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OZETCE

Hata Diizelten Cikti  Kodlamasi (HDCK) c¢ok siifli
smiflandirma problemleri icin bir suiflandirici birlestirme
yontemidir. Bu yontemde pekcok taban simiflayici, onceden
belirlenmis bir kod matrisine gore, orijinal siflarin farkl
bir ikiye ayirma problemini dgrenir. Yeni bir veri geldiginde
elde edilen siniflandirict ¢iktilari, her suif icin kod matrisi
tarafindan belirlenmis olan kod kelimesi ile, hata diizeltme
kodlama yontemi kullamilarak karsilastiniie.~ HDCK ¢ok
smifli smiflandirma problemleri icin en iyi yontemlerden
olsa da, bulunan ¢oziim optimal degildir ciinkii kod matrisi
ve taban smiflandiricilar birbirlerinden bagumsiz belirlenir.
Bu makalede bu ayrimi azaltici, yinelemeli bir algoritma
onerilmektedir. Herbir yineleme, kod matrisinin egitilen taban
smiflandiricilar ile arasindaki farkt azaltict giincellemesinden
olusur. Yeni algoritmamin diiz HDCKya olan iistiinliigii bilinen
birkag veri tabaninda gosterilmigtir.

ABSTRACT

Error Correcting Output Coding (ECOC) is a classifier combi-
nation technique for multiclass classification problems. In this
approach, several base classifiers are trained to learn different
dichotomies of the classes, specified by the columns of a code
matrix. These classifiers’ output for an unknown pattern is com-
pared to the codeword of each class which is the desired out-
put of the dichotomizers, in an error correcting fashion. While
ECOC is one of the best solutions to multiclass problems, the
solution is suboptimal due to the fact that the code matrix and
the dichotomizers are set or learned independently. In this pa-
per, we show an iterative update algorithm for the code matrix
that is designed to reduce this decoupling. It consists of updates
to the initial code matrix so as to reduce the discrepancy be-
tween the code matrix and the output of the trained dichotomiz-
ers. We show that the proposed algorithm improves over the
basic ECOC approach, for some well-known data sets.

1. GIRIS

Hata Diizelten Cikti Kodlamasi (HDCK) c¢ok smflt
siiflandirma problemleri igin bir siniflandiric1 birlestirme
yontemidir [1]. Simflandirici birlestirme yontemleri gectigimiz
10 senede ¢okga arastirilmis ve tek simiflandiricilara kargt
avantajlart hem teorik hem pratik acidan ispatlanmigtir [2].
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Tablo 1 Bes sinifl1 bir problem i¢in 6rnek kod matrisi.
hl | h2 | h3 | h4 | hS | h6
cl | +1 | +1 | 41 -1 -1 -1
c2 | +1 | -1 -1+ | -1 -1
c3 | 41 | +1 | -1 -1 -1 -1
c4 | -1 -1 -1 41 | 41| -1
¢S | -1 +1 | +1 -1 +1 | +1

HDCK da cok smifli siniflandirma problemleri i¢in en iyi
yontemlerden biridir.

HDCK yonteminde once bir kod matrisi belirlenir.
Bu matrisin her bir kolonu, bir taban smiflayict igin is-
tenen siniflararasi bir ikiye ayirma problemini (dichotomy)
tanimlar. Yani her siniflandirici, siniflarin belli bir alt kiimesini
(6rn.  smiflarin ilk yarisim son yarisindan ayirmak gibi)
diger siniflardan ayirmaya caligir.  Yeni bir veri geldiginde
biitiin siniflandiricilardan gegirilir ve elde edilen siniflandiric
ciktisina en yakin kod kelimesine sahip olan sinifa atanur.

Bu iglemin detaylar1 goyledir. Elimizde bir tane K X L
C isimli bir kod matrisimiz oldugunu varsayalim. Burada K
sinif sayisi ve L siniflandirict sayisidir. Kod matrisin herhangi
bir C;; elemant, ¢ sinufi igin, j’inci siniflandiricinin egitilmesi
sirasinda istenen (+1,-1) ¢iktisini belirler. Bu sekilde belirlenen
kod matrisinin herbir satirt o sinifin kod kelimesini olusturur.
Benzer sekilde, kod matrisinin her kolonu da o siniflandirici
icin secilmis olan sinif ikiye ayirma problemini belirtir. Tablo
1 5-siifl1 ve 6 smiflandiricili bir problem i¢in tasarlanan bir
kod matrisini gosterir. Bu kod matrisi, h1 siniflandiricisinin C1-
C3 smiflarin1 C4-CS5 siniflarindan, h6 siniflandiricisinin ise C5°1
diger tiim siniflardan ayiracak sekilde egitilmesini belirtir.

Smiflandirict ¢iktist ve kod kelimeleri arasindaki uzaklik
Hamming veya Oklid uzaklig: ile 6lgiilii. En yakin kod ke-
limesinin segilmesi ile taban siniflandiricilarin bir miktar hatasi
diizeltilebilir. Tam olarak, sinf ciftleri arasindaki Hamming
uzakligina d dersek, test ¢iktisindaki | (d — 1)/2]’ye kadar bit
hatasi diizeltilebilir.

Kod matrisleri farkli sekilde belirlenebilir; Grnegin
yayginca kullanilanlar arasinda rastgele, tek sinifi digerlerinden
ayiran (one against all), ve ciftleri birbirinden ayiran kod
(pairwise) matrisler kullanilabilir. Kod matrisi belirlemede
genel olarak dikkat edilmesi gereken nokta, coziimleme
sirasindaki hata diizeltmeye yardim etmesi igin siniflar
arasinda bilyilk Hamming uzakligi (HU) olmasidir. Ayni za-
manda, smiflandirict birlestirme sistemlerinde gerektigi iizere,



kolonlar arasi HU’nun da yiiksek olmasi gerekir ki taban
siiflandiricilarin birbiri ile korelasyonu az olsun. Bu sebe-
ple bootstrapping de siniflayicilarin egitilecegi veri kiimelerini
farkli kilmak i¢in yayginca kullanilir. Kod matrisi nasil be-
lirlenmelidir diye ¢ok calisma olsa da [3.4], simiflandiricilar
egitildikten sonra kod matrisini iyilestirme yoniinde cok az
calisma vardir [5].

Ana probleme gore daha basitlestirilmis olsa da, taban
simiflandiricilarin kod matrisi ile belirtilen gorevi yine de
genellikle cok basit degildir. Hata diizeltme yontemi kul-
lanilsa da, kod matrisin nasil belirlenmesi iistiinde ¢aligilan bir
konudur. Ornegin 0 hedefinin de bulundugu sifirlh kod matris
dizayni, O verilen siniflar1 stmiflandirma diginda birakarak taban
siiflandiricisinin igini kolaylastirmaya ¢aligir [6,7].

Kod matrisinin nasil belirlenmesine ek olarak daha genel
bir sorun, HDCK’larda kod matrisi ve taban siniflandiricilarin
birbirlerinden bagimsiz belirlenmesi veya egitilmesidir. Yani
HDCK ile smiflandirici birlestirimi biitiin olarak optimal
degildir. Bu makalede bu ayrimi azaltici yinelemeli bir al-
goritma Onerilmektedir. ~ Herbir yineleme, kod matrisinin
egitilen taban smiflandiricilar ile arasindaki farki azaltici
giincellemesinden olusur. Bu yondeki bir ¢alismamizda, kod
matrisin egitilmis olan siniflandiricilara gore eniyilenmesinin
bagarty1 artirdigini gostermistik [10]. Bu makalede de daha
once Onerilen bu algoritmanin, iclii kod matrisleri kulla-
narak daha da genisletilmesi saglanmistir. Yeni algoritmanin
diiz HDCK’ya olan iistlinliigli bilinen birka¢ veri tabaninda
gosterilmigtir. Makalenin devaminda HDCK yerine yontemin
daha bilinen kisaltmasi olarak ECOC kullanilmaktadir.

2. ONERILEN YONTEM

Elimizde bir C' kod matrisi ve buna gore egitilmis taban
siiflandiricilari olsun. Burada C;; j siiflandiricisinin ¢ sinifi
icin hedefidir. Ek olarak A;;’de buna karsilik gelen bagar1
degeri olsun (5 siniflandiricisinin ¢ simifindaki bagarisi). Bu
bagarty1 gecerleme (validation) kiimesindeki ¢; 6rneklerinin j
siniflayicist tarafindan, dogru C;;’de belirtilen hedef degere
gore dogru tamnma orani olsun. Onerilen yontem su temel
gozleme dayanir. Diyelim ki bir taban simiflandiricist Ay,
+1 olarak tanimasi gereken ¢; sinifinda %0 basarili. Kod
matrisindeki ilgili hiicre C;’yi +1’den -1’e degistirmemiz
siiflandirictyr kod matrisine uyduramadigimiz bir durumda,
kod matrisini siniflandiriciya uydurmaya karsilik gelir. Yani
h; diger biitiin simiflardaki basaris1 aym kalacak sekilde, c;
smufi igin %100 bagariya ulagir. Tabi normalde bdyle ug¢ basar1
degerleri olmaz, ama bu durum &nerilen metodu anlatmak i¢in
secilmisgtir.

Peki bu degisimin etkisi genel siniflamaya nasil yansir?
Bunun i¢in sunu goérmek lazim ki, bu smiflandirici igin,
basarisiz olunan siif ile farkli hedef degerine (-1) sahip olan
smiflar ve ayn1 hedef degerine (+1) sahip siflar vardir. Kod
matrisinde yapilacak degisiklik ¢; nin birinci grupla olan Ham-
ming Uzakligin1 azaltir, ancak bunun genel smiflandirmaya
katkas1 kotii olmaz ¢iinkii bir test girdisi igin elde edilen ¢iktiya
o dersek, o[i] bit'i her zaman yanhs olacak ve ¢; sinifina
uzaklig1 artiracaktir. C;; degisince sadece bu durum ortadan
kalkar; bu bit’ten diger siniflara olan uzaklik katkist ise ayn
kalir ¢iinkii o ve C; degismez.

Algoritma 1 Onerilen ECOC Optimizasyonu
A ve C matrislerini hesapla
Ci;’y1 Ai; < 0.5 artan sirada olacak sekilde listele;
elemanSayisi «+— listedeki eleman sayisi;
=03
a=0.6
for t = 1 : elemanSayisi do
{t’inci en kotii sonuca karsilik gelen C[t]’yi degistir}
C « Su anki ECOC matrisi;
yeniC — C;
if Aij < (3 then
yeniC|[t]’yi ters ¢evir; {FLIP}
else if A;; < o then
yeniC|[t]’yi sifirla; {ZERO}
end if
{Gegerleme/Validasyon basaris artarsa, degisikligi kabul
et}
Akazang «—valAccuracy[yeniC]—valAccuracy[C];
if Akazang > 0 then
C — yeniC;
end if
end for

Onerilen yontemde, biz belli bir basar1 degerinin altindaki
A;; degerlerine kargilik gelen C;; degerlerini tersine cevirmeyi
(flip) veya sifirlamay1 (zero) Oneriyoruz. Sezgisel olarak da
mantikli gelecek bir sonug, c¢ok diisiik A;; degerlerinde ter-
sine ¢evirme, daha yiiksek degerlerde sifirlamanin genellikle
daha iyi sonu¢ vermekte oldugudur. Bu giincelleme islemi,
en kotii performansi veren A;; degerlerinden en iyiye dogru
yapilmaktadir. Bu caligma, daha once gelistirdigimiz FLIP-
ECOC algoritmasinin [10], 6nerilen sifirlama durumu ile, 3’li
kodlara genisletilmis halidir.

Dikkat edilmelidir ki tersine c¢evirme veya sifirlama
tiimiiyle sorunsuz degildir, ciinkii satirlar ve siitunlar arasi
HU’yu kolayca bozabilir. Bu da tek bir sinifta kazanilacak
gorece kiiclik basar1 artisindan ¢ok daha kotii olabilir. Bu se-
beple en diisiikten en yiiksege dogru siralanan A;; degerlerine
bakildiginda, en diisiikten baslayarak tersine ¢evirme veya
stfirlama iglemi yapilir; sonug gegerleme kiimesinde denenir ve
genelde iyi ise kabul edilir. Bu aggozlii (greedy) algoritma Al-
goritma 1’de s6zde-kod ile verilmistir.

FLIP-ECOC’a gore bu makalede yapilan katki, sifirlama
ile ticlii kod matrisi yapisina gecilmesidir. ECOC matrisi be-
lirlerken O hedef, bu sinifa bakma (don’t care) demektir ve
birbirinden kolaylikla ayrilamayacak siniflarda cok etkilidir.
Ugiincii bir hedefin, yani sifirin kulanilmasimin 6nerdigimiz al-
goritmada ki katkist da bu yondedir. Yani zaten iiclii kod ma-
trisi kullanan sistemlerde, li¢lii kod matrisinin getirdigi avan-
tajlar oOnerilen algoritmada da goriiliir. Yani siniflandiricilar
egitildikten sonra, eger bagar1 orani, sinifin herhangi bir hedefe
(+1 veya -1) atanmasin1 savunamayacak gibi ise, 6rnegin 0.5
ise, o zaman sifirlama ¢ok ise yarar ¢iinkii o bit’in HU sirasinda
dikkate alinmamasini saglar.

Ancak sifirlt kod matrislerde kod ¢6zme (decoding) ¢cok ba-
sit degildir. Ciinkii test ¢iktisi o ile bir sinifin kod kelimesi
arasindaki HU hesaplanirken, bu uzaklik daha az sifirlt bir



kod kelimesinden gelmigse daha bilgilendiricidir. Dolayisiyla
ayn1 HU degeri veren 2 kod kelimesinden hangisinin, nasil
tercih edilecegine karar verilmesi gerekebilir. Sifirli kod ma-
trisler igin farkli ¢oziimleme yontemleri aragtirma konusudur
[7,8]. Bu calismada HU basitce sifir olmayan bitler iizerinden
hesaplanmuigtir, ancak daha akillica yontemler denenebilir.

3. Sonuclar

Onerilen yontemin temel ECOC’a ve FLIP-ECOC’a iistiinliigii
onceki deneylerimizde kullandiklarimiz arasinda rastgele
secilen ve Tablo 2’de verilen 3 UCI veri kiimesinde [9]
denenmistir. Ay test kiimesi olan veri setlerinde (Satellite),
egitim kiimesi esit 2 parcaya rastgele ayrilmistir (egitim ve
gecerleme kiimeleri) ve sonuclar 10 farkl yiiriitme (run) orta-
lamas1 seklinde elde edilmigtir. Test kiimesi olmayan veri set-
lerinde ise 10 kereli ¢apraz saglamanin ortalamasi seklinde elde
edilmistir.

Bu deneylerde ECOC kod matrisi olarak 10, 25, 75
veya 150 kolonluk (K) (taban siniflandiric1 sayisi) matrisler
kullanilmig; sinif sayis1 veri kiimesinden belirlenmis; ve ta-
ban smiflandiricilar olarak 2, 8, veya 16 diigiimlii (D) Ya-
pay Sinir Aglar1 kullanilmistir.  ECOC yaklagiminda on-
larca veya yiizlerce siniflandiricinin egitilmesi olduk¢a za-
man alan bir is oldugundan, bu konuda cabuk egitilebilecek
zayif (weak) smiflandiricilarin katkisini denemek istedik. Bu
amagla, taban siiflandiricilarin 15 tur (epoch) egitilmeleri
yaninda, sadece 2 tur egitilmelerini de parametre olarak
degerlendirdik. Dolayisiyla tablolardaki ikinci siitundaki (10K-
2D-15E) sonuglar, 10 kolonlu, 2 diigiimlii, ve 15 tur boyunca
egitilmis 10 yiirlitmenin ortalamasidir.

Deneysel sonuglarin 6zeti Tablo 3-5’te verilmistir (benzer
sonugclar veren 8 diigiimlii ve 25 kolonlu sonuglar tablolara dahil
edilmemigtir). Bu sonuglarin hemen hepsinde Onerilen sistem
ve normal ECOC arasinda belirgin; onerilen sistem ve FLIP-
ECOC arasinda da kii¢iik basar artig1 goriilmektedir. FLIP-
ECOC’a gore elde edilen ortalama sonuglar, 18 farkli parame-
tre degerinin 10’unda artig, 2’sinde kotiilesme, 6’sinda ayni
kalma geklinde Ozetlenebilir. Artig ve azalmalar Tablo 3-5’te
sirastyla koyu veya egik olarak belirtilmistir. Onerilen yontem
ozellikle zayif siniflayicilarla gayet basarili olmaktadir, an-
cak smiflayicilarin ortalama basarisi diistiikce iyilestirilebilecek
alan ufaldig: i¢in Onerilen yontemin katkisi sifira kadar azal-
maktadir.

Onerilen ECOC matris optimizasyon yontemleri (FLIP-
ECOC ve bu makalede anlatilan gelistirilmis hali), basariy1
artirmalarinin yaninda, fazladan egitim gerektirmedikleri i¢in
her tir ECOC tabanli siiflandirici birlestirme sisteminde
denenebilir. Gereken sadece bir gecerleme kiimesinde yapilan
bit degisikliklerinin ige yarayip yaramadigina bakilmasidir.

4. Yapilacak isler

Uclii kod matrisinin basaris1 ¢oziimlemede sifir bitlerinin nasil
ele alinacagina dayanir. Biz bu calismada basit sekilde HU
kullandik, halbuki daha farkli ¢oziimleme yontemleri, sifirli
ECOC yontemini iyilestirdigi gibi, oneilen algoritmanin FLIP-
ECOC’a farkini da artirabilir.

Su anda sistem bitleri en koti performans verenden

baglayarak degistirmektedir, ancak bu durumda degisiklikler
kod matrisinin bir swrasinda (kotii tanman bir sinif) veya
bir kolonunda (kotii performanshi bir taban siniflayici) top-
landiklarindan, smiflar veya simiflandiricilar arast Hamming
uzakligin1 ¢ok azalttiklarindan dolay:r basari artigi olabilecegi
kadar yiiksek olmayabilir.  Bunun i¢in bu uzakliklar1 da
gbzoniine alan bir yenileme algoritmas diistiniilebilir.

Ortalamada denenen veri kiimelerinde FLIP-ECOC’a gore
ufak iyilesmeler gozlenmektedir; ancak sistemde kullanilan o
ve [3 parametrelerinin, belki de siniflandiricinin ortak basarisina
gore belirlenmesi daha bagarili sonuglar getirebilir.

Sistemin ayrica farkli veri kiimeleri ile degerlendirilmesi
ve sonuglarin istatistiksel olarak belirgin olup olmadigina
bakilmalidir.
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Tablo 2 Deneylerde kullanilan 3 UCI MLR veri kiimesinin 6zeti.

Egitim Kiimesi Biiyiikliigii | Test Kiimesi Biiyiikliigii | Ozellik Sayis1 | Simf Sayisi
Glass Identification 214 - 10 6
Dermatology 358 - 33 6
Satellite Image 210 2100 19 6
Tablo 3 Dermatology Veri Kiimesi Sonuglari.
\ 10K-2D-2E | 10K-2D-15E | 75K-2D-2E | 75K-2D-15E | 150K-2D-2E | 150K-2D-15E | Ortalama
Normal ECOC 74,02 93,13 96,15 97,24 96,40 97,40 92,85
FLIP-ECOC[10] 83,40 93,47 97,07 97,07 97,07 97,74 94,87
ONERILEN 84,66 94,14 97,07 97,07 97,07 97,74 95,27
Tablo 4 Glass Veri Kiimesi Sonuglart
10K-2D-2E | 10K-2D-15E | 75K-2D-2E | 75K-2D-15E | 150K-2D-2E | 150K-2D-15E | Ortalama
Normal ECOC 38,70 55,64 51,89 64,15 55,92 63,74 55,53
FLIP-ECOC 48,91 56,91 59,13 65,27 60,09 65,43 59,59
ONERILEN 48,92 56,91 58,12 65,82 60,30 66,66 59,64
Tablo 5 Satellite Veri Kiimesi Sonuglar1
\ 10K-2D-2E | 10K-2D-15E | 75K-2D-2E | 75K-2D-15E | 150K-2D-2E | 150K-2D-15E | Ortalama
Normal ECOC 56,18 79,89 73,99 84,76 79,37 85,14 78,62
FLIP-ECOCI[10] 70,68 80,76 82,46 84,88 82,84 85,24 82,19
ONERILEN 67,79 81,17 83,05 84,93 83,41 85,40 82,39
UCI Dermatology Veri Kiimesi Sonuglari'
10K-2D-2E | 10K-2D-15E | 75K-2D-2E | 75K-2D-15E | 150K-2D-2E | 150K-2D-15E | Ortalama
Normal ECOC 74,02 93,13 96,15 97,24 96,40 97,40 92,85
FLIP-ECOC 83,40 93,47 97,07 97,07 97,07 97,74 94,87
FLIP-ECOC™* 84,66 94,14 97,07 97,07 97,07 97,74 95,27
UCI Glass Veri Kiimesi Sonuglari
10K-2D-2E | 10K-2D-15E | 75K-2D-2E | 75K-2D-15E | 150K-2D-2E | 150K-2D-15E | Ortalama
Normal ECOC 38,70 55,64 51,89 64,15 55,92 63,74 55,53
FLIP-ECOC 48,91 56,91 59,13 65,27 60,09 65,43 59,59
FLIP-ECOC™* 48,92 56,91 58,12 65,82 60,80 66,66 59,64
UCI Satellite Veri Kiimesi Sonuglar1
10K-2D-2E | 10K-2D-15E | 75K-2D-2E | 75K-2D-15E | 150K-2D-2E | 150K-2D-15E | Ortalama
Normal ECOC 56,18 79,89 73,99 84,76 79,37 85,14 78,62
FLIP-ECOC 70,68 80,76 82,46 84,88 82,84 85,24 82,19
FLIP-ECOC™* 67,79 81,17 83,05 84,93 83,41 85,40 82,39




