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ortalama kare hatalarina dayanarak karsilastirilmistir. Bunun i¢in insan yiizii
resminin belirli lokal bolgelerinden alinan verilerle islemler yapilmis ve ridge
tahmin edicisinin ¢oklu baglantiy1 ortadan kaldirarak daha iyi bir model
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Studies done up to now, the Least Squares method and Ridge Regression
method are often used in the field of statistics can be found in most of the time.
In this study, the classification function is used for facial recognition systems,
which is an alternative to Least-Squares Estimators, Ridge Estimator, is
compared on the basis of mean square errors. To do this, image of the human
face of certain transactions made with data from local districts, Ridge Estimator
eliminates the multicollinearity and it shows a better approach to the model. In
this study, SPSS and Matlab programs carried out by using the C++
programming language.
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1. GIRIS

Bireylerin, insanlardan cok bilgisayarlar ile etkilesim halinde olacagini
ongoren dordiincii nesil bilgi teknolojilerinin[7] bize getirdikleri igerisinde, insan
faktoriiniin -~ glinlik yasantimiza olan etkisine yonelik c¢alismalarin  arttig
goriilmektedir. Gelistirilen akilli sistemlerdeki etkilesimin esas igerigini bireylerin
taninmasi ve kimliklendirilmesi olusturmaktadir. Ancak kullanilan bu sistemlerde
yine insan kaynakli olusan sifre unutulmasi, sifre ¢alinmasi, siire asimina gidilmesi

gibi problemler biyometrik sistemlerin {izerinde ¢alisilmasini yogunlastirmistir.

Biyometrik (Biometric) yunanca Bio (yasam) ve Metric (6l¢lim)
kelimelerinin birlesiminden olusmustur. Biyometrik tabiri kisinin fizyolojik veya
davranigsal Ozelliklerini analiz eden teknolojileri ifade eder. Fiziksel biyometrik
teknikleri, parmak izi, el ve parmak geometrisi, yliz tanima, iris ve retina taramasi ve
vaskiiler desen tanimayi icerir. Davranigsal biyometrik teknikler, hoparlor ve ses
tanima, imza dogrulamay1 icermektedir. Biyometrik tanima sistemlerinin gelistigi bu
yizyilda, giiniimiiz teknolojisinde ozellikle giivenlik problemlerinin  bas
gostermesiyle yliz tanima sistemleri gerek kullanim gerekse gelistirilme agisindan
biiylik 6nem sahibi olmustur. Arastirmacilarin Oriintii tanima altinda yer alan yiiz
tanimaya verdikleri Onemin altinda, bu sistemlerin maliyet ve hiz agisindan

digerlerinden iistiin oldugu yatmaktadir.

Yiiz tanima sistemleri son zamanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaya
baslamigtir. Ozellikle siki giivenlik gerektirecek alanlarda (havaalanlari, emniyet
miidiirliikleri, bankalar, spor alanlari, kurumsal firmalarin is giris-¢ikis takiplerinde)

kullanilmaya baslanmistir.

Aragtirmacilar tarafindan bir ¢ok teknik gelistirilmis olmasina karsin yiiz
tanima sistemlerinin asil probleminden bir tanesi olan ortam sartlarinin degismesi

sorununa cesitli ¢coziim Onerileri getirilmeye ¢alisilmstir.



Bir sonraki boliimde yliz tanima sistemlerinin tarihgesi ve kullanim alanlar

ele alinmistir.

1.1  Yiiz Tamima Sisteminin Tarihcesi

Yiiz tanima sistemi, gerek bilim adamlarinin konuya teorik ilgileri gerekse
konunun uygulamadaki énemi agisindan bilgisayarda goriintii vizyonu kadar eskidir.
Her ne kadar kimliklemede diger yontemler (parmak izi tanima, iris tanima v.b)
dogru cevaplar verebilse de, yiliz tanima arastirmacilarin odak noktasi haline

gelmistir.

1960’larin  basindan itibaren bilim adamlar1 bilgisayarla yiiz tanima
konusunda c¢alismaya baglamislar ve o giinden bu yana 6nemli gelismelere imza
atmiglardir. Bizi biz yapan yiiziimiizdeki bireysel Ozellikleri kullanarak degisik
yontemler ortaya atilmistir. Bunlardan ilki sayilabilecek ‘Eigenfaces’ yontemi
Matthew Turk ve Alex Pentland tarafindan 1987 yilinda ortaya atilmistir. Yiiz

tanimada kullanilan baglica yontemler asagidaki gibidir:

e PCA (Principal Component Analysis)

e ICA (Independent Component Analysis)
e LDA (Linear Discriminant Analysis)

e EP (Evolutionary Pursuit)

e EBGM (Elestic Bunch Graph Matching)
e Kernel Methods

e Trace Transform

e AAM (Active Appearance Model)

e 3-D Morphable Model

e 3-D Face Recognition

e Bayesian Framework

e SVM (Support Vector Machine)

e HMM (Hidden Markov Models)
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e Boosting & Ensemble

Yiiz tanmima yontemi kullanilarak 2000 yilinda Meksika’da yapilan
secimlerde birden fazla oy kullanilmasini engelleyecek bir sistem olusturulmustur.
Ayrica 2001 yilinda ABD’de yapilan NFL (National Football League) finalinde 19
suglu yakalanmistir. ABD’de verilen ehliyet, kimlik gibi belgelerde bir kisinin farkli

adlarla kayit yaptirmamasi amaciyla yiiz tanima sistemi kullanilmaktadir.

1.2 Yiiz Tamma Sistemi Uzerine Onceki Cahismalar

Geometrik sekillere dayali yontemler iizerindeki bazi ¢alismalar (Bledsoe,
1966) ve (Goldstein, 1971) tarafindan yapilmis olmasina ragmen ilk
otomatiklestirilmis yiiz tanima sistemini gelistiren insan Kanade’ idi [8]. Geometrik
sekiller metodu insanlarin bir takim ayni olan 6zelliklerine bagli olarak ortaya gikar.
Bunlar; iki goz, bir burun, bir agiz v.s. Bu bilesenler arasindaki goreceli boyut ve
mesafe kisiden kisiye degistiginden dolayr bu farklilik siniflandirma amagh

kullanilabilir.

[10] Olivetti veritabanint (40 kisinin 10’ar farkli yiiz ifadelerinden olusan

resmi) kullanarak yaptig1 dogru tanimada %87°lik bir dogru tanima elde etmistir.

Bir bagka ¢alismada [9] test resimleri ve veritabani i¢in kullanilan 6rnekler,
Hidden Markov modeli tarafindan {iretilmis olup tanima amacgli kullanilirlar.
Samaria, 40 kisinin 200 deneme ve 200 test resmini kullanarak bu metodu
uygulamistir. Gizli Markov Modelini uygulayarak yaptig1 dogru tanimada %84’liikk
bir dogru tanima elde edilmistir. Gizli Markov Modeli ses tanimada da basarili bir
sekilde uygulanmistir. Ne yazik ki ornekleri olusturmak igin gereken zaman oldukga

uzun oldugu i¢in yiiz tanimada pek tutulan bir yontem degildir.



Oz yiizler yaklagimu ise ilk olarak [11] tarafindan kullanilarak yiizii etkin bir
sekilde gostermek icin uygulanmistir. Temel bilesen analizi olarak da bilinen
Karhunen-Louve genislemesine dayanmaktadir. Bu, bilgi teorisinde veriyi kodlama
ve kodunu ¢dzmede iyi bilinen bir tekniktir. Bu kisiler yliz resimleri gruplarindan
baslayarak bu resimlerin temel bilesenlerini hesaplamiglardir. Daha sonra da 6z
vektoriin sadece kiigiik pargalarinin agirlikli birlesimleri kullanilarak yiiz resmini
yeniden olusturmuslardir[12]. Bu metotlarini 115 yiiz resmi veri tabaninda test ettiler
ve yaklasik olarak %3 yanilma (hata) payiyla bir yiizi yeniden olusturmak ig¢in
sadece 40 6z vektoriin yeterli oldugunu gostermislerdir. Bundan kisa bir siire sonra
yiiziin simetrisini dikkate alarak (6rnegin biitiin yiizlerde gozler, burun v.s. ayn
bolgede) orijinal metotlarini gelistirdiler. Algoritmay1 87 kisilik bir veritabaninda test

etmislerdir.

Turk ve Petland[13] bu fikri daha da gelistirdi ve ilk tam otomatik
sistemlerden birini tiretmislerdir. Kendi sistemlerini 16 kisinin 2500 resmi bulunan
bir veri tabaninda denemislerdir. Resimler farkli bas uyumlarini, boyutlari,
1siklandirma  kosullarindan segilmistir. Sistemleri, farkli 1siklandirmaya sahip
resimler tlizerinde %96, farkli bas uyumlarinda %385, farkli goriintii 6lgeklerinde %64

dogru smiflandirma sonugclari elde edilmistir.

[14] Kendi 6nceki sistemlerine kismi 6zellikleri ¢ikarmak igin tasarlanan bir
0z sablon kullanmak ve tanima isi i¢in sadece Ozyiizler ile birlikte Bayesian tabanh

istatistik metotlar kullanmak gibi bir takim diizenlemeler yapmislardir.

[15] Isik degisikligi ¢ok fazla oldugu zaman Ozylizler metodunun ciddi

seviyede kotiilestigini gostermislerdir.

[16] Bir yiizii kodlamak i¢in baskin 6zyiizii kullanmanin en uygun oldugunu
ama tanima isinde en uygun se¢im olmadigini gostermislerdir. 100 kisilik bir 6zyiiz
kullanilarak 45. ve 80. arasindaki herhangi bir 15 6zyiiz se¢iminin, en iyi 15 6zyliz

kadar, 1y1 ayirim giiciine sahip oldugunu gostermislerdir.

Bir diger calismada [17] 6zylizler ve bir yiiziin cinsiyet ve irk gibi 6zellikleri

arasindaki iliskileri incelemislerdir. Ikinci en biiyiik 6zyiiziin tek basma bir kisinin
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ki1 %88,8 oraninda basarili bir sekilde belirleyebildigini gostermislerdir. Ayni
zamanda en biiyiik dort 6z degerin toplami %74,3 oraninda dogru cinsiyet tahminini
yapabildigini géstermislerdir. Her iki deneme de 50 bayan ve 50 erkekten olusan 100
tane yiizde yapilmistir.

[18] Az sayida katsayilar kullanarak resmi gostermek i¢in kesikli dalgacik
doniisiimiinti kullanmislardir. Kullandiklar1 veri tabani farkli nesnelerin 20000 renkli
resminden olusmustur (bunlarin ¢ogu yiliz resmi degildi). Burada ki amag¢ nesnenin
seklinin sadece taslagini1 veren bir deneme resmi kullanarak veritabanindan en iyi
karsilik gelen 20 nesneyi geri elde etmekti. Veritabanindaki her bir resmin kenar
bilgisini elde etmek igin kesikli dalgacik donisiimiini kullanmiglardir. Kolay
uygulamasindan ve basitliginden dolay1 haar ana dalgacigi temel fonksiyon olarak
kullanilmistir. Bu deneyde veritabanindaki biitiin resimler 128 x 128 boyutundaydi.
Kesikli dalgacik doniisiimii bu resimlerin hepsine uygulandi ve bir dizi 128 x 128
katsayili resimler olusturulmustur. En biiyiikk 60 katsayr resmi goriintiilemek icin
tutulmustur. Ilk katsayr nesnenin &zet katsayilarii icermektedir. Diger katsayilar

nesne hakkinda yatay, dikey ve diyagonal bilgiler vermektedir.

[19] Kesikli dalgacik doniisiimiinii algilama ve smiflandirma goérevleri igin
on cepheden cekilen resimlere uygulamislardir.. Yiiz bir kere algilaninca sadece iki
sonu¢ adimi igin yiiz resmine kesikli dalgacik déniisiimiinii uygulamislardir. ikinci
adimdan sonra asil resim 16 katsay1 matrisine bdliinmiistiir. {lk matris yiiziin seklinin
tamamina karsilik gelen katsayilar1 igeriyordu (yaklasik yiliz olarak tanimlaniyordu)
ve geriye kalan 15 matriste yliziin ¢apraz, dikey ve yatay katsayilarimi gosteren
katsayilardan ibarettir. Sunu da not etmek gerekir ki bu matrislerin her biri orijinal
resmin 1/16 s1 idi. Bu dalgacik katsayilarii kullanarak bir yiiz i¢in 21 tane 6zellik

ortaya ¢ikarmislardir.



2. REGRESYON ANALIZi

Regresyon analizi, istatistiksel bir analiz yontemi olup, bir bagimli degisken
ile bir veya birden ¢ok bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi inceler. Regresyon

analizi;

e Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda iliski var midir?
e Eger bir iliski varsa bu iliskinin giicli(bagimlilig1) nedir?

e Bagimli degiskene ait ileri doniik degerleri tahmin etmek miimkiin mudiir?

gibi sorulara cevap aramaya caligir.

Regresyon analizi tek ve ¢ok degiskenli olmak tizere ikiye ayrilir.

2.1 Tek Degiskenli Regresyon Analizi

Tek degiskenli regresyon analizi(simple linear regression) bir bagimli

degisken ve bir bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi inceler.

2.2 Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Cok degiskenli regresyon analizi(multiple linear regression) bir bagiml

degisken ve birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi inceler.

Oziinde regresyon analizinin amaci, bagimli degiskenin bagimsiz degisken ya
da degiskenlerden herhangi birinin degisimine bagli olarak nasil hareket ettigini

incelemektedir.



Bu analiz metodu; is yasami ve davranig bilimleri basta olmak iizere, sosyal
ve fen bilimlerinde ve bir ¢ok farkli disiplinlerde sikla kullanilmaktadir[4]. Bazi

uygulamalardan ornekler verecek olursak;

e bir i yerinde ¢alisanin performansi, yetenek testlerinde verdigi cevaplar ile is
yeri gergek performans verileri arasindaki iliskiden tahmin edilebilir,

e cerrahi bolimiine gelen hastalarin hastanede yatis siireleri, hastanede
gecirdigi siire ile operasyonun ciddiyeti arasindaki iliskiden tahmin edilebilir,

e bir cocugun kelime haznesi bilgisi, cocugun yas1 ve ailesinin egitim diizeyleri

arasindaki iliskiden tahmin edilebilir,

seklinde ¢ogu calisma i¢in regresyon analizi metodu uygulanabilir.

2.3 Degiskenler Arasindaki iliskiler

Iki degisken arasindaki degisken kavrami ile aile yapisindaki ev gelirleri ve
ev giderleri arasindaki iliski kavrami arasinda benzer bir durum séz konusudur.
Degiskenler arasindaki iligskiyi iki bashik altinda inceleyecegiz ve bunlar su
sekildedir:

e Fonksiyonel iliski
o Istatistiksel Iliski



2.3.1 Fonksiyonel Tliski

Fonksiyonel iligkiyi bir matematik formiilii olarak, x degiskenimizi bagimsiz
degisken, y degiskenimizi de bagimli degiskenimiz olacak sekilde tanimlarsak, su

sekilde gosterebiliriz:
y = f(x) (2.1)
Satis yapan bir firma i¢in drnekledirirsek;
x: satilan iiriin miktarini
y: satilan her iiriin i¢in elde edilen kazang

olacak sekilde tanimlarsak ve her bir iriiniin 2TL’den satildigini farzedersek
fonksiyonel iliskimiz su sekilde olmali ve fonksiyonel iliskinin grafigi Sekil 2.1°deki

gibi olmal:.

250 vy

200

150

100

y=x

50

0 50 100 150 200

Sekil 2.1: Fonksiyonel iliskinin Grafiksel Gosterimi

Grafik ¢izilirken fonksiyonel iliskinin karakteristiginden dolay1 varolan her x

degeri icin elde edilen y degerlerimiz grafikteki dogrunun iistiinde yer almigtir.



2.3.2 Istatistiksel iliski

Istatistiksel iliski fonksiyonel iliskinin aksine, gdzlemlerden elde ettigimiz
degerlerimiz, grafik iizerindeki egrimizin ya da dogrumuzun iizerinde yer

almayabilir. Bir 6rnekleme tizerinden gidilecek olursa;

bir isyerinde ¢alisan 10 galisan iizerinden yil ortasi ve yil sonu performans
bilgilerini (0-100 araliginda) inceleyelim. Yil sonu degerlendirmesi (y) bagimli
degisken ve yil ortasi degerlendirmesi (x) bagimsiz degiskeni arasindaki iliskiye
bakalim. Sekil 2.2°de c¢alisanlarin aldiklar1 yil ortasi ve yil sonu basari notlarinin

dagilim1 gosterilmistir.

100 100
' o
» 90 *— a 90 -
[ ()
£ g £
- ]
j 80 § 80
3 3
i = Y 9
8 70 8 70 *
=] >
c c
<] ]
@ . 2 /
= 60 = 60
50 50
50 60 70 80 90 100 50 60 70 80 90 100
Yil Ortasi Degerlendirmesi Yil Ortasi Degerlendirmesi

Sekil 2.2 : Calisanlarin Performans Degerlendirmesi

Sekil 2.2°den de anlasilacag: iizere, yil sonu basar1 degerlendirmesiyle yil
ortast basar1 degerlendirmesi arasinda bir iligski vardir. Yani, yliksek yil ortast basari
degerine sahip bir ¢alisanin yiiksek yil sonu basar1 degeri alma egilimi vardir.Yine de
bu iliskinin en iyi iliski oldugu diisiiniilmemeli ¢iinkii bir sagilma s6z konusudur.

Ornegin, iki calisan kisi de yil ortasinda 87 puan almisken, onlarin yil sonu basari



puanlar1 farklidir. Istatistiksel iliskide noktalarin sagilmasindan kaynaklanan bu

durum Sekil 2.2°de agik bir sekilde goriilebilir.

Sekil 2.2°de yil sonu basar1 degerleri ile yil ortas1 basar1 degerleri arasindaki
istatistiksel iligskiyi agiklayan dogru gosterilmistir. Bu dogru, yil ortasi basari
degerlendirmesinin yil sonu basar1 degerlendirmesine ne kadar etki yaptiginin

egilimini gostermektedir.

Her ne kadar fonksiyonel iligski kadar kesin ¢6ziim getirmesede istatistiksel
iligki, daha kullanighdir.
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3. BASIT DOGRUSAL REGRESYON ANALIZi

Degiskenler arasinda bulundugu varsayilan gercek dogrusal iliski, tek bir
serbest degisken iceren bir dogru denklemi ile gdsterilirse basit dogrusal regresyon

denklemi elde edilir. Basit dogrusal regresyon denklemi (3.1) sekilde tanimlanabilir.

Y =Bo + P1xi + & (3.1)

12 - |
11 - !
1
10 -
- 1
9 B |
8 - ; ! '
1 ! |
7_/ i i
Y 6 A i i i
5 4 i i :
4 - : : i
1
3 1 Bo
2 - : | |
1 - ! ; :
1 : !
0"‘ 1 |
0 1 3

xX N

Sekil 3.1 : Basit Dogrusal Regresyon Modelinin Grafiksel Gosterimi
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Burada;
Y : Bagimli degisken
x : Bagimsiz degisken
¢ : Rassal hata terimi
Bo: Sabit terim (Regresyon dogrusunun y eksenini kestigi nokta)

[1: Regresyon katsayisidir. Regresyon dogrusunun egimini verir. X’in
kendi birimi cinsinden bir birim degismesine karsilik, y’de kendi birimi
cinsinden meydana gelecek degisme miktarini ifade eder. B’nin isareti iki
degisken arasindaki iliskinin yoniinii gostermektedir. Her iki degisken birlikte
artls veya azalis gosteriyorsa B;’in degeri pozitif (+), degiskenlerden biri
artarken diger azaliyorsa [3;’in isareti negatif (-) olacaktir. §;’in sifir olmasi
ise iki degisken arasinda bir iligki olmadigim1 gosterirken sifirdan farkli

olmasi ise iki degisken arasinda bir ilisikinin oldugunu gosterir.

g , Tesadiifi hata terimi olup, ortalamasi sifir, varyans1 ¢ olan normal
dagilis gosterdigi varsayilir. Bu varsayim parametre tahminleri i¢in degil katsayilarin

onem kontrolleri i¢in gereklidir.

Regresyonda degiskenlerin bagimli degisken ve bagimsiz degisken olarak iki
gruba ayrilmasi bir zorunluluktur. Bagimli degisken, bagimsiz degisken tarafindan

aciklanmaya calisilan degiskendir.

Regresyonun amagclarindan biri, bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasindaki ilisikiyi ortaya ¢ikarmaktir. Ornegin, Y ile x arasinda esitlik (3.1) gibi
dogrusal bir iliski Ongoriiliiyorsa ilk adim modelin bilinmeyen [, ve f;
parametrelerinin tahmin edilmesi olacaktir. Modelin bilinmeyen parametreleri
tahmin edildiginde bagimsiz degiskenin farkli degerleri icin bagimh degiskenin

alacagi degeri tahmin etmek regresyonda bir diger amagtir.

12



Dogrusal regresyon modeli bazi varsayimlara dayanmaktadir. S6z konusu

varsayimlar sunlardir :

Varsayim 3.1 : “Hata terimi normal dagilima sahiptir”. Diger bir deyisle her
x; degeri i¢in hata teriminin degerleri kendi ortalamalar1 etrafinda can egrisi

biciminde simetrik bir boliinme gosterir.

e~N(0,0%) (3.2)

Sekil 3.2 : Hata Teriminin Normal Dagilimi

Varsayim 3.2 : “Hata terimlerinin ardigik degerleri birbirinden bagimsizdir”.
Diger bir deyisle, birbirini izleyen hata terimleri arasinda otokorelasyon yoktur. Bu

varsayima gore i7£] olmak iizere e; ve €j'nin kovaryans: sifira esittir (3.3).

Cov(e;ei—1) =0 (3.3)
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Varsayim 3.3 : “Hata teriminin varyansi x degerlerine gore degismez yani
sabittir”. Biitlin x degerleri i¢in € hata terimleri kendi ortalamalar1 etrafinda ayni
degiskenlige sabittir. Hata teriminin varyansi ayrica bagimli degiskenin varyansina

da esittir.

Var(Y) = Var(g) = o? (3.4)

Basit dogrusal lineer regresyon denkleminin ¢oziimlenebilmesi i¢in yukarida
belirtilmis olan varsayimlart saglamasi gerekir. Giliniimizde £, ve p;
parametrelerinin kestirimi i¢in kullanilan en yaygin yontem en kiiciik kareler

yontemidir.

3.1 En Kiiciik Kareler Yontemi

En kiiclik kareler yontemi, birbirine bagl olarak degisen iki fiziksel biiyiikliik
arasindaki matematiksel baglantiyl, miimkiin oldugunca gercege uygun bir denklem
olarak yazmak i¢in kullanilan, standart bir regresyon yontemidir. Bir baska deyisle
bu yontem, ol¢iim sonucu elde edilmis veri noktalarina "miimkiin oldugu kadar
yakin" gececek bir fonksiyon egrisi bulmaya yarar. Gauss-Markov Teoremi'ne gore

en kiiciik kareler yontemi, regresyon i¢in optimal yontemdir.

Bu yontem ilk olarak 1795'te Carl Friedrich Gauss tarafindan gelistirilmistir.
Gauss 1801 yilinda bu yontemi kullanarak, kesfinden kisa siire sonra kaybedilen
Ceres asteroidinin tekrar gozlemlenebilecegi pozisyonu hesaplayabilmis, bu
basarisiyla biiyiik line kavusmustur. Gauss bu yontemi ilk olarak 1809'da
yayimlamistir. 1806'da Fransiz matematik¢i Adrien-Marie Legendre ve 1808'de
Amerikali matematik¢i Robert Adrain, Gauss'tan bagimsiz olarak bu yontemi

gelistirip kullanmislardir.
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Y ontemi aciklamak i¢in ilk adim olarak,

e=Y —(Bo+ p:X) (3.5)

modelini ele alalim. ¢, elde edilen Y degerlerinin Y; = B, + f1x; + & dogrusu
tizerine dikey uzakliklarii temsil eder ve eger [, ve [; biliniyor olsaydir yapmamiz

gereken Y £2’yi minimize etmek olacakti.

Kolaylik acisindan (3.5) esitligini,

L=%", Eiz =Yie1(Yi — Bo — B1X:)? (3.6)

seklinde tanimlayabiliriz. n elde edilen verinin sayisin1 gostermektedir. Hata
karelerinin toplamini temsil eden L’yi minimize etmek icin gereken kosul, her bir

parametre i¢in ([, 1) L’nin kismi tiirevlerinin sifir olmasidir. Buradan,

:_BLo =2X51 (Y = Bo — X (1) =0 (3.7)
ve
i = 25— Bo — BiX)(~X) = 0 (3.8)

bulunur. B, ve B;’in elde edilmesi i¢in (3.9) denklemi ¢ozmek yeterli olur.

i=1(Yi = Bo — B1 X)) = 0 (3.9
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(3.9) denkleminin her iki tarafin1 X; ile genisletirsek,

L (XY = XiBo — B1X7) = 0 (3.10)
buradan
nfo + b1 Xi=1 Xi = Xiea Vi (3.11)
ve
Bo X1 Xi + P12 XP = X, XY (3.12)
elde edilir.

(3.11) ve (3.12) denklemlerinin ¢6ziimiinden en kii¢iik kareler tahmincileri S,

ve S,

5 _2XYVi-GEXx)QXY)/n
b= e (3.13

ve

Bo=Y—-PB.X (3.14)

seklinde hesaplanir.
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Buradan,

Sxy = ?:1(Xi - )?)(Yz - 7) (3.15)
ve

Sxx = Xima (X — X)? (3.16)
seklinde yazilirsa

— S5

Br=2 (3.17)

olarak bulunur.

Elde edilen model parametrelerinden sonra, bu parametrelerin dogrulugunun
ya da lineer modelin veriye ne kadar uydugunu incelememiz gerekiyor. Rassal hata
terimi g, bize bu durumu agiklayacaktir(3.18). € ‘u (model ile gézlemler arasindaki
fark) en aza indirmek verilerimize uyan en iyi regresyon modelini bulmamizi
saglayacaktir. En kiigiik kareler yonteminde bu, hata karelerinin toplamini en kiiciik

yapacak sekilde gerceklenir(3.19).

& = Yl — Yl (318)

~N2 .
S e = X, (Y - B)” = min. (3.19)
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3.2 Varyansin ¢? Kestirimi

Basit dogrusal regresyon modelinde, S, ve f; kestirimlerine ek olarak, aralik
kestirimlerinde ve hipotez testlerinde kullanilmak amaciyla varyans (o2) kestirimi
yapilir. Varsayim 3.3’ten de goriilecegi iizere, &; hata terimlerinin varyansi da 6?’nin

bir kestirimi olacaktir.

Hata karelerinin toplami,

SSE=Ye? =¥(Y - 7,) (3.19)
seklinde yazilabilir. SSE’nin serbestlik derecesine bdliimiiyle

MSE = Z¢=7* (3.20)

n-—1

hata karelerinin ortalamasi (hatalarin varyansi), o2’ nin kestirimi elde edilir.
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4. COKLU LINEER REGRESYON ANALIZI

Cesitli bilimsel alanlarda herhangi bir bagimli degiskeni tek bir bagimsiz
degisken ile aciklamak miimkiin degildir. Bir ¢ok bagimsiz degisken bir araya
gelerek bir degiskeni etkileyebildikleri gibi, kendi aralarinda da birbirlerini
etkileyebilmektedirler. Birden fazla bagimsiz degiskenli analize “Coklu Lineer
Regresyon Analizi” (Multiple Linear Regression Analysis) denir. Basit lineer
regresyonda verilerden elde ettigimiz tahmini sonug¢ degerlerimiz bir dogru iizerinde
dagilim gosterirken, ¢coklu lineer regresyon analizinde bir yiizey ¢evresinde dagilim

gosterir.

X1

X1 gdzlem degeri

Regresyon Duzlemi

X3

Sekil 4.1 : Coklu Regresyon Analizi Model Grafigi
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Coklu lineer regresyon analizinde bagimli degisken Y, bagimsiz degiskenler
X1, X5, ... , X, ile gosterilirken tesadiifii hata degiskenleri ¢;’lerle gosterilir. Coklu

lineer regresyon modeli en basit haliyle,

)/i=ﬁ0+ﬁ1X1+B2X2+'“+ﬁka+gi’ i=1,2,3,...,n (41)

seklinde ifade edilir.

4.1 Dogrusal Coklu Regresyon Analizinde Varsayimlar

Varsayim 1: Tahmin hatalar1 tesadiifidir ve normal dagilim gosterirler[4].

e~N(0,a2) (4.2)

Varsayim 2: Tahmin hatalar1 birbirinden bagimsizdir. Yani hata terimleri

arasinda otokorelasyon yoktur[4].

Cov(e; ei—1) =0 (4.3)

Varsaymim 3: Biitiin x degerleri icin € hata terimleri kendi ortalamalar
etrafinda ayn1 degiskenlige sabittir. Hata teriminin varyansi ayrica bagimli

degiskenin varyansina da esittir[4].

Var(Y) = Var(g) = o2 (4.4)
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Varsayim 4: Bagimsiz degiskenler arasinda basit dogrusal iliskiler yoktur.
Aciklayic1 degiskenler segilirken, bunlarin bagimli degiskenlerle basit dogrusal
korelasyon katsayilarinin yiiksek (1’e yakin) ancak birbirleri arasindaki basit
dogrusal korelasyon katsayilarinin diisiik (0 veya 0’a yakin) olmasina dikkat

edilmelidir[4].

Coklu lineer regresyon analizinde en kiiciik kareler yontemi kullanilmakla
beraber matris yaklagimi da kullanilabilir. Matris yaklagiminda degiskenler su

sekilde tanimlanir:

(4.5)

_\
il
Ll

N R
[N
= R
e N R
ST~
_/
M M
NoR
D™
N R

Y, n x 1 boyutunda vektér matrisi, X, n x (p+1) boyutunda bagimsiz
degiskenlerin matrisi olmak iizere bagimsiz degiskenlerin katsayilari(regresyon
katsayilari) olan B;lerin temsil eden P matrisi ise p x 1 boyutunda vektdr matrisi

olacaktir. Tesadiifi hata terimlerini ise n x 1 boyutundaki & matrisi temsil eder.

Matris yonteminde, ¢oklu regresyon modeli,

h<
I

X [ + ¢

nx1 nxp pxl1 nx1 (4.6)

seklinde tanimlanir.
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Elde edilen (4.6) denklemin,n her iki tarafin1 soldan X' ile genisletirsek,

X'X)B=X'Y 4.7)

elde edilir ve regresyon katsayilari olan S;’ler,

g=XX)XY (4.8)

olarak bulunur.

Regresyon katsayilarinin tahmincileri bulunduktan sonra, basit lineer
regresyon modelinde anlatildig1 lizere hata terimleri hesaplanir, varyans kesitirimi
yapilir ve hata terimlerinin ortalamasi incelendikten sonra modelin uygunlugu icin

karar asamasina gegilir.

4.2 Coklu Baglanti

Coklu regresyon modeline iliskin varsayimlardan biri de, bagimsiz
degiskenler arasinda bir iligli olmamasi varsayimidir. Bu varsayim saglanmadiginda,
yani bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal ya da dogrusala yakin bir iliski
oldugunda, ¢oklu baginti sorunu ortaya ¢ikar. Eger bagimsiz degiskenler arasinda
dogrusal bir iligki varsa regresyon katsayilarinin degerini ve isaretini etkilediginden,

gercekte olmasi gerekenden oldukga farkli kestirimler ortaya ¢ikabilir[4].

Coklu baglant1 sorununun olmasi durumunda, bagimsiz degiskenlerin bagimli

degisken {lzerindeki etkisi, bagimli degiskeni agiklama netligini aciklamakta
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zorluklarla karsilasilmaktadir. Coklu baglantinin en kiiciik kareler kestiricilerine de

etkisi oldugundan, yapilacak yorumlarin giivenirliginden sliphe duyulmalidir.

Bu gibi durumlarda yapilmasi gereken ¢oklu baglantiyr ortadan kaldirmak ya
da etkisini azaltmaktir. Cogu arastirmact bu durumdan kurtulmak i¢in g¢oklu
baglantiya sebep olan bir ve ya birkag bagimsiz degiskeni modelden ¢ikarma
yontemini uygular fakat arastirmanin netligi acisindan bu yontem yanlis bulgulara
sebep olabilir. Bunun yerine regresyon katsayilarini yanl olarak tahmin eden Ridge
Regresyon modelini uygulamak bize c¢oklu baglanti sorununu ¢6zmemizi

saglayacaktir.

4.3 Coklu Baglantiy1 Belirleme Yontemleri

Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu baginti varsa, en kiigiik kareler
yontemiyle ¢oziim aramak uygun olmaz. Bunun igin ¢oklu baglantinin olup

olmadiginin arastirilimasi gerekir. Bu arastirma su yontemlerle ilerlemelidir: [21-24]

1. Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon katsayilar1 1°e yakinsa,
2. X'X matrsinin ranki bagimsiz degisken sayisindan kiigiik olursa,
3. X'X matrisinin 6zdegerleri bir ya da birden fazlasi sifir veya sifira

yakin olursa,

4. j. bagimsiz degiskenin oOteki bagimsiz degiskenlerce belirleme
katsayis1 R? olmak iizere, VBF; = (1 —Rjz)_1 (Varyans biiyiitme faktorii), j =
1,2, ..., k degerinin en biiyiigii 10’un iizerinde olursa,

S. En biiyiikk 6zdegerin en kiiciik 6zdegere boliimii olan Kosul Sayist
100°den biiyiik olursa,

6. Standartlastirilmis X'X matrisinin determinanti sifir veya sifira ¢ok

yakin olursa,

coklu baglanti sorunu ortaya ¢ikar.
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4.4 Coklu Baglantiy1 Giderme Teknikleri

Coklu baglantiy1 gidermek i¢in kullanilan tekniklerden bazilar1 veri toplama
ve modeldeki bagimsiz degiskenlerin ¢ikarilmasiyla yapilirken, bir kismi da
modeldeki degiskenleri ¢ikarmaktansa yanli kestirimler kullanarak ¢o6ziim yolu

aramaktir.

Bu sorunlar1 ortadan kaldirmak i¢in en kiiclik kareler kestiricilerine gére daha

kiiciik hata kareler ortalamasi veren kestiriciler kullanilmaktadir[21]. Bunlar;

Temel bilesenler kestiricisi,

Stein kestiricisi,

Ridge kestiricisi,

Liu kestiricisidir.
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5. RIDGE REGRESYON ANALIZi

Ridge Regresyon, c¢oklu baglanti durumunda (bagimsiz degiskenlerin
bagimsizlik varsayimina aykir1 geldigi zaman) degiskenler arasindaki bagimliliktan

kurtulmak icin gelistirilen bir istatistiki bir yontemdir.

Ik olarak Hoerl ve Kennard tarafindan ortaya atilan Ridge regresyon
yontemi, coklu baglanti oldugu zaman en kiiciik kareler ydnteminin yetersiz
kalmasindan dolayr gelistirilmistir. [25] Ridge regresyon yontemini su amaglar

dogrultusunda 6nermistir:

e Kuvvetli ¢oklu baglantinin varligi durumunda, katsayilarda meydana
gelen kararsizliklarin grafik tizerinde gosterilmesinde,

e Coklu dogrusal regresyon analizinde ¢oklu baginti durumunda en
kiiciik kareler yonteminin tahmininden daha kiiglik varyansh
tahminler elde edilmesinde,

e Modeldeki bazi degiskenlerin ¢ikartilmasinda.

Ridge regresyonun en kiiciik kareler yontemine gore iki dnemli etkisi vardir.

Bunlar;

e Bagimsiz degiskenlerde ¢oklu bagintiyr giderme,
e Regresyonda yanlilik karesiyle varyansi degistirerek hata kareler

ortalamasini azaltmaktir.
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Basit dogrusal regresyon analizinde en kiiciik kareler kestiricisini, esitlik
(4.8)’de ifade etmistik[4]. Ridge regresyon modelinde X'X matrisi korelasyon
formunda olmak tizere, X'X matrisinin 1. Kdsegen 6gelerine kiigiik k degerlerinin

(0 <k <1) eklenmesiyle ridge kestiricisi elde edilir. Buradan,

B*=X'X+kDX'Y (5.2)

ridge kestiricisi ifade edilir[26].

5.1 Ridge Kestiricisi ile En Kiiciik Kareler Kestiricisi Arasindaki liski

En kiiciik kareler yontemini matrissel olarak inceleyecek olursak, en kii¢iik
kareler Kkestiricisini (4.8)’de gostermistik. Buradan esitligin her iki tarafim X'X ile

carpacak olursak (X'X matrisi non-singular yapidadir)

X'XB=X'Y (5.3)

olarak yazilir.
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Ridge kestiricisini (5.2)’de gostermistik. Bu denklemde X'Y yerine esiti
yazildiginda,

B*=X'X+kD'X'XB (5.4)

elde edilir.
X'X matrisinin tersinin tersi kendisi oldugundan,
Br=XX+kDX'X) ]S (5.5)
yazilabilir. Her iki matris tekil olmadiklarindan,
B =[X'X)X'X+ kD] (5.6)
yazilabilir. Buradan da,
Br=[X'X)X'X+ kX' X)) B (5.7)
yazilabilir. Gerekli islemlerden sonra,

Fr=U+kXX)"]'p (5.8)

olur. T = [I + k(X'X)"!]"? olarak tanimlanirsa,

f*=Tp (5.9)

olarak yazilir. Bu esitlik ridge kestiricisinin en kiigiik kareler kestiricinin bir lineer

doniisiimii oldugunu gostermektedir.
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5.2 Ridge Parametresinin (k) Belirlenmesi

Bu boliimde ridge parametresinin(k) belirlenmesinde kullanilan yontemlerden

bir kagini inceleyecegiz. Bunlar,

. Ridge izi yontemi,
. Tekrarlayici kestirim yontemi,
. k'nin nokta kestirimi yontemidir.

5.2.1 Ridge izi yontemi

Ridge izi k i¢in bir 6zel ¢oziim iretilmesinde kullanilan grafiksel bir
yontemdir. X'X korelasyon matrisi pek ¢ok biiyiik korelasyon icerdiginde, basit
korelasyon katsayilarinin incelenmesiyle aciklayicit degiskenler arasindaki iliskiyi
aciga cikarmak giiclesir. Ridge izi hangi katsayilarin verilere gore hassas oldugu yani
daha fazla degistigi konusunda yardimci olur. Katsayilarin toplam varyansi k'nin
azalan bir fonksiyonu, yan kareler ise k'min artan bir fonksiyonudur. Boylece k
artarken P* katsayilarimin hata kareler ortalamasi minimuma gider ve daha sonra
artar. Amag, ridge kestiricisi f* i¢in, en kiiclik kestiricisi f'dan daha kiiciik hata
kareler ortalamasi veren k parametresini bulmak ve k parametresine karsilik gelen
"kararl1" B* katsayilarinin kiimesini olusturmaktir. Kararliliktaki amag ise verilerdeki

kiiciik degisikliklere karsilik katsayilarin hassas olmamasidir.

Burada katsayilarin degisimini bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu baginti
da etkilemektedir. Coklu baglant1 var ise katsayilar k'nin kiiclik artimlarinda ¢ok hizl
degisecektir.k'min biiyiik degerlerinde ise katsayilar belli bir kararliliga sahip

olacaktir.
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5.2.2 Tekrarlayici Kestirim Yontemi

Arthur E.Hoerl ve Robert W.Kennad standartlastirilmis B’lar olmak iizere k

icin tek iterasyon kestirimini;

— po”
ka =55 (5.10)

2
olarak gostermislerdir[27].

5.2.3 Kk'min Nokta Kestirimi Yontemi

Ridge regresyonda kosul sayisinin 10’dan kii¢iik olmasi durumunda coklu
baglantinin olmadigin1 gosteriyordu. Coklu baglantiyr belirleme yontemlerinde 5.

maddede anlatilan kosul sayisini

’lmax+k
W > 10 (5.11)

esitsizligi ile gosterecek olursak,

Amax — 1OOAmin

k <
99

(5.12)

gibi bir k degeri elde edilir ve buna k’nin nokta kestirimi yontemi adi verilir[4].
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6.UYGULAMA

6.1 Rakam Tamima Uzerine Uygulama

Yiiz tanima sistemindeki simiflandirma isleminden Once daha basite
indirgemek adina rakamlar iizerinde bir ¢alisma yapildi. 16x16 boyutlarindaki bir
matris lizerinde farkli sekillerde 1(bir) ve 2(iki) rakamlar1 Sekil 6.1’de goriildiigii
gibi yazildi.

ABCDEFGHIJKLMNOP ABCDEFGHI|JKLMNOP ABCDEFGHI JKILMNOFP ABCDIEIFIGH I JKLMNOP

0 L1
[ N |

[TT171

IR NP PRI

10 10 ||
1 1|
12 12
13 13 13 13 |
14 14 14 14
15 5 15 | 15 [
16 T 11 16 16 [

Sekil 6.1 : Rakamlarin Matrissel Formda Yazilmasi

Rakamlar yazilirken matrisin i¢i doldurulan her bir elemanina 1 degeri
verilirken diger doldurulmayan elemanlarma O degeri atandi. Bir simiflandirma
gereksinimi olan etiketleme islemi uygulandi. Bununla birlikte 1 rakamina karsilik
gelen etiket “1” olarak, 2 rakamina karsilik gelen etiket “2” olarak etiketlendi.
Toplamda 10 adet 1 sayis1 ve 10 adet 2 sayis1 16x16 boyutlarinda matrisler halinde
olusturuldu. EKK ve RR yontemleriyle smiflandirmanin uygulanabilmesi igin X
matrisi olusturuldu. 16x16 boyutlarindaki matrislerle ifade edilen her bir rakam
256x1 boyutlarmki sutun matrislerine ¢evrildi. Boylece X matrisi 256x20 boyutunda,
her bir satir1 bir rakami ifade edecek sekilde tasarlandi. EKK yodnteminin

cOzlimiindeki esitlik (4.8)’de Y bagimli degiskeni 1(bir) rakamini temsil eden etiket
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olan 1, 2(iki) rakamini temsil eden etiket 2 olacak sekilde (6.1)’de goriildigii gibi

olusturuldu.

(6.1)

NP NRPNNNNNNNNRRRRR PR P

EKK yontemi kullanilarak, (4.1) denklemindeki B;, i=0,1,...,255 katsayilari
Tablo 6.1°de gosterildigi gibi bulunmustur.
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Tablo 6.1 : EKK Ydntemiyle Elde Edilen f5;’ler

B0 | 0,04017| pa1 | -0,00211] B82 | 0,08756| B123 | -0,00211
B1 | -0,00211| pa2 | 0,00841| B83 | -0,08941] B124 | 0,04735
B2 | -0,00227| pa3 | -0,05717 | B84 | -0,07919| 125 | -0,00211
B3 | -0,04455| paa | -0,11468| B85 | 0,02462| 126 | -0,00211
B4 | -0,00211| pas | -0,05962 | B86 | 0,03888| B127 | -0,00211
Bs | -0,00211| pa6 | 0,01938| B87 | -0,00311| B128 | -0,00211
B6 | -0,00211| pa7 | -0,00211| B88 | 0,04017| 129 | -0,00211
B7 | -0,00211| pa8 | -0,04455| B89 | -0,05830| B130 | -0,01868
B8 | -0,00211| 49 | -0,00211| B90 | -0,02986 | B131 | -0,04697
B9 | -0,00211| B50 | 0,05069| B91 | 0,01612] B132 | 0,01955
B10 | -0,00211| B51 | -0,06552| B92 | -0,00211| p133 | 0,04878
B11 | -0,04845| p52 | 0,05372| B93 | -0,00211| B134 | -0,01794
B12 | -0,00211| B53 | 0,05967 | B94 | -0,00211| 135 | -0,02284
B13 | -0,00211| B54 | -0,02322| B95 | -0,00211| B136 | 0,09514
B14 | -0,00211| B55 | -0,00951| B96 | -0,00211| B137 | 0,02473
B15 | -0,00211| B56 | 0,01602| B97 | 0,12050| p138 | 0,01612
B16 | -0,00211| B57 | -0,00724| B98 | 0,03670| B139 | 0,02989
B17 | -0,04455| p58 | 0,01500| B99 | -0,00211| B140 | 0,04735
B18 | 0,04017| B59 | -0,02908 | B100 | -0,03433 | p141 | -0,00211
B19 | -0,04455| P60 | 0,00820| B101 | -0,03433 | p142 | 0,04113
B20 | -0,00211| p61 | 0,00820| B102 | 0,01656 | p143 | 0,04113
B21 | -0,00211| P62 | 0,03888| B103 | 0,09144 | B144 | 0,04113
B22 | -0,04272| B63 | 0,01739| B104 | 0,05048| B145 | 0,04113
B23 | -0,02436| B64 | 0,01739| B105 | -0,07797 | P146 | -0,01868
B24 | -0,00211| P65 | 0,01739 | B106 | 0,03078 | p147 | 0,03827
B25 | 0,02791| B66 | 0,06554 | g107 | 0,02072 | p148 | 0,03827
B26 | 0,02791| P67 | 0,06691 | 108 | -0,04697 | 149 | 0,00841
B27 | -0,02895| B68 | 0,04483 | B109 | -0,00211 | B150 | -0,00211
B28 | -0,04845| P69 | -0,02970| B110 | -0,00211 | B151 | -0,05395
B29 | -0,00211 B70 | -0,00174 | B111 | -0,00211 | B152 | 0,03877
B30 | -0,00211| B71 | -0,04813| B112 | -0,00211 | B153 | 0,05410
B31 | -0,00211| B72 | 0,13033| B113 | 0,03670| B154 | 0,01147
B32 | -0,04455| B73 | 0,08995| B114 | 0,02618| B155 | 0,06883
B33 | -0,02505| B74 | 0,00820| B115 | -0,00211| B156 | 0,01938
B34 | 0,05967 | B75 | -0,02908 | B116 | -0,03433 | B157 | 0,04113
B35 | -0,00227| B76 | -0,00211| B117 | -0,00676 | 158 | 0,04113
B36 | 0,01274| B77 | -0,00211| B118 | 0,01656 | B159 | -0,00211
B37 | 0,05777| B78 | -0,00211| B119 | -0,00334 | B160 | -0,04455
B38 | -0,02459| B79 | -0,00211| B120 | 0,08768| B161 | 0,04372
B39 | 0,01602| B8O | -0,00211| B121 | 0,06521| B162 | 0,06737
B40 | 0,04292| B81 | 0,10998 | B122 | 0,02664 | p163 | -0,00417
B164 | -0,00417|B202| 0,01504| B240 | -0,00211
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B165 | 0,00635|B203] -0,01217] p241 | -0,01217
B166 | -0,00417|B204| 0,04735| B242 | -0,00211
B167 | -0,01863|B205| 0,02179| p243 | -0,00211
B168 | -0,03498 |B206| 0,04113| B244 | -0,02767
B169 | 0,06115|B207] -0,00211| B245 | -0,00211
B170 | -0,05488 | B208| -0,00211 ] B246 | -0,00211
B171 | -0,01823|B209| -0,00211 | 247 | -0,00211
B172 | -0,00211|B210]| -0,02767 | p248 | 0,00841
B173 | 0,04113|B211| -0,01716| 249 | 0,00841
B174 | -0,00211|B212] -0,01716]| B250 | -0,00211
B175 | -0,03433|B213| 0,00551] p251 | -0,00211
B176 | -0,00211|B214| 0,00551| B252 | -0,00211
B177 | -0,00211|B215| 0,00551| B253 | -0,02767
B178 | -0,00604 | B216 | -0,11057 | B254 | -0,00211
B179 | 0,00891|B217| -0,02767 | B255 | -0,00211
B180 | 0,05165|B218| 0,02179
B181 | -0,00211|B219| 0,02179
B182 | -0,00211|B220| 0,02179
B183 | 0,00656 | B221] -0,02767
B184 | 0,04108|B222| 0,04113
B185 | 0,04947|B223| 0,04113
B186 | 0,04735|B224]| -0,00211
B187 | 0,04735|B225] -0,00211
B188 | -0,06768 | B226 -0,01217
B189 | 0,04113|B227] -0,03773
B190 | 0,04113|B228| -0,02721
B191 | -0,00211|B229] -0,00165
B192 | -0,00211|B230| 0,05165
B193 | -0,00211|B231| 0,01943
B194 | 0,02618|B232] -0,00211
B195 | -0,00211|B233] -0,00211
B196 | 0,02940|B234] -0,00211
B197 | 0,01888|B235] -0,00211
B198 | -0,02436|B236/ -0,00211
B199 | 0,01888|B237] -0,02767
B200 | -0,02345|B238] -0,00211
B201 | -0,06664 | B239| -0,00211
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Elde edilen modelden hata karelerini inceleyecek olursak, (4.1)’den matrissel

yontem ile hata terimleri,

& =Y, = XiBi

seklinde bulunur.

Buradan uygulamamizdaki hata terimleri,

seklinde bulundu.

Hata kareler ortalamasi ise,

HKO = 3,3279x 10728

olarak elde edildi.

[ —5,7731x 10715 ]

[ —2,2204 x 10714 |

—1,0214x 1074
1,8984x 10714
5,8841x 10714

—1,6875x 10714

—4,44089 x 10714
3,6630x 10714
1,3211x 10714
3,6859 x 10714
1,4210x 10714

—5,3290x 10715
1,4654x 10714
1,2878x 10714
1,7763x1071°
1,5543x 10714
1,7763 x 1071
2,7422 x 10714
1,9539x 10714

-3,1086 x 10715
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EKK yontemi ile ¢oziilen problemde degiskenler arasindaki korelasyon
matrisi, matristeki hemen hemen her degerin 1’e¢ yakin olmasindan dolayr ¢oklu
baglantinin varligin1 belirtmektedir. Bundan dolay1 probleme bir de ridge regresyon

yaklasimi getirdik.

Bu yontemde ridge modelini kurmamizda, (5.2) denklemi ¢oziim getirecektir.

Matlab programi araciligiyla elde edilen ridge parametresi (k) degerleriyle

hata kareleri ortalamalar1 Tablo 6.2’de verilmistir.

Tablo 6.2 : RR Yontemiyle Elde Edilen Hata Kareleri Ortalamalari

Ridge Parametresi (k) | Hata Kareleri Ortalamalari
10710 1,5588 x 10723
107° 1,8614x 1078
1078 1,3969 x 10710
1077 7,9894 x 10712
107 8,9927x1071*
10°° 1,5602 x 10713
107* 1,5624 x 10711
1073 1,5621 x 107°
1072 1,5588 x 1077
1071 1,5261x107°

1 0,0012
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6.2 Uygulamanin Yiiz Resmi Uzerindeki Etkileri

6.2.1 Yiiz Resmindeki Lokal Bolgelerin Alinmasi

Genel olarak bir yiiz resmini lokal pargalara ayirmada 2 farkli teknik
kullanilir. Bunlar lokal bilesenler ve lokal bolgeler teknikleridir. Lokal bilesenleri,
insan yiiziinde ayirt edici olarak kullanilan gézler, burun ve ¢ene-agiz gibi organlar
temsil ederken, lokal bolgeleri ortak koordinat sisteminde resmin belirlenmis
Olgiilerde esit pargalara ayrilmasiyla olusan alanlar temsil eder[31]. [31] Lokal
bolgelerin karsilastirilmasinin  yiiz bilesenlerinin karsilastirilmasindan daha 1iyi

oldugunu dogrulamislardir.

Bundan dolay1 bu g¢aligmaya, veritabanindan aldigimiz yiiz resimlerini esit
uzunluktaki basit dikdortgen bolgelere ayirma islemini gergeklestirerek basladik. Bu
yontem kolay kullanilabilir olmamasia ragmen orijinal resimlerdeki uzaysal ve

geometrik bilgilerin daha iyi korunmasini saglayabilir[28-30].

Bu ¢alismada Yalebase veritabanindan[3] 2 farkli kisinin, her bir kisiye ait 10
farkli durumdaki pozlar1 olmak tizere toplam 20 resmi egitim amagli kullandik. Bu
20 resmi belirli resim isleme yontemlerinden gecirip uygun hale getirdikten sonra

lokal bolgelere ayirma islemine gegtik.
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18 36 54 72 20 108

Sekil 6.2 : Yiiz Resminin Esit Bolgelere Ayrilist

Sekil 6.3 : Yiiz Resminden Kare Bolgelerin Alinmasi

108x98 piksel boyutlarina indirdigimiz bu resimleri yukarida Sekil 6.3’de
goriildiigii gibi esit uzunlukta kare bolgelere ayirdik. Kare bolgelerin kesistigi
noktalarda Sekil 6.2°de gortldigi gibi 4*4 boyutunda kare piksel bolgeleri elde ettik
ve istatistiki analizlerde kullacagimiz X matrisinin verilerini buralardan aldigimiz

piksel aydinlik degerleri ile olusturduk.
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1 147 153 147 . . . . . . 125 110 981
1 104 . L . 104
1 98 . L . 98
1 6
1
1 . L . .
x=[1 . . L . . (6.5)
1
1
1 . L . .
1 78 . L . 98
1 104 . L . 55
1 104 . L 49 [20x480]

Sistemde gereksinim duydugumuz Y bagimli degiskenini ise yine etiketleme
metodunu kullanarak her iki kisi i¢cinde olusturduk. Bununla birlikte 1. Kisi i¢in “1”

etiketini kullanirken 2. Kisi i¢in “2” etiketini kullandik. Béylece Y matrisimiz

(6.6)

NNNNNNNNNNRRRPRR R R R R R

seklinde elde edildi.
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6.2.2 Sistemin EKK Yontemi ile Coziilmesi

Sistemi EKK tahmin edicisi, (4.1) ile ¢oziimledigimizde g;’ler i=0,1,...,479
asagidaki tablodaki gibi hesaplanmuistir.

Tablo 6.3 : EKK Yéntemi Ile Yiiz Resminden Elde Edilen g;’ler

Bo -0,010855 | 80 0,0099035 | p160 | 0,0025075 | p240 | -0,000454 | g320 | -0,006849 | 400 | -0,000141

p1 | -0,001781|p81 | 0,0061207 | B161 | -0,006902 | p241 | -0,008097 | p321 | -0,002247 | p401| -0,00232

p2 -0,000696 | 82 -0,002262 | p162 | -0,009675 | p242 | 0,0035401 | p322 | -0,007037 | p402 | 0,0079705

p3 | -0,003739 | p83 | -0,007904 | 163 | -0,007227 | p243 | -0,009101 | B323 | -0,007265 | p403 | 0,001102

p4 0,0001211 | B84 0,0152186 | p164 | -0,011819 | p244 | -0,001337 | 324 -0,00648 | 404 | -0,001098

[is] -0,006344 | B85 0,0007368 | p165 | -0,009369 | p245| -0,004616 | f325| -0,003906 | p405 | -0,001181

pé -0,000698 | 86 0,0075225 | p166 | -0,003104 | p246 -0,00695 | 326 | 0,0038126 | 406 | -0,009312

B7 -0,00069 | B87 -0,015214 | p167 | -0,016336 | p247 | 0,0033435 | 327 -0,00244 | p407 | 0,0041809

B8 -0,001632 | B88 0,0098757 | p168 | -0,001781 | p248 | -0,001035 | B328 | 0,0075966 | 408 | 0,0038996

B9 0,003406 | B89 0,0035666 | 169 | -0,003319 | p249 | -0,007615 | 329 | 0,0118906 | p409 0,009936

p10 | 0,0002768 | 90 0,0025524 | 170 | -0,016047 | p250 | 0,0007836 | 330 | -0,007131 | p410 | 0,0014392

p11 | 0,0010239 | p91 0,0012228 | 171 | -0,003277 | p251 | -0,006896 | p331 | -0,006157 | p411 | 0,0056432

p12 | -0,004668 | 92 0,0085091 | 172 | -0,011015 | p252 | -0,009149 | 332 0,01798 | p412 | -0,009489

p13 | -0,007098 | 93 0,0057481 | 173 | -0,009785 | 253 -0,00611 | 333 | 0,0009507 | p413 -0,00514

p14 | 0,0071942 | 94 -0,000197 | 174 | 0,0017794 | p254 | -0,005413 | p334 | 0,0027258 | p414 | -0,004897
p15| -0,003216 | 95 -0,006392 | 175 | -0,012289 | p255| -0,004301 | B335 1,26E-05 | p415 | -0,003684
p16 | -0,005878 | 96 0,0008001 | p176 | 0,0026223 | p256 | 0,0052682 | 336 -0,00705 | 416 | 0,0030636
p17 0,002491 | 97 0,0006641 | 177 | -0,002905 | p257 | 0,0135986 | p337 | -0,002645 | p417 | 0,0010402
p18 | -0,005839 | B98 -0,00301 | 178 0,001001 | p258 | 0,0036625 | B338 | -0,003061 | p418 | -0,001573
p19 | -6,27E-05 | 99 0,0034976 | 179 | 0,0011772 | p259 | 0,0123366 | B339 | -0,003682 | p419 | -0,007767
20 | 0,0040778 | p100 | 0,0003706 | B180 | -0,000357 | 260 | 0,0046919 | B340 | -0,000311 | p420 | -0,001629
21| -0,002648 | 101 0,000687 | 181 0,000581 | p261 | 0,0070721 | B341 | 0,0006346 | 421 | -0,001446
22| 0,0017534 [ p102 | -0,000959 | p182 | -0,002356 | 262 | 0,0129681 | B342 | -0,005175 | p422 | 0,0020308
p23 | 0,0038184 | p103 | -0,006266 | p183 | -0,002794 | 263 | 0,0051028 | 343 | -0,001747 | p423 | -0,000349
p24 -0,00319 | 104 -0,0012 | p184 | -0,000212 | B264 | 0,0042031 | p344 | -0,003824 | p424 | 0,0040688
p25 | 0,0057456 | p105 | -0,000375 | p185 | -0,004934 | 265 | 0,0044876 | p345 | -0,007508 | p425 | 0,0023638
p26 | 0,0016901 | 106 | -0,005675 | p186 | 0,0021994 | 266 | -0,001724 | 346 | -0,003235 | 426 | -0,001078
27| -0,005193 | p107 | 0,0044473 | B187 | 0,0022734 | 267 | 0,0052576 | 347 -0,00618 | 427 | 0,0002122
p28 | 0,0067461 | p108 | -0,000543 | p188 | -0,000916 | f268 | -0,003062 | 348 | -0,003701 | 428 | -0,001287
29 | -0,003125 | 109 | 0,0001891 | g189 | -0,001184 | B269 0,002981 | 349 | -0,000384 | 429 | -0,001803
30 | 0,0026803 | p110 | -0,000286 | f190 | -0,004768 | 270 | 0,0085392 | B350 | -0,002345 | 430 | -0,001423
31| 0,0021194 | 111 | -0,002411 | B191 -0,00629 | p271 | -0,001861 | p351 | -0,003982 | 431 | 0,0007369
p32 | 0,0066466 | p112 -0,00231 | p192 | -0,000283 | 272 | -0,001979 | B352 | -0,004746 | p432 | -0,007976
33 | 0,0010053 [ p113 | -0,001978 | B193 | 0,0039464 | 273 0,002269 | B353 | -0,006754 | 433 | 0,0052546
p34 | -0,000757 | p114 | -0,005698 | B194 | 0,0062474 | p274 | 0,0036873 | B354 | -0,006057 | p434 | -0,008332
p35| 0,0011821 | p115| -0,002887 | 195 | 0,0002225 | f275 | 0,0033015 | 355 | -0,000698 | p435 | -0,003588
p36 | -0,001768 | B116 | -0,001563 | 196 | 0,0057044 | B276 -0,00087 | B356 | -0,009612 | p436 | 0,0003348
p37| -0,001917 | B117 | 0,0009581 | 197 | 0,0029991 | 277 | 0,0024144 | p357 | -0,001187 | p437 | -0,002822
p38 | -0,000127 | p118 | -0,005271 | p198 | 0,0009153 | g278 | 0,0017561 | p358 | -0,006052 | f438 | -0,005335
p39 | -0,003572 | 119 -0,00303 | 199 | -0,000263 | p279 | 0,0053785 | B359 | -0,007669 | p439 | -0,002633
p40 | 0,0003704 | 120 -0,00285 | 200 | -0,004778 | p280 | 0,0005651 | B360 | -0,007124 | p440 | -0,003663
p41 | 0,0013726 | p121 | -0,007482 | p201 | 0,0034628 | 281 | 0,0036303 | 361 | -0,004559 | B441 -0,00537
p42 | -0,001758 | p122 | -0,002782 | p202 | 0,0057462 | 282 | 0,0047595 | p362 | -0,007816 | B442 ,0011405
p43 | 0,0033684 | 123 -0,00496 | 203 | 0,0015347 | 283 | 0,0028661 | 363 | -0,002695 | 443 -0,00477
p44 | 0,0016632 | p124 | -0,004729 | 204 | 0,0047411 | 284 -0,0059 | 364 | -0,000851 | p444 -0,00951

o
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p45| 0,0016628 | p125| -0,007251 | 205 | -0,003116 | B285 | 0,0110105 | B365 | -0,004054 | p445| -0,00037
B46 | 0,0021392 | 126 | -0,004723 | 206 | -0,002286 | B286 | 0,0008797 | B366 | -0,001303 | 446 | -0,006995
p47| 0,0016211 | p127| -0,003479 | 207 | -0,00084 | p287 0,00321 | B367 | -0,004833 | p447 | -0,003305
p48 | 0,0016098 | 128 | 0,0030092 | 208 | -0,002472 | 288 | -0,004212 | B368 | 0,0003384 | p448 | -0,007373
p49| -0,00067 | 129 | -0,004213 | 209 | -0,000599 | 289 | -0,001206 | B369 | -0,005654 | p449 | -0,004943
B50 | -0,005747 | 130 | -0,004395 | 210 | -0,002986 | B290 | 0,0006992 | B370 | -0,00776 | p450 | 0,0007283
ps1| 0,0003961 | B131| -0,002748 | 211 | -0,008163 | B291 | 0,0035663 | B371 | -0,004125 | p451 | -0,005414
ps2| -0,010178 | 132 | 0,0045215 | 212 | 0,0077612 | p292 | 0,010088 | B372 | 0,0018486 | p452 | -0,000366
ps3 | 0,0060965 | 133 | -0,005729 | 213 | -0,000421 | B293 | -0,000579 | B373 | -0,004019 | p453 | -0,001784
ps4| -0,001881 | 134 | 0,0003128 | 214 | -0,009199 | B294 | 0,0010653 | B374 | -0,004558 | p454 | -0,003739
Bs5| 0,003867 | p135| -0,002018 | 215 | 0,0031936 | B295 | -0,003238 | B375 | -0,005907 | p455 | -0,001274
BS6 | 0,0042446 | B136 | 0,0062321 | 216 | -0,001321 | B296 | 0,0017053 | B376 | -0,004004 | B456 | -0,000543
Bs7| -0,004472 | 137 | 0,0028608 | 217 | -0,002852 | B297 | -0,000995 | B377 | 0,0009687 | p457 | -0,005353
ps8 | -0,001174 | 138 | -0,003279 | 218 | -0,003318 | p298 | -0,001461 | B378 | -0,001783 | p458 | -0,00481
ps9 | -0,006374 | 139 | -0,004875 | 219 | 0,0026312 | B299 | 0,0019185 | B379 | -0,009368 | p459 | -0,001478
B60 | -0,008717 | B140 | 0,0018689 | B220 | 0,0004995 | B300 | 0,0077435 | B380 -0,0022 | 460 | -0,012699
B61 | 0,0057483 | p141 | -0,003761 | 221 | -0,000156 | B301 | -0,001043 | B381 | -0,004745 | B461 | 0,0007172
B62 | -0,000401 | p142 | 0,0021982 | 222 | -0,004421 | B302 | -0,00223 | B382 | -0,010262 | p462 | -0,001943
B63 | 0,0070555 | p143 | -0,00393 | 223 | -0,001597 | B303 | 0,0015706 | B383 | -0,007738 | p463 | -0,004165
B64 | 0,0027812 | p144 | -0,004737 | 224 | -0,001305 | B304 | 0,0055541 | B384 | 0,000808 | p464 | 0,0001825
B65 | 0,0027216 | B145 | 0,0046324 | B225 | -0,000894 | B305 | 0,0008314 | B385 | -0,003101 | p465 | -0,006538
B66 | 0,001366 | p146 | -0,003578 | 226 | -0,001382 | B306 | -0,002561 | B386 | 0,0021074 | B466 | -0,003208
B67 | -0,000716 | B147 | 0,0022525 | 227 | -0,002816 | B307 | -0,005194 | B387 | 0,0019872 | p467 | 0,0068186
B68 | -0,00563 | p148 | 0,0018207 | 228 | -0,000233 | B308 | -0,002296 | B388 | 0,0014997 | p468 | -0,00437
B69 | 0,005131 | p149 | -0,006106 | 229 | -0,006279 | B309 | -0,001415 | B389 | -0,006045 | p469 | -0,002037
p70 | 0,0026247 | B150 | 0,0020074 | 230 | -0,004758 | $310 | 0,0004575 | $390 | 0,0004278 | p470 | -0,00568
p71| 0,0084473 | 151 | -0,003403 | 231 | -0,001296 | B311| 0,0001314 | $391 | -0,002076 | p471 | -0,012837
p72 | 0,0099749 | p152 | -0,002995 | 232 | -0,003181 | p312 | 0,0019036 | f392 | 0,0021282 | 472 | -0,005224
p73| -0,003902 | 153 | -0,002016 | 233 | -0,002463 | B313 | 0,0049783 | $393 | -0,00425 | p473 | -0,008442
p74 | 0,0032994 | p154 | -0,000181 | 234 | -0,000667 | p314 | -0,001986 | B394 | 0,0030645 | 474 | 0,0009926
B75| 0,000998 | 155 | -0,000114 | 235 | -0,001355 | B315| -0,004502 | B395 | -0,00475 | p475 | -0,002093
B76 | -0,007349 | 156 | -0,001984 | 236 | 0,0015192 | B316 | 0,0003037 | B396 | 0,0020604 | p476 | -0,010573
p77| 0,0063782 | 157 | -0,00492 | 237 | -0,003539 | B317 | -0,003319 | p397 | -0,000237 | p477 | 0,0017997
p78 | 0,0024278 | 158 | -0,002407 | B238 | -0,00166 | B318 | 0,0014099 | B398 | -0,002768 | p478 | -0,012461
B79| -0,00119 | p159 | -0,002054 | 239 | -0,00021 | 319 | 0,0003254 | B399 | -0,001936 | B479 |  -0,00497
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Bu asamadan itibaren hata terimleri,

& =Y, = Xip;

esitligiyle asagidaki sekilde bulunmustur.

Buradan hata kareleri ortalamasi,

olarak bulundu.

& =

HKO = 9,5306x 10~%°

[—7,3274 x 107157

|—5,3290 x 10715 |

—2,8865x 10715
7,2164x 10715
5,5511x 1071°

—1,9984 x 10715
1,0658 x 10714
1,7874x 10714

—-5,1070x 1075

—7,5495x 10715
7,7715x 10716
2,6867 x 10714
8,2156 x 1071°
5,5511x1071°
9,1038x 1071°

—1,1546 x 10714
1,2212x 10714
1,9984 x 10715

—8,8817x 10716
4,6629x 10710

(6.7)

(6.8)

Elde ettigimiz modelden yola g¢ikarak, 10 farkli durumda resimlerini

aldigimiz iki kisinin normal (tam karsidan normal 151k altinda) c¢ekilmis resimlerini

test ettik. Bu testte beklentimiz 1 ve 2 olarak etiketledigimiz kisilerin yeni resimlerini

modelle test ettigimizde test sonucumuzun (TS), 1 < TS <15yadal5<TS <2

gelmesi yoniindeydi. Bu dogrultuda modelimizin dogrulugunu degerlendirme imkani

bulduk. Sonug olarak birinci kiginin normal resmini test ettigimizde,

TS1=1,4358

ikinci kisinin normal resmini test ettigimizde ise

TS2=1,76432

sonuclarini elde ettik.
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6.2.3 Sistemin RR Yontemi ile Coziilmesi

Sistemin EKK yontemi ile ¢dziilebilmesi i¢in aslinda c¢oklu baglantinin
olmamasi gerekir. Coklu baglantinin oldugu durumlarda daha oncede bahsedildigi
lizere cesitli yontemlere basvurulabilir. Bunlardan birisi yanli ¢oziimlerden birisi

olan Ridge Regresyondur.

Sistemin ¢oklu baglantiya sahip olup olmadigini Bolim 4.3’de anlatildig:
tizere ¢esitli yontemlerle belirleyebiliriz. 2.,3. ve 6. Maddelere bakacak olursak,

e Rank(X'X) = 20,Bagimsiz Deisken Sayist = 480

e Rank(X'X) < Bagimsiz Degisken Sayist

o det(X'X)=0ve

e X'X matrisinin 6zdegerleri 0’a ¢ok yakindir.

Bu durumda c¢oklu baglantidan bahsetmek miimkiin olur ve ridge regresyon

yontemi ile bu ¢oklu baglant1 yok edilebilir.

Ridge regresyon yontemiyle farkli ridge parametreleriyle (k) elde edilen hata

kareleri ortalamalar1 agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 6.4 : Resim Verisinden RR Yontemiyle Elde Edilen Hata Kareleri Ortalamalari

Ridge Parametresi (k) Hata Kareleri Ortalamalar
107 7,0659 x 10~%°
107° 1,1934x 10728
1078 3,4186x 10728
1077 2,3124x 10726
107 2,1441x 10724
1075 4,4123x 1077
107 2,2724x 10710
1073 2,9737x 10712
1072 2,0419x 10714
107t 2,4421x 10714

1 2,1400x 10714
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RR modelini test ettigimizde ise birinci kiginin normal resmi sonucunda,
TS1=1,2456
ikinci kisinin normal resmini test ettigimizde ise
TS2 =1,9454

sonuclarini elde ettik.
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7. SONUC

En kiigiik kareler yontemiyle yapilan parametre tahminleri i¢in gerekli
varsayimlardan bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski olmamas: varsayimi
saglanmadiginda ¢oklu baglanti problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle EKK
yontemi kullanilarak elde edilen analiz sonuglart Yyanhs sonuglara ve yanlig

modellerin olusumuna neden olabilmektedir.

Bu ¢alismada ilk olarak EKK yo6ntemi ile tahminler yapilip daha sonra ¢oklu
baglantinin varlig1 arastirilmistir. Coklu baglantinin varliginin saptanmasi ile beraber
bunu giderme yollarindan birisi olan RR yontemi uygulanmistir. Ridge Regresyon
yonteminin ¢oklu baglantiyr ortadan kaldirmasi [4]’te ifade edilmistir. Biz de bu
calismamizda uygun ridge parametrelerinde(k) EKK yontemine ¢ok yakin sonuglar
aldik. Hata kareleri ortalamalarini1 baz aldigimizda, ridge parametresini (k) ne kadar
stfira yakin degerler alirsak o kadar iyi sonuglar elde edebilecegimizi gordiik.
Siniflandirma islemi sonucunda ise ridge modelinden aldigimiz TS degerleri, EKK
yonteminden aldigimiz TS degerlerine gore kisinin ait oldugu sinifa daha yakin
degerler verdigini gordiik. Ayn1 zamanda her iki yontemde de hata terimlerinin rassal

olmasi kurulan model i¢in 1yi sonuglar verdiginin isaretidir.

Sonug olarak, ¢oklu baglanti varligi durumunda uygun kosullar saglandiktan

sonra EKK yonteminden ziyade RR yontemi tercih edilebilir.
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EK-1 Normal resimlerin matlab ortaminda okunmasini saglayan fonksiyon.

function beta=imageNormal ()
sdirectory = 'D:\tez\yalefaces\classification\normal';
giffiles = dir([sdirectory '/*.gif']);

beta=zeros (480,15);

for image = l:length(giffiles)
filename = [sdirectory '/' giffiles(image) .name];
im=imread (filename) ;
% im=cov (double (im)) ;

a=1;
x=16;
y=12;
for i=1:30

if i==
x=16;
y=12;
else
if mod(i,5)==1
y=y+14;
x=x-72;
else
x=x+18;
end
end

for 3=0:3
for k=0:3
column=y+7j;
row=x+Kk;
beta(a, image)=im(row, column) ;

a=a+l;

end
end

end

end
end
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EK-2 Resimlerin matlab ortaminda okunmasini saglayan fonksiyon.

function matris=imageRead()

sdirectory = 'D:\tez\yalefaces\classification';
giffiles = dir([sdirectory '/*.gif']);
matris=zeros (480, 20);
for h=1:480

matris(h,1)=1;
end

for image = l:length(giffiles)
filename = [sdirectory '/' giffiles(image) .name];
im=imread (filename) ;

a=1;
x=16;
y=12;
for 1=1:30

if i==
x=16;
y=12;
else
if mod (i, 5)==
y=y+14;
x=x-72;
else
x=x+18;
end
end

for 3=0:3

for k=0:3
column=y+7j;
row=x+k;
matris(a,image+l)=im(row,column) ;
a=a+l;

end

end

end

end
end
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