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TEMEL BILESEN ANALIZI YONTEMININ VE BAZI KLASIK VE
ROBUST UYARLAMALARININ YUZ TANIMA UYGULAMALARI

Isil YAZAR', Hasan Serhan YAVUZ?, Mehmet Atif CAY?

OZET: Bu calismada, temel bilesen analizi yontemindeki klasik ortalama merkezilestirme yerine
cesitli klasik ve robust tahmin ediciler kullanilarak Yale, ORL ve AR yiiz veritabanlari iizerinde yiiz
tamma uygulamalart yapilnmigtir. Normal dagilim varsayimmin saglanmadigr durumlarda veya veri
kiimesinde aykiri deger bulunmasit durumunda klasik yontemlerden daha iyi sonu¢lar verdigi bilinen
bazi robust yontemler, bu ii¢ veritabani iizerinde yapilan yiiz tanima deneylerinde klasik yontemlerle
karsilastirilmistir. Yiiz tamma uygulamalarinda goviintii 6rnegi boyutlar: ornek sayisina gore ¢ok
biiyiiktiir. Bu yiizden, veri kiimesinin normal dagilim kosulunu saglayp saglamadig
bilinememektedir. Deneysel sonuglar, temel bilesen analizi yontemi tabanli yiiz tanima
uygulamalarinda robust yontemlerin klasik yontemlerden genellikle daha bagarili dogru tanima

oranlari verdigini gostermigtir.

Anahtar kelimeler: Yiiz tanima, temel bilesen analizi, robust tahmin ediciler

FACE RECOGNITION APPLICATIONS OF PRINCIPLE COMPONENT
ANALYSIS METHOD AND SOME OF ITS CLASSICAL AND ROBUST VARIANTS

ABSTRACT: In this study, face recognition applications on the YALE, ORL and AR face databases
have been performed by using some classical and robust estimators instead of classical mean
subtraction in the principal component analysis method. In the cases where the Normal distribution
assumption is not valid or the data set includes outliers, some robust estimators which are known to
have better results were compared with the classical estimators by making face recognition
experiments using these three databases. In face recognition applications, the dimension of the
image samples is very high as against the number of the samples. That’s why it’s not known whether
the data set satisfies the Normal distribution condition. Experimental results demonstrated that
robust methods usually gave beter correct recognition rates than the classical methods in principal

component analysis method based face recognition applications.
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L GIRIS

Yiiz tanima yontemleri son yillarda hizla artan bir uygulama haline gelmistir. Bu konu son
zamanlarda gilivenlik sistemleri, kredi karti onaylama, suclu teshis etme gibi genis kullanim
alaniyla oldukga dikkat ¢ekmektedir [1-3]. Bagarili bir yiiz tanima sistemi yaratilmasinin 6nemi
bu noktada ortaya ¢ikmaktadir. Yiiz tanima sistemleri d6grenen sistemlerdir. Burada dgrenen
sistemden kastedilen sistemin egitilmesi sonucunda sistemin belli girdiler igin belli ¢iktilar
saglamasidir. Sistemin bagaris1 sistemin girdiye uyguladigi doniisiimlere ve girdinin
Ozelliklerini 6grenebilme basarisina baglidir [4].

Yiiz tanima iglemi, taninmak istenen yiiziin sistemdeki hangi ylizle daha c¢ok eslestigine
dayanarak yapilmaktadir. Taninmasi istenen yiiz bilgisi normalize edilir ve sistemde bulunan
diger yiizlerle karsilastirilarak siniflandirilir [5].

Asal bilesen analizi veya Karhunen-Loeve doniisiimii olarak da adlandirilan Temel Bilesen
Analizi (TBA), oriintli tanima ¢alismalarinda genis kullanim alani bulunan bir altuzay izdiisiim
yontemidir. Goriinlise dayali yliz tanima uygulamalarmin biiylik bir ¢ogunlugu bu boyut
indirgeme yontemine dayanmaktadir. Bunun nedeni olarak karmagsik hesaplama algoritmalari
gerektiren yeni tekniklere temel ¢6ziim modeli olugturmasi ve ayrica vektor, matris, 6zdeger,
O0zvektor gibi matematik elemanlarinin anlagilmasindaki kolaylik gosterilebilir [6]. Temel
bilesen analizi; degiskenlerden olusan bir veri kiimesinin varyans-kovaryans yapisini, bu
degiskenlerin dogrusal birlesimleri yardimiyla agiklayarak, boyut indirgemesi ve
yorumlanmasini saglayan bir ¢ok degiskenli istatistiksel yontemdir [7]. Yiiz tanima
uygulamalarinda TBA, yiiz goriintiilerinin temel bilesenlerinin elde edilip, 6zyiiz ad1 verilen bu
temel bilesenlerin dogrusal bilesimi ile yaklasik olarak yiiz goriintiilerini modellemeyi amaclar
[8]. TBA vektor tabanl bir yaklasimdir. Bu yontemde amag, bilyiik boyutlu ve birbiriyle iliskili
vektorleri, kiiciik boyutlu birbiriyle iliskisiz vektorler bigimine doniistiirmektir. TBA’nin sayisal
goriintli verilerinde kullanimi, sayisal goriintli verisinin vektor bigiminde temsil edilmesiyle
gergeklesir.

TBA, veri kiimesinin Normal dagilim modeline uydugu varsayimina dayanmaktadir. Ancak
cogunlukla eldeki veri seti, normal dagilima sahip degildir. Bir veri kiimesindeki gozlemlerin
uygun oldugu dagilima uymayan gozlemler aykir1 deger olarak adlandirilmaktadir [7]. Aykirt

degerlerin varligi, TBA yonteminin verimliligini olumsuz yonde etkiler [9]. Normal dagilim



Temel Bilesen Analizi Yonteminin ve Bazi Klasik ve Robust Uygulamalarinin Yiiz Tanima Uygulamalarn §1

modeli saglanmadiginda veya veri kiimesinin aykir1 degerler icermesi durumunda robust
yontem olarak adlandirilan istatistiksel yontemler daha iyi sonuglar verebilmektedir. Bir¢ok
istatistiksel yontemde oldugu gibi, TBA yonteminin de klasik veya robust olarak ayrilan
uyarlamalar1 mevcuttur [10]. Klasik olan yontemler arasinda standartlastirma ve
normallestirme; robust olan yontemler arasinda medyan merkezilestirmesi, SN-standartlastirma,
Medyan Normallestirme, SN-Normallestirme yontemleri TBA ile birlikte kullanilmak iizere
uyarlanabilir [11].

Bu ¢alismada, temel bilesen analizi yontemindeki klasik ortalama merkezilestirme yerine ¢esitli
klasik ve robust tahmin ediciler kullanilarak Yale, ORL ve AR yiiz veritabanlari {izerinde yiiz
tanima uygulamalar1 yapilmistir. Calisma dort boliimden olusmaktadir. Caligmanin ikinci
boliimiinde temel bilesen analizi yonteminin metodolojisi ve TBA metodolojisiyle birlikte
kullanilabilecek gesitli klasik ve robust tahmin edicilere deginilmistir. Uciincii béliimde baz1 yiiz
veritabanlar iizerinde degisik klasik ve robust yontemler kullanilarak yapilan deneyler ve bu

deneylerin sonuglari yer almaktadir. Son boliimde ise sonug ve dneriler verilmistir.

II.TEMEL BILESEN ANALIZI

1901 yilinda Karl Pearson’un baslattigi temel bilesenler analizi c¢aligmalari, 1933 yilinda
Hotelling tarafindan gelistirilmistir [12]. TBA ¢ok sayida birbiri ile iliskili degiskenler i¢eren
veri setinin boyutlarmi veri icerisinde varolan degisimlerin miimkiin oldugunca korunarak daha
az boyuta indirgenmesini saglayan bir doniisiim teknigidir [13]. Analiz, eldeki veriyi daha az
sayida degiskenle ifade edebilecek en iyi doniisiimii belirlemeyi amaglar. Doniisiim sonrasinda
elde edilen degiskenler ilk degiskenlerin temel bilesenleri olarak adlandirilir. flk temel bilesen
varyans degeri en biiylik olandir ve diger temel bilesenler varyans degerleri azalacak sekilde
siralanir. Giiriiltiiye kars1 diisiik hassasiyet, bellek ve kapasite ihtiyaclarinin azalmasi, az boyutlu

uzaylarda daha etkin ¢aligmasi TBA’ ’nin temel avantajlar1 arasinda siralanabilir [5].

1L.1. Temel Bilesen Analizi Metodolojisi
Temel Bilesen Analizinin yiiz tanimada bilinen en etkili uygulamasi Turk ve Pentland

tarafindan gelistirilen Ozyiiz (eigenface) yontemidir [8]. Bu yontem, egitim kiimesi veri
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matrisinin (X), Esitlik 1 ve 2’de gosterildigi gibi M tane Nx[ ’lik gbzlem vektoriinden olustugu
kabul edildiginde asagida verildigi gibi 6zetlenebilir.

X=[x' || x" | v (1)
XX oLy
1 2
X X . X
1 2 M
v Xy An

Cok degiskenli analizde, ¢ogu zaman degiskenlerin 6l¢ii birimleri birbirinden oldukga farklidir.
Ancak, bazi durumlarda verilerin ayni 6l¢ii biriminde olmasi daha iyi sonug verir. Bu amagcla,
oncelikle degisken degerleri merkezilestirilerek ayni birime doniistiiriilir. Bu standartlastirma
veri ortalamast 0’a gekilerek yapilir. Egitim vektorlerinin ortalamast m, Esitlik 3°deki gibi

hesaplanir. Hesaplanan ortalama vektorii her bir gozlem vektdriinden ¢ikartildiginda degiskenler

sifir ortalamali olur. Ortalamasi ¢ikarilmis veri matrisi X bi¢iminde gosterilirse ortalamasi
cikarilmis gozlem vektorleri Esitlik 4, sifir ortalamali gézlem matrisi de Esitlik 5 ve 6’da

verildigi gibi belirlenir.

m=—>x'= 3)

mN
X=x-m ,vi )
X=[%' & .| ] b )
xll -m X —m Xo—m
K| 2 X mm x)' —m, ©
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Bir sonraki asamada sifir ortalamali gdzlem verisinin kovaryans matrisi Esitlik 7 kullanilarak

hesaplanir ve Esitlik 8 elde edilir.

Cc=xXx" (7)
(g —m)’ O —m)og—m,) . (x,—m)x,—my)
oo RmmXE=m) - Gmm) o —m)ag —my) ®)
oy —m ) =m) (g —m )% —m) . (o —m,)’

Burada kosegen iizerinde bulunan katsayilar varyans, digerleri kovaryans degerleridir. Varyans
diger boyutlardan bagimsiz olarak yalnizca bir boyuttaki verinin ortalama etrafindaki dagilimi
hakkinda bilgi vermektedir. Kovaryans ise bir degiskenin diger degiskenlerle birlikte nasil bir
degisim gosterdigi hakkinda bilgi verir ve daima iki degisken arasinda hesaplanir [14].
Degiskenlerden birinin degeri artarken digerinin de degeri artiyor ya da biri azalirken digeri de
azaliyorsa iki degisken arasindaki kovaryans degeri pozitiftir. Degiskenlerden birinin degeri
artarken digerinin degeri azaliyor ya da birinin degeri azalirken digerinin degeri artiyorsa
kovaryans degeri negatif olur. Eger degiskenler arasinda belirgin bir iligki yoksa, kovaryans
degeri sifirdir [15].

TBA i¢in kovaryans matrisine Ozdeger-ozvektor ayristirmast Esitlik 9  kullanilarak
gergeklestirilir. C, NxN boyutlu bir matris , A herhangi bir skaler ve v sifirdan farkl bir siitun
vektor olmak tizere, Esitlik 9’u saglayan A sayisi C’nin 6zdegeri ve v de A ile iliskili

Ozvektorudir.

Cv=A1v ©)

Ozdegerler biiyiikten kiiciige dogru siralanacak bigimde dizildiginde, siral1 6zdegerlere karsilik
gelen 6zvektorlerden ilk P tanesi bir matrisin siitunlarini olusturacak sekilde dizildiginde en iyi
izdiigimii gergeklestiren W izdiisiim matrisi Esitlik 10°daki gibi elde edilir. Veri 6rneklerinin
Oznitelikleri de 6zvektorlerin belirledigi uzay iizerine izdiisiim alinarak Esitlik 11°de verildigi

gibi hesaplanir.
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W:[WI w, . WP] (10)

y =W'x', i=12...M (11)

Oznitelikler belirlenerek egitim asamasi tamamlanmistir. Bir sonraki asama, smiflandirma
asamasidir. Siiflandirma asamasi, egitimde kullanilmayan bir test goriintiisii verildiginde,
egitim asamasindaki Oznitelikler kullanilarak test vektoriiniin, egitim agsamasindaki siniflardan
birine atanmasidir. TBA temeline uyumlu ve yliksek performans veren en yaygin siniflandirici,
en yakin komsu (nearest neighbour) smiflandiricisidir. Bu siiflandiricida 6ncelikle hangi sinifa
ait oldugu bilinmeyen test vektoriiniin 6zniteligi hesaplanir ve egitim asamasinda belirlenen
Ozniteliklerle karsilagtirir. Test vektoriiniin 6zniteligine en yakin uzakliga sahip olan egitim

Orneginin sinifi, test vektoriiniin sinifi olarak belirlenir.

11.2. Temel Bilesen Analizi Yonteminin Bazi Klasik ve Robust Uyarlamalar:

TBA’nin de diger cok degiskenli istatistiksel yontemlerde oldugu gibi ¢esitli robust
uyarlamalar1 mevcuttur. Bu boliimde, ¢calismada goriintii tanima amaciyla kullanilan bazi robust
TBA yontemleri verilmistir. Egitim kiimesinin veri matrisi R ve gozlem vektorleri de r
sembolleriyle gosterilirse, [10, 11, 15] kaynakcalarindan derlenen ¢esitli klasik ve robust

tahmin ediciler agagidaki gibidir.

o Standartlagtirma: M tane goriintiiden olugan veri kiimesindeki goriintiilerin standart sapma
degeri Esitlik 12°deki gibi hesaplanir. Daha sonra veri kiimesindeki goriintiiler Esitlik 13’deki
gibi eleman elemana standart sapma degerine boliintir. Burada “-/” isleci matris veya vektor

bigimindeki verinin ayni konumdaki degerlerinin birbirine boliinmesini temsil etmektedir.

o, \/(M 1)Z( (12)

r=r-/o, (13)
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o Normallestirme: Bu yontemde, verilerin 6l¢ii birimindeki farkliligin giderilmesi igin her bir
gbzlem verisi, gozlem ortalamasindan ¢ikarildiktan sonra standart sapmasina boliiniir. Gozlem

vektorlerinin normallestirilmesi Esitlik 14°de gosterilmistir.

r=(r-p)-/o, (14)

o Medyan Merkezilestirme: Bu yontem ortalama merkezilestirmedeki durumla aynidir. Tek fark
veri kiimesindeki goriintiilerden veri kiimesinin medyan degerinin ¢ikarilmasidir. Medyan

merkezilestirme Esitlik 15°deki gibi hesaplanir.
F =r —medyan(r) (15)

o SN-Standartlastirma: SN-standartlastirma yonteminin klasik standartlastirmadan farki,
standartlastirmada kullanilan standart sapma verisi yerine SN tahmin edicisinin

kullanilmasidir. SN tahmin edicisi Esitlik 16’daki gibi hesaplanir ve Esitlik 17°de yerine

konulur.
G, = (1,1926)medyani {medyan-i ‘ri —r""} ij=12,..M (16)
r=r-/og (17)

o Medyan Normallestirme: Esitlik 20°de gosterilen medyan normallestirme yonteminde verinin,
Esitlik 14’deki gibi ortalamadan olan farki yerine medyandan olan farki alinarak veri

normallestirilir.
r = (r —medyan(r)) -/ medyan(r) (20)

o SN-Normallestirme: SN-normallestirme yonteminde, klasik normallestirmede kullanilan
ortalama ve standart sapmanin yerine SN tahminleri kullanilmaktadir. SN-normallestirme
yontemi Esitlik 21°de verilmistir.

r=(r-og,)-/og 21
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Egitim asamasinda, gozlem vektorlerinin tahminleri herhangi bir yontem kullanilarak

belirlendikten sonra matris siitununa dizilerek, tiim veri Orneklerinin tahminlerini iceren R

matrisi olusturulur. Cesitli klasik veya robust tahmin edicilerle uyarlanan TBA yonteminde

kovaryans matrisi, C = RR’ esitliginden hesaplanir. Bundan sonrasi klasik TBA yontemi ile
benzesmektedir. Kovaryans matrisine 6zdeger-6zvektor ayrigtirmasi yapilarak en iyi izdiisim
matrisi Esitlik 10 kullanilarak ve Oznitelik c¢ikarma islemi ise Esitlik 11 kullanilarak
gergeklestirilir. Test asamasindaki smiflandirma prosediirii, klasik TBA da oldugu gibi,

Oznitelikler {izerinden en yakin komsu siniflandiricis1 yontemine gore tamamlanir.
III. YUZ TANIMA DENEYLERI

TBA yontemi [8] temel alinarak yapilan yliz tamima uygulamalarinda AR [16], Yale [17] ve
ORL [18] veritabanlar1 kullanilmigtir. Goriintii tanima deneylerinde tiim veritabanlari igin,
veritabanini olusturan goriintiilerden rastgele secilen yarisi egitim kiimesinde, diger yarisi test
kiimesinde kullanilmigtir [19-20]. Rastgele se¢im islemi 10 kez tekrarlanmis ve toplamda 10’ar
adet egitim ve test kiimeleri elde edilmistir. Cesitli temel bilesen sayilar1 i¢in yapilan yiiz tanima
deneylerinde her bir bilesen igin test kiimesi dogru tanima oranlarinin ortalamasi hesaplanarak

ortalamada en yiiksek dogru tanima oranini veren bilesen sayisi sonuglari tablolastirilmstir.

111.1. Yale Veritabant Deneyleri

Yale yliz veritabani, 15 farkli kisiden alman 11 farkli goriintii ile toplamda 165 goriintiiden
olusan bir veritabanidir. Veritabani merkezden aydinlanmis, sagdan aydinlanmis, soldan
aydmlanmis, gozlikli, gozliksiiz, normal, uykulu, saskin, mutlu, iizgiin, goz kirpmis
goriintiilerden olugmaktadir. Deneyde egitim ve test kiimesinin esit sayida eleman igermesi i¢in
bireylerin 10 pozu kullanilmistir. Goriintiilere, insanlarin gozleri yaklasik olarak aym
yerleskelerde konumlandirilacak bicimde 6nisleme yapilmis ve hesap yiikiiniin hafiflemesi i¢in
downsampling uygulanarak boyutlar1 76x63’e indirgenmistir. Yale veritabanindan kullanilan

bazi 6rnek goriintiiler Sekil 1°de verilmistir.



Temel Bilesen Analizi Yonteminin ve Bazi Klasik ve Robust Uygulamalarimin Yiiz Tanima Uygulamalart §7

Sekil 1. Yale veritabanindan rastgele segilen 3 bireyin goriintiileri

Yale veritabani deneylerinde, 1’den 75’e kadar olan temel bilesen sayist i¢in 10 test kiimesinin
her bir bilesene karsilik gelen test kiimesi dogru tanima oranlarinin ortalamasi hesaplanmaistir.

Ortalamada en ytiiksek test kiimesi dogru tanima oranin1 veren bilesenin sonuglar1 Cizelge 1°de

gosterilmistir.
Cizelge 1. Yale Veritaban Deney Sonuglar
Yéntem Kul‘lamlan Temel Test Kiimesi Dogru
Bilesen Sayisi Tanima Orani (%)
Klasik-Ortalama Merkezilestirme 16 75,73
Robust-Medyan Merkezilestirme 16 76,27
Klasik-Standartlastirma 40 74,80
Robust-SN Standartlagtirma 19 75,47
Klasik-Normallestirme 73 75,07
Robust-Medyan Normallestirme 73 75,60
Robust-SN Normallestirme 22 75,60

Yontemlerin dogru tanima verimliligi yiiksek olandan al¢ak olana gore bir siralama yapildiginda
robust medyan merkezilestirme, klasik ortalama merkezilestirme, SN-normallestirme, medyan
normallestirme, SN-standartlastirma, klasik normallestirme ve klasik standartlastirma bigiminde
bir siralama ortaya ¢ikmistir. Buna gore, YALE veritabani i¢in, merkezilestirme yontemleri,

normallestirme ve standartlagtirma yontemlerinden daha basarili sonuglar verdigi soylenebilir.
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Merkezilestirme yontemlerinden de robust medyan merkezilestirme, klasik ortalama
merkezilestirmeden daha iyi dogru tanima oranlart vermistir. Normallestirme ydntemlerinde
robust SN-normallestirme ve medyan normallestirme klasik normallestirmeden daha yiiksek,
standartlastirma yontemleri arasinda ise robust SN-standartlagtirma, klasik standartlagtirmadan

daha yiiksek dogru tanima oranlar1 vermistir.

1I1.2. AR Veritabani Deneyleri

AR, 117 kisiden alinan 26 farkli gériintiiden olusan bir veritabanidir. On cepheden gekilen
goriintiilerden ilk 13’1 bir oturumda diger 13’{ ise 14 giin sonra ayn1 kosullarda yapilan diger
bir oturumda almmustir [21]. AR veritaban1 deneylerinde, veritabanindan rasgele segilen 50
kisinin yiizii kapatmayan ve farkli 151k kosullar1 altinda cekilmis 14’er farkli gri seviyeli
gorlintlisii kullanilmigtir. Deneyde kullanilan, gozler yaklagik olarak ayni yerleskelerde
konumlandirilacak bicimde oOnisleme yapilan ve asagi Orneklenen goriintiilerin boyutlar

60x45°dir. AR veritabanindan secilip 6niglenen baz1 goriintiiler Sekil 2’de verilmistir.

AR
'y BRI s & ol
-{-- SSNR 0

bR
hdbaodhdb -4 Jadadhdidh 4 -

Sekil 2. AR veritabanmindan rastgele secilen 4 bireyin goriintiileri

Deneyde, bir bireye ait dniglenmis goriintiilerden rastgele secilen 7 tanesi egitim asamasi, geriye
kalan 7 tanesi ise test agamasinda kullanilmigtir. Rastgele se¢im iglemi 10 kez tekrarlanmis ve
kulanilan temel bilesen sayisina gore, her bir tekrarda test veri kiimesi dogru tanima oranlarinin
ortalamasi hesaplatilmistir. Bilesen sayisi, hesap kolaylig1 saglamasi agisindan 10 bilesenden

bagslatilip, 10’ar 10’ar arttirilarak 350 bilesene kadar denenmis ve test kiimesinde, ortalamada en
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yiiksek dogru tanima oranini veren bilesen sayist ve dogru tamima oranlart Cizelge 2’de

gosterilmistir.
Cizelge 2. AR Veritabani Deney Sonuglart
Yéntem Kul.lamlan Temel Test Kiimesi Dogru
Bilesen Sayist Tanima Oran1 (%)
Klasik-Ortalama Merkezilestirme 150 76,80
Robust-Medyan Merkezilestirme 150 76,83
Klasik-Standartlastirma 80 76,91
Robust-SN Standartlagtirma 90 76,97
Klasik-Normallestirme 80 76,91
Robust-Medyan Normallestirme 200 76,83
Robust-SN Normallestirme 80 77,06

AR veritaban1 deneylerinde tiim yontemlerin dogru tanima orani degerlerleri birbirine yakin
olmasina ragmen klasik ortalama merkezilestirme yontemi en diisiik tanima oranina sahiptir.
Diger tiim yontemler, klasik ortalama merkezilestirme yonteminden daha yiiksek tanima

oranlar1 vermistir. En yliksek tanima oranina ise robust SN-normallestirme yontemi sahiptir.

1I1.3. ORL Veritabanit Deneyleri

ORL veritabani, 40 farkli kisiden alinan 10 farkli goriintii ile toplamda 400 goriintiiden olusan
bir veritabanidir. Veritabani, 40 kisiden farkli zaman dilimlerinde farkli aydinlanma kosullari,
farkli yiiz ifadeleri, farkli yiiz detaylarina bagli olarak alinan goriintiilerden olugmaktadir.
Deneylerde kullanilan ORL veritabaninda goriintii boyutlar1 56x46’ya indirgenecek bi¢gimde bir
Onisleme yapilmistir. Goriintiilerden rastgele secilen 5’1 egitim kiimesi, geriye kalan 5’1 ise test
kiimesinde kullanilmigtir. ORL veritabanindan kullanilan bazi goriintiiler Sekil 3’de verilmistir.
ORL veritabani test kiimesi dogru tanima yiizdeleri bilesen sayisi 5’den baglatilip beser beser

artirilarak 200 temel bilesene kadar 10 test kiimesi i¢in hesaplanmistir. Ortalamada en yiiksek
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tanima orani veren bilesen sayisi ile ilgili bilesene karsilik gelen dogru tanima orani Cizelge

3’de gosterilmistir.

Sekil 3. ORL veritabanindan rastgele segilen 3 bireyin goriintiileri

Cizelge 3. ORL Veritabani Deney Sonuglar

Yéntem Kul'lamlan Temel Test Kiimesi Dogru
Bilesen Sayist Tanima Orani (%)
Klasik-Ortalama Merkezilestirme 105 93,95
Robust-Medyan Merkezilestirme 195 94,20
Klasik-Standartlagtirma 115 94,00
Robust-SN Standartlagtirma 120 93,95
Klasik-Normallestirme 120 93,90
Robust-Medyan Normallestirme 35 93,90
Robust-SN Normallestirme 120 94,00

ORL veritabaninda, genelde tiim yontemlerin dogru tanima oranlart oldukga yiiksek ve birbirine
yakin ¢ikmistir. En yiliksek tanima oranint % 94,20 degeriyle robust medyan merkezilestirme
verirken, en diisiik tanima oranmi ise % 93,90 degeriyle klasik normallestirme ve medyan
normallestirme yontemleri vermistir. Tiim yodntemlerin genelde basarili sonuglar verdigi

sOylenebilir.
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1IV. SONUC ve ONERILER

Klasik istatistiksel yontemlerin ¢ogu, analiz edilen verinin Normal dagildig1 varsayimi iizerine
kurulmustur. Temel bilesen analizi yontemi de verinin Normal dagilima sahip oldugu varsayimi
altinda iyi sonuglar veren bir boyut indirgeme ve 6znitelik ¢ikarma yontemidir. Pratikte gézlem
yapilan veri kiimeleri, cogunlukla varsayilan modelden farkliliklar gdsterirler. Bunun en 6nemli
nedeni aykiri degerlerdir. Robust istatistiksel yontemler, veri kiimesinde bulunan aykir
degerlerden ve varsayimlardaki sapmalardan etkilenmeyen, varolan klasik yontemlerden daha
iyl bagarimlar saglamay1 amaglayan yontemlerdir.

Bu caligmada, temel bilesen analizinde kullanilan ortalama merkezilestirme yerine, gesitli klasik
ve robust merkezilestirme, normallestirme ve standartlastirma teknikleri temel bilesen analizi
yonteminin i¢inde kullanilarak Yale, ORL ve AR vyiiz veritabanlar1 {izerinde yiiz tanima
deneyleri yapilmistir. Genelde, robust yontemler klasik yontemlerden daha basarili sonuglar
vermistir. Bu durum, veritabanlarindaki yiiz goriintiilerinin Normal dagilima uymadigini
gosterir. Yale ve ORL veritabanlarinda, robust medyan merkezilestirme yontemi en yiiksek
tanima oranlarin1 verirken, AR veritabani i¢in robust SN-normallestirme yontemi en yiiksek
tanima oranlarini vermistir. Klasik temel bilesen analizinde kullanilan ortalama merkezilestirme
yontemi, dogru tanima basarimi siralamasinda diger yontemler arasinda YALE veritabaninda
ikinci sirada, ORL veritabaninda orta siralarda, AR veritabaninda ise en alt sirada kalmustir.
Ozetlemek gerekirse, yapilan yiiz tanima deneyleri sonucunda robust ydntemlerin, klasik
yontemlerden daha basarili tanima oranlar1 verdigi gézlemlenmistir.

Klasik TBA yonteminin verimliliginin yiiksek olabilmesi i¢in verilerin ¢ok degiskenli Normal
dagilima sahip olmasi gerekmektedir. Oysaki uygulamalarda tek bir degiskenin dahi normal
dagilima sahip olmadigi belirtilmektedir. Bu yiizden pratikte normal dagilim varsayimi
saglanmasi pek miimkiin degildir [22]. TBA’da ele alinan tiim degiskenlerin ayni anda normal
dagilima sahip olabilmesi ise neredeyse imkansizdir. Bu nedenle varsayimdan sapmalardan ve
aykirt gozlemlerden etkilenmeyen robust yontemlerin gorlintii tamima uygulamalarinda
kullanilmasi, yapilan ¢alismanin giivenilirligini arttiracaktir. Calismada yapilan yiiz tanima
deneyleri sonucunda, egitim i¢in kullanilan 6rnek sayisinin oldukg¢a az olmasina ragmen, robust
tahmin edicilerin bazi yiiz veritabanlarinda klasik yontemlerden daha yiiksek dogru tanima

oranlar1 verdigi gozlemlenmistir. Bu sonuglar géz oniinde bulunduruldugunda, yiiz tanima
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uygulamalarinda robust tekniklerin kullaniminin klasik tekniklerden daha basarili dogru tanima

oranlari saglayacag diigiiniilmektedir.
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