinin tiim gereksinimlerini
karsilamaktadir. Algoritma, yeniden egitime gerek kalmadan siniflandirma modelini agamali
olarak giincellemektedir. Bu durum, CA-AOM’ nin diger algoritmalara gore hiz avantajina
sahip olmasimi saglamaktadir. Fakat AOM ve AOM’ den tiiretilmis algoritmalar, giris ve
gizli katmanlar arasinda rastgele agirlik tayinine dayanmaktadir. Rastgele atanan girig
katman1 agirliklari, kotii kosullu bir matris problemi olusmasina, istikrarsiz ag davranisi
sergileyerek istikrarsiz ¢Oziimler {iretmesine ve verilerin gizli katmanda 1iyi
ayristiritlamayacagi ve temsil edilemeyecegi uzaya iz diisiirilmesine neden olabilmektedir
[17, 182-186]. Kotii kosullandirilmis matris nedeniyle ag modeli geleneksel sinir aglarinin
sahip oldugundan daha fazla gizli katman diigiimleri gerektirme egiliminde olabilmektedir

[187-190]. Bu durum da aninda cevap verilmesine gereken akan veri i¢in zaman maliyeti
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demektir. Bu problemlerin iistesinden gelmek icin rastgele atama yerine giris katman
agirhiklarinin Kisith Boltzmann Makineleri (KBM) [184], AOM otokodlayict (AOM-OK)
[186, 191], Hatay1 Geri Yayan Sinir aglar1 [182] ve TBA [182] gibi yaklasimlarla
hesaplanmasina dayanan AOM yaklasimlar gelistirilmistir [192].

AOM-OK’ nin orijinal verilerin ana 6zelliklerini elde eden bir &n 6grenme yaklasimi
olmasi, giris olarak aldig1 verileri tekrar iiretebilen bir ag yapisi elde etmeye dayanmasi ve
yap1 olarak akan verilere en uygun yapiya sahip olmasi ve giris verilerini temsil eden temel
bilesenleri bulabilmesi bu ¢alismanin AOM-OK temsili 6grenme yaklasimina dayali
danigsmanli bir akan veri 6grenme yaklagimi kurulmasina neden olmustur. Calismada CA-
AOM artiml1 grenme algoritmasi ile AOM-OK temsili 6grenme algoritmas birlestirilerek
daha tutarli ve icerik farklilagsmasina dayanikli akan veri siniflandirma yaklasimi
Onerilmistir. Bu calismanin en biiyiik katkisidir. Ayrica yaklagimin tutarliligt topluluk

O0grenme yapist kullanilarak giiclendirilmistir.

=

! Akan veri ilklendirme agamasi

E T E

E_> ikygin 3 AGM-OK Belirlenen giris katmani agirhklanyla ilk _".,: Mevcut TKIBA= ilk TKIBA |
mi? E H TKIBA siniflandinici modelini olugturun 1 siniflandincisi '

' H ilk TKIBA siniflandinci modelinin :
: girig katmani agirliklari !
! Ardisil 6grenme asamasi gommmmens Womemnnnes :
} ] :
: ;---------------------------------------------------------------------‘: Mevcut TKIBA i
: | e
E : .......... o oo oseoodd
' 1 :
H 1 :
: A :
. .
----- Nooeo o, H
H E (k+1). yigini mevcut model ile :
E Yeni yigin :___) test ederek Ak+1 dogruluk Mevcut TKIBA modelini (k+1).yigmin | S
(k+1) !' degerini hesapla ve yigindaki ile giincelle.
E akan verilere etiket ata.
............. L]

v

Dogruluk Orani {DO}

Sekil 19. CA-AOM ve AOM-OK’ dan olusan akan veri grenme yaklasimimin akis semasi

Sekil 19’ da algoritmasina ait akis semas1 verilen yaklasim topluluk 6grenmesine
dayanmaktadir. Yani birden ¢ok siniflandirict kullanilmaktadir karar ¢ogunluk oylamasina

gore verilmektedir. Cogunluk oylamasi kullanildigi i¢in simiflandirict sayisi tek say1 olarak
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belirlenmistir. Her simiflandirict CA-AOM” de oldugu gibi ilklendirme ve ardisil 6grenme
olmak iizere iki asamadan olusmaktadir. AOM-OK ilklendirme asamasinda yer almaktadir
ve ilklendirme asamasinda TKIBA yapisinin ilk modeli olusturulmaktadir. Ardisil grenme
asamasinda ise yeni gelen her veri ile mevcut TKIBA modeli giincellenmektedir.
Yaklagimda oOnce test sonra egitim mantig1 benimsenmistir. Yani ardigil 6grenme
asamasinda her veri dnce bir dnceki veri ile giincellenen mevcut TKIBA ile test edilmektedir
ve sonra o anki veri ile TKIBA giincellenmektedir. Topluluk &grenmesine dayanan

yaklasimin genel yapis1 ise Sekil 20° deki gibidir.

Bireysel Kararlar

\\
s ﬁ Y
4 '\
4 '\
4 b

R

Cogunluk Oylamasi

Nihai’ Karar

Sekil 20. Yaklasimdaki topluluk 6grenmesinin genel yapisi

2.2.1.11klendirme Asamasi

Boliim 1.7.4." te de bahsedildigi gibi CA-AOM’ nin ilk asamas olan ilklendirme
asamas1, TKIBA’ 1n ilk modelini olusturmay1 amaglamaktadir. CA-AOM verileri ardigil

olarak teker teker ya da yiginlar halinde ele alarak ag yapisini olusturmaktadir. ilklendirme
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asamasinda esitlik (30) seklinde ifade edilen N, ilk veri yigin1 kullanilmaktadir ve bu veri

yigmina gore ag modeli inga edilmektedir.

X ={(x;t)|i=1,..,No}, x; = [Xi1, Xi2, ) Xig] (30)

Sekil 21. CA-AOM ve AOM-OK ile kurulan ilklendirme asamasinin gdsterimi

CA-AOM’ deki ilklendirme asamasinda giris katmani ile gizli katman arasindaki
agirliklan (gizli katman agirliklar1 da denilmektedir.) rastgele atamaktadir ve bir daha asla
degistirilmemektedir. Bu yap1 ile 1iy1 bir genellestirme performanst kazanmay1
hedeflenmistir [81]. Rastgele atanan girdi agirliklari, TKIBA’ ya iyi bir genelleme yetenegi
saglasa da giris verilerinin gizli katmanda en 1yi temsil edecek uzaya iz diislirmesini garanti
etmemektedir. Ayrica tutarsiz davranisa sahip siniflandiricilarin olusmasina ve buna bagh
olarak tutarsiz sonuclar elde edilmesine neden olabilmektedir. Calisma sirasinda kotii
kosullandirilmig matrisin olusturulmasi ve ag sonucu elde edememe gibi baska bir durumla
kars1 karstya kalinmasina da neden olabilmektedir. Bu durum, kétii sonuglara sahip tutarsiz
ve kotii yapilandirilmis bir TKIBA’ olusmasina neden olabilmektedir. Caligmada bu
sorunlar1 onlemek icin [191] giris katmani ve gizli katman1 arasindaki agirliklarin temsili
ogrenme yaklasimi olan AOM-OK kullanilarak verinin kendisinden elde edilmesi
gerceklestirilmistir. Agirhiklar hesaplandiktan sonra CA-AOM’ lerinde oldugu gibi ag
modeli 6z yineleme olmadan analitik bir sekilde hesaplanarak olusturulmaktadir. Siirecin
genel goriinimii Sekil 21° de verilmektedir. Bu iki kisim ayr1 basliklar altinda

detaylandirilacaktir.
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2.2.1.1. Asir1 Ogrenme Makineleri Tabanh Otokodlayic

Otokodlayict [193] yapay sinir ag1 modelinden tiiretilmis danigsmansiz bir makine
O0grenmesi yontemidir. Klasik bir yapay sinir ag1 modeli gibi giris, gizli ve ¢ikis1 katmani
olmak iizere ii¢ katmandan olusmaktadir. Otokodlayic1 yapist ile AOM yapis1 birbirine
oldukca benzemektedir. iki yapida da tek gizli katmandan olusmaktadir. Bu benzerlikten
yola ¢ikarak otokodlayici yapisint AOM mantiiyla gerceklestiren AOM tabanl
otokodlayic1 (AOM-OK) fikri ortaya atilmustir [194].

Sekil 22. AOM-OK ag modeli

AOM-OK, AOM”’ den tiiretilmis etiketsiz veriler iizerinde danismansiz bir §grenme
saglayan temsili 6grenme algoritmasidir. Orijinal veriyi bagka bir 6zellik uzayinda temsil
etmeyi saglamaktadir. Ozyinelemeli geleneksel otokodlayicinin aksine agirhiklar:
ozyineleme kullanmadan AOM’nin temel teorisine gore hesaplayan ileri beslemeli bir
yontemdir. Sekil 22” de gdsterildigi gibi AOM-OK bir giris katmanu, bir gizli katman ve bir
¢ikis katmanindan olugmaktadir. AOM-OK’ de de tipkit AOM*de oldugu gibi giris katmani
ile gizli katman agirliklart a,p rastgele olarak atanirken, gizli katman ile ¢ikis katmani
arasindaki agirliklar (8 4¢) analitik olarak belirlenmektedir. Bir kez gizli katman agirliklari
belirlendikten sonra giincelleme olmamaktadir. Gizli katman agirliklarini belirlerken AOM-
AE, AOM’ nin tersine etiket degerleri (T) kullanmaz. Bu deger yerine (X) giris verisini
kullanir. Boylelikle giris verisini girdi olarak verip, ¢ikista bu degeri tiretebilecek en i1yi
agirliklar elde edilmis olunmaktadir. Otokodlayicinin amaci giris olarak aldigi verileri agin

cikisinda minimum hata ile iiretebilecek ag yapisim1 elde etmektir. Bu nedenle cikis
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katmanindaki néron sayilar1 giris sayilar ile aymdir. AOM-OK giris verisinin 6zelliklerini
3 farkl1 yapida 6grenebilmektedir:

o Sikistirilmis temsil: Gizli katman ndron sayisinin giris katmani néron sayisindan

kiigiik oldugu durumda gergeklesmektedir. Bu durumda (B 4E) esitlik (31)’ deki gibi

hesaplanmaktadir.
Bar = (c+HTH)'H'X (31)

e Esit boyutta temsil: Gizli katman néron sayisinin giris katmani ndron sayisina esit
oldugu durumda gergeklesmektedir. Bu durumda (B4g) esitlik (32)’ deki gibi

hesaplanmaktadir.
Bar=H'X (32)

e Seyrek temsil: Gizli katman noron sayisinin girig katmani néron sayisindan biiyiik
oldugu durumda ger¢eklesmektedir. Bu durumda (B4g) esitlik (33)’ deki gibi

hesaplanmaktadir.
I -
Bae = HT(E + HTH) X (33)

Bu calismada da AOM-K ile giris verilerini ¢ikis katmaninda ¢ikt1 olarak yeniden
iiretebilen en iyi TKiBA parametrelerinin (B4z) hesaplanmasi amaclanmaktadir. Bunu
gerceklestirmek igin, AOM-OK 'nm ¢ikis katmani agirliklari, AOM algoritmasiyla ayn
algoritma kullanilarak belirlenmektedir. Kullanilan algoritma, Algoritma 4’te verilmistir.
Burada hesaplanan agirliklar, girdileri en iyi ayirt edici 6zellik uzayina iz diisiirebilme
ozelligine sahiptir. AOM-OK ilk veri yigim olan N, igin icra edilmektedir ve elde edilen

agirliklar bu yi1gin kullanilarak hesaplanmaktadir.

Algoritma 4 : AOM-OK

Girdi: Egitim seti X = {(x;,t;)| i =1,2,..., Ny} , aktivasyon fonksiyonu g(x), gizli
katmandaki, néron sayis1 L

Cikis: Cikt1 katmani agirliklart B4k
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1: Girig katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar1 a,g; ve gizli katman biasi byg;
rastgele olarak ata. j = 1,2, ..., L

2: Gizli katman ¢ikis matrisi H 4 esitlik (34)’ deki gibi hesapla.

9(aug1, bap, 1) - 9(AugL, bagr, x1)
H = : : (34)
9(asap1, bag1, xNO) o 9(augL, bagr, XN,)
3: Cikis agirliklart B4 “yi hesapla.
H X, L=N (32)
Bar = HT(% +HTH)™'X,  aksitakdirde (33)

4: B 4f geri dondiir.

2.2.1.2. Ag Modelini Olusturma

AOM-OK ile elde edilen B 45 agirliklar1 Ny yigimmn temel 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in
temel bir rol oynamaktadir. AOM-AE simetrik yapidadir ve iiretilen ¢ikis verileri ile giris
verilerini tekrar {iretmek istendiginde hesaplanan agirlik olan f 4z nin transpozesi B ile
geriye dogru islem yapilmas: gerekmektedir. Tersine yapilan islemde B, gizli katmanda
verilerin en 1yi ayrigabildigi ve temsil edildigi uzaya iz diisiirmektedir. Bagka bir deyisle,
hesaplanan agirhiklar girdiyi en 1iyi1 ozellik uzayiyla esleyebilmektedir. Bu nedenle
hesaplanan bu agirhk degerleri (B55) CA-AOM o6grenme aginin giris ile gizli katmani
arasindaki agirliklara a atanirsa, 6grenme aginda gizli katmanda veriyi en iyi uzaya
eslenebilinmesi saglanabilmektedir. Rastgele atanan agirliklar yerine agirliklarin verinin
kendisinden hesaplanmasi, gizli katmanda en iyi gizli katman matrisinin elde edilmesini
saglamaktadir. Bu nedenle ¢alismada B% ilklendirme icin giris agirliklarma a esitlik (35)

‘te ki gibi atanmaktadir.

a= P (35)

Bu islemden sonras1 TKiBA’ 1n ilk modelinin olusturma asamasidir. Bunun igin

siniflandiricinim  ¢ikis  katmam  agirliklarmin (B®) N, yigm igin hesaplanmasi
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gerekmektedir. Cikis katmani agirliklart CA-AOM” in ilklendirme asamasindaki gibi elde
edilmektedir. Agirliklarin hesaplanmasi esitlik (36) ve (37)’ de gosterildigi gibidir.

K, = (HGH)) (36)
B© = K, 'H{T, (37)
Boylece, TKIBA siniflandiricisinin gizli katmaninda en iyi temsili 6zellikler ve ¢ikt1

agirliklar1 elde edilmektedir ve ilk TKIBA modeli olusturulmaktadir. Calismanin

ilklendirme asamasi, Algoritma 5’ te aciklanmaktadir.

Algoritma 5: ilklendirme Asamasi

Girdi: Egitim seti X = {(x;,t;)| i = 1,2, ..., Ny} , aktivasyon fonksiyonu g(x), gizli

katmandaki, néron sayisi L, y1gin indeksi k

Cikis: K, ve Cikti katmani agirliklarr g%

1) AOM-OK’ y1 N, yiginma uygula ve otokodlayicinin ¢ikis katmani agirliklart 4 as
Algoritma 4 ‘teki gibi hesapla.

2) Esitlik (35)° teki gibi B4’ nin transpozesini TKIBA siiflandiricinin giris ile gizli
katmani arasindaki agirliklara a;ata. j = 12,..,L

3) Gizli katman ¢ikis matrisini H (38)’ deki gibi hesapla.

g(ay, by, x1) - g(ay b, xq)
Ho= : : (38)
g(ay, by, xyy) . g(ap, by, xy,)

4) K, ve B formiil (36) ve (37) ‘deki gibi hesapla.
5) k=0.

6) Yigmin dogruluk degeri A, hesapla.

7) Ao, Ko and B geri dondiir.
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2.2.2. Ardisil Ofrenme Asamasi

Calismadaki ardisil 6grenme asamasi, CA-AOM’ nin sahip oldugu ardisil 6grenme
asamasiyla aym mantif1 benimsemektedir. Bu asama ilk TKIBA smiflandiricisinin
olusturulmasindan sonra baslamaktadir. N, yiginindan sonra olusan her bir veri ya y1gin
olarak ya da birer birer olarak TKIBA modelini giincellemek icin sirayla islenmektedir.
Akan veri igleme yaklagimlarinda kullanilan 6nce test sonra egitim mantig1 kullanildig igin
her yigin 6nce mevcut model ile test edilmektedir. Daha sonra model bu yigin ile

giincellenmektedir. Ardisil 6§renme asamasinin adimlar1 Algoritma 6’da verilmistir.

Algoritma 6: Ardisil Ogrenme Asamasi

Girdi: Egitim seti X = {(x;,¢t;)| i = 1,2,...,N} , aktivasyon fonksiyonu g(x), gizli

katmandaki, noron sayis1 L, y1gin indeksi k + 1
Cikis: K., ve Cikt1 katmani agirliklar g*+1

1) Mevcut ag modeli ile Ny, y1gimini test et ve Ay, dogrulugunu hesapla.

2) Gizli katman ¢ikis matrisini Hyq (39)’ deki gibi hesapla.

g(alr by, x(Z;{:on)‘l'l) g(aLr by, x(Z;_C:O Nj)+1)
Hyq = 5 K : (39)
g(alf b1; x(z:ﬁ?:ol Nj)) g(aL, bL' x(Z?:&Nj))
3) K31, ve cikis katman agirhklar B*+ D0 N, yigini ile giincelle.
Kiii = Ki' — Ki'Higo (I + Hy 1 K Hig ) 7 Hi 1 K (40)
BV = B + Kil Hi sy (Tiewr — Hierr BY) (41)

4) A1, Kil, and %+ Vgeri dondiir.
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2.2.3. Topluluk Ogrenmesi ile Nihai Karar

Calismada nihai karar topluluk 6grenmesi ile birden cok TKIBA smiflandiricisinin her
veri ya da veri yigmni icin irettikleri sonucglarin oylanmasi ile verilmektedir. Birden ¢ok
siniflandiric1 yer almaktadir ve her biri kendi bireysel sonuglarini mevcut veri yigini igin
vermektedir. Bu smniflandiricilarin hepsi ayni ag yapisina sahiptir. AOM-OK ile giris ile gizli
katman arasindaki agirliklar belirlenir ve ag modeli olusturulur. Sonra her yeni veri y1gin
icin ardisil 6grenme ile ag giincellenmektedir. Siniflandiricilarin farklilastigi nokta AOM-
OK’ m giris ile gizli katman arasindaki agirliklarin rastgele iiretilmesidir. Boylelikle
otokodlayic1 tutarsizligi Onlemenin yani sira smiflandiricilarin - farklilasmasini  da
saglamaktadir.

Topluluk calismasinda nihai karar her bir siniflandiricinin sonuglariin ¢ogunluk
oylamasi ile elde edilmesi ile verilmektedir. Cogunluk oylamasi kullanildig1 igin
siiflandirict sayisi tek say1 olarak belirlenmistir. Topluluk 6grenmesi ile tek bir 6grenme
yaklagimina bagli kalmadan birden ¢ok yaklasima gore karar verilmesi amaclanmistir.
Boylelikle akan verilerin sahip oldugu Onemli karakteristiklerden biri olan igerik
farklilagsmasina saglamlik artirilmasi hedeflenmistir. Ayrica tim 6grenme yaklasimlarinin

birbirine destek vererek performans artist saglanmasi da amaglanmistir.

2.2.4. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde, temsili 6grenme yaklasimi olan AOM-OK ile ag parametresinin
hesaplanmasma dayanan CA-AOM akan veri dgrenme yaklasimmin degerlendirilmesi
gercek ve yapay veri setlerinde lizerinde sunulmustur. Sunulan yaklagimin performansini
dlegmek ve tutarligini gdrebilmek icin orijinal CA-AOM [86] karsilastirma yaparak analiz
gerceklestirilmistir.

Onerilen yaklasim ve orijinal CA-AOM, MATLAB (R2016b) ortaminda
hazirlanmistir. CA-AOM orijinal calismasinda raporlandigi gibi uygulanmistir.

Calismada iic ana analize odaklanilmistir. Birincisi, smiflandirma performansini
karsilagtirmali olarak incelenmesidir. Burada Dogruluk orant (DO) [%] ve Yanlis
Siniflandirilan Veri Sayis1 (YSVS) ilk deneydeki degerlendirme olgiitleridir. Diger deney,

farkli siiflandirict sayilarinda yaklasimin davranisinin analizidir. Son analiz ise ardisil
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O0grenme asamasindaki yiginlardaki veri sayismnin etkisini incelemektedir. AKD
katsayilarinin varyasyonunun etkisini incelemektir.

Bu calismada gergek veri setleri olarak ForestCovType, ElecNormNews, Pendigits ve
EEG-Eye kullanilirken; sentetik veri seti olarak Hyperplane ve Led veri setleri

kullanilmistir.

2.2.4.1. Smiflandirma Performansi

Calismada 6nerilen yontemin siniflandirma performansinin analizi, orijinal CA-AOM
yaklagimi kullanilarak gergeklestirilmistir ve sonuclar Tablo 9” da verilmistir. Bu analiz gizli
katman noéron sayisinin (L) 35, 70 ve 100 oldugu 3 farkli durum igin gerceklestirilmis ve
performans karsilastirilmali olarak incelenmistir. N, 100 olarak belirlenmis ve topluluk
siiflandirict sayisinin 1 oldugu durumda sonuclar elde edilmistir.

Tablo 9 incelendiginde AOM-OK ile AOM TKIBA yapisindaki giris ile gizli katman
arasindaki agirliklarin  veri kullanilarak elde edilmesinin  6grenme yaklagiminin
performansina pozitif bir katki yaptigr goriilmektedir. Bu katki iic néron sayisindaki
sonuglarda da goziikmektedir. Genelleme yapmak gerekirse L = 70 ndron sayisinda en iyi

sonuglarin elde edildigi sdylenebilmektedir.

Tablo 9. AOM-OK dayanan CA-AOM yaklasiminin orijinal CA-AOM ile YSVS ve DO
tizerinden karsilastirilmasi

CA-AOM+AOM-OK CA-AOM [86]

Veri Setleri /Veri Sayisi L=35 L=70 L=100 L=35 L=70 L=100
a) YSVS

ForestCovType / (581012) 188155 201065 314350 204091 184086 421160
ElecNormNews / (45312) 10768 19928 22232 10866 21834 22605
Pendigits / (7494) 383 717 328 750 444 334
Hyperplane  /(50000) 11686 8846 9408 14198 11069 10069
Led / (50000) 14942 13814 17231 15460 14103 13908
EEG eye / (14980) 6237 6171 6397 6259 6175 6103
b) DO

ForestCovType / (581012) 0.6762  0.6539  0.4590  0.6487  0.6832  0.2751
ElecNormNews / (45312) 0.7624  0.5602  0.5094  0.7602  0.5181  0.5011
Pendigits / (7494) 0.9489  0.9043  0.9562  0.8999  0.9408  0.9554
Hyperplane  /(50000) 0.7663  0.8231  0.8118  0.7160  0.7786  0.7986
Led / (50000) 0.7012  0.7237  0.6554  0.6908  0.7179  0.7218

EEG eye /(14980) 0.5836 0.5881 0.5730 0.5822 0.5878 0.5926
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2.2.4.2. Topluluk Siiflandirici Sayisinin Analizi

Bu boliimde topluluk 6grenmesinde yer alan siniflandirict sayilarinin yaklagiminin
performansina etkisini incelenmektedir. Bunun i¢in siniflandirici sayis1 (SS) 1, 3,5.,7 ve 9
oldugu durumlarda YSVS ve DO sonuglar elde edilmistir. Tiim SS durumlarinda N, = 100
olarak belirlenmis, gizli katman néron sayisi da bir 6nceki analizin sonuglarindan biri olarak
L = 70 seklinde atanmistir. Bu analizin sonuglar1 Tablo 10’ da verilmistir.

Tablo 10’daki sonuglara gore, siniflandirici sayisinin artmasi yaklasimin daha 1yi bir
performans sergilemesini saglamaktadir. Bunun en 6nemli sebebi olarak siniflandiricilarin
birbirlerine katk1 saglamasi ve bu katki ile igerik farklilagmasi durumunda daha dogru karar
alimmasini saglamasi verilebilmektedir. Tablo 10’daki sonuclarin geneli incelendiginde
topluluk siniflandiricist sayisinin optimum degerinin 7 olarak belirlenmesi sonucuna
ulagilabilmektedir. Ciinkii 9 oldugu durumda veri setlerinin ¢ogunda performans diisiisii
gerceklesmistir. Bu nedenle, siniflandirict sayisinin artmasi her zaman yiiksek performansa
ulagilabileceginin garantisini olmadigini ve bir optimum degerin belirlenmesinin gerektigini

gostermektedir.

Tablo 10. AOM-OK dayanan CA-AOM yaklasiminin topluluk grenmesi performansi

CA-AOM+AOM-OK

Veri Setleri /Veri Sayisi Ss=1 SS=3 SS=5 SS=7 SS=9
a) YSVS

ForestCovType / (581012) 188155 188637 188407 187405 187363
ElecNormNews / (45312) 19928 12972 11564 11350 10785
Pendigits / (7494) 383 323 288 248 248
Hyperplane  /(50000) 8846 8811 8792 8741 8735
Led / (50000) 13814 13121 13071 12997 13001
EEG eye / (14980) 6181 6153 6144 6140 6179
b) DO

ForestCovType / (581012) 0.6762 0.6753 0.6757 0.6757 0.6775
ElecNormNews / (45312) 0.7624 0.7137 0.7448 0.7495 0.7620
Pendigits / (7494) 0.9489 0.9569 0.9616 0.9669 0.9669
Hyperplane  /(50000) 0.7663 0.8238 0.8242 0.8252 0.8253
Led / (50000) 0.7012 0.7376 0.7386 0.7205 0.7400

EEG eye /(14980) 0.5836 0.5893 0.5899 0.5901 0.5875
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Sekil 23. Ardisil yiginlardaki veri sayisinin yaklagimin performansina (a) Pendigits (b)
ElecNormNews (c) EEG Eye (d) ForestCovType ve (e) Hyperplane veri setleri
tizerinde etkisinin analizi
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2.2.4.3. Ardisil Yiginlardaki Veri Sayisinin Performansa Etkisinin Analizi

Bu boliimde ardisil yiginlardaki veri sayisinin Onerilen yaklagimin performansina
etkisi incelenmistir. Bunun i¢in 1 ve 9 smiflandirici sayilarinda ardisil yigin veri sayilarinin
(Ny+1) 25,50, 75 ve 100 oldugu durumlarda DO {izerinde analiz gerceklestirilmistir. Analize
ait sonuglar Sekil 23° te verilmektedir.

Sonuglar incelendiginde ardisil yigindaki veri sayisinin artmasi performansa olumsuz
bir etki yaptig1 sOylenebilmektedir. En iyi durum tiim veri setleri i¢in 1 ve 9 siniflandirici

kosullarinda veri sayisinin 25 oldugu durumda elde edilmektedir.

2.3. Icerik Farkhlasmasma Dayaniklh Danismansiz Ozellik Temsiline Dayanan
Cevrimici Ardisil Asirn (")grenme Yaklasimi

CA-AOM ve AOM-OK’ ye dayanan akan veri topluluk &grenme yaklasimi, CA-
AOM’ nin ag yapisinda olan ve sonuglara yanstyan tutarsizlik, kétii kosullandirilmis matris
olugmasi gibi sorunlar1 ortadan kaldiran bir yaklagim olarak onerilmistir. Buna bagli olarak
elde edilen sonuglar bunu destekler niteliktedir. Fakat bu yaklagimin eksik yonii akan verinin
en onemli karakteristigi olan igerik farklilagsmasina ¢ok fazla ¢oziim iiretememesidir.
Yaklasim her ne kadar kademeli igerik farklilagmasini algilayip uyum saglayabilse de ani
gerceklesen igerik farklilagmalarina ¢oziim liretememektedir. Bu nedenle bu ¢alisma igerik
farklilagmasi adaptasyon ve algilama mekanizmasina sahip bir akan veri 6grenme yaklagimi
sunulmaktadir. Bu yaklasim CA-AOM ve AOM-OK’ ye dayanan c¢alismaya icerik
farklilasmasi mekanizmasi eklenerek gelistirilmistir.

Kisa bir grenme siiresine sahip oldugu igin, AOM tabanli siniflandirma yaklasimlari,
verilere hizli yamit verme agisindan akan veriler igin uygundur. Fakat mevcut AOM
siniflandiricilarinin bir¢ogu, akan verinin icerik farklilagmasi karakteristigini ele almak i¢in
yetersiz kalmaktadir. Her ne kadar CA-AOM kademeli igerik farklilasmasina bir nebze de
olsa adapte olabilse de diger tiirlere adaptasyon da basarili olamamaktadir. Giris verilerinin
en 1yi Ozellikleri elde edilerek olusturulmus dogru, kararli ve iyi yapilandirilmis bir akan veri
siniflandiricisina ihtiyag vardir. Kararli yapilandirilmis siiflandirici, akan verinin igerik
farklilasmas1 karakteristigini de dikkate almalidir. Bu motivasyonla, c¢alismanin bu
asamasinda akan veri icin igerik farklilasmasi mekanizmasina sahip yeni ve iyi

yapilandirilmis bir smiflandirma yaklasimi sunulmustur. Amag, akan verinin tim
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ozelliklerini géz Oniinde bulundurarak tiim gereksinimlerine yanit veren bir akan veri
simiflandirma yaklasimi olusturmaktir. Sunulan yaklasim, denetimsiz 0Ozellik temsili
cevrimigi ardisil-AOM (DOTCA-AOM) olarak adlandirilmistir. Bir dnceki ¢alismaya bir
Hoeffding Simir1’ na dayanan bir icerik farklilasmas1 algilama ile AOM-OK’ ya dayanan
icerik farklilasmasina adaptasyonu saglayan yeniden ag insas1 asamalar1 eklenerek TKIBA
siiflandiricisi gelistirilmistir.

DOTCA-AOM, ilklendirme ve ardisil &grenme asamalarindan olusmaktadir.
Ilklendirme asamasinda bir onceki calismada oldugu gibi ilk veri yigim1 ile TKIBA
smiflandiricisi olusturulmaktadir ve bunun i¢in yine AOM-OK ile giris katmam ile gizli
katmana agirhiklar1 hesaplanmaktadir. Ardisil 6grenme asamasinda, yiginlar TKIBA
siniflandiricisini giincellemek igin sirayla ele alinmaktadir. Igerik farklilagmasi tespiti ve
yeni igerige adaptasyon bu asamada gerceklestirilmektedir. Bu asamada ilk 6nce Hoeffding
Sinir Teoremi kullanilarak icerik farklilasmasi olup olmadigr arastirilmaktadir. Eger bir
degisiklik algilanmazsa TKIBA mevcut yi1gm ile giincellenmektedir. igerik farklilasmasi
tespit edildiginde, yeni konsepte uygun bir sekilde ag modeli inga etmek, en 1yi 6zellikleri
ve parametreleri elde etmek igin kullanilan AOM-OK yeniden etkinlestirilir ve ilklendirme
asamasindaki ag modeli yeni konsept i¢in yeniden kurulmaktadir. Calisma topluluk
ogrenmesine dayali bir yaklasimdir. Her veri y1gini igin kara birden cok DOTCA-AOM’ nin
sonuglariin cogunluk oylamasina dayali olarak alinmaktadir. Sunulan ¢alismanin katkilart
asagidaki gibi siralanabilmektedir:

- Akan veri igin DOTCA-AOM adli yeni, verimli ve sirali bir siniflandirma algoritmasi
gelistirilmistir. Akan verinin kademeli ve ani igerik farklilagmasi karakteristikleri ile basarili
bir sekilde basa c¢ikabilmektedir. DOTCA-AOM, CA-AOM ve AOM-OK' nin bir
kombinasyonuna dayanmaktadir. Bu kombinasyon, akan veri ve akan veri siniflandirmasi
i¢in yenidir ve akan verinin tiim 6zelliklerine yanit verebilmektedir.

- AOM tabanli akan veri yaklagimlari, giris katmani agirhiklarinin rastgele atamaktadir.
Calismada AOM-OK, giris katmani agirliklarii hesaplamak igin kullanilmistir. Hesaplanan
agirliklar, girisleri daha ayirt edici alana esleyebilme ve kararsiz siniflandirict modelinin
olusturulmasini engelleyebilme 6zelliklerine sahiptir. Giris katmani agirliklarinin rastgele
atanmasindan kaynaklanan sorunlar1 da ortadan kaldirabilmektedirler. Mevcut akan veri
siniflandirma yaklagimlariyla karsilastirildiginda, DOTCA-AOM daha kararli davranis

gosterme egilimindedir ve daha yiiksek dogruluk oranlari elde etmektedir.
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- Sunulan yaklagim, icerik farklilagmasi algilama ve uyum saglama mekanizmasina
sahiptir. Igerik farklilasmas: tespit edildiginde AOM-OK degisim tespit edilen yigin
kullanarak smiflandirictyr mevcut konsepte uyarlamak icin gorev alir. AOM-OK tabanli
ilklendirme stratejisi, daha diistik ek zaman yiikii ile dogrulugu arttirmaktadir.

- Sunulan yaklasim, ¢oklu DOTCA-AOM 'ye dayali bir topluluk dgrenme stratejisi
kullanmaktadir. Topluluk DOTCA-AOM, akan veri siniflandirma performansini
tyilestirmektedir ve igerik farklilasmasina karsi daha saglamlik saglamaktadir.

DOTCA-AOM’ nin akis semast Sekil 24’ te verilmistir. Asamalar alt basliklarda

detaylandirilacaktir.

e

Akan veri ilklendirme agsamasi
§ ) e ;
E_> ikygmn N | Belirlenen giris katman: agirliklanyla ilk ____’: Mevcut TKIBA= lIk TKIBA
mi? E H TKIBA siniflandirici modelini olugturun ' siniflandiricisi !
\/ I
H ilk TKIBA simiflandirici modelinin §
:

giris katmani agirliklan

Ardisil 6grenme agamasi bt N .

Mevcut TKIBA modelini (k+1). yigin R
ile giincelle.

.
Y74

...... ..., .
' 0 Igerik farklilasmasi tespit edildi.

TKIBA modelinin
parametrelerini ilklendirme |—
asamasiyla yeni igerik igin

yeniden belirleyin

g : (k+1). yigini mevcut model ile

E Yeni yigin | -3 test ederek Ak+1 dogruluk
(k+1) degerini hesapla ve yigindaki

akan verilere etiket ata.

Ak-Ak+1 <=Esik deger

v

Dogruluk Orami

Sekil 24. DOTCA-AOM yaklasiminin akis semasi

2.3.1. ilklendirme Asamasi

DOTCA-AOM’ nin ilklendirme asamas1 bir dnceki ¢calismanin ilklendirme asamas ile
ayn1 yapiya sahiptir. Bu asama, TKIBA’ 1n ilk modelini olusturmay1 amaglamaktadir. Bu

modeli olustururken esitlik (42) seklinde ifade edilen ilk veri y1gin1 olan N, kullanilmaktadir.

X={(xpt)|i=1,..,No} x; = [Xi1, Xi2, .., Xia] (42)
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Ag modelini olustururken yine ayn1 sekilde giris katmani ile gizli katman arasindaki
agirliklar AOM-OK kullanilarak hesaplanmaktadir. AOM-OK giris olarak adlig1 N, veri
yigmini ¢ikis olarak da tiretebildigi en iyi a§ modelini inga etmektedir. Boylelikle veriler en
iyi ayristirilabilece§i uzaya iz dustriilerek en ayirici 6zellikleri gizli katmanda elde
edilmektedir. Agin olusturulmasi bir onceki ¢alismayla aynidir. Bu asamaya ait algoritma
Algoritma 5 olarak Boliim 2.2.1.2° de verilmistir. Ayrica siirecin genel goriinimii Bolim

2.2.1” deki Sekil 21 olarak verilmektedir.

2.3.2. Ardisil Ofrenme Asamasi

Bu asama, ilklendirme asamasinda TKiBA’ 1n ilk modelinin olusturulmasindan sonra
baslamaktadir. Ilk y1gindan sonra olusan her bir veri ya da yigmlar bu asamada birer birer
islenmektedir. Bu asamanin bir 6nceki ¢alismanin ardisil 6grenme asamasindan Snemli
farki, icerik farklilasmasi algilama ve adaptasyon mekanizmasini icermesidir. Igerik
farklilasmasinin olup olmadigini arastiran icerik farklilasmasi algilama adimi ag modeli
giincellemeden once devreye girer. Burada Hoeffding Sinir1 Teoremi’ ne dayali bir algilama
islemi ger¢eklesmektedir. Igerik farklilasmas1 adaptasyon adimi ise herhangi bir farklilasma
tespit edildiginde icra edilir ve mevcut ag modelini yeni konsepte gore yeniden insa eder.
Akan veri 6grenme yaklagimlarinda kullanilan 6nce test-sonra egitim bu yaklasimda da
benimsenmektedir. Test-sonra-egitime gdre, mevcut veri yi1gint dnce mevcut model ile test
edilerek dogruluk oran1 elde edilir ve smiflandirilir. Ardindan meveut TKiBA o anki y1ginla

ya giincellenir ya da yeniden olusturulur.

2.3.2.1. Icerik Farkhlasmasi Algilanmasi

Akan verilerde igerik farklilasmasi ¢ok yaygin bir durumdur ve farkli icerik
farklilasmas tiirleri farkli isleme yontemlerine sahip olabilmektedir [17]. Akan verideki
icerik biiyiik 6l¢iide degistiginde, mevcut siniflandirma modelleri mevcut akan veriye uygun
olmadigi icin hata orani belirgin bir sekilde artar. Bu nedenle modelin silinmesi ya da yeni
konsepti 0grenmesi gerekmektedir. Akan veri siniflandirma problemlerinde, dogruluk
genellikle icerik farklilasmasini tespit etmek i¢in kullanilan bir metriktir. Dogruluk 6nemli

bir Olgiide degisirse, algoritma bir icerik farklilasmasinin  ortaya ¢iktigini
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varsayabilmektedir. Literatiirde akan verilerin dogruluklarindaki degisimin anlamliligim

6lemek i¢in ve degisimi algilamak i¢in Hoeffding Sinir Teoremi [31, 196] kullanilmaktadir.

e Teorem 1 (Hoeffding Sinir Teoremi): Rastgele bagimsiz degisken olan r ‘in n kere

alinan 6rneklemesi olayinda; R, r ‘nin aralik degeri ve 7, r ‘nin ortalama degeri olsun. 1 —

2In (L
R?In (5)
2n

a giiven diizeyiyle, R’nin gercek degeri en az 7 — ¢ olmaktadir. Burada € = olarak

ifade edilmektedir.

Icerik farklilasmas: algilama mekanizmasi, iki ardisik yiginm dogruluk farkim
Hoeffding Teoremi’ ne gore inceleyerek karar vermektedir. Hoeffding Sinir Teoremine [31,
110] gore, birbirini izleyen yiginlarin dagilimi, eger ikisi de ayni konsepte sahiplerse belirgin
bir sekilde degisemez. Bu nedenle, yigmlarin dogruluk farki, Hoeffding Sinir1’ na gore
hesaplanan ¢ esik degerinin altinda olmalidir. Bu konu bir 6rnek ile agiklamak gerekirse, N;
ilklendirme asamasindan sonra yeni gelen bir y1gin oldugunu varsayilsi. Ilk olarak, N; 'in
dogruluk degeri (A,) ilk olusturulan TKIBA &grenme modeli ile 6lciiliir. Onceki y1gin olan
N, ile mevcut y1gin Njarasindaki dogruluk farki (4o — A1) < € ise, icerik farklilagsmasi
algilama mekanizmasi N;y1gin1 i¢in igerik farklilagsmasi olmadigina karar vermektedir. Aksi
durumda yani (4, — A;) > ¢ ise, TKIBA modeli artik yeni bir konsepte sahip olan mevcut
yigmi temsil etmek icin yeterli olamadigina hata oranim belirgin bir sekilde artacag:
sonucuna ulasiimaktadir. Igerik farklilasmasi olup olmadigina gore ardisil 6grenme asamasi

iki sekilde dallanmaktadir.

2.3.2.2. i¢erik Farkhlasmasi Algilanmadigi Durumda Ag modelini Giincelleme

Icerik farklilasmas1 tespit mekanizmasi icerik farklilasmasinin olmadigina karar
verdigi durumda mevcut TKIBA modeli o an mevcut olan yigin ile ardisil olarak
giincellenmektedir. Giincelleme islemi bir Onceki caligmada yer alan (40) ve (41)
esitliklerindeki gibi gerceklesmektedir. Giincelleme isleminden kasit f**1 ve K, ag
agirlik degerlerinin mevcut yigina ait bilgileri de igermesi icin yeni degerlerinin

hesaplanmasidir.
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2.3.2.3. Icerik Farkhlasmasi Algilandigi Durumda Yeni Konsepte Adapte Olma

Hoeffding Sinir Teoremi’ ne gore iki komsu y1ginin dogruluklart arasindaki fark esik
degerden fazla ¢ikmis ise bu asama icra edilmektedir. Mevcut ag yeni konsepti temsil
edememekte oldugu i¢in hata orani bu durumda artmaktadir. Bu nedenle, bu agsamada bir
yeniden ilklendirme stratejisi kullanilmaktadir. Yeniden ilklendirme stratejisi,
smiflandiricinin TKIBA parametrelerinin yeniden hesaplanmasi demektedir. Ilklendirme
asamasinda girig ile gizli katman arasindaki agirliklari mevcut veri yigini {izerinden
hesaplayan AOM-OK, bu asamada yeniden etkinlestirilir. Mevcut y1gin icin yeni giris ile
gizli katman arasindaki agirliklar belirler ve ardindan yeni TKiBA modeli belirlenen
agirliklarla yeniden yapilandirilir. Bagka bir deyisle, igerik farklilasmasi algilayici degisiklik
algiladiginda, DOTCA-AOM' nin ilklendirme asamasi, mevcut TKIBA siniflandiricisin
degisikliklere uyum saglamasini saglamak i¢in ardisil 6grenme asamasina dahil olmaktadir.

Ardigil 6grenme agamasinin tiim adimlarini igeren algoritma, Algoritma 7’ de verilmistir.

Algoritma 7: Ardisil Ogrenme Asamasi

Girdi: Egitim seti X = {(x;,t;)| i = 1,2,..., N}, aktivasyon fonksiyonu g(x), gizli

katmandaki, noron sayis1 L, yi1gin indeksi k + 1
Cikis: K., ve Cikti katmani agirliklar g*+1

1) Mevcut ag modeli ile N, yiginini test et ve Ay, dogrulugunu hesapla.
2) Eger Ay — Apiq1 < ¢
a. Gizli katman ¢ikis matrisini Hy,q (39)’ deki gibi hesapla.
b. K31, ve cikis katman agirhiklart B*+D%i N, ., yigini ile (40) ve (41) esitliklerindeki
gibi giincelle.
3) Aksi takdirde;
a. Npyq yiginida igerik farklilasmasi algilandign igin Ilklendirme Asamasi’na
(Algoritma 5) atla.
b. Bu y1g1n i¢in TKIBA modelini Ilklendirme Asamasindaki gibi yeniden insa et.
4) Ayiq, Kz}, and B+ Dgeri dondiir.
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2.3.3. Topluluk Ogrenmesi ile Nihai Karar

Calismada nihai karar, topluluk siniflandiricilarin her bir veri ya da yigin igin
irettikleri bireysel kararlarin gogunluk oylamasina tabi tutularak alinmaktadir. Bu kisim bir

onceki ¢aligma ile aynidir.

2.3.4. Deneysel Sonuclar

Bu bolimde, DOTCA-AOM' nin degerlendirilmesi yapay ve gercek veri setleri
tizerinde sunulmustur. ForestCovType, ElecNormNews, KDDCup99, PenDigits, EEG Eye
ve Shuttle veri setleri gercek veri setleri olarak, Hyperplane, Stagger, Waveform, LED,
Agrawal ve RandomTree da sentetik veri setleri olarak se¢ilmistir. Tiim veri kiimeleri akan
veri iglenmesi i¢in uygundur ve Pendigits ve Shuttle disindaki tiim veri kiimeleri icerik
farklilasmasi icermektedir. KDDCup99, Hyperplane ve RandomTree veri kiimeleri
kademeli igerik farklilasmasina sahipken, ElecNormNews, ForestCovType, Agrawal ve
EEG Eye veri setleri de bilinmeyen tiirden igerik farklilagmasina sahiptir [197]. LED ve
Waveform veri setleri hem ani hem de kademeli kavram sapmalarina sahiptir.
ForestCovType cok biiylik ve seyrek bir veri kiimesidir ve [44] ‘nin bu veri kiimesini
islemesinin zor oldugu bildirilmektedir. Veri setlerinin agiklamasi Boliim 1.6.1° de ayrintili
olarak verilmistir. Yaklasim, MATLAB (2016b)’ de uygulanmistir. Calisma akan verinin
gereksinimlerini daha iyi performansla karsilayan bir siniflandirma algoritmasi gelistirmeyi
amagclamaktadir. Bu amaca ulagsmak igin performans karsilastirmasi icin orijinal CA-AOM
[86], IDS-ELM [110], DELM [111] ve EOS-ELM [87] algoritmalar1 kullanilmistir. CA-
AOM ve EOS-ELM, orijinal ¢aligmalarinda raporlandig1 sekilde uygulanmistir. Deneyler,
onerilen yaklagimin basarildigini gostermek icin hem gercek hem de sentetik veri setleri
tizerinde gerceklestirilmistir. Deneyler, akan verilerdeki ¢evrimigi ve artimli 6grenme igin
standart degerlendirme teknigi olan test-sonra-egitim ile yapilmistir. Bu teknige gore, gelen
akan veri drnegi veya veri y1ginlar;, mevcut TKIBA modeli tarafindan ayr ayri test edilir ve
dogruluk oran1 dlgiiliir. Daha sonra, TKIBA smiflandiricisi, mevcut akan veri rnekleri veya
yiginlar1 tarafindan sirali olarak giincellenir.

Calismada bes ana analize odaklanilmistir. Birincisi, siniflandirma performansini
karsilastirmali olarak incelenmesidir. Diger analiz gizli katman néron sayisinin etkisinin

arastirilmasidir. Bir bagka analiz igerik farklilasmasinin belirlenmesindeki esik degerin
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etkisinin incelenmesidir. Bu analizler tek bir siniflandirici tizerinden gerceklestirilmistir. Bu
nedenle analizlerin birisi de topluluk siniflandiricilarin performansini aragtirmaktir. Son
olarak icerik farklilasmasi ve AOM-OK’ ya bagli ilklendirme mekanizmalarinin olmadig1

durumlardaki ablasyon deneyleri ile performans incelemesidir.

2.3.4.1. Siiflandirma Performansi Analizi

Bu boliimde, 6nerilen DOTCA-AOM’ nin performansi, orijinal CA-AOM, IDS-ELM
ve DELM ile karsilastirilarak degerlendirilmektedir ve sonuglar Tablo 11 ve Tablo 12 ’de
verilmektedir. Bu analizlerde performans olgiitleri, DO ve YSVS’ dir. Tablo 11, on veri seti
icin elde edilen DOTCA-AOM ve CA-AOM' ye ait sonuglar1 gdstermektedir. Bu analizde
her iki yaklasimda gizli katman noron sayist ve her yigindaki veri sayisi deneysel sekilde
belirlenerek 100 olarak atanmistir. DOTCA-AOM’ nin igerik farklilasmasinin algilamasinda

gerekli olan esik deger € = 0.1 olarak hesaplanmistir ve tek bir siniflandiric1 kullanilmistir.

Tablo 11. DOTCA-AOM ve CA-AOM’ nin DO ve YSVS sonuglari

DOTCA-AOM CA-AOM [86]
Veri Setleri /Veri Sayis1 DO YSVS DO YSVS
KddCup99 / (494021) 0.99900 495 0.99513 2405
ForestCovType / (581012) 0.98359 9534 0.27510 421160
ElecNormNews / (45312) 0.98756 565 0.50108 22605
Pendigits / (7494) 0.97667 175 0.95543 334
Hyperplane / (50000) 0.95898 2050 0.79862 10069
Led / (50000) 0.94198 2901 0.72183 13908
EEG eye / (14980) 0.99687 47 0.59303 6103
Shuttle / (58000) 0.99395 354 0.99312 399
Agrawal /(50000) 0.94724 2638 0.73740 13130
RandomTree / (50000) 0.94930 2535 0.69564 15218

Tablo 11 incelendiginde DOTCA-AOM’ nin sonuglarinin degerlerinin tiim veri
setlerinde orijinal CA-AOM’ den daha iyi oldugu goriilebilmektedir. Baska bir deyisle,
onerilen akan veri siiflandirma yaklagimi, orijinal CA-AOM ile karsilastirildiginda daha
diisiik yanlis siniflandirilmis verilerle daha yiiksek siniflandirma sonuglari elde etmektedir.
Her iki yaklagim da basit bir yapiya sahip olan ve igerik farklilagsmasi olmayan Pendigits ve
Shuttle veri setlerinde beklenen yiiksek DO degerlerine ulagsmaktadir. Ayrica, DOTCA-
AOM, bilinmeyen tiirde bir igerik farklilasmasma sahip olan ForestCovType,
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ElecNormNews ve EEG Eye veri kiimelerinde de oldukga etkilidir. Tablo 11'ye gére YSVS
degerleri ElecNormNews i¢in 22605°ten 565°e, ForestCovType i¢in 421160’ tan 9534°e ve
EEG Eye i¢in 6103’ten 47’ye diisiiriilmiistiir. Onerilen yaklasim islenmesi zor bir veri seti
olan ForestCovType' da 1iyi bir iyilestirme performansina sahiptir. KddCup99'un sonuglari
DOTCA-AOM' nin basarisini kanitlar niteliktedir. Orijinal CA-AOM, KddCup99 veri
kiimesinde oldukca bagarilidir. Bu veri seti dogrusal olarak ayrilabilir ve kademeli bir igerik
farklilasmasina sahip oldugu bildirilmektedir [198] ve bu nedenle CA-AOM bu veri seti
iizerinde yiiksek siniflandirma sonuglarina ulasabilmektedir. Ancak DOTCA-AOM!' nin elde
ettigi YSVS® na gére CA-AOM’ den 1910 fazla ornegi daha dogru smiflandirdig
goriilmektedir. Bu, DOTCA-AOM’ nin igerik farklilasmas1 mekanizmasinin pozitif bir katki
yaptigim gostermektedir. CA-AOM, AOM tabanli artimli §grenme igin temel bir algoritma
olmasina ve akan veri ortami i¢in uygun olmasina ragmen, icerik farklilasmasi problemini
basarili bir sekilde ¢dzememektedir. Sonuglara gore, CA-AOM kademeli bir igerik
farklilagsmasi (Hyperplane ve KddCup99) ile biraz basa ¢ikabilmektedir. Ancak, ani icerik
farklilasmas1 (Led) ile basa ¢ikamamaktadir. Sonug olarak, CA-AOM bu analizde icerik
farklilasmasi olan tiim veri setlerinde en diisiik siniflandirma sonuglarina sahiptir. Fakat,
DOTCA-AOM bir icerik farklilasmas1 mekanizmasina sahiptir ve bu nedenle her iki tiir

igerik farklilagmas1 durumunu da ustaca idare edebilmektedir.

Tablo 12. DOTCA-AOM ve IDS-ELM ve DELM ile karsilastirilmasi

DOTCA-AOM IDS-ELM DELM
Veri Setleri DO DO DO
Hyperplane 0.95898 0.7775 0.7831
Led 0.94198 0.7995 0.899
Waveform 0.95954 0.795 0.8453
EEG eye 0.99687 0.6250 0.3343
Shuttle 0.99395 0.9218 0.9475
Agrawal 0.94724 0.6722 0.6722
RandomTree 0.94930 0.4069 0.4024

Tablo 12, DOTCA-AOM’ nin siiflandirma performansini, igerik farklilasmasi
algilama ve uyarlama mekanizmalarma sahip son teknoloji akan veri siniflandirma
yaklagimlariyla karsilastirmali olarak gostermektedir. Ug algoritmanin ortak noktasi, igerik
farklilagsmasi tespiti i¢in Hoeffding Sinir Teoremi kullanilmasidir. IDS-ELM ve DELM,
Hyperplane, Led, Waveform, EEG Eye, Shuttle, Agrawal ve RandomTree veri setlerini
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orijinal caligmalarinda kullandiklar1 i¢in bu deneyde de sadece bu veri setleri kullanilmistir.
Sonuglar incelenirse, DOTCA-AOM’ nin diger yaklasimlardan daha verimli bir yaklagim
olma potansiyeline sahip oldugu sonucuna varilabilmektedir. DOTCA-AOM tiim veri
setlerinde oldukga etkili bir performans elde etmektedir. En iyi performans gosterdigi veri
setleri Hyperplane, RandomTree, EEG Eye ve Agrawal veri setleridir. Hyperplane ve
RandomTree, kademeli igerik farklilasmasina sahip veri kiimeleridir ve DOTCA-AOM, elde
edilen sonuglara gore kademeli igerik farklilasmasina uyum saglayan en iyi yaklasimdir.
DELM’ nin ani igerik farklilasmasi durumunda yetersiz olmasi Led veri setinde diisiik bir
DO sahip olmasinin nedenidir. Bununla birlikte DOTCA-AOM’ nin Led veri setine ait
sonugclari incelendiginde, ani igerik farklilagsmasini ele alinmasinda digerlerine gére oldukca
etkili oldugu goriilebilmektedir. Bunun nedeni, DOTCA-AOM’ nin AOM-OK tabanli igerik
farklilasmasi adaptasyon mekanizmasini kullanmasi verilebilmektedir. Farklilagma tespit
edildiginde, siniflandirict yeni konsepte uyum saglamak i¢in yeni konsepte sahip veriler
kullanilarak belirlenen agirliklarla yeniden yapilandirilmaktadir. Burada kullanilan icerik
farklilasmasina adaptasyon mekanizmasi, siniflandiricinin mevcut yiginin ana bilesenlerine
gore yeniden inga edilmesini saglamaktadir. Bununla birlikte, IDS-ELM ve DELM, giris
verilerinin en iyi ayirt edici 6zelliklerini kullanmadan ¢aligmaktadir. Her iki algoritma da
rasgele atanan giris ile gizli katman arasindaki agirhiklari kullanarak AOM modeli
olusturmaktadir. Igerik farklilasmasi tespiti durumunda, IDS-ELM zayif smiflandiriciys
rastgele atanmig giris katmani agirliklariyla yeniden yapilandirirken, DELM rastgele
atanmig giris katmani agirliklarina sahip yeni gizli katman noronlar1 eklemektedir. Rastgele
atama, yeni igerigin dogru bir sekilde 6grenilmemesine neden olabilmektedir. Giris ile gizli
katman arasindaki agirliklarin belirlenmesi, IDS-ELM ve DELM ile karsilastirildiginda daha
iyi simiflandirma sonuglari elde etmek igin DOTCA-AOM” ye fayda saglamaktadir.

2.3.4.2. Gizli Katmandaki Noron Sayisinin Etkisi

Bu béliimde, gizli katman néron sayisinin DOTCA-AOM’ nin performanst iizerindeki
etkisi incelenmistir. Analiz, ForestCovType, KddCup99, ElecNormNews, Pendigits,
Hyperplane ve LED veri setlerinde iizerinde 35, 70 ve 100 néron sayilarinda
gerceklestirilmistir. Bu deneyde her yi1gindaki veri sayis1 100 olarak secilmistir. Bu nedenle,

gizli katmandaki ndronun maksimum degeri AOM’ nin temel teorisine gére 100 olarak
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belirlenmistir [81]. Tablo 13, orijinal CA-AOM ile karsilastirmali olarak DOTCA-AOM’

nin YSVS skorlarini gostermektedir.

Tablo 13. Néron sayisinin performansa etkisi analizinin DOTCA-AOM ve CA-AOM

sonuglar1
DOTCA-AOM CA-AOM
YSVS YSVS
Veri Setleri /Veri Sayisi 35 70 100 35 70 100
KddCup99 / (494021) 553 542 100 4728 3023 2405
ForestCovType / (581012) 13266 2989 9534 204091 184086 421160
ElecNormNews / (45312) 898 162 565 10866 21834 22605
Pendigits / (7494) 591 298 175 750 444 334
Hyperplane / (50000) 8156 616 2050 14198 11069 10069
Led / (50000) 3656 73 2901 15460 14103 13908
EEG eye / (14980) 125 54 47 6259 6175 6103
Shuttle / (58000) 807 409 354 1025 458 951
Agrawal / (50000) 5597 1649 2638 19483 13850 13130
RandomTree / (50000) 8023 668 2535 17382 15358 15218

Tablo 13 incelendiginde DOTCA-AOM’ nin CA-AOM ile karsilastirildiginda ii¢ gizli
katman noron sayist i¢in daha diisiik YSVS skorlarina sahip oldugu goriilmektedir. Diisiik
YSVS, DOTCA-AOM nin farkli gizli katman néron sayilarinda akan verinin beklentilerini
karsilamak i¢in oldukca etkili oldugu anlamina gelmektedir. Noron sayist 100 oldugu
durumda DOTCA-AOM, Pendigits, KDDCup99, Shuttle ve EEG Eye en iyi YSVS
skorlarini elde etmektedir. 35 oldugu durumda Pendigits ve KddCup99 i¢in en kotii YSVS
skorlar1 alinmaktadir. Noron sayist 100'e ¢iktikca YSVS skorlart dogrusal olarak
azalmaktadir ve dolayistyla DOTCA-AOM smiflandirma performansi artmaktadir. Fakat
ForestCovType, ElecNormNews, Hyperplane, Led, Agrawal ve RandomTree veri setleri
i¢in en iyi sonuglar 70 durumunda elde edilmektedir. Noron sayis1 35'e diistiikce, DOTCA-
AOM bu veri kiimeleri {izerinde yanlis siniflandirma yapma egilimindedir. DOTCA-AOM'
nin farkl veri setlerinde en 1yi performansinin farkl gizli katman ndron sayisinda elde ettigi
sOylenebilmektedir. Uygun ndron sayisi, akan veri setlerinin 6zelliklerine gore degisebilen

bir durumdur.
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2.3.4.3. Icerik Farkhlasmasi Tespitindeki Esik Degerin Etkisi

Bu boéliimde, esik degerin siiflandirma performansi tizerindeki etkisini analiz etmek

i¢in iki farkli yigin boyutunda bes farkl esik deger lizerinde DO elde edilmistir.
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Bu deneyde analiz, DOTCA-AOM’ nin davranisini daha iyi incelemek igin 100 ve
1000 y1gin boyutu kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada esik deger Hoeffding Sinir
Teoremine gore belirlenmektedir. Kullanilan parametreler ile birlikte bu deger en az 0.1
olarak hesaplanmistir. Yine de bu deney de farkli esik degerlerin etkisi ve DOTCA-AOM’
nin buna cevabi incelenmektedir. Bu deneyin amaci hesaplanan esik degerin iistiinde ve
altindaki durumlarda performansin degisimini gérmektedir. Sekil 25 bu deneyin sonuglarini
gostermektedir. Elde edilen sonuglara gore esik degerin DOTCA-AOM’ nin siniflandirma
performansinmi etkiledigi goriilmektedir. DO degerleri, esik arttiginda neredeyse tiim veri
setlerinde azalma egilimi gostermektedir. Bunun nedeni, yiiksek esik degerlerinin igerik
farklilasmas1 problemine cevap vermeye yeterli olmamasidir. DOTCA-AOM, daha diisiik
bir esik degerinde igerik farklilagmasi tespitinde ve uyarlanmasinda daha etkilidir. Diger bir
deyisle, icerikteki degisiklikler daha diisiik esik degerlerinde kapsamli bir sekilde tespit
edilebilmektedir. Sunulan ¢aligsma, her bir yigindaki veri sayilarinin 100 ve 1000 oldugu her
iki durumda da tiim veri setlerinde 0.01 esik degerinde en iyi DO degerlerine ulagilmaktadir.
Fakat, daha diisiik esik degerleri, TKIBA modelinin sik sik yeniden yapilandirilmasina
neden olmaktadir. Ayrica bu deger Hoeffding Sinir kriterine uymamaktadir. Esik 0.01'den
0.1'e yiikseltildiginde, DO degerlerinde fark edilemeyen ve kabul edilebilir diisiisler tiim veri
setlerinde goriilmektedir. Pendigits ve Shuttle veri setleri disinda tiim veri setlerinde ise
0.1'in iizerindeki esik degerler de DO degerlerinde acik bir diisiis gdzlenmektedir. DOTCA-
AOM, bu veri setlerinde daha yiiksek bir esik degerinde icerik farklilasmasini
algilayamamaktadir. Bunun disinda, her yigindaki veri sayisinin, DO sonuglar1 iizerinde

onemli bir etkiye sahip oldugu sonuc¢lardan goriilmektir.

2.3.4.4. Topluluk Simiflandirici Sayisinin Etkisi

Bu boliimde, DOTCA-AOM tabanli topluluk 6grenme yaklasgimi ve topluluk
simiflandirict  sayisinin  etkisi incelenmektedir. Bu deneyde akan veri smiflandirma
performanst TCA-AOM ile karsilastirilarak analiz edilmistir. Topluluktaki smiflandirict
sayis1 deneysel sekilde 9 olarak belirlenmistir. Tablo 14, veri setleri tizerindeki siniflandirma
sonuclarin1 géstermektedir.

Tablo 14’ deki sonuglar incelenirse DOTCA-AOM toplulugunun TCA-AOM ile
karsilastirildiginda daha iyi simiflandirma sonuglarina sahip oldugu anlasilabilmektedir.

Topluluk 6grenme stratejisi, CA-AOM’ nin de siniflandirma performansini artirmaktadir.
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Ancak igerik farklilagmasi problemini ¢6zebilmek icin yeterli degildir. Fakat, topluluk
ogrenme stratejisi, DOTCA-AOM 'nin tiim veri setindeki smiflandirma performansini
iyilestirme potansiyeline sahiptir. Topluluk yapisinin, tek DOTCA-AOM ile
karsilastirildiginda  simiflandirma  performansina  olumlu  bir  katkis1  oldugu
sOylenebilmektedir. Topluluk stratejisi, sunulan ¢alismanin kararl bir yapiya sahip olmasina

ve igerik farklilasmasina karsi daha saglam olmasina yardimci olmaktadir.

Tablo 14. Topluluk DOTCA-AOM’nin siniflandirma performansi ve karsilastiriimasi

TDOTCA-AOM DOTCA-AOM Topluluk CA-AOM
Veri Setleri DO YSVS DO  YSVS DO YSVS
KddCup99 0.99968 158 0.999 495 0.99539 2279
ForestCovType 0.99935 380 0.98359 9534 0.29383 410307
ElecNormNews 0.99971 13 0.98756 565 0.50344 22500
Pendigits 0.99997 2 0.97667 175 0.96637 252
Hyperplane 0.9992 4 0.95898 2050 0.81718 9141
Led 1 0 0.94198 2901 0.7313 13435
EEG eye 0.99983 1 0.99687 47 0.60454 5924
Shuttle 0.99624 218 0.99395 354 0.99614 224
Agrawal 0.99994 3 0.94724 2638 0.76828 11586
RandomTree 0.99980 1 0.94930 2535 0.70636 14682

2.3.4.5. AOM-OK Tabanh Agrhklarin  Ilklendirilmesinin  ve Igerik
Farkhlasmas1 Mekanizmasinin Etkisinin Analizleri

Bu béliimde, giris ile gizli katman arasindaki agirliklarmin AOM-OK ile
belirlenmesinin bu caligmaya etkileri ve igerik farklilagmasi mekanizmasinin basarisi
ablasyon deneyleri ile Ol¢iilmiistiir. Ablasyon deneyinde, karsilik gelen modiil 6nerilen
yaklagimdan ¢ikarilmaktadir ve ardindan etkisini analiz etmek i¢in performans 6l¢iiliimii
yapilmaktadir.

AOM-OK tabanli agirlik ilklendirme modiilii, en iyi temsili agirliklar1 hesaplamay1
amaglamaktadir. Hesaplanan agirliklar, girdileri daha ayirt edici uzaya esleyebilme
ozelligine sahiptir. Ayrica AOM-OK tabanli ydntemin kullamlmastyla giris ile gizli katman
arasindaki agirliklarin  rastgele atanmasindan kaynaklanan sorunlarin  giderilmesi
amaglanmistir. Temel sorun, rastgele girdi agirliklart kullanilarak kararsiz  bir
siiflandiricinin olusturulmasidir. Kararsiz bir siniflandirict modeli, performansi 6nemli
o6l¢iide etkilemektedir ve ortalamasindan ¢ok biiyiik bir standart sapmaya sahip farkli DO ve

YSVS sonuglar1 elde edilmesine neden olmaktadir. Bu nedenle, YSVS skorlarinin
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ortalamasi ve standart sapmasi (std), analiz i¢in bu deneyde 6lgiit olarak kullanilmaktadir.
Analiz, bu deneyde bir tane DOTCA-AOM siniflandirict ve dokuz tane topluluk DOTCA-
AOM siniflandiricilart iizerinde yapilmistir. Tablo 15, AOM-OK bazli agirlik ilklendirme
stratejisinin ablasyon deneyini gdstermektedir. Tablo 15’ te (+), yaklasimda AOM-OK bazl
agirlik ilklendirme modiiliiniin kullanilmasi1 durumunda elde edilen sonuglar1 gosterirken; (-
) AOM-OK tabanli agirlik ilklendirme modiiliiniin yaklasimdan ¢ikarilmasi durumunda elde
edilen sonuglar1 gostermektedir. Baska bir deyisle, (-) giris katmani ile gizli kaman
arasindaki agirliklar i¢in rastgele ilklendirme teknigi kullanildigi durumdur. Bu deneyde
gizli katman ndron sayisi, yigin boyutu ve esik deger sirasiyla 100, 100 ve 0.1 olarak
belirlenmistir.

Tablo 15 'e gore, AOM-OK tabanli agirlik ilklendirme modiilleri ile olusturulan
DOTCA-AOM ve TDOTCA-AOM yaklagimlari, rastgele ilklendirme stratejisine kiyasla
tim veri setlerinde en diisiik std degerine ulagmaktadir. Rastgele ilklendirmeye dayali
smiflandirict modeli YSVS’ nin ortalama degerinden daha yliksek sapma elde etmektedir.
Yiiksek standart sapma, siniflandirict modelinin dogru ve giivenilir olmasini engelleyen bir
durumdur. Bu nedenle rastgele ilklendirme stratejisinin kararsiz yapili ve kararsiz
performansa sahip siniflandiricilara neden oldugu sdylenebilmektedir. Ancak Onerilen
modiil, daha diisiik standart sapma ve ortalama YSVS degerine sahip kararli bir

siniflandiricinin inga edilmesine olumlu bir katki sagladig: agiktir.

Tablo 15. AOM-OK’ ya dayali agirlik hesaplama stratejisinin etkisinin ortalama ve standart
sapma iizerinden incelenmesi ((+) AOM-ile agirlik hesaplama asamasi var, (-)

yok)
DOTCA-AOM TDOTCA-AOM
) Q) ) )
Veri Setleri Ortalama std Ortalama std Ortalama std Ortalama std
KddCup99 410 37.7 532.5 67.7 148.5 9.8 183.3 11.4
ForestCovType 9794.1 526.6 10170 990.4 3724  30.6 3542.2 188.6
ElecNormNews 551.1 84.9 856.8 416.5 13.9 3.7 210.3 22.4
Pendigits 161.4 29.8 203.3 45.1 0.8 0.7 12.6 10.1
Hyperplane 2139.1 302.2 3861.3 3116.3 5.3 2.8 1369.9 13114
Led 2341.6 347 6677 3599.2 0 0 3228.6 13744
Stagger 0 0 0 0 0 0 0 0
Waveform 2008 103.2 5480.1 2615.5 5.2 39 672.2 468.5
Agrawal 2148.2 359.6 13335 745.9 133  8.04 11314 4335
Random Tree 2509 230.6 9002.3 5354.3 11.1 10.6 6149 2863.4
Shuttle 318.1 134 339.8 48.15 236  21.7 2435 24.5

EEG eye 48.2 9.9 101.9  45.07 0.8 0.7 12.8 1.03
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Bir diger ablasyon deneyi ise icerik farklilagsmasi mekanizmasinin incelenmesidir.
Icerik farklilasmas1 mekanizmasi, calismada akan veride olusan teni icerigi tespit etmek ve
buna uyum saglamak i¢in sunulmustur. Icerik farklilasmasi, akan veri igin bir zorluktur. Bu
nedenle bu zorluga ¢dziim iiretilmesi hedeflenmektedir. Bu deneyde, DOTCA-AOM ve
TDOTCA-AOM yaklagimlarinin DO ve YSVS performanslar1 igerik farklilasmas:
mekanizmasmin oldugu (+) ve olmadig1 (-) durumda elde edilmistir. igerik farklilasmasi
mekanizmasmin olmadigi durum aslinda bir énceki CA-AOM ve AOM-OK’ ya dayali
calisma olmaktadir. Bu nedenle son iki ¢alismasinda kiyaslamasi burada yapilmaktadir.
Deneyde gizli katman ndron sayisi, yigin boyutu ve igerik farklilagmasi mekanizmasi igin
esik deger 100, 100 ve 0.1 olarak belirlenmistir. Deneyin DO ve YSVS sonuglari1 Tablo 16’

da verilmistir.

Tablo 16. Igerik farklilasmasi mekanizmasmin etkisinin DO ve YSVS iizerinden
incelenmesi ((+) Igerik farklilasmas1 mekanizmasi var, (-) igerik farklilasmasi
mekanizmasi yok)

DOTCA-ELM TDOTCA-ELM
&) O] * )
Veri Setleri DO  YSVS DO  YSVS DO  YSVS DO  YSVS
KddCup99 0.999 495 0.98458 7616  0.99968 158 0.98817 5843
ForestCovType 0.98359 9534 0.65744 199033 0.99935 380 0.67507 188791
ElecNormNews  0.98756 565 0.59152 18479 0.99971 13 0.6728 14826
Pendigits 0.97667 175 0.95863 310 0.99997 2 097118 216
Hyperplane 0.95898 2050 0.70672 14664  0.9992 4 0.81962 9019
Led 0.94198 2901 0.72546 13727 1 0 0.73228 13386
Waveform 0.95954 2023 0.7249 13755 0.99992 4 081194 9403
Agrawal 0.94724 2638 0.45836 27082 0.99994 3 0.6689 16555
Random Tree 0.9493 2535 0.64202 17899  0.9998 1 0.68004 15998
Shuttle 0.99395 354 0.60143 23117 0.99624 218 0.89922 5845
EEG eye 0.99687 47 0.55932 6607 1 0 0.58224 6258

Tablo 16> ya bakilirsa igerik farklilasmasi mekanizmasimin kullanimi tim veri
setlerinde smiflandirma performansim1  biiyiik Olgiide etkiledigi sdylenebilmektedir.
Mekanizmanin mevcut oldugu durumda YSVS skorlari en diisiik degerdedir. Diger durum
olan bir onceki calismada ise YSVS skorlar1 daha yiiksek degerlere ulasmaktadir. Bu da
konseptteki degisikligin etkili bir sekilde tespit edilemedigi anlamina gelmektedir. Sonugclar,
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Onerilen icerik farklilasmasi mekanizmasinin akan veri siniflandirma ¢aligmasina olumlu bir

katk1 yaptigin1 kanitlamaktadir.

2.4. Gozetleme Videolarindaki Anomali Tespiti ve Anormal Olay Tiirii Tespiti
icin Akan Veri Tabanh Yaklasim

Son yillarin popiiler bir yaklasimi olan derin 68renmeye dayali gozetleme
videolarindaki anomali tespiti calismalari her ne kadar miikemmel bir performansa
gosterseler de birgok kisitlamaya ve problemlere sahiptirler. Bu yaklasimlar da sifirdan
egitim yogun hesaplama ve yiiksek hesaplama giicii gerektirmektedir [136]. Bunun nedeni,
derin aglarin konvoliisyon, RelU, havuzlama, softmax vb. gibi bir¢ok katmana sahip
olmasidir. Bu nedenle, egitim veya ince ayar i¢in ¢ok sayida hesaplama ve ¢ok sayida etiketli
egitim drnegi ile uzun egitim siiresine ihtiyaglar1 vardir. Ornegin [136], sirasiyla 8, 22 ve 16
katmana sahip dnceden egitilmis AlexNet, GoogleNet ve VGGNet kullanirken, [139] video
anomali tespiti i¢in toplam 30 katmanli PCANet kullanmaktadir. Ayrica, gozetleme
videolarinda yer alan normal ve anormal olaylarin ¢esitliligi nedeniyle tim normal ve
anormal olaylart modellemek miimkiin degildir. Farkli olaylar i¢in biiyiik egitim orneklerine
ihtiya¢ duymaktadirlar. Bunlarin disinda derin 6grenmeye dayali yaklagimlar, egitim setine
bagimhidir. Egitim setine dahil olmayan anormal veya normal olaylar1 tespit etmek i¢in
yeniden egitim gerekmektedir. Derin 6grenmeye dayali yaklasimlarda yeniden egitim,
videolardaki her yeni olay i¢in zor ve zaman alic1 bir gorevdir. Dahasi, derin 6grenmeye
dayali yaklasimlar dinamik bir yapiya sahip olmadiklari i¢in normal olaylarin gelisen
dogasina dinamik olarak uyum saglayamazlar. Bu zorluklar, derin 6grenme temelli
yaklagimlarin anormal olaylara aninda yanit vermede dezavantajli olmasimna neden
olmaktadir. Bu gibi nedenlerden dolay1 ¢alismada bu zorluklari ele alan yeni bir anormallik
algilama yaklasimi sunulmaktadir. Caligma, derin 6grenmeye dayali Oriintii tanima yerine
akan veri metodolojisini kullanarak gézetleme videosunda anomali tespitine yeni bir bakis
acis1 getirmektedir. Onerilen yaklasim, video karelerini bir akan veri 6rnegi olarak kullanan
artiml1 bir 6grenme stratejisine dayanmaktadir.

Onerilen yaklasimda genel bakis sudur: ilk olarak video akisinin baslamasiyla birlikte
belirli sayida ¢erceve kullanilarak olaylarin akisini agiklayan zamansal video segmenti anlik
olarak olusturulur. Elde edilen segment Cok 6rnekli 6grenme (COQ) tabanli bir ydntem

[199] ile zay1f bir sekilde etiketlenir. Zayif etiketleme, olaylarin akisini koruyarak kabaca
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etiket bilgisi elde etmeyi amaglar. Ayrica sadece normal olaylar isleyen yaklagimlarda
olusan yiiksek yanlis pozitif oraninin 6niine gecgilmesi amaclanmaktadir. Zayif etiketlemenin
bir ¢iktis1 olarak 1-d Oznitelik vektorii elde edilir. Son olarak, 6zellik vektoriiniin anormal
veya normal bir olay oldugunu belirlemek i¢in, bir dnceki ¢alismada akan veri 6grenmesi
icin onerilen DOTCA-AOM [200] kullamlir ve algoritma her video segmenti icin bir
bireysel karar iiretir. Nihai karar ise, tiim DOTCA-AOM smiflandiricilariin sonuglarinin
oylanmasi ile alinmaktadir. Video anomali algilama yaklasiminin saglamligiin, toplu
O0grenme stratejisi ile iyilestirilmesi amag¢lanmaktadir. Calismanin genel modeli Sekil 26’ da
verilmigtir. Bu ¢aligmanin katkilar1 asagidaki gibi siralanabilmektedir:

- Gozetim videosu i¢in yeni ve etkili bir anomali algilama yaklagimi, gorevi bir akan
veri problemi olarak ele alinarak sunulmaktadir. Bu ¢alismada, zayif bir etiketleme teknigi
ile topluluk simiflandirici yontemine dayanan DOTCA-AOM akan veri 6grenme yaklagimi
birlestirilmistir. Bu ¢alisma bahsedilen kombinasyonu kullanarak video anomali algilama
problemini akan veri seklinde ¢6zen ilk ¢alismadir.

- Onerilen yaklasim, anormal olaylar1 tespit etmek icin bir dnce-test sonra-egitim
stratejisine dayanan artimli ve agsamali 6grenmeyi kullanmaktadir. Tiim zamansal segmentler
once test edilir ve daha sonra 6grenme modelini egitmek i¢in kullanilmaktadir. Artiml
ogrenme ile sifirdan egitim ihtiyaci ortadan kalkmaktadir. Bu, yaklasimin her segment i¢in
aninda karar vermesini saglayan bir 6zelligidir.

- Onerilen yaklasim dinamik bir yapiya sahiptir. Her zaman mevcut video gozetleme
konseptinde herhangi bir degisiklik varligin1 aramaktadir. Bu, akan verinin igerik
farklilasmas1 karakteristigini hatirlatmaktadir. Farklilasma tespit edilirse, yaklasim AOM-
OK tabanl yeniden ilklendirme stratejisini kullanarak yeni bir konsepte adapte olmak igin
dinamik olarak kendini yeniden yapilandirmaktadir. Yeniden yapilandirma islemi 6grenme
modelinin degisken ve ¢esitli normal olay ortamlarina uyum saglamasini saglamaktadir.

- DOTCA-AOM tabanli anomali algilama yaklasimimin normal veya anormal olaylar
olarak iki ¢ikis1 vardir. Bununla birlikte yap1 genellikle ikiden fazla ¢iktiya sahip olan
anormal bir olay tiirii tanima gorevini gergeklestirmek i¢in kolayca gelistirilebilmektedir. Bu
nedenle, gdzetim videolarindaki anormal olay tiirii tanima da bu ¢alismada DOTCA-AOM
tizerinde kii¢iik yapisal degisiklikler yapilarak analiz edilmistir. Literatiirde bu gorevle ilgili
birka¢ calisma vardir ve Onerilen ¢alisma, mevcut yaklasimlardan daha etkili tanima

performansi sergileme potansiyeline sahiptir.
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- Derin 6grenmeye dayali yaklasimlar, CNN, PCANet, UNet, AlexNet ve GoogleNet
gibi derin bir ag kullanmaktadir [139, 148]. Bu tiir derin aglar, ¢ok sayida hesaplama
gerektiren birkac¢ katmandan olusur. Cok sayida hesaplama yaklagimlarin egitim ve test igin
uzun zaman harcamasina neden olmaktadir. Sunulan ¢alisma ise anomali tespiti i¢in basit
bir ag yapis1 kullanmaktadir. DOTCA-AOM, akan veri sorunlart igin gelistirilmis olup,
AOM-OK ve CA-AOM tabanli siniflandiricidan olusmaktadir. Her modiil, tek katmanl bir
ileri besleme ag1 olan AOM 'ye dayanmaktadir. Bu nedenle derin aglarda oldugu gibi ¢ok
fazla katmana ve hesaplamaya ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu, Onerilen yaklasimin daha
diisiik hesaplama karmasikligina sahip olmasini ve iyi performansla zaman alici olmasini

saglamaktadir.
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Sekil 26. Sunulan yaklagimin genel akis semasi

2.4.1. Onisleme Asamasi

Onisleme asamasi1 her bir zamansal segmentin olusturuldugu, zayif etiket degeri
atandig1 ve her segmentin bir akan veri 6rnegine doniistiiriildiigii bir asamadir. Onigleme

asamasinin gosterimi Sekil 27’ deki gibidir.
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Sekil 27. Onisleme asamasinin gdsterimi

2.4.1.1. Zamansal Segment Olusturulmasi

Zamansal Segment t=0 anindan itibaren anlik olarak kaydedilen belli sayida video
cergevesinin olusturdugu bir alt video parcasidir. Bu alt video pargasi zaman bilgisi,
cergevelerin satir ve siitun sayist olmak tlizere 3 boyutlu bir yapidadir. Bir video segmenti o

andaki olay akisini ifade etmektedir. Video segmenti (43) esitligindeki gibi gosterilebilir.

VS ={(x,y) tli=12,..,n (43)

Burada x; ve y; i. ¢cergevenin eni (satir sayisi) ve boyu (siitun sayisi), t zaman bilgisi
ve 1 ise segmentteki cerceve sayisidir. Ornek olarak VS = {(x;,y;),0|i = 1,...,5 ifadesi
t=0 aninda 5 g¢erceveden olusan ilk segmenti ifade etmektedir. Segmentteki cergeve sayisi
yani n degeri ¢alismada deneysel olarak belirlenmistir ve maksimum deger olarak videolarin
saniyedeki ¢erceve sayisina gore belirlenmistir. Calismada segmentler artimli olarak elde
edilerek olusturulmaktadir. Segmentler olusur olusmaz diger asamada islenilmektedir. Yani
bir segment olustuktan sonra segment seviyesinde bir zayif etiketleme teknigi ile zayif bir

etiket bilgisinin atanacagi asamaya gonderilir.

2.4.1.2. Segment Seviyesinde Zayif Etiketleme
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Zay1f etiketleme, nesne diizeyinden [199, 201, 202] ¢ok canta diizeyindeki drneklerin
etiketleri hakkinda daha zayif bir varsayim yapan bir COO teknigidir. Bu teknikte, zayif
etiketleme i¢in pozitif ve negatif torbalar kullanilmaktadir. Negatif torba negatif 6rneklerden
olusmaktadir ve i¢inde hig pozitif 6rnek yer almamaktadir. Ote yandan, pozitif torba ise en
az bir pozitif 6rnek iceren bir torbadir. Torbay1 pozitif olarak etiketlemek icin i¢inde sadece
bir pozitif érnek olmasi yeterlidir. Torba diizeyinde COO' nin yapis1 incelendiginde, akan
veri islemenin Ozelliklerine yanit veremeyecegi goriilmektedir. Ciinkii bu zayif etiketleme
teknigi tlim veriye en bastan ulasilabilen geleneksel bir tekniktir. Halbuki akan veri de tiim
veriye en bagta erismek miimkiin degildir. Bu nedenle, torba diizeyinde zayif etiketleme
teknigi fikri, bu yaklagimda akan verilerin artimli 6grenimini gerceklestirecek igin
uyarlanmistir. Akan veri 6rneklerini artimli olarak zayif bir sekilde etiketlemek i¢in, 6nerilen
yaklagimda segment diizeyinde bir yontem kullanilmaktadir.

Onerilen yaklasimin temeli, zamansal video segmentlerini bir akan veri drnegi olarak
kullanmaktir. Zamansal segment olusturuldugunda kaba etiket bilgisi i¢in segment
diizeyinde zayif etiketleme uygulanmaktadir. Segment seviyesinde zayif etiketleme, ¢anta
seviyesiyle ayni fikri kullanir. Mevcut bir segment, kendisini olusturan cergevelerden en az
biri anomali i¢eriyorsa, anormal bir olay1 temsil etmek i¢in pozitif olarak etiketlenmektedir.
Segmentte hi¢ anomali g¢ercevesi bulunmuyorsa, segmente normal duruma denk diisen
negatif etiket atanmaktadir. Pozitif ve negatif etiketler, bu yaklagimda sirasiyla anormal ve

normal olay1 temsil etmektedir.

VS=((x,y),1) n=4

V8=((x,y),0) n=4

Normal Normal Normal Anormal Normal Normal Normal Normal
Anormal Normal
(a) (b)

Sekil 28. Segment seviyesinde etiketlemenin (a) anormal ve (b) normal olay i¢in gosterimi
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Zayif etiketlemenin amaci, olaylarin akisin1 koruyarak kabaca etiket bilgisi elde
etmektir. Ayrica, sadece normal olaylarin islenmesi nedeniyle olusan yiiksek yanlis pozitif
oranini Onlemeyi amacglamaktadir.

Zamansal segmente zayif bir etiket atandiktan sonraki islem, boyut kiigiiltme i¢in
segmenteki c¢ercevelerden ortalama bir akis goriintiisii hesaplanmasidir. Ortalama akis
goriintlisli, zamansal segmentin bir ortalama temsilidir ve segmentteki c¢ercevelerin
ortalamasi alinarak elde edilmektedir. Ortalama akis goriintiisii ile amaglanan, zamansal
segmentin boyutunu azaltmaktir ve COO’ de kullanilan bir islemdir [199, 120, 203].
Segment bir alt video boliimiidiir ve ii¢ boyuta sahiptir. Boyutu ikiye diisiirmek i¢in mevcut
segmentteki gercevelerin ortalamasi bu nedenle alinmaktadir. Hesaplanan ortalama akis
goriintiisii, gorlintii satir taramasi yapilarak ortalama akis vektoriine doniistiiriiliir. Boylece,
bu adimin sonunda 3-D video segmentini temsil eden bir 1-D vektor elde edilir. Bu adimda
hedeflenen video segmentlerini bir akan veri Ornegine doniistirmek olarak
sOylenebilmektedir. Anlik olarak olusturulan her segment bir vektore gevrildikten sonra
akan veri dgrenme algoritmasi olan DOTCA-AOM’ de islenmesi igin yigin yapilarna

yerlestirilmektedir.

2.4.2. Anomalinin Akan Veri Ogrenme Algoritmasi ile Tespiti
2.4.2.1. DOTCA-AOM ile Ogrenme

Bu asamada akan veri Ornegine ¢evrilen zamansal video segmentleri bir dnceki
calismada sunulan akan veri 6grenme yaklasimi olan DOTCA-AOM ile islenmektedir.
DOTCA-AOM her segment i¢in anomali ya da normal ¢iktisini {ireterek artiml bir grenme
gerceklestirmektedir. DOTCA-AOM’ nin genel modeli ve anomali tespiti igin giincellenmis
akis semasi Sekil 29 ve Sekil 30° de verilmektedir.
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tir {Normal)

tjz (Anormal)

Sekil 29. DOTCA-AOM’ nin anomali tespiti i¢in genel modeli
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Sekil 30. DOTCA-AOM’ nin anomali tespiti i¢in giincellenmis akis semasi

2.4.2.2. Topluluk Ogrenmesi ile Nihai Kararin Verilmesi

DOTCA-AOM etkili bir igerik farklilagmasi algilama ve yeni igerige adapte olma
ozelligine sahip bir akan veri 6grenme yaklagimidir. Bu yetenek, video akisindaki dinamik
ve degisken sahnelere uyum saglamasini kolaylastirir. Fakat normal olaylarin ¢ok cesitli
olmasindan dolay1 her durumda anormal olaylar1 fark edemeyebilmektedir. Bu nedenle,
topluluk 6grenmesi performans kapasitesini ve anomali tespitinin saglamligini artirmak i¢in

bu ¢alismada kullanilmaktadir. Topluluk 6grenme mekanizmasi, her segment i¢in birden ¢ok
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DOTCA-AOM’ nin iirettigi bireysel kararlar1 gogunluk oylamast stratejisi uygulayarak nihai
karart iiretir. Cogunluk oylamasi kullanildigi i¢in smiflandirici sayist tek sayisi olarak
belirlenmektedir.

Bu boliimde anomali tespiti i¢in gelistirilen yaklasim sunulmaktadir. Anormal olay
tiiriiniin belirlenmesi icin gelistirilen yaklagim anomali tespiti ile aynidir. Sadece ag modeli
digerinden farklilik icermektedir. Anormal olay tiirii tespiti, akan veri tabanli yaklasimla
gozetim videolarindaki anormal etkinlik tliriiniin belirlenmesine dayanmaktadir. Amag,
gbzetim videolarinda ne tiir anormal olayin meydana geldigini belirlemektir. Bu boliimde,
anormal olay tiiri tanima performansinin UCF-Crimes veri seti iizerinde analiz de
incelenmektedir. Veri seti, biri normal olay, digerleri farkli anormal olaylar olmak {izere 14
sinifa sahiptir. Bu nedenle, anormal olay tipi tanima i¢in daha uygundur. UCF-Crimes veri
setindeki anormal aktivite tiiriinii tespit etmek i¢in, DOTCA-AOM’ nin ¢ikis katmani ¢ok
siifli 6grenmeye uyum saglayacak sekilde degistirilmelidir. Bu nedenle ¢ikis katmani néron
sayist 2’den 14’°e ¢ikarilmistir. Cikis katmanindaki her noron farkli siniflara aittir. Bunun
disindaki tiim islemler anomali tespiti icin gerceklestirilenler ile aynidir. Bu yapinin genel

modeli asagidaki Sekil 31° de verilmistir.

ty (Normal)

t (Anormal 1)
j2

ti13 (Anormal 12)

t (Anormal 13)
14

Sekil 31. Anormal olay tiirii tespiti i¢in gelistirilen ag modeli

2.4.3. Deneysel Sonuclar

Bu boéliimde, onerilen video anomali tespiti ve anormal olay tanima yaklagiminin
degerlendirmeleri ger¢ek video veri setlerinde sunulmustur. Bu calisma ile derin 6grenme
tabanl oriintii tanima kullanmak yerine sorunu bir akan veri bigiminde ele alarak gozetleme

videosu i¢in bir anomali algilama yaklasimi gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu nedenle,
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Onerilen yaklagimla performans karsilastirmasi i¢in son teknoloji derin 6grenme tabanli
video anomali tespit yaklagimlar1 kullanilmistir.

Bu ¢alismada iki ana konuya odaklanilmistir: video anomali tespiti ve video anormal
olay tiiri tanima. Deneyler her iki konu icin Once-test-sonra-egitim teknigi ile
gerceklestirilmistir. Bu teknige gore, her bir zamansal segment, mevcut siniflandirict model
tarafindan ayr1 ayn test edilir ve dogruluk orani &lgiiliir. Daha sonra, DOTCA-AOM
siniflandiricisi, mevcut orneklerle sirali  olarak giincellenir. Onerilen yaklasimin
parametreleri deneysel olarak belirlenmistir. Bununla birlikte, gizli katman ndron sayisinin
maksimum degeri, AOM 'nin [81] temel teorisine gore y1gin boyutuna baglhdir. Bu nedenle,
yigindaki veri sayisi dikkate aliarak belirlenmistir. Deneylere gére, DOTCA-AOM’ nin her
katmanindaki aktivasyon fonksiyonu olarak bir sigmoid fonksiyonu se¢ilmistir.

Onerilen yaklasim UCF-Crimes [120] ve UCSD yaya [170] video veri setlerinde analiz
edilmistir. UCF-Crimes, biiylik bir gozetleme video veri setidir. UCSD yaya veri seti ise
Pedl ve Ped2 olarak adlandirilan iki farkli yaya yiirliylis yolundan olugmaktadir. Tiim test
videolar1 gesitli donemlerde anormallikler igcermektedir. Her iki veri seti de anomali tespit
gorevi i¢in kullanilmistir. Bununla birlikte, 14 farkli anormal olay tiirii icerdiginden, anormal

olay tiirii tespiti i¢in yalnizca UCF-Crimes veri seti kullanilmistir.

2.4.3.1. Anomali Tespiti
2.4.3.1.1. Siiflandirma Performansi

Bu boéliimde, onerilen video anomali tespiti yaklagimi, son teknoloji derin 6grenme
tabanli yaklagimlar karsilastirilarak degerlendirilmistir. Yaklagimlar UCF-Crimes ve UCSD
Yaya veri setlerinin kullanimia gore belirlenmistir. Degerlendirme 6lgiitleri, ¢erceve
tabanli Egri Altindaki ilgili Alan (EAA) ve Esit Hata Oranidir (EHO). Karsilastirma icin
kullanilan derin Ogrenme tabanli yaklasimlarin literatiirde bildirilen nicel sonuglar
kullamlmistir. DOTCA-AOM’ nin gizli katmanindaki noron sayisi, yigm boyutu ve
zamansal video segment boyutu deneysel olarak belirlenmistir. Deneylere gore, gizli katman
ndron sayisinin ve ilk yigin boyutunun optimum degerleri 10 olarak; ardisil y18in boyutu 1
olarak se¢ilmistir. Segment boyutu ise problemi akan veri bigiminde ele alabilmek i¢in en
1yi say1 olan 5 olarak belirlenmistir. Bunun sonucu olarak ¢alismada kullanilan UCF-Crimes,

Pedl ve Ped2 igin zamansal segmentlerin sayilar1 93452, 1440 ve 402 olmaktadir. Igerik
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farklilagmasi tespitinde kullanilan minimum esik deger Hoeffding Sinir Teorisi’ne gore
hesaplanmistir ve bu deger 0.1 olarak belirlenmistir. Calismadaki topluluk siniflandirict
sayisi ise 7’ dir.

Ik deney, performans degerlendirmesi i¢in UCF-Crimes veri seti iizerinde yapilmistir.
Hasan vd. [143], Lu ve vd. [204], Sultani ve ark. [120] ve Zhong vd. [142], UCF-Crimes
veri setinin anomali tespiti i¢in karsilastirma amacli kullanilmigtir. EAA sonuglar1 Tablo 17’

te gosterilmektedir.

Tablo 17. UCF-Crimes veri seti icin EAA [%] sonuglari

Onerilen Yaklasim  Sultani vd. [120] Hasan vd. [143] Lu vd. [204] Zhong vd.[142]

TS=5 TS=10
EAA 0.9959 0.9918 0.7541 0.506 0.6551 0.8212

Sonuglar, onerilen yaklagimin diger yontemlerle karsilastirildiginda en iyi EAA’ ya
sahip oldugunu gostermektedir. Problemin bir akan veri sorunu olarak ele alinmasi, elde
edilen sonuglara gore video anomali algilama performansini iyilestirdigi sdylenebilmektedir.
Artimli 6grenme stratejisinin bu iyilestirme iizerinde onemli bir etkisi vardir. Bununla
birlikte, diger yaklagimlar tiim verilerin en basta ulasildig: toplu 6grenmeye dayanmaktadir.
Bu, sabit bir kiime kullanarak bir model olusturduklar1 anlamina gelmektedir. Cikarilan
ozellikler, anormal olaylar1 ayirt etmek icin yeterli degildir. Ustelik UCF-Crimes, islenmesi
zor bir veri setidir. Uzun gdzetim videolar: igerir ve bazi videolar da kisa siireli anormal
olaylara yer almaktadir. Bu tlir anormal olay, akan veri ani igerik farklilagmasi ile benzer bir
yaptya sahiptir. Onerilen topluluk DOTCA-AOM yaklasimi, artimli dgrenme stratejisi ve
icerik farklilagmasi mekanizmasini kullanarak ani icerik degisimini kolayca idare etme
potansiyeline sahiptir. Sapmay1 algilayabilip ve ardindan ag1 yeni konsepte kolayca
uyarlayabilmektedir. Baska bir deyisle, icerik farklilagmasi mekanizmasi anormal bir olay1
tespit etmeyi kolaylastirir ve igerige adaptasyon siireci anormal olay sirasinda anomalinin
belirlenmesini saglamaktadir.

Ikinci deney, UCSD Yaya veri setinde &nerilen yaklasimin degerlendirilmesidir.
UCSD Yaya veri setinde performans karsilastirmast AOE [123], SCG-SF [119],
AnomalyNet [145], MGFC-AAE [136], GMFC-VAE [149] ve AMDN [144] caligmalar1 ile

gerceklestirilmistir. Orijinal ¢aligmalarinda raporlandig: gibi, performans degerlendirmesi
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icin EAA ve EHO kullanilmistir. Burada da ¢ergeve diizeyinde bir analizle performans
karsilastirmas1 yapilmistir. Bu nedenle, 6nerilen yaklagimin parametreleri gerceve diizeyinde
analize en uygun olacak sekilde belirlenmistir. Ardisil yigin boyutu 1 olarak secilmistir.
Sonuglar 5 ve 10 olmak iizere iki farkli zamansal segment boyutunda elde edilmistir. Tablo

18, UCSD Yaya veri setine ait sonuclarini gostermektedir.

Tablo 18. UCSD veri seti icin EAA [%] ve EHO sonuglari

Pedl Ped2

EAA EHO (%) EAA EHO (%)
Onerilen Yaklasim -5 0.952 5.5 0.975 6.8
Onerilen Yaklasim -10 0.906 16 0.9402 11
AOE [123] 0.946 - 0.959 --
SCG-SF [119] 0.909 16.2 0.902 17.3
AnomalyNet [145] 0.835 25.2 0.949 10.3
MGFC-AAE [136] 0.850 20 0.902 16
GMFC-VAE [149] 0.949 11.3 0.922 12.6
AMDN [144] 0.921 16 0.908 17

Tablo 18’e bakildiginda onerilen yaklasimin Pedl ve Ped2 veri setlerinde diger
yontemlere gore daha verimli oldugu anlasilabilmektedir. UCSD Yaya veri seti basit bir veri
setidir ve sabit bir arka plana sahiptir. Bu nedenle, tiim yaklasimlar %83’ iin iizerinde EAA’
ya ulagsmaktadir. Bu durumun aksine, SCG-SF, AnomalyNet, MGFC-AAE, GMFC-VAE ve
AMDN onerilen yaklasimdan daha yiiksek EHO elde etmektedir. Baska bir deyisle,
yaklagimlar onerilen yaklasimdan daha yiiksek bir yanlis pozitif oranina (FPR) ve daha
diisiik bir dogru pozitif oranina (TPR) sahiptir. Yiiksek FPR, normal olaylari anomali olarak
tanimladiklarin1 gostermektedir. Diisiik TPR ise anormal olaylarin normal olarak
tanimlanmasin1 gdstermektedir. Onerilen yaklasim, anormal ve normal olaylar daha dogru
bir sekilde ayirt etme egilimindedir. Segment boyutu 5 oldugunda, 6nerilen yontem her iki
veri setinde de en iyt EAA ve EHO sonuglarina sahiptir. Segment biiyiikliigiiniin 10 olmasi
durumunda ise diger yaklasimlarla rekabetgi performans sergilemektedir. Onerilen ydntemin
dinamik yapisi, basarili performansin ana nedenidir. Tiim videoyu islemek yerine akis
sirasinda segmentleri tek tek islemektedir. Isleme sirasinda, cesitli normallik tiirlerini

uyarlamak icin dinamik prosediir gereklidir. Normal olaylarin gelisen dogasi nedeniyle,
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segmentler farkli icerige sahip ayni olay tiirline ait olabilmektedir. EHO sonuglarina gore,
Onerilen yaklasim bu gereksinimi kargilamaktadir. Sonuglar, yaklasimin zamansal video

segmentlerini dinamik olarak 6grenme ve benimseme potansiyelini gdstermektedir.
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Sekil 32. n boyutunun, onerilen yaklasimin {i¢ veri seti {izerindeki TPR ve FPR sonuglar1
tizerindeki etkisi. (a) UCF—Crimes TPR ve FPR sonuglari (b) Pedl ve Ped2’ de
TPR sonuglari (c) Ped1 ve Ped2’ de FPR sonuglari

2.4.3.1.2. Zamansal Segment Boyutunun Performansa Etkisi

Onerilen DOTCA-AOM tabanli algoritma, anomali tespit performans iizerinde etkili
olan bazi parametrelere sahiptir. Bu nedenle, zamansal segment boyutu (n), icerik
farklilagsmas1 mekanizmasindaki esik deger ve ardisil yigin boyutu bu boliimde analiz

edilmektedir. Ilk analiz n degerinin etkisi igin yapilmistir. Analiz farkli n boyutlar1 icin
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UCF-Crimes ve UCSD Yaya veri setlerindeki performansin incelenmesi olarak
gerceklestirilmistir. UCF-Crimes veri seti uzun siireli gozetim videolarini icermektedir ve
veri setinin analizi alt1 farkli boyutta (5, 10, 15, 20, 25 ve 30) gergeklestirilmistir. UCSD
kisa siireli videolar igerdigi i¢in yalnizca 5 ve 10 boyutu se¢ilmistir. Bu boliimdeki her iki
veri seti i¢in bir 6nceki analizdeki ayni parametreler kullanilmaktadir. Tablo 19-20 ve Sekil
32, UCF-Crimes ve UCSD Yaya veri setlerine iligskin sonuglart géstermektedir.

Elde edilen sonuglara gore onerilen yaklasimin en yiiksek performansi daha diisiik
segment boyutunda (n = 5) elde ettigi sonucuna varilabilmektedir. n arttik¢a, normal olay
cercevelerini anormal olarak etiketleme olasilig1 artmaktadir. Omegin n = 30 durumda
segmentte sadece bir anormal ve 29 normal ¢erceve varsa, normal ¢ercevelerin sayisinin ¢ok
olmasina bakilmaksizin zayif etiketleme tekniginden kaynakli olarak segment anormal
olarak etiketlenmektedir. Bu yiiksek varyans olusturur ve yiiksek varyans nedeniyle normal
ve anormal olaylar1 ayirt etmeyi olumsuz etkilemektedir. n = 5 durumunda ise, zayif
etiketleme yOntemi yalnizca dort normal ¢ergeve ve bir anormal gerceve igerse bile segmenti
bir anormal olarak etiketlemektedir. Bu nedenle, Onerilen yaklasimin anomali tespit

performansi, n arttik¢a diisme egilimindedir.

Tablo 19. Segment boyutunun Ped1 ve Ped?2 {izerinde etkisinin analizi

Pedl Ped2
n=5 n=10 n=5 n=10
N=1
EAA (%) 0.952 0.906 0.975 0.9402
EHO (%) 5.5 16 6.8 11
TPR 0.952 0.903 0.957 0.894
FPR 0.048 0.097 0.043 0.106
Kesinlik 0.952 0.903 0.957 0.894
Ozgﬁnlﬁk 0.952 0.903 0.957 0.894
F1 skoru 0.952 0.903 0.957 0.894
N=5
EAA (%) 0.8254 0.6666 0.8855 0.7810
EHO (%) 20.23 36.46 26.85 39.65
TPR 0.8198 0.6533 0.7954 0.6457
FPR 0.1801 0.3466 0.2045 0.3542
Kesinlik 0.8298 0.6530 0.8023 0.6457
Ozgiinliik 0.8198 0.6533 0.7954 0.6457

F1 skoru 0.8208 0.6531 0.7988 0.6369
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Tablo 20. Segment boyutunun UCF-Crimes iizerinde etkisinin analizi

n=5 n=10 n=15 n=20 n=25 n=30
=1
EAA 0.9959 0.9918 0.9878 0.9838 0.9801 0.9761
EHO (%) 0.7 1.4 2.1 2.8 34 4
TPR 0.9949 0.9899 0.9849 0.9801 0.9754 0.9706
FPR 0.0051 0.0101 0.0151 0.0199 0.0246 0,0294
Kesinlik 0.9949 0.9899 0.9849 0.9801 0.9754 0.9706
Ozgiinliik 0.9949 0.9899 0.9849 0.9801 0.9754 0.9706
F1 skoru 0.9949 0.9899 0.9849 0.9801 0.9754 0.9706
N=5
EAA 0.9840 0.9681 0.9524 0.9438 0.9299 0.9197
EHO (%) 2.94 5.78 8.02 9.77 1.16 13.30
TPR 0.9699 0.9399 0.9156 0.8954 0.8742 0.8548
FPR 0.0106 0.0210 0.0332 0.0370 0.0480 0.0545
Kesinlik 0.9721 0.9452 0.9141 0.9044 0.8782 0.8616
Ozgiinliik 0.9893 0.9789 0.9667 0.9629 0.9519 0.9454
F1 skoru 0.9710 0.9425 0.9148 0.8999 0.8762 0.8520

Farkli esik degerlerde ardisil yigin boyutunun performansi, bu boliimiin ikinci bir
deneyi olarak analiz edilmistir. Analiz, 0.1, 0.3, 0.5, 0.8 ve 1 esik degerinde 1, 5 ve 10 ardisil
y1gin boyutunda gergeklestirilmistir. Farkli y1gin boyutundaki veri setlerinin y18in sayilari

netlik olmasi1 agisindan Tablo 21°de verilmistir.

Tablo 21. Ug veri seti icin farkli yigin boyutlaridaki veri sayisi

UCF-Crimes Pedl Pedl
Yigindaki veri sayisi=1 93452 1440 402
Yigindaki veri sayisi=5 18690 288 81
Yigindaki veri sayisi=10 9346 144 41

Hoeffding Sinir Teoremi’ne gore igerik farklilagmasi i¢in giiven araligimi veren
minimum esik deger 0.1 olarak hesaplanmistir. Burada amacg esik degerin arttiginda
performansin degisimini gézlemektedir. Buna gére UCF-Crimes, Ped1 ve Ped2 icin EAA
sonuglar1 Sekil 33’te gosterilmektedir. Sekil 33” e gore esik deger arttikca anomali tespit
performans1 tiim veri setlerindeki ardisil yigin boyutlarinda bir azalma egilimi
gostermektedir. Bu azalma, daha yiliksek esik degerlerde zamansal segment dizileri
arasindaki icerik farklilasmasi sapmasinin daha az saptanmasinin bir nedenidir. Esigin 1

olmasi durumunda en k&tii senaryo ortaya g¢ikmaktadir. Icerik farklilasmasi tespit
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mekanizmasi, farklilasmanin ¢ogunu tespit edememektedir ve topluluk DOTCA-AOM
siiflandiricisinin yeniden insa edilme prosediirii bu nedenle gergeklestirilmemektedir. Bu
durum, anomali tespit isleminin gilincel olmayan topluluk smiflandirict modelini

kullanmasina neden olmaktadir.
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Sekil 33. Esik degerin. (a) UCF-Crimes (b) Pedl ve (c¢) Ped2 veri setlerinin
tizerindeki etkisi

Sekil 33° e gore, yigin boyutunun anormallik algilama iglemi i¢in énemli bir yere

sahip oldugu sonucuna varilabilmektedir. Onerilen yaklasim, tiim veri kiimeleri igin y18in
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boyutu 1 oldugunda en iyi sonuglar1 elde etmektedir. Bu durumda, islenecek yalnizca bir
segment vardir ve bu nedenle dogruluk oran1 1 veya 0 olabilir. Bunun sonucu olarak,
siniflandirict esigin ne olduguna bakilmaksizin tiim pargalar i¢in tutarl bir sekilde yeniden
yapilandirabilmektedir. Siniflandiricinin sik sik yeniden yapilandirilmasi zaman alic1 bir
islemdir ve yeni siniflandirict modelin eski 6rneklerin herhangi bir katkisini igermemesine
neden olabilmektedir. Bu deneyde, ilk y1gin boyutu 10 olarak belirlenmistir. CA-AOM’ nin
temel teorisine bagl olarak, gizli katman ndron sayisi da 10’a olarak belirlenmistir. Bu
durum, ardisil yigin boyutu 10 oldugunda anomali tespit performansini olumsuz
etkilemektedir. Gizli katman noron sayist, giris y1§inin en ayirici 6zelliklerini ¢ikarmak icin

yetersiz kaldigin1 gostermektedir.

2.4.3.1.3. Calisma Zamam Analizi

Bu boliimde, video anomali tespit yaklasiminin ortalama zaman maliyeti analiz
edilmektedir. Sonugclar, tiim veri setleri i¢in 5 ve 10 gegici segment boyutlarinda, 50*50 ‘lik
video goriintiisii boyutlari iizerinden elde edilmistir. Parametreler, diger analizlerle ayni
sekilde kullanilmistir. Topluluk siniflandiricist sayisi ve ardisil yigin boyutu, bir segment
i¢in yaklasimin zaman maliyetini 6l¢gmek igin 1 olarak belirlenmistir. Onerilen yontemdeki
tim adimlarin zaman maliyetleri Ol¢iilmektedir. Bunlar zayif etiketlemeyle 6n islem
stiresinin ortalama siiresi, ortalama ilklendirme asamasi siiresi, yeniden ilklendirme yokken
ortalama ardigil 6grenme siiresi ve yeniden ilklendirme varken ortalama ardisil 6grenme

stiresidir. Tiim adimlarin zaman maliyetleri Tablo 22 de verilmistir.

Tablo 22. Onerilen yaklasimin tiim siireglerinin {i¢ veri seti i¢in ms. cinsinden calisma
zamanin analizi

Pedl Ped2 UCF-Crimes
n=5 n=10 n=5 n=10 n=>5 n=10
Onisleme asamasi siiresi 0.23 0.21 0.03 0.07 0.58 1.11
ilklendirme asamas siiresi 0.11 0.12 0.19 00.14 0.20 00.17

Ardisil 6grenme siiresi / yeniden 0.007 0.009  0.004 0.004 0.005 0.007
ilklendirme yokken
Ardisil 6grenme siiresi / yeniden 0.09 0.04 0.12 0.11 0.15 0.11
ilklendirme varken
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Tablo 22’deki ¢alisma zamani sonuglarina gore, her adimin zaman maliyetinin bir
saniyeden daha kisa oldugu goriilebilmektedir. Zayif etiketleme ile 6n isleme, en ¢cok zaman
alan adimdir. Bu adim, videonun saniyedeki ¢ergeve sayisi (fps) hizina bagli olan zamansal
video segmentinin olusturulmasini icermektedir. Veri kiimelerindeki tiim videolar 30 fps
hizina sahiptir. Bu nedenle, 5 karenin olusturma stiresi bir saniyenin altida birine (0,1667)
ve 10 karenin olusturma siiresi bir saniyenin {i¢te birine (0,333) esittir. Segment olusturma,
zayif etiketleme ile 6n isleme dahilinde zaman tiiketen adimdir. Bu adimin disinda, 6nemli
adimlar ilklendirme ve ardisil 6grenme asamalaridir. TKIBA modeli Tablo 22’ ye gore kisa
siirede ilklendirilmis ve giincellenmistir. Ayrica TKIBA modelinin yeni bir igerige uyum
saglamasinin zaman alict bir siire¢ olmadig1 goriilmektedir. Videolarin akan veri seklinde
artimhi olarak islenmesi daha diisiik zaman maliyetinin elde edilmesinin nedeni olarak

sOylenebilmektedir.

2.4.3.1.4. Anomali Skoru Analizi

Bu boliim, oOnerilen yaklasimin anormallik derecesini sunmaktadir. Bu deneyde
anomali derecesini agiklamak i¢in O ile 1 arasindaki anomali skoru kullanilmistir. Anomali
skoru, her bir zamansal segment i¢in hesaplanmistir. Bu hesap olasilik dagilimi kullanilarak
yapilmistir. Bu nedenle dnce DOTCA-AOM’ nin ¢ikisina bir SoftMax fonksiyonu
uygulanmis ve ardindan SoftMax islevinin her bir ¢ikist minimum-maksimum
normalizasyonu ile normallestirilmistir. Anomali néronuna karsilik gelen skor daha sonra
segmentin anomali skoru olarak atanmustir. Sekil 34 her veri setinden sadece iki video i¢in
elde edilen anomali skorlarin1 gostermektedir. Fazla video olmasi ve hepsinin
gorsellestirilmesinin zor olmasi nedeniyle sadece 2 video kullanilmistir. Anomali skorunun
yiiksek degeri yani 1’ e yakin bir deger olmasi, anomalinin varligin1 gostermektedir. Sekil
34 ‘den de goriilebilecegi gibi, akan veriye dayali video anomali tespiti yaklagimi anormal
olaylar1 iyi bir sekilde ayirt edebilmektedir. Sekil 34’ e gore anormal bolgenin sadece
baslangi¢ ve son kisim segmentleri gozden kagmistir. Ancak, yaklasim bu kisimlart igerik
farklilasmasi olarak algilayip ve siniflandiriciyr yeniden insa etmektedir. Anormal olaylar

tespit edildiginde, yaklasim anormal segmentleri gozden kagirmamaktadir.
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Sekil 34. (a) UCF-Crimes (b) Pedl (c) Ped2 i¢in anomali skoru gorsellestirilmesi.
Hesaplanan anomali skoru mavi olarak gosterilirken ve temel gercek kirmizi
alan olarak verilmistir. 0 normal bdlgeyi, 1 anormal bdlgeyi temsil etmektedir.
Cerceveler iizerindeki anormal olaylar ve gecikmeler kirmizi daire ile
vurgulanmigtir.

2.4.3.2. Anormal Olay Tiirii Tespiti Performansi

Bu béliimde anormal olay tiirii tespitinin performansi incelenmistir. Bunun i¢in sadece

UCF-Crimes veri seti iizerinde calisma yapilmistir. Onerilen yaklasim, bu amagla UCF-
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Crimes veri setini kullanan son teknoloji yontemlerle karsilastirilmistir. Literatiirde UCF-
Crimes veri setini sinirli sayida yaklasim bu amagla kullanmaktadir. Calismalardan biri,
derin 6grenme uygulamalar1 olan iki temel yontem kullanarak UCF-Crimes anormallik tiirti
tespitine odaklanmaktadir [120]. ilki C3D 6zelliklerine [205], ikincisi ise Tiip Konvoliisyon
Sinir Ag1’ na (TCNN) [206] dayanmaktadir. EEA sonuglart Tablo 23 te verilmistir.
Onerilen yaklasimin, veri setinde en iyi anormal olay tipi tanima sonuglarini elde ettigi

sonucuna varilabilmektedir.

Tablo 23. Anormal olay tiiriinii belirleme performansinin literatiirdeki c¢aligmalar ile
karsilastirilmasi

Onerilen Yaklasim C3D [205] TCNN [206]
DO 0.9672 0.23 0.284

2.5. Ayrik Kosiniis Doniisiimii ve Siirii Zekasina Dayanan Akan Veri Tabanh
Video Anomali Tespiti ve Anormal Olay Tiiriiniin Algilanmas1 Yaklasim

Bir onceki ¢aligma gozetleme videolarinda gergeklesen anormal olaylarin algilanmasi
ve tiirliniin belirlenmesi i¢in akan veri tabanli bir yaklasim sunmaktadir. Yaklagim video
cergevelerinden olusan segmentleri ham olarak ele alarak islem yapmaktadir. On islem
asamasinda sadece segmentleri bir akan veriye doniistiiriilmektedir. Boyle bir durumda akan
veri vektorii bir segmenti ifade etmektedir. Yaklasimda vektordeki oOznitelik sayisi
cergevelerin satir x sttun sayisi kadardir. Bu durumda gereksiz ve yaniltic1 6zniteliklerin
hepsi anomali tespiti i¢in kullanilmaktadir. Boyle bir durum yaniltict sonuclarin elde
edilmesine de neden olabilmektedir. Bu nedenle tezin bu asamasinda zayif etiketleme ile
zamansal video segmentinin 6zellik ¢ikarimi yaklagimina ortalama akis vektoriiniin en iyi
Ozelliklerini otomatik olarak secen ve ortalama akis vektoriiniin boyutunda azaltma
gerceklestiren bir yontem Onerilmektedir. Bunun icin AKD ve HPSO algoritmalarina
dayanan zayif etiketleme ile zamansal video segmentinin Oznitelik ¢ikarimi yontemi
gelistirilmistir. Burada AKD kullanilmasi nedeniyle satir taramasi yerine olarak zikzak
tarama ile ortalama akis vektorii elde edilmektedir.

Gelistirilen 6znitelik ¢ikartimi yontemi 6n isleme asamasinda yer almaktadir. Bu
kisimdan sonra gelen 6grenme yaklasimi bir 6nceki yontem ile aynidir. Ayrica 6n isleme

asamasina eklenen Oznitelik ¢ikartimi ve boyut indirgeme yontemi akan veri igin tez



117

calismasinda gelistirilen AKD ve HPSO yontemdir. Bu c¢alismada bu yontem 6n isleme
AKD ve HPSO Bolim 2.1 de detayli anlatilmistir. Bu

asamasina entegre edilmistir.
asamada AKD ve HPSO’ nun bu ¢alisma i¢in nasil kullanildigindan bahsedilecektir.

Bu calismanin katkilar1 asagidaki gibi siralanabilmektedir:
Calismanin 6n isleme asamasi her segmente ait ortalama akis goriintiisiine AKD

uygulanmasini igermektedir. Boylelikle ortalama akis goriintiisii daha iyi ifade edilebilecegi
frekans uzayina iz diisiiriilmiis olunmaktadir. Akan veriye bir segmenti doniistiirebilmek i¢in

gergeklestirilen zikzak tarama ile anlamli bir Oznitelik vektorii elde edilmektedir.

Gergeklestirilen HSPO’ ya dayali 6znitelik indirgeme islemiyle birlikte tutarli olan 6znitelik

setini belirlenerek tutarl ve ytliksek performans ulasilmaktadir.
- HPSO ile 6znitelik setinin belirlenmesinde kullanilan amag fonksiyonu bu ¢aligmanin

amacina uygun sekilde gelistirilmistir.
- AKD ve HPSO’ ya yaklasiminin topluluk siniflandiricisina dayali DOTCA-AOM ile
kullanilmas1 video anomali tespiti i¢in gelistirilen akan veri tabanli ilk ¢aligmadir.
Calismanin akis diyagrami Sekil 35° te ki gibidir.

ilklendirme asamas1
1

Akan Video Kayd1
Onisleme Asamasi
Video akisi sirasinda :
meveut karelerden anhk 1 Ogrenilen model ... .
video par¢asi olugtur ‘ .
:‘ ) tahmin
E H Ardisil Ogrenme Asamasi
\/ ; 1. DOTCA-AOM
Anlik video segmentine H
boyut indirgeme uygula i ilklendirme asamas
ve ortlama akis ; 0 Q Son
3 b
goriintisinii elde et. i [ g Karar
' H » Ogrenilen model » E _"
* ,". “ ' tahmin g
AKD ve HPSO ile i : Ardisil Ofrenme Asamas ‘;.+
P P g K
oznitelik seg:lml i i 2. DOTCA-AOM E
! gerceklestir. ; K . @
v ‘: ,"' iIklendirme agamasi
Elde edilen dznitelik i '
vektérlerini akan veri [ :
. . Py Voo
yiginna yerlestir, :.' v i Ogrenilen model |_____ -
i 2 ‘,"' tahmin
g _."' Ardigil Ofrenme Asamasi
Yigmda B 7 M. DOTCA-AOM
.
Topluluk DOTCA-AOM tabanh

i H

belli sayida veri

olustu mu?
vigmlar halinde etiket tahmini ve

68renme asamasi

Sekil 35. AKD ve HPSO’ ya dayali akan veri tabanli video anomali tespiti ve anormal olay

tiirtiniin belirlenmesi yaklagiminin genel modeli.
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2.5.1. On isleme Asamasi

Onisleme asamasi dort ana siiregten olusmaktadir ve bu asama Sekil 36’ da
gosterilmektedir. Bazi siireclerin bir 6nceki ¢alisma ile ayn1 olmasi nedeniyle biitiin siirecler
bu baslik altinda detaylandirilacaktir.

[k asama bir 6nceki ¢alismada oldugu gibi zamansal segmentlerin olusturulmasidir.
Yaklasim video akisi sirasinda yakalanan belirli sayida c¢erceve kullanilarak anlik bir
zamansal video alt segmentinin olusturulmasi ile baslamaktadir. Bir segment olustuktan
sonra segment seviyesinde bir zayif etiketleme islemine tabi tutularak segmenti olusturan

cergevelerin ortalamasi alinarak ortalama akis goriintlisii olugturulmaktadir.

y

Zamanla elde edilen ardisi
video pargast

. . B =BT )

: L Ix(xty) 1x(D) N
Ortalama akis t
goriintiisi

Video segmentlerinden
elde edilen dzellik

vektbrii tk anmda N vektorden

olusan akan veri yifim

Sekil 36. AKD ve HPSO siireglerini iceren 6znitelik ¢ikartma asamasinin genel modeli

Mevcut segmente ait ortalama akis gortintiisii elde edildikten sonra bu goriintiiye AKD
uygulanmaktadir. Boylelikle segment kendisini ifade eden ortalama goriintii araciliiyla
alcak ve yiiksek bilesenlerine ayrilarak frekans uzayma aktarilmis olunmaktadir. Burada
Boliim 2.1°deki ¢alismadan farkli olarak tek boyutlu bir vektdr yerine iki boyutlu bir
goriintiiye AKD uygulanmaktadir. Goriintiiye uygulanan AKD fonksiyonu esitlik (43)’ te

verilmistir.

F(u,v) = \/%\/% awa() ¥, Zi.:olf(i,j) * COS (W) * COS (%) (43)
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f(i,)), x * y boyutlara sahip ortalama akis goriintiisii; F (u, v) ise x * y boyutlu AKD
katsayilarini ifade etmektedir. (43) esitligindeki a(u) ve a(v) katsayilari (44) esitligindeki
gibi hesaplanmaktadir.

= u=0,v=0
a(w), a(v) ={ vz 4TOVE (44)
1 aksitakdirde

F(u,v) AKD katsayilarinda sol iist kosede DC bileseni yer almaktadir. Geri kalan
katsayilar simetrik olarak DC bileseninin etrafinda dagilarak simetrik bir matris
olusturmaktadir. Bu matris zikzak olarak taranarak bir tek boyutlu bir 6znitelik vektoriine
algak frekans bilesenleri ilk kisimlara, yiiksek frekans bilesenleri ise son kisimlara gelecek
sekilde gruplama yapilabilmektedir. 6*6’ lik bir goriintii i¢in zikzak tarama 6rnegi Sekil 37°

te gosterilmistir.

Sekil 37. 6*6’ lik 6rnek goriintiiniin zikzak tarama ile vektor elde edilme islemi

Zikzak tarama ile elde edilen ortalama akis vektorii x; = [X¢t1, Xi2, ey Xe(anyy]> 3

boyutlu zamansal alt video segmentinden tek boyutlu x * y 0znitelik iceren bir 6znitelik
vektoriine doniistiiriilmiis bir vektordiir. Bu vektor goriintlinlin vektore doniistiiriilmesi ile
elde edildigi i¢in Oznitelik sayis1 oldukga fazladir. Ayrica bu biiyiik 6l¢ekli durumu ve
tutarsiz 6znitelik igerebilmesi nedeniyle, bir 6znitelik secme teknigi gereklidir. Oznitelik
secme slireci, 0znitelik vektorlerinden en tutarli, uygun ve dogru ozellikler alt kiimesinin
secilmesine dayanmaktadir. Bu nedenle HPSO’ ya dayanan otomatik 6zellik segme adimi
uygulanarak 6zellik sayisi indirgenmektedir. HPSO i¢in gerekli olan amag¢ fonksiyonu

AOM-OK ile giris verilerinin minimum hata ile ¢ikista iiretilmesine dayanmaktadir.
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Ortalama Karesel Hata (OKH)’ nin minimum degerini iireten Oznitelik seti belirlenerek
Oznitelik vektoriinden en etkili Oznitelik seti otomatik olarak segilmektedir. Burada

kullanilan amag fonksiyonu asagidaki gibidir.

Algoritma 8: Ama¢ Fonksiyonu- AOM-OK

Girdi: Egitim kiimesi Xo = {(x4)| i = 1,2, ..., Ny }, aktivasyon fonksiyonu g(x),

gizli katman noron sayis1 L, veri sayist Ny, D tane rastgele secilmis 6znitelik indis dizisi.
Cikti: hata degeri

1. ELM-AE’ in giris katman1 agirliklari a; ve bias b; rastgele ata. j = 1,2, ..., L
2. Gizli katman ¢ikt1 matrisi H 4 hesapla.
3. Cikis katmani agirliklar 84 hesapla.

4. Hesaplanan agirliklar kullanarak girdi verisini yeniden firet.

Xo = Hug Bag (45)

5. Xj ile X, arasindaki ortalama karesel hata degerini hesapla.

OKH = |X}, — X,| (46)

HSPO ile Oznitelik belirlenmesi islemi sadece ilk N, tane vektor igin
gergeklestirilmektedir. HSPO sonucunda tutarli 6zniteliklere denk gelen 6znitelik indis seti
Ny veri ile belirlenmektedir. Geriye kalan vektorlerde amag fonksiyonu sonunda belirlenen
oznitelik indis setine gore sadece boyut indirgemesi yapilmaktadir. Oznitelik indirgeme
islemi sonrasinda ortalama akis vektorl xi, = [xizq, Xizy, ..., Xigp], D < x * y seklinde ifade
edilebilmektedir. Anlik olarak olusturulan her segment bir vektore ¢evrildikten ve 6znitelik
sayist indirgendikten sonra akan veri 6grenme algoritmasi olan DOTCA-AOM’ de islenmesi

i¢cin y181n yapilarina yerlestirilmektedir.
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2.5.2. Anomalinin Topluluk Simiflandiricisina Dayali DOTCA-AOM ile Tespiti

Bu asamada yi8inlara yerlestirilen her bir vektor 6grenme topluluk siniflandiricisina
dayali DOTCA-AOM algoritmasina tabi tutulmaktadir. Ogrenme ve anomali tespiti Boliim
2.4.2” deki gibi aym sekilde gerceklestirilmistir.

Bu ¢alisma ayrica bir 6nceki ¢aligmada oldugu gibi kiiciik modifikasyonlar ile anormal

olay tiiriinii belirleme islemini de gergeklestirmektedir.

2.5.3. Deneysel Sonuclar

Bu asamada en son olarak gerceklestirilen video anomali tespiti problemini gdzetleme
videolarini akan veri olarak ele alarak driintii tanima ihtiyaci duymadan ¢6zen bir yaklagimin
AKD ve HPSO ile gelistirildigi ¢alisma sunulmaktadir. Calisma bir dnceki ¢alismada
kullanilan gergek video goriintiilerinden olusan UCF-Crimes [120] veri seti ile UCSD Yaya
veri seti [170] lizerinde analiz edilmistir.

Performans analizi gergeklestirebilmek icin yapilan deneysel ¢aligsmalar hem sadece
bir 0nceki ¢alisma olan otomatik 6zellik belirleme islemi olmayan satir taramasina dayanan
yaklagim i¢in, hem de bu ¢alismada onerilen AKD ve HPSO’ ya dayanan zikzak tarama
tabanli yaklagim i¢in verilmektedir. Bu baglamda analizler 6 farkli senaryo ile
gerceklestirilmektedir. Bunlar zayif etiketleme ile 6zellik ¢ikartilmasi asamasinin farkh
kullanilmasina gore ¢esitlenmektedir. Bu senaryolar:

1. Satir taramasina gore vektor olusturulmasi (Satir)
Zikzak taramaya gore vektor olusturulmasi (Zikzak)
AKD uygulandiktan sonra satir taramasina gore vektor olusturulmasi (AKD-Satir)

AKD uygulandiktan sonra zikzak taramasina gore vektor olusturulmasi (AKD-Zikzak)

“wok w N

AKD uygulandiktan sonra satir taramasina gore olusturulan vektdériin HPSO ile
otomatik 6zellik se¢imi ile indirgenmesi (AKD-Satir-HPSO)
6. AKD uygulandiktan sonra zikzak taramasma gore olusturulan vektoriin HPSO ile
otomatik 6zellik se¢imi ile indirgenmesi (AKD-Zikzak-HPSO)
Senaryolar igerisindeki 1. ve 6. Senaryolar sirasiyla bir onceki ¢alismaya ve bu
asamada sunulan ¢alismaya denk gelmektedir. Diger senaryolar kontrollii deney yapilarak
stireglerin tek baslarina ya da bir kombinasyonlari ile performanslarinin ne oldugu incelemek

icin yapilmstir.
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2.5.3.1. Anomali Tespiti Performansi
2.5.3.1.1. Simiflandirma Performansi

Bu boliimde, onerilen video anomali tespiti yaklasimi olan AKD-Zikzak-HPSO ‘nun
siniflandirma performansi literatiirde yer alan derin O6grenme tabanli yaklasimlar
karsilastirilarak analiz edilmistir. Degerlendirme Olgiitleri, ¢er¢eve tabanli EEA ve EHO’
dur. Ayrica AKD-Zikzak-HPSO bir o6nceki c¢alisma olan Satir senaryosu ile de
karsilastirlmistir. Her iki yontemde yer alan DOTCA-AOM ayn1 parametrelere sahip olacak
sekilde analiz yapilmistir. Bu parametreler deneysel olarak belirlenmistir. Gizli
katmanindaki noron sayis1 ve ilk y1gin boyutu 10 olarak segilmistir. Igerik farklilasmasi icin
gerekli esik deger 0.1 olarak hesaplanmistir. Zamansal video segment boyutu deneysel
olarak belirlenmis ve bu deneyde problemi akan veri biciminde ele alabilmek i¢in en iyi say1
olan diger yaklasimlara en yakin olacak deger olan 5 olarak se¢ilmistir. Bunun sonucu olarak
calismada kullanilan UCF-Crimes, Pedl ve Ped2 icin zamansal segmentlerin sayilari
sirastyla 93452, 1440 ve 402 olmaktadir. Ardisil yigin boyutu UCF-Crimes i¢in 5, UCSD
Yaya veri seti (Pedl, Ped2) icin 1 se¢ilmistir. Calismadaki topluluk siniflandirict sayisi ise

7' dir. Her iki veri seti i¢in elde edilen sonuglar Tablo 24 ve 25’ te verilmektedir.

Tablo 24. UCSD veri seti i¢in anomali tespit dogruluk degerlerinin diger yaklasimlarla

karsilastirilmasi
Pedl Ped2

EAA EHO (%) EAA EHO (%)
AKD-Zikzak-HPSO 0.952 5.5 0.975 6.8
Satir 0.952 5.5 0.975 6.8
AOE [123] 0.946 -- 0.959 -
SCG-SF [119] 0.909 16.2 0.902 17.3
AnomalyNet [145] 0.835 25.2 0.949 10.3
MGFC-AAE [136] 0.850 20 0.902 16
GMFC-VAE [149] 0.949 11.3 0.922 12.6

AMDN [144] 0.921 16 0.908 17
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Tablo 25. UCF-Crimes veri seti i¢in anomali tespit dogruluk degerlerinin diger yaklagimlarla

karsilastirilmasi
Onerilen Yaklasim Sultani vd. Hasan vd. Luvd.[204] Zhong vd.
AKD-Zikzak-HPSO Satir [120] [143] [142]
EAA 0.9846 0.9840 0.7541 0.506 0.6551 0.8212

Tablo 24 ve Tablo 25’ teki sonuglar, bu asamada Onerilen AKD-Zikzak-HPSO
yaklagiminin diger yaklagimlarla karsilastirildiginda en iyi EAA degerine sahip oldugunu
gostermektedir. Tablo 24’ e gore AKD-Zikzak-HPSO ile Satir ¢alismalar1 ayni sonuglari
elde etmistir. Bunun nedeni diger yaklasimlarin ¢erceve diizeyinde sonu¢ almasindan dolay1
en benzer degerlendirmeyi yapabilmek i¢in iki yaklasimda ardisil yigin sayisinin 1 olarak
secilmesidir. Ardisil y18in sayisinin 1 oldugu durumda her iki ¢aligma ayni performansa
sahiptir. Performanslardaki fark UCSD veri seti i¢in ardisil yigin sayisinin artmasi ile elde
edilmektedir. Tablo 25’ te ise UCF-Crimes veri seti i¢in boyle bir zorunluluk olmadigindan
y1gin sayisinin 5 oldugu durum diger ¢aligmalar ile karsilastirilmistir. AKD-Zikzak-HPSO
calismasinin hem bir dnceki Satir ¢alismasina gore, hem de diger ¢alismalara gore daha
basarili oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada 2500 6znitelik igerisinde 1000 tanesi HPSO ile
belirlenerek kullanilmistir. Bu duruma gore daha az Oznitelik sayis1 kullanildiginda bile
yontem daha basarili olmaktadir. Bunun nedeni HPPSO ile en iyi Oznitelik setinin
belirlenmis olmasidir. Segment boyutunun ve ardisil yi1gin sayisinin 5 oldugu durumdaki
tiim veri setlerinin anomali tespit performansi AKD-Zikzak-HPSO ile Satir senaryolari i¢in
Tablo 26’ teki gibi verilmistir. Burada AKD-Zikzak-HPSO yaklagimda HPSO ile segilen
Oznitelik setindeki 6znitelik say1s1 Ped1 i¢in 2000, Ped2 i¢in 1000 ve UCF-Crimes i¢in 1000’

dir.

Tablo 26. Veri setleri i¢in ardisil yigin ve segment boyutunun 5 oldugu durumdaki AKD-
Zikzak-HPSO ile Satir senaryolarinin anomali tespit performansi

Pedl Ped2 UCF-Crimes
YSVS EAA EHO YSVS EAA EHO YSVS EAA EHO

AKD-Zikzak-HPSO 229 0,8402 17,8 35 0,9129 23.03 1437 10,9846 2,81
Satir 251 0,8256 20,23 46 0,8855 26,85 1494 10,9840 2,94
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2.5.3.1.2. AKD ve Zikzak Taramanin Etkisinin incelenmesi

Bu bdliimde akan veri tabanli video anomali tespiti yaklasimi, zayif etiketleme ile
Ozellik elde edilmesi asamasinin farkli senaryolar kullanildiginda nasil performans
gosterdigi incelenmektedir. Buradaki senaryolar yukarida bahsedilen Satir, AKD-Satir,
Zikzak ve AKD-Zikzak’ tir. Zamansal segmentleri olusturan karelerin sayisinin farkli
durumlarinda EAA, EHO ve YSVS metrikleri elde edilerek senaryolarin analizi
gergeklestirilmektedir. Bu sonuglar gizli katman noron sayist ve N, degerinin 10, esik
degerin 0.1 ve topluluk siniflandirict sayisinin 7 oldugu durumda elde edilmistir. Ardisil
y1gin boyutlar1 ise UCSD veri seti i¢in 1, 3, 5; UCF-Crimes i¢in de 5 olarak belirlenmistir.
Segment boyutu ise UCSD veri seti i¢in 5 ve 10, UCF-Crimes veri seti i¢in de 5, 15 ve 25
olarak sec¢ilmistir. Bu analize iliskin sonuglar Tablo 27, 28 ve 29°da verilmektedir.

Tablo 27, 28 ve 29°daki sonuglar incelendiginde, tiim veri setleri i¢in farkli segment
ve y1gin boyutlarinda AKD-Zikzak senaryosunun digerlerine gore daha iyi performans
sergiledigi goriilebilmektedir. Bunun en 6nemli nedenlerinden biri segmentlerin AKD ile
frekans uzayinda temsilinin saglanmasidir. Ayrica zikzak tarama ile benzer frekans

bilgilerinin bir araya toplanmasi performansi arttirmistir.

Tablo 27. UCSD Ped1 veri seti i¢in 1, 3 ve 5 yigin degerlerindeki EAA, YSVS ve EHO
sonuglari

1 3 5

Yaklasim EAA YSVS EHO EAA YSVS EHO EAA YSVS EHO

5-Satir 0,9527 68 5,51 0,8902 158 12,81 0,8256 251 20,23
5-AKD- 0,9527 68 5,51 0,8736 152 12,11 0,8305 244 19,26
Satir

5- Zikzak 0,9527 68 5,51 0,8951 151 12,09 0,8312 243 19,14
5-AKD- 0,9527 68 5,51 0,8958 150 12,02 0,8388 232 18,88
Zikzak

10-Satir 0,9069 67 11,33  0,7875 153 24,49 0,6666 240 36,46
10-Satir- 0,9069 67 11,33 0,7958 147 24,19 0,6791 231 35,43
AKD

10-Zikzak  0,9069 67 11,33  0,7930 149 25,01 0,6791 231 35,68
10-AKD- 0,9069 67 11,33 0,8013 143 23,41 0,6847 227 35,4

Zikzak
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Tablo 28. UCSD Ped1 veri seti i¢in 1, 3 ve 5 yigin degerlerindeki EAA, YSVS ve EHO
sonugclari

1 3 5
Yaklasim EAA YSVS EHO EAA YSVS EHO EAA YSVS EHO

5-Satir 0,9751 10 6,76 0,9477 21 11,76 0,8855 46 26,85
5-AKD- 0,9751 10 6,76 0,9527 19 10,5 0,9029 44 25,96
Satir

5- Zikzak 0,9751 10 6,76 0,9552 18 11,67 0,8955 42 25,84
5-AKD- 0,9751 10 6,76 0,9601 16 10,48 0,9004 40 23,31
Zikzak

10-Satir 0,9402 12 15,47 0,8756 25 22,64 0,7810 44 39,65
10-Satir- 0,9402 12 15,47 0,8905 22 24,06 0,8009 40 39,0
AKD

10-Zikzak  0,9402 12 15,47 0,8855 23 22,41 0,7960 41 39,16
10-AKD- 0,9402 12 1547 0,8905 22 22,3 0,8009 40 38,99
Zikzak

Tablo 29. UCF-Crimes veri seti i¢in 5 ardisil y1gini1 i¢in farkli segment boyutlarindaki
EAA, YSVS ve EHO sonuglari

n=5 n=15 n=25

Yaklasim EAA YSVS EHO EAA YSVS EHO EAA YSVS EHO
Satir 0,9840 1494 2,94  0,9524 1487 8,02 09299 1314 11,66
AKD-Satir 0,9840 1493 2,91 0,9536 1450 7,78 0,9303 1307 11,57
Zikzak 0,9840 1491 2,83 0,9533 1461 7,96  0,9308 1296 11,41

AKD-Zikzak 0,9843 1464 2,83 09546 1420 7,56 0,9321 1273 11,35

Bir onceki c¢aligmaya sadece AKD eklendiginde yaklasimda performans artis
goriilmektedir. Bu durum Ped1 ve Ped2’nin y1gin boyutunun 3 ve 5 oldugu durumlarda daha
acik goriilebilmektedir. Ozellikle EHO degeri AKD-Satir senaryosunda belirgin bir sekilde
azalmaktadir. Bir onceki calisma ile Zikzak karsilastirildiginda sadece zikzak tarama ile
yaklagima bir katki saglandig1 da goriilmektedir. Hem zikzak hem de AKD igeren senaryo
ise tiim veri setlerinde en basarili sonuglarin elde edildigi durumdur. Hem AKD’ den hem

de zikzak taramadan gelen katki yaklasimin performansini arttirmaktadir.
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2.5.3.1.3. HPSO ile Otomatik Oznitelik Seciminin Analizi

Bu bdliimde akan veri tabanli video anomali tespiti yaklasimindaki HPSO ile otomatik
Ozellik seciminin analizi incelenmektedir. UCSD ve UCF-Crimes veri setleri tizerinde
sonuglar ara katman ndron sayisi ve N, degerinin 10, esik degerin 0.1, ardisil y18in sayisinin
5 ve topluluk siniflandiric1 sayisinin 7 oldugu durumda elde edilmistir. Sonuglar 6zellik
sayisinin otomatik olarak 2400, 2300, 2200, 2100, 2000, 1500 ve 1000 tane Oznitelik
secildigi 7 durumdaki EHO degerleri iizerinde AKD-Satir-HPSO senaryosu ile
karsilastirilmali olarak Sekil 38° de verilmektedir. Tablo 30 ise iki senaryonun segment
boyutunun 5 ve 10 oldugu durumlarda elde ettigi EAA, EHO ve YSVS sonuclarim
vermektedir. Tablo 31’ de bu sonuclarin elde edildigi en iyi Oznitelik setinin igerdigi

Oznitelik sayis1 gosterilmektedir.

Tablo 30. Veri setleri icin AKD-Zikzak-HPSO ile AKD-Satir-HPSO’ nun karsilastirilmasi

Ped1 Ped2 UCF-Crimes
YSVS EAA EHO YSVS EAA EHO YSVS EAA EHO
5-AKD-Zikzak-HPSO 229 0,8402 17,8 35 09129 23.03 1437  0,9846 2,81

5-AKD-Satir-HPSO 230 0,8402 17,91 40 0,9004 2331 1444 0,9845 2,84
10-AKD-Zikzak-HPSO 221 0,6930 34,73 37 0,8159  34.99 1430  0,9694 5,48
10-AKD-Satir-HPSO 228 0,6833 34,84 38 0,8109  36.38 1464  0,9686 5,52

Tablo 31. Tablo 30’ da ki sonuglar1 veren 6znitelik sayisi

AKD-Zikzak-HPSO AKD-Satir-HPSO
5 10 5 10
Pedl 2000 1000 2000 1500
Ped2 1000 1000 1500 2000
UCF-Crimes 1000 1500 1500 1500

Sekil 38 ile Tablo 30 incelendiginde onerilen yaklasimin diger senaryo olan AKD-
Satir-HPSO’ dan daha etkili oldugu goriilmektedir. Bunun en biiyiik nedeni olarak zikzak
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tarama ile goriintiiniin vektore ¢evrilirken algak ve yliksek frekans bilesenlerinin ayri bir

grup altinda toplanmasi verilebilmektedir.

19 23,35
18,86
18,8 + L 23,3 + B 233
1 18,53 1
18,6 - W 1555 23,25 23,25
4 - 4 [« |
o 18,4 18,44 o 23,2 W 232 ’3 , 23I2
= 15, LW 1827 523 s 1231 : ’
s ) - .
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2400230022002100200015001000 24002300220021002000 1500 1000
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¢) UCF-Crimes

Sekil 38. Farkli 6zellik sayilar1 icin HPSO’ nun 3 veri setinde davranisi

HPSO’ nun etkisinin incelenmesi deneyinde son olarak kesinlik, 6zgiilliikk, TPR, FPR
ve F1 skorunun analizi gergeklestirilmistir. Bu analize ait sonuglar Tablo 32’ da
verilmektedir. Tablo 32 ‘de ki sonuglar iireten karmagsiklik matrisleri Tablo 33-35" te

gosterilmektedir. Bu tablolarda GN Gergek Normal Olaylari, GA Gergek Anormal Olaylari,



TN Tahmin edilen Normal Olaylar1 ve TA Tahmin edilen Anormal Olaylarn ifade

etmektedir.

Tablo 32-35’ teki sonuglar yaklasimin basarili bir sekilde anormal ve normal olaylar
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tanima kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 32. AKD-Zikzak-HPSO i¢in segment boyunun 5 ve 10 oldugu durumlarda elde edilen

bazi metriklerin sonuglari

Pedl Ped2 UCF-Crimes

n=5 n=10 n= n=10 n=5 n=10
EAA 0,8402 0,6930 0.9129 0,8159 0,9846 0,9694
EHO (%) 17,8 34,73 23,03 34,99 2,81 5,48
TPR 0,8366 0,6770 0,8345 0,7018 0,9713 0,9431
FPR 0,1633 0,3229 0,1654 0,2981 0,0102 0,0204
Kesinlik 0,8361 0,6795 0,8549 0,6813 0,9730 0,9467
Ozgiilliik 0,8366 0,6795 0,8345 0,7018 0,9897 0,9795
F1 skoru 0,8363 0,6783 0,8446 0,6914 0,9721 0,9449

Tablo 33. Pedl veri seti i¢in segment boyutu 5 ve
karmasiklik matrisi

10 oldugu durumdaki

n=5 n=10
TN TA TN TA
GN 508 99 GN 195 93
GA 136 697 GA 139 293

Tablo 34. Ped2 veri seti i¢in segment boyutu 5 ve
karmasiklik matrisi

10 oldugu durumdaki

n=5 n=10
TN TA TN TA
GN 58 12 GN 24 10
GA 55 277 GA 50 117

Tablo 35. UCF-Crimes veri seti i¢in segment boyutu 5 ve 10 oldugu durumdaki

karmasiklik matrisi

n=5 n=10
TN TA TN TA
GN 65671 1940 GN 31834 1921
GA 264 25577 GA 265 12747
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2.5.3.2. Anormal Olay Tiirii Tespiti Performansi

Bu bolimde AKD ve HPSO’ ya dayali yaklasimin anormal olay tiirii tespiti
performansi UCF-Crimes veri seti iizerinde incelenmistir. Yaklasim bir 6nceki ¢calisma olan
Satir senaryosu ile karsilastirilmistir. Yaklagimlarin sonuglar1 topluluk smiflandirict sayisi
7, gizli katman ndron sayist ve ilk yi1gin boyutunun 10 ve ardisil yigin boyutlarinin da 5
oldugu durumda elde edilmistir. Bu analize ait sonuglar Tablo 36’ te EAA, YSVS ve

Hamming Kaybi1 iizerinden verilmistir.

Tablo 36. Anormal olay tiirii tespiti performansi incelenmesi

Satir AKD-Zikzak-HPSO

Segment Boyutu/ EAA YSVS  Hamming Kayb1 EAA YSVS Hamming Kayb1
Segment Sayisi

5/93452 0,9839 1504 0,0321 0,9847 1423 0,0304
10/ 46767 0,9681 1491 0,0304 0,9693 1434 0,0613
15/ 31291 0,9539 1440 0,0920 0,9557 1384 0,0884
20/ 23421 0,9409 1382 0,1180 0,9444 1300 0,1110
25/ 18753 0,9290 1330 0,1418 0,9322 1270 0,1354
30/ 15684 0,9179 1287 0,1559 0,9220 1223 0,1559

Tablo 37. AKD-Zikzak-HPSO’ daki segilen 6znitelik sayilari

Segment Boyutu Oznitelik Sayisi

5 2200
10 1000
15 1500
20 2400
25 2100
30 2400

Anormal olay tiirii tespiti analizinde son olarak kesinlik, 6zgiilliikk, TPR, FPR ve F1
skorunun incelenmesi gergeklestirilmistir. Bu analize ait sonuglar Tablo 38’ da
verilmektedir. Tablo 38 ‘deki sonuclar {ireten karmasiklik matrisi topluluk siniflandirict
sayis1 7 oldugu durum icin Tablo 39’ da gosterilmektedir. Tek siniflandirict i¢in elde edilen

karmasiklik matrisi Tablo 40’ da verilmistir.
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Tablo 38. Sunulan yaklasimin n = 5 oldugu duruma ait bazi metriklerin sonuglari

EAA YSVS Kesinlik  Ozgiillik FPR TPR F1- Hamming
Skoru Kayb1
0,984 1445 0,946 0,997 0,0026 0,928 0,936 0,0309

Tablo 39. 7 topluluk siiflandiricidan olusan sunulan yaklasimin n = 5 oldugu duruma ait
karmagiklik matrisi

Tahmin edilen
1 2 |3 4 5 6 7 8 9 10 |11 12 13 14
1 66922 |3 |41 40 18 86 79 14 76 17 |112 |134 23 46
2 |6 28 |0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0
3 |36 0 2533 |0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0
4 (52 0 |0 2049 |0 0 0 0 0 0 |0 0 0 0
5 11 0 |0 0 1746 |0 0 0 0 0 |0 0 0 0
6 1[99 0 |0 0 0 10113 |0 0 0 0 |5 0 0 0
'§ 7 197 0 |0 0 0 0 1495 |0 0 0 |0 0 0 0
g 8 18 0 1|0 0 0 0 0 848 |0 0 |0 0 0 0
9 |86 0 1|0 0 0 0 0 0 303 |0 |0 0 0 0
10 |20 0 |0 0 0 0 0 0 0 72110 0 0 0
11 |114 0 |0 0 0 0 0 0 0 0 1726 |0 0 0
12 | 110 0 |0 0 0 0 0 0 0 0 |0 1724 |0 0
13 |28 0 |0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 1386 |0
14 |52 0 |0 0 0 0 0 0 0 0 |0 0 0 435

Tablo 40. 1 topluluk siiflandiricidan olusan sunulan yaklagimin n = 5 oldugu duruma ait
karmasiklik matrisi

Tahmin edilen
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |11 12 13 14
1 [65725 101 |84 116 |42 192 (237 (48 |211 |44 (292 (322 100 |97
2 16 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 103 0 2466 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 121 0 0 1973 |0 0 0 0 0 0 0 0 7 0
5 |49 0 0 0 1688 |0 0 0 0 0 0 0 20 |0
6 |249 0 0 0 0 9953 |0 0 2 0 0 0 13 0
E‘ 7 1204 0 0 0 0 0 1388 |0 0 0 0 0 0 0
é 8 |55 0 0 0 0 0 0 811 |0 0 0 0 0 0
9 193 0 0 0 0 0 0 0 196 |0 0 0 0 0
10 |58 0 0 0 0 0 0 0 0 683 |0 0 0 0
11 |264 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1568 |0 8 0
12 |279 6 0 0 0 0 5 0 0 0 0 1543 |1 0
13 |59 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 135510
14 |90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 397
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Bu tablolarda satirlar her olaya ait gercek verileri gosterirken, siitunlar ise tahmin
edilen veriler gostermektedir. 14 farkli olay olmasi nedeniyle matrisin boyutu 14*14” tiir. 1
normal olaylara denk gelmektedir. Tablolar incelendiginde goriilen ilk durum yaklasimin
normal olaylar1 diger anormal olay tiirleri ile karistirdig1 sdylenebilmektedir. Diger anormal
tiirleri ise normal olaylarla genellikle karistirmaktadir. Iki anormal tiirleri karistirmak
topluluk siniflandirict durumu 7 iken ¢ok az gerceklesirken, 1 durumda ise biraz daha fazla

ger¢eklesmektedir.

2.6. Video Anomali Tespiti icin Aktif Ogrenmeye Dayanan Akan Veri Tabanh
Yaklasim

Anomali tespiti i¢in gergeklestirilen her iki calisma her ne kadar 6grenme
yaklagiminda zayif etiket degerlerini kullansa da tiim verilerin etiket degerlerinin bilinmesini
gerektirmekteydi. Boyle bir gereksinim gercek zamanli gercek diinya uygulamalarina ¢ok
uygun gelmemektedir. Bu nedenle gergek diinya uygulamalarina uygun gelecek bir sekilde
Onerilen anomali tespiti yaklasimi diizenlenmis ve miimkiin olabildigi siirece etiket degerine
daha az gereksinimi gerektiren bir yaklasim gelistirilmistir. Gelistirilen yaklasim akan
veriler i¢in siklikla kullanilan aktif 6grenme stratejisine gore tasarlanmistir. Yani gerekli
oldugu durumda etiket bilgisi bir uzmandan istenmektedir.

Yaklagim bir varsayim ve bir teoreme dayanmaktadir. Varsayim her videonun
baslangicinda belli bir kisminin etiket degerinin bilinmesidir. Boylelikle her video hakkinda
bir miktar 6n bilgi elde edilmis olunmaktadir. Teorem ise icerik farklilagsmasi i¢in kullanilan
komsu iki y1gimin olasilik dagiliminin ¢ok fazla degismeyecegini sdyleyen Hoeffding Sinir
Teoremi’ dir. Bu durum eger iki y18in arasinda ¢ok fazla bir degisim yoksa 6grenme
yaklagiminin bir onceki y18in i¢in atadig etiket degerlerinin mevcut olan i¢in kullanarak
agin giincellenmesine olanak saglamaktadir. Boylelikle gergek etiket degerine ihtiyag
olmadan TKIBA yapisi giincellenebilmektedir. Yaklasim Onisleme asamasi, Aktif
Ogrenmeye Dayali TDOTCA-AOM (AOTDOTCA-AOM) ve nihai kararin ¢ogunluk
oylamasia gére verilmesi olmak iizere 3 asamadan olusmaktadir. Onisleme asamasi diger
yaklasimlardan farkli olarak segment yerine cerceve bazli bir algoritma icermektedir. Bu
asamada anlik olarak kaydedilen video cergeveleri bir akan veriye doniistiiriilmektedir. Bu
asamada bir onceki yaklasimda kullanilan AKD, zikzak tarama ve HPSO algoritmalarina

dayanan video cercevesinin dznitelik ¢ikarimi yontemi yer almaktadir. Ogrenme yaklagimi
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olan AOTDOTCA-AOM ise akan veri i¢in gelistirilen TDOTCA-AOM’ nin aktif 6grenme
stratejisine gore gelistirilmis halidir. Her bir akan veri y1gimini igleyerek bir anomali skoru

iretmektedir. Bu calismadaki tiim agsamalar alt bagliklar altinda detaylandirilarak

anlatilacaktir ve genel modeli ise Sekil 39 da verilmistir.

Akan Video Kayda
Onisleme Ayamasi ilklendirme asamas:
» Video akisi sirasinda :
mevcut cerceveyi al. J
e T y Ogrenilen model (L. .
1 \ tahmin
Meveut gergeveye AKD 4 Ardisil Ofrenme Asamas:
uygula. ;
: ] 1. AODOTCA-AOM
AKD katsayillarim ! ilKlendirme asamast
zikzak tarama ile akan ! ' Q  Son
veriye cevir. { E E( Karar
! ! &) f S c—
' i 1 Ofrenilen model | -
. -~
K tahmin &
u Yiinda ':' '4 Ardisil Ofrenme Asamasi %
t--- belli sayida veri L 2, AODOTCA-AOM g
olustu mu? ! ; : 2
B v P fIklendirme asamasi
) ) :
~ Ik Yigm mu? -5 ;' : Ogrenilen model | -
H : H i ’," tahmin
H i i 4 Ardisil Ggrenme Asamasi
E 4 : T — .
v ."" K M., AODOTCA-AOM
HPSO uygula v oS . .
ve tznitelik ) i Tnp]ululf AODOTFA-A(‘{,\I
setini belirle "Belllrle-:nen ) .,:,.' tahan!l Ylgmlar halinde etiket
dznitelikleri - tahmini ve 68renme asamasi
seg

Sekil 39. Aktif 6grenmeye dayali anomali tespit yaklagiminin genel modeli

Calismanin katkilari ise sdyle siralanabilmektedir:
Calismanin konusu olan gozetleme videolarinda anomali tespiti aktif 6grenmeye

dayanmaktadir. Gelistirilen AOTDOTCA-AOM akan veri tabanli aktif §grenmeye dayanan

ilk anomali tespit yaklagimidir.
- AOTDOTCA-AOM ile etiket bilgisine minimum sekilde ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu

durum yaklasimi gercek diinya uygulamasina oldukg¢a uygun bir yaklasim yapmaktadir.
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2.6.1. Onisleme Asamasi

Onisleme asamas1 her bir gergeve igin ayr1 ayr1 islenen bir siirectir. Bu siire¢ Sekil
40’ta gosterilmektedir. Bu agsamanin bir 6nceki ¢alismanin 6n isleme asamasi ile oldukca
benzerdir. En 6nemli farkliligi ise tiim c¢ercevelerin etiket bilgisinin bilinmedigi bir durum
ele alindig1 icin segment seviyesindeki zayif etiketleme ve ortalama akis goriintiisiiniin
olugmasi bu asamada yer almamaktadir. Sunulan g¢aligma her cergeveyi teker teker
islemektedir.

Anlik olarak olusturulan bir ¢ergeve 6nce AKD ile frekans uzayina izdiistiriiliir ve elde
edilen AKD katsayis1 matrisi zikzak tarama ile bir vektore cevrilir. Bu agamalar Boliim
2.5’te ayrintili olarak agiklanmistir. Eger belli sayida cergeveden olusan ilk yigin (Ng)
olusmugsa HPSO ile en etkin oOznitelik seti otomatik olarak bu yigin iizerinden
belirlenmektedir. Bu yiginin disinda kalan tiim g¢ercevelere ait 6znitelik vektorlerden ise
belirlenen Oznitelik seti segilerek boyut indirgeme gerceklestirilmektedir. Bu asamadan
sonra indirgenen 6znitelik vektorlerinden olusan y18in eger N, ise ilklendirme asamasinda,

N, y1gindan sonra olusan bir y1gin ise ardisil 6grenme asamasinda islenmektedir.

|: :| ilklendirme
Asamast

HPSOile | 1x(D)

A (Fy
: belirlenen i
Ix(x*y) 1x(Ty) N
: Ardisil

Video segmentlerinden : Ogrenme
elde edilen dzellik Asamasi
vekebrii tk aninda N vektirden
olugan akan veri yiim

Sekil 40. Onisleme asamasmin genel modeli
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2.6.2. Anomalinin Topluluk Simflandiricisina Dayah  AODOTCA-AOM ile
Tespiti

Bu asama DOTCA-AOM yaklagimiin aktif 6grenme stratejisine adapte edilmis olan
AODOTCA-AOM ile dgrenme islemi gerceklestirmektedir. AODOTCA-AOM akan veri
yiginlarinin  gergek etiket degerlerini kullanmadan kendisinin atadigi etiket degerleri
kullanarak 6grenme iglemi yapmaktadir. Yaklasim her videonun baslangicindaki N, y1ginin
etiket degerlerinin bilindigi varsayimi iizerine kurulmustur. Yaklagimin genel akis modeli

Sekil 41° de, TKIBA modeli ise Sekil 42’ de gosterilmektedir.

=

Akan veri ilklendirme asamasi
i ¢ _ Belirlenen giris katmam P E
(e, ] AOM-OK agrliklaniyla ilk TKiBA BB BRI |
? E v N .. TKIBA simiflandiriciss |
sinflandiric: modelini olusturun :

H Tlk TKIBA simflandiner modelinin
girig katmani agirliklar:

Ardisil 6grenme asamasi e

--------- Mevcut TKIBA |
Meveut TKIBA modelini (k+1). yigmn ile ek
giincelle.
A
— LS. : (lc+1), s moveut mede] icerik farkhilagmas: tespit
Yeni yigini ile test ederek ASk+ } . B G TK”?A_ ,nodchfnn
' (k-;l) 171 anomaliskorn degerini Ort(ASK)-Ort(ASk+)<=Esik parametrelerini ilklendirme [——
) 5 h;asa Ia H asamastyla yeni icerik icin
............. i pla. yeniden belirleyin
:
AS=Anomali Skoru !}
Anomaliye Karar Verme Asamasi
AS>= Anomali Esil .
Normal Anomali

Degeri

ti| Skor

Sekil 42. AODOTCA-AOM’ nin ag modeli
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AODOTCA-AOM ii¢c asamadan olusmaktadir. Ik asama ilklendirme asamasidir. Bu
asamada DOTCA-AOM’ deki ilklendirme asamas1 gibi calismaktadir. Sadece ilk y1gin olan
N, icin icra edilerek Sekil 42’teki ag modeli kurulmaktadir. DOTCA-AOM’ den tek farki
TKIiBA yapismin tek ¢ikisa sahip bir ¢ikis katmanin bulunmasidir. Tek ¢ikis degeri
yaklasimda anomali skorunun tiretmektedir. Bu skor degeri ideal sartlarda 1 oldugu durumda
normal, 2 oldugu durumda ise anormal olay1 ifade etmektedir.

Algoritmanin ikinci asamasi ardisil 6grenme asamasidir. Ik yigm degerlendirilip
TKIiBA yapis1 kurulduktan sonra olusan tiim ardisil yiginlar bu asamada islenmektedir.

Ardisil 6grenme asamasinin algoritmasi Algoritma 8’ de verilmistir.

Algoritma 8: Ardisil Ogrenme Asamasi

Girdi: Egitim seti X = {(x;)|i = 1,2, ..., N} , aktivasyon fonksiyonu g(x), gizli
katmandaki, ndron sayist L, yigin indeksi k + 1, Hoeffding Sinir1 ile elde edilen esik

deger €, Anomali esik degeri €,,0maii
Cikis: K., ve Cikti katmani agirliklart B*+1, AS, .4

1) Mevcut ag modeli ile Ny, y1ginini test et ve ASy ., anomali skorunu hesapla.
a. Eger ASk+1 = €anomali

1) Cergeve ciktis1 anomali olarak belirle.
b. ASk+1 < Eanomali

1)  Cergeve ¢iktis1 normal olarak belirle.
2) Eger OTt(ASk) — OTt(Ak+1) <¢
a. Gizli katman ¢ikis matrisini Hy, 4 (47)’ deki gibi hesapla.

g(ay, b1'x(2;?=01vj)+1) - g(ag, bL:x(z:;?:O N].)+1)
Hk+1 = : " : (47)
9@y by xgrayy) o (@b Xy )
b. K; 1, ve cikis katman agirhklar B*+ D0 N, yigini ile giincelle.
Kici1 = Ki" = Ki Higar (1 + Hieo 1 Ko Hig 1) 7 Hia K (48)
ﬁ(lﬁ-l) = ﬁ(k) + KI:-Il-lHI’Ic‘+1(Tscore,k - Hk+1ﬂ(k)) (49)

3) Aksi takdirde;
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a. Ny41 y1gminda icerik farklilasmasi algilandig igin ilklendirme Asamasi’na atla.
b. Bu y1gm i¢in TKIBA modelini Ilklendirme Asamasindaki gibi yeniden insa et.
4) AS) 1, KL, and B*+Dgeri dondir.

Bu asamada ilk olarak mevcut olusturulan model ile o anki y18in Ny, ; test edilerek bir
anomali skoru (AS}, ) olusturulur. Olusturulan skor, agin o y1gin i¢in {irettigi bir ¢iktidir.
Bu ¢ikt1 degerine bakilarak anomali ya da normal seklinde karar verilmektedir. Bunun igin
deneysel olarak belirlenen anomali esik degeri €,,0maii kullanilmaktadir. Eger yigin
icindeki j. cergevenin skor degeri (ASk41,j) €anomar’ den biiylikse ¢erceve anomali olarak,
aksi durumda ise normal olarak etiketlenmektedir ve siniflandirict bireysel kararim
vermektedir. Nihai karar topluluk siiflandiricilarin kararlarinin ¢gogunluk oylamas: ile elde
edilmektedir. Skor olustuktan sonra igerik farklilasmasi olup olmadigini algilayabilmek i¢in
bir onceki yigin ic¢in hesaplanan anomali skoru ASj kullanilarak bir farklilagma
aranmaktadir. Icerik farklilasmas1 varligini arama kisminda DOTCA-AOM’ de oldugu gibi
Hoeffding Smir Teoremi benimsenmistir. Eger bir dnceki yiginin AS;, ortalama degeri
mevcut y1ginin ortalama ASy ,; degeri arasindaki fark belirlenen giiven esiginden kiiciik ise
iki y1gin arasinda bir icerik farkliligi yer almadigim karar verilmektedir. Igerik farklilagmasi
yer almadig1 durumda TKIBA’ nin ardisil olarak giincellenmesi gerekmektedir. Giincelleme
islemi DOTCA-AOM’ de gercek etiket degerlerine gore yapilmaktadir. Bu yaklasimda ise
Hoeffding Siir Teoremi’ ne ag1 giincelleme isleminde de basvurulmaktadir. Bir 6nceki
yigin (N) icin algoritmanin iirettigi skor ¢iktis1 ag1 giincelleme isleminde kullanilarak
gercek degere ihtiyag ortadan kaldirilmistir. Ciinkii Hoeffding Sinir Teoremi’ ne gore iki
yigin arasinda icerik farklilasmasi olmadigi durumda yiginlarin aym olasilik dagilimina
sahip oldugu varsayimi kullanilmaktadir. Boylelikle iki y1gin arasinda biiyiik bir derecede
bir farklilik bulunmadigindan Nj y1gin1 ile ag (49) esitligindeki gibi giincellenebilmektedir
ve gercek etiket degerlerine ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Icerik farklilasmasi algilandigi durumda ise ag modeli bu yigm icin yeniden
olusturulmaktadir. Bu durumda aktif 6grenme stratejisinde yer alan etiket degerlerini bir
uzmandan istemeye bagvurulmaktadir. Yani igerik farklilagmasi tespit edildiginde y1gindaki
veriler igin gercek etiket degerleri kullanilarak Ilklendirme Asamasindaki gibi ag modeli
tekrar bu y1gin i¢in insa edilmektedir. Bu durum disinda gercek etiket degerleri yaklagimda

kullanilmamaktadir.
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2.6.3. Deneysel Sonuclar

Aktif 6grenmeye dayali akan veri tabanli video anomali tespiti c¢alismasinin
degerlendirilmesi bu béliimde gergeklestirilmistir. Calisma yine aym sekilde UCF-Crimes
veri seti ile UCSD Yaya veri seti lizerinde analiz edilmistir.

Performans analizi tiim 6znitelik seti kullanildiginda yani HPSO olmadan ve HPSO
ile oznitelik indirgemesi yapildig1 durumlarda gergeklestirilmistir. Once siniflandirma
performansi analiz edilmistir. Daha sonra HPSO’ nun varlig1 ve yoklugu durumlarindaki
performans incelenmistir. Son olarak anomali esik degerinin etkisi aragtirilarak optimum

degeri belirlenmistir.

Tablo 41. UCF-Crimes veri seti icin HPSO ile AKD’ ye dayali AOTDOTCA-AOM anomali
tespit yaklasiminin EAA metriginin diger yaklasimlarla karsilastirilmasi

Sunulan Calisma  Sultani vd. [120] Hasan vd. [143] Lu vd. [204] Zhong vd. [142]
EAA 0,9260/ 34557 0,7541 0,506 0,6551 0,8212

Tablo 42. UCSD veri seti igin HPSO ile AKD’ ye dayali TAODOTCA-AOM anomali tespit
yaklasimmin  EAA, YSVS ve EHO metriklerinin diger yaklasimlarla

karsilastirilmasi
Pedl Ped2

EAA/YSVS EHO (%) EAA/YSVS EHO (%)
Sunulan Caligma 0,8976 / 737 11,76 0,9333/134 10,71
AOE [123] 0,946/-- - 0,959/-- -
SCG-SF [119] 0,909/-- 16,2 0,902/-- 17,3
AnomalyNet [145] 0,835/-- 25,2 0,949/-- 10,3
MGFC-AAE [136] 0,850/-- 20 0,902/-- 16
GMFC-VAE [149] 0,949/-- 11,3 0,922/-- 12,6
AMDN [144] 0,921/-- 16 0,908/-- 17

2.6.3.1. Smiflandirma Performansi

Onerilen yaklagimin simiflandirma performansi son teknoloji video anomali tespiti
caligmalari ile karsilagtirilmali olarak incelenmistir. UCF-Crimes ve UCSD yaya veri setleri

i¢in ayr1 tablolar halinde siniflandirma sonuglar1 sunulmustur. Veri setlerinden UCF-Crimes
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465985, UCSD Pedl 7200 ve UCSD Ped2 210 ger¢eveden olusmaktadir. Bu analizde
topluluk siniflandirict sayist 7, igerik farklilagmasi i¢in hesaplanan minimum esik deger 0.1
ve anomali esik degeri 1,2 olarak kullanilmistir. Gizli katman ndron sayis1 ve ilk yigindaki
veri say1s1 UCF-Crimes veri setindeki videolarin ¢ergeve sayilari fazla olmasi nedeniyle 100
olarak belirlenmistir. UCSD yaya veri seti i¢in ise veri setlerinin videolarinin uzunlugu sabit
200 olmasi nedeniyle 50 olarak secilmistir. Ardisil yiginlardaki veri sayilari ise UCF-Crimes
icin 25, UCSD yaya veri seti i¢in ise 5 olarak belirlenerek analiz gergeklestirilmistir. Bu
analize ait sonuglar Tablo 41 ve Tablo 42’ de verilmektedir. Her iki tablodaki sonu¢lar HPSO
varken elde edilmistir. Sonuglar 2500 6znitelik igerisinden UCF-Crimes i¢in 1000, Ped1 veri
seti icin 1000 ve Ped2 veri seti i¢in 1500 tanesinin otomatik olarak HPSO ile secildigi
durumlara aittir. Bu sonuclar incelendiginde onerilen aktif 6grenmeye dayali etiket verisinin
minimum derecede kullanan yaklasimin UCF-Crimes veri setinde diger yaklagimlardan daha
basarili oldugu goriilmektedir. Ped1 ve Ped2 i¢in elde edilen sonuglar ise diger yaklagimlar
ile rekabet edecek sekilde umut vericidir. Her iki veri setinde en iyi ikinci EHO degerleri
elde edilmistir.

Siniflandirma performansi analizinde bir diger deney gercekte anomali olan
cergevelerin ne kadar dogru bir sekilde tespit edildiginin incelenmesidir. Bu deneye ait
sonuglar Tablo 43° de verilmektedir. Tablo 43” de tiim ¢ergeveler i¢in elde edilen sonuglarla
birlikte anomali g¢erceveleri icin elde edilen EAA ve Dogru Siniflandirilmis Anomali
Cerceveleri Sayist (DSACS) verilmektedir. Tablo 44 ise veri setleri i¢in elde edilen
karmagiklik matrislerini gostermektedir. Tablolardaki sonuglara gore aktif 6grenmeye dayali

yaklasim anomali ¢ergevelerini yliksek bir oranda tespit edebildigi goriilmektedir.

Tablo 43. Ped1, Ped2 ve UCF-Crimes i¢in HPSO ile otomatik 6znitelik se¢imi sonucu elde
edilen anomali ve tiim ¢erceveler i¢in sonuglar

Tiim Cergeveler I¢in Anomali Cergeveleri i¢in
EAA YSVS EAA DSACS
Pedl 0,8976 737 0,9127 3692
Ped2 0,9333 134 0,9435 1555

UCF-Crimes 0,9260 34557 0,8484 109000
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Tablo 44. Sirasiyla Pedl, Ped2 ve UCF-Crimes i¢in HPSO ile otomatik 6znitelik se¢imi
sonucu elde edilen karmasiklik matrisi

Ped1 Ped2 UCF-Crimes

TN TA TN TA TN TA
GN 2771 384 GN 321 41 GN 323428 15080
GA 353 3692 GA 93 1555 GA 19477 109000

Tablo 45. Veri setlerinin HPSO varken ve HPSO yokken elde edilen sonuglari

Tiim Cergeveler I¢in Anomali Cergeveleri igin
EAA YSVS EAA DSACS
Pedl HPSO varken 0,8976 737 0,9127 3692
HPSO yokken 0,8795 867 0,9043 3658
Ped2 HPSO varken 0,9333 134 0,9435 1555
HPSO yokken 0,9308 139 0,9466 1560
UCF-Crimes HPSO varken 0,9260 34557 0,8484 109000
HPSO yokken 0,9108 41645 0,7753 99621

2.6.3.2. Otomatik Oznitelik Seciminin Etkisi

Bu boélimde ii¢ veri seti icin HPSO uygulanmadigi tiim 6zniteliklerin yer aldig
durumun analizi incelenmektedir. Tablo 45 bu analize ait sonuglar1 igermektedir. Elde edilen
sonuclar HPSO ile en iyi ve tutarli 6znitelik setinin secilmesi yaklagiminin daha basarili

oldugunu kanitlamaktadir.

2.6.3.3. Anomali Esiginin Etkisi

Bu boliimde anomaliye karar verme siirecindeki anomali esigi olan €,p,omaqi degerinin
yaklagima olan etkisi incelenmektedir. Bu analizde kullanilan parametreler siiflandirma
performansindakiler ile aynidir. Sadece anomali esigi 1.1, 1.2, 1.3, 1.4 ve 1,5 olarak
degistirilerek yaklasgimin EAA sonuglar elde edilmistir. 1.1° in altinin sadece normal
olaylar1 ifade edecek olmasi nedeniyle alt sinir 1.1 olarak belirlenmistir. Sekil 43° te bu

analize dair sonuclar yer almaktadir.
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Sonuglara gore anomali esik degeri arttikca yaklagimin anomaliyi tespit etmesi ve
normal olaylar ile ayirmasi giicli azalmaktadir. Esik deger diistiik¢e ise yaklagim daha dogru
bir sekilde anomali tespitini yapabilmektedir. Bu duruma goére en uygun esik degerin 1.1

oldugu soylenebilmektedir.
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Sekil 43. Anomali esik degerinin (a) UCSD Ped1 (b) UCSD Ped2 ve (¢) UCF- Crimes
veri setlerinin tizerindeki etkisi



3. SONUCLAR

Tez ¢aligmalart kapsaminda, akan veri analizi i¢in Oznitelik ¢ikartma ve 6grenme
yaklasimlar1 gelistirilmis, gelistirilen yaklasimlar literatiirde yer alan popliler gercek ve
yapay akan veri setleri lizerinde analiz edilerek, sayisal ve gorsel sonuglar elde edilmistir.
Ayrica gercek diinya problemi olan akan veri uygulama alanina giren video anomali tespiti
tizerinde gelistirilen yaklagimlarin yer aldig1 yeni yaklagimlar gelistirilmis ve bu uygulamaya
ait sonuclar elde edilmistir. Tiim calismalarda sonuglar literatiirdeki son teknoloji
yaklagimlar ile karsilastirilarak performans analizi yapilmistir. Bu boéliimde, c¢alisma
kapsaminda elde edilen sonuglar 6zet seklinde siralanacaktir.

- AKD ve HPSO tabanli otomatik akan veri 6znitelik ¢ikarma yaklagimi ile elde edilen
sonuclar literatiirdeki ATBA yaklagimlarina gére bu yaklasimin daha avantajli oldugunu
kanitlamaktadir. Sunulan yaklasim daha az hesaplama maliyetine ve zaman karmasikligina
sahiptir ve bu nedenle ATBA algoritmalarindan daha az ek is yiikii gerektirmektedir. Ayrica
otomatik O6znitelik se¢imi ile elde edilen sonuglar, otomatik 6znitelik se¢ciminin akan veri
Oznitelik ¢ikarimi tizerindeki olumlu etkisini dogrulamaktadir. Bu nedenle, veri setlerinin
yapisini dikkate alan 6znitelik se¢imi, daha yiiksek siniflandirma dogrulugu elde etmek igin
onemli bir rol oynamaktadir.

- Akan verilerin igerik farklilagmasi sorunuyla ilgilenen yeni, daha basit ve etkili bir
simiflandirma yaklasimi sunulmus ve ayrintili olarak analizi gergeklestirilmistir. Sunulan
smiflandirma modelinde kullanilan AOM yaklasimi esasen giris katmanla gizli katman
arasindaki baslangi¢ agirlik degerlerinin rassal olarak atandigi yaklasimdir. AOM’ den
tiiretilen biitlin algoritmalar bu rastgelelife dayanmaktadir. Sunulan yaklasim ile bu
durumdan kaynaklanan bazi durumlarda girdi verilerinin en iyi sekilde temsil edilememesi,
ag modelinin tutarsiz davranip kararli sonuglar elde edilememesi, kotli kosullu matris
olusmas1 nedeniyle olusan hesaplama sorunlari gibi sorunlarin Oniine gecilmektedir.
Yaklasimda AOM’ nin giris katmani agirlik deerlerinin rastgele atanmasi yerine bir
algoritmik yaklasim ile belirleme fikri ortaya atilmistir ve verinin kendisinden ag
parametresinin bulunmasini saglayan AOM-OK yaklasimi entegre edilmistir. Bu yaklasimin
basaris1 ve sagladig tutarli bir ag yapisi elde edilen sonuglar tizerinden kanitlanmaktadir.

- Bir énceki galisma olan CA-AOM ve AOM-OK’ ya dayanan yaklasim her ne kadar

tutarlilik saglamis olsa da akan verinin en 6nemli karakteristigi olan igerik farklilagsmasina
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cevap verememektedir. Bu nedenle gelistirilen DOTCA-AOM akan veri 6grenme yaklagimi
Hoeffding Simir Teoremine dayanan igerik farklilasmasini tespit etme ve AOM-OK’ ya
dayanan yeni icerige uyum saglama mekanizmalara sahiptir. Elde edilen sonuglar
DOTCA-AOM’ nin hem bir 6nceki ¢alismaya gore hem de literatiirdeki akan veri icin
onemli olan ¢aligmalara gore daha basarili bir yaklasim oldugunu gostermektedir. Ayrica
DOTCA-AOM ile gelistirilen birden ¢ok siniflandiriciya sahip TDOTCA-AOM, igerik
farklilasmasina karsi saglamhigi gelistirmektedir ve akan veri siniflandirmasimi tek bir
DOTCA-AOM smiflandiricisindan daha basarili hale getirmektedir.

- Tez kapsaminda gozetleme videolarindaki anormal olaylarin tespiti ve anomali
tiriniin belirlenmesi akan veri problemi olarak ele alindigir bir yaklasim sunulmustur.
Anomali tespiti akan veri uygulama alanlarindan en popiiler olanlarindan biridir. Fakat akan
veri problemi olarak gozetleme videolarindaki anomalinin tespiti ve anomali tiiriiniin
belirlenmesi literatiirde ¢calisilmamais bir problemdir ve bu ¢aligma ile ilk kez sunulmaktadir.
Sunulan ¢alisma TDOTCA-AOM ve zayif etiketleme tekniginden olusan bir &nisleme
asamasini icermektedir. Calisma en son teknoloji olan derin 6grenme tabanli video anomali
tespiti yaklagimlari ile karsilagtirilmis olup, bu yaklagimlara gore bir¢ok acidan avantaj
saglamistir. Gorevi bir akan veri sorunu olarak ele almak, modeli sifirdan egitmeyi ortadan
kaldirmak i¢in oldukca etkilidir. Bu, dinamik yapinin insa edilmesini saglar. Dinamizmle
birlikte onerilen yaklasim, normal olaylarin gelisen dogasina uyum saglama potansiyeline
sahiptir. Onerilen yaklasim, akis sirasinda gozetim video konseptinde herhangi bir degisiklik
olup olmadigini arastirir. Kavramda 6nemli bir degisiklik varsa bu anormal bir olay anlamina
gelen bir igerik farklilagmasi olarak degerlendirilmektedir. Ayrica Onerilen yaklasim derin
ogrenme tabanli yaklasimlara gére daha basit bir yapiya sahiptir. Onerilen yaklasimda,
TKIBA smiflandiricisinin yalmizea bir gizli katmam vardir. AOM-OK ise, TKIBA
siiflandiricisina ek olarak bir gizli katmana sahiptir ve gerektiginde ¢aligmaktadir. Bu
nedenle, yaklasim derin 6grenme tabanli anomali algilama yaklagimlarina kiyasla ¢ok fazla
hesaplama ve zaman maliyeti gerektirmemektedir. Deneysel sonuglar, 6nerilen yaklagimin
son teknoloji derin 6grenme yaklasimlarindan daha iyi bir video anormalligi algilama ve
anormal olay tiirli belirleme performansina sahip oldugunu kanitlar niteliktedir.

- Gelistirilen akan veri tabanli anomali tespiti yaklasimina frekans uzayinda otomatik
olarak oOzniteliklerin belirlendigi AKD ve HPSO akan veri 6znitelik ¢ikartma yaklasimi
eklenerek iki ¢alisma birlestirilmistir. Eklenen 6znitelik ¢ikartma yaklasimi ile en etkili ve

tutarli 6znitelik setinin bulunmasi saglanarak performans artist saglanmistir. Bu performans
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artigt literatiirdeki calismalar ve bir onceki calisma ile kiyaslanarak elde edilen deneysel
sonugclar ile gdz oniine serilmektedir.

- Video anomali tespiti i¢in sunulan iki ¢calisma zayif etiketlemeye dayali olmalarina
ragmen verilerin etiket degerlerinin bilinmesini gerektiren ¢alismalardir. Bu nedenle gercek
diinya uygulamalarina cevap verebilecek bir sekilde dnerilen video anomali tespiti yaklagimi
diizenlenmistir. Sunulan ¢alisma etiket degerine daha az gereksinimi gerektiren bir yaklagim
olarak aktif 6grenme stratejisine gore gelistirilmistir. Yaklasim anomali tespiti isleminde
kendi iirettigi etiket degerlerini kullanarak artimli bir sekilde ag1 gilincellemektedir.
Yaklagimin performansi literatiirdeki popiiler derin 6grenme tabanli video anomali tespiti
caligmalari ile kiyaslamali olarak 6l¢iilmiistiir. Sonuglar aktif 6grenmeye dayali yaklagimin
bu ¢aligmalardan UCF-Crimes veri setinde daha basarili oldugunu ve UCSD yaya veri seti

icinde rekabet¢i bir performansla umut verici oldugunu gostermektedir.



4. ONERILER VE TARTISMA

Teknolojinin gelismesiyle birlikte birgok uygulama yogun bir sekilde akan veri
liretmesine ragmen, akan verilerin 6grenmesi i¢in makine 6grenmesine dayali ¢alismalarin
iiretilmesi son yillarda ortaya ¢ikmistir. Gelistirilen ilk algoritmalar geleneksel veriler i¢in
iretilen yaklagimlarin akan veri i¢in adaptasyonu olacak sekilde tasarlanmistir. Bu durum
bazi yaklagimlarin akan verilerin karakteristiklerine ve kisitlamalarina cevap verme
yeteneklerinden uzak olmalarina neden olmaktadir. Gelistirilen yaklagimlarin akan verilere
6zgl olmasi ve kisitlamalarini g6z oniline almasi akan veri 6grenmesi i¢in elzem bir durum
olarak goziikkmektedir.

Akan veri 6grenmesi i¢in 6znitelik ¢ikartma ve boyut indirgeme ¢alismalari literatiirde
fazla yer alan bir ¢alisma alanm1 degildir. Akan verilerin biiylik-6l¢ekli dogasi nedeniyle
Oznitelik ¢ikartma adimi, siniflandirma ve kiimeleme uygulamalarinda daha dogru sonuglar
tiretmeye yardim etmektedir. Akan verilerin i¢in Oznitelik ¢ikartma ve 6zellikle otomatik
olarak boyut indirgeme ¢aligmalar1 daha ¢ok calisilmasi gereken bir konudur. Bunun diginda
tez ¢calismasinda AKD ve HPSO’ ya dayali 6znitelik ¢ikartma ve otomatik boyut indirgeme
calismasinda ilklendirme asamasi sabit sayida akan veri 6rnegi kullanmaktadir. Bu sayinin
verinin karakteristigine gore dinamik olarak secilmesini i¢eren bir yaklagim calismanin
tyilesmesi acisindan pozitif bir katki saglayacagi diistiniilmektedir.

Akan veriler i¢in gelistirilen siniflandirma yaklagimlarinda icerik farklilagsmasi diginda
karsilagilan bir diger sorun dengesiz siif verisinin olmasidir. Bu nedenle gelistirilen
yaklasimlar dengesiz sinif problemini goz oniine alarak tasarlanmasi Oneriler arasinda yer
almaktadir. Tez kapsaminda gelistirilen topluluk 6grenmesine dayanan DOTCA-AOM
yaklagiminin bu problemi g6z Oniine alacak sekilde diizenlenmesi performans kalitesinin
arttirabilecegi diisiiniilmektedir.

Akan veri uygulama sahasi1 ve akan veri {ireten alanlar oldukca genistir. Bu durum tez
kapsaminda akan veri i¢in gelistirilen yaklasimlarin bankacilik, finans, saglik gibi farkli veri
akan vert tiirleri tireten farkli alanlara da uygulanmasi gerceklestirilebilir.

DOTCA-AOM’ nin danmismanli bir ¢alisma olmasi nedeniyle gelistirilen AODOTCA-
AOM minimum sayida etiket verisini gerektigi zaman kullanarak video anomali tespiti
gerceklestirmeye odaklanan bir ¢alismadir. Bu ¢alisma tamamen danismansiz bir 6grenme

mimarisine evirilmesi yapilabilecek yeni bir ¢alisma olarak sdylenebilmektedir. Ayrica bu
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calisma anomali skoru kullandig1 i¢in sadece anomali tespitine 6zgii gergeklestirilmistir. Ag
mimarisinde yapilacak iyilestirmeler ile ¢ok siifli bir yaklasim elde edilmesi miimkiindiir.
DOTCA-AOM ve AODOTCA-AOM tek gizli katman kullanan TKIBA yapilaridir.
Bu yaklasimlarda gizli katmandaki néron sayis1 artmasinin ¢alismalarin performanslarinda
olumlu bir etki gosterecegi diistinlilmektedir. Akan verilere cevap verme zamanini ¢ok fazla
arttirmayacak sekilde ag mimarisindeki gizli katman néron sayisin1 otomatik ve dinamik
olarak verinin karakteristigine gore belirlenmesi yapilabilecek bir diger calismalar arasinda
yer alabilmektedir. Bunun disinda yi1gin yapilarindaki veri sayisinin yine dinamik olarak
belirlenmesi daha iyi bir sekilde igerik farklilagmasinin tespit edilmesine ve adaptasyon

saglanmasina katki saglayacagi diisiiniilmektedir.
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