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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

BUYUK BOYUTLU VERI SINIFLANDIRMADA DOGRUSAL BOYUT INDIiRGEME
YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI
Eray YILDIZ

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisti
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Yusuf SEVIM
2018, 70 Sayfa

Yiiksek boyutlu verinin analiz edilmesi ile birgok alanda karsilasilir. Yiiksek
boyutlu veri analizinde, islem yiikii ve zaman agisindan verinin etkin ve hizli bir sekilde
islenmesi zor olabilir. Bu zorlugun iistesinden gelebilmek i¢in boyut indirgeme yontemleri
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Dogrusal boyut indirgeme yontemleri, islem ytki ve
zaman agisindan dogrusal olmayan yontemlere gore daha iyi sonug verirler. Bu yiizden
yiiksek boyutu veri analizinde daha ¢ok tercih edilmektedirler.

Bu tez calismasinda yiiz ve rakam veri kiimeleri kullanilarak ¢esitli siniflandirma
yontemleri iizerinde popiiler dogrusal boyut indirgeme yontemleri ve performanslar
incelenmistir. Bu yontemler, Temel Bilesen Analizi (TBA), Dogrusal Ayirma Analizi
(DAA), Yerellik Koruyan Izdiisiim (YKI), Komsuluk Koruyan Gomme (KKG), Yerellik
Duyarli Ayirma Analizi (YDAA) ve Izometrik izdiisimdiir (1Z1).

Dogrusal boyut indirgeme yontemleri Kkullanilarak bir veri kiimesinin
siiflandirilmasinda dogrulukta bir artma veya azalma olmasinin veri kiimesinin tiirtine bagl
oldugu goriilmiistiir. Baz1 boyut indirgeme yoOntemlerinin siniflandirma dogruluklar
acisindan veri kiimelerinin tiiriine gére dne ¢iktig1 goriilmiistiir. Hatta veri kiimelerinden elde

edilen dzniteliklere gore baz1 yontemlerin 6ne ¢iktigi da goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Boyut Indirgeme, Yiiz Tanima, Rakam Tanima.
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Master Thesis

SUMMARY

COMPARISON OF LINEAR DIMENSIONALITY REDUCTION METHODS ON
BIG DATA CLASSIFICATION
Eray YILDIZ

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Graduate Program
Supervisor: Asst. Prof. Yusuf SEVIM
2018, 70 Pages

Analysis of high-dimensional data is encountered in a lot of areas. In analysis of high-
dimensional data, processing data effectively and fast may be troublesome in terms of time
and process load. Dimensionality reduction methods are used commonly to overcome this
trouble. Linear dimensionality reduction methods give better results than nonlinear
dimensionality reduction methods in terms of time and process load. Therefore, they are
prefered more in analysis of high-dimensional data.

In this thesis, various popular linear dimensionality reduction methods and their
performance were investigated on various classification methods by using face and digit
datasets. These methods are Principal Component Analysis (PCA), Linear Discriminant
Analysis (LDA), Locality Preserving Projection (LPP), Neighborhood Preserving
Embedding (NPE), Locality Sensitive Discriminant Analysis (LSDA) and Isometric
Projections(IsoP).

In the classification of a dataset by using linear dimensionality reduction methods, it
was seen that an increase or a decrease in accuracy depends on the kind of the dataset. And
it was seen that some linear dimensionality reduction methods become prominent according
to the kind of datasets in terms of classification accuracy. Also, it was seen that some linear
dimensionality reduction methods become prominent according to features obtained from

datasets.

Key Words: Linear Dimensionality Reduction, Face Recognition, Digit Recognition.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Gilinimiizde gelisen teknoloji ile miithendislik, bilim, is diinyasi, tip, toplum ve benzer
alanlardan bilgisayar aglarina veya c¢esitli veri depolama alanlarina ¢ok miktarda veri
akmaktadir. Ileri derecede sayisallasan diinya ve gelismis veri depolama ile giin gectikce
ortaya cikan verinin miktar1 artmaktadir. Bu tiir yiikksek boyutlu verilerin i¢inde 6nemli
bilgiler yer almaktadir. Dolayisiyla bu 6nemli bilgileri elde edebilmek igin yiiksek boyutlu
verileri verimli bir sekilde islemek gerekmektedir. Yiiksek boyutlu verilerin analiz edildigi
birgok uygulama alanm1 vardir. Bu alanlar arasinda ses isleme, bilgisayarla gorme, uzaktan
algilama, yiiz tanima ve veri madenciligi 6rnek gosterilebilir.

Istatistik, mithendislik veya bir¢ok ilgili alanda yiiksek boyutlu verilerin iizerinde daha
kolay ve verimli ¢alisabilmek i¢in farkli yontemler bulunmustur ve hala daha bu konu
tizerinde caligmalar yapilmaya devam edilmektedir. Her gecen giin artan veri miktariyla,
yiiksek boyutlu verileri isleyerek analiz etmek icin giiclii ve ¢ok yonlii yontemlere
thtiyacimiz vardir.

Yiiksek boyutlu verilerde, biiyiik veri boyutu islem yiikli ve zaman ag¢isindan verinin
etkin ve hizli bir sekilde islenmesini zorlastirmaktadir. Buna yiiksek boyutlulugun laneti
denilmektedir [1]. Bu zorlugun iistesinden gelebilmek i¢in boyut indirgeme yontemleri
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Boyut indirgeme, orijinal verinin temsil edilecegi daha diisiikk boyutlu bir uzay bulma
islemidir [2]. Boyut indirgeme islemi ile ilgilenmemizin birkag¢ sebebi vardir:

. Veri sikistirma ve veriyi depolamak i¢in gerekli alanin azalmasini saglar.

o Verideki gereksiz veya tekrarlanan 6zelliklerin tespit edilmesini saglar.

o Siniflandirma, kiimeleme, olasilik yogunluk kestirimi gibi ¢gogu 6grenme ve

istatistiksel yontemlerde karmasiklik verinin boyutuna baghdir. Azaltilmis

islem ve bellek igin veri boyutu azaltilmalidir.



o Veri daha diisiik boyut ile ifade edildiginde, verinin i¢inde yatan yapilar
hakkinda daha kolay fikir elde edilir ve bu da daha kolay bilgi ¢ikarimina olanak
saglar.

o Veri ¢ok diisiik boyutlarda (2 veya 3) kayipsiz bir sekilde temsil edildiginde,
sacilim grafikleri ¢izdirilerek verinin gorsel olarak yapisi gozlemlenebilir ve

aykir1 deger analizi yapilabilir.

1.2. Boyut Indirgeme

Veri kiimesinin bir veri 6rnegi denklem (1.1)’de gosterildigi gibi ifade edilirse, d
boyutlu n tane veri drnegine sahip bir veri kiimesi X, X,,..., X, denklem (1.2)’deki gibi dxn

boyutlu bir X matrisi ile temsil edilir. Denklem (1.2)’deki matrisin her bir stitunundaki xi’ler

verinin bir 6rnegini ve her bir satir1 ise verinin bir degiskenini (Xi) veya boyutunu temsil

etmektedir.
il
X.
X =| (1.1)
_Xl_
Xl,l an X
X=[x X ... x]=| i "~ il (12)
X
Xl,d n,d _Xd_

Usteki denklemdeki veriye boyut indirgeme islemi uygulandiktan sonra elde edilecek r

boyutlu n tane veri 6rnegi Y;,Y,,.... Y, denklem (1.3)’teki gibi rxn boyutlu bir matris Y ile

ifade edilir.



Yl
ﬁl:“ %1 Y,

Y=y, Y. - Yol=| P o =] (1.3)
yl,r yn,r Y

Boyut indirgeme islemi d boyutlu X veri kiimesini r boyutlu Y veri kiimesine
doniistiiren bir fonksiyon olarak goriilebilir (r<d). Burada X giris verisi ve Y ¢ikis verisi
olarak adlandirilabilir. Genel olarak veri boyutu indirgeme islemi asagidaki denklemdeki

gibi bir fonksiyon ile ifade edilebilir:

Y = f(X) (1.4)

Burada kullanilan fonksiyon dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon olabilir.
Dolayisiyla boyut indirgeme yontemleri dogrusal ve dogrusal olmayan olmak iizere ikiye
ayrilir. Dogrusal boyut indirgeme yontemleri, islem yilikii ve ¢alisma zamani agisindan
dogrusal olmayan yontemlere gore daha performanslidir. Bu yiizden, dogrusal olmayan
yontemlere gore uygulanmasi daha kolay ve basit olduklari i¢in yiliksek boyutlu veri
analizinde daha ¢ok tercih edilmektedirler. Ayrica yapilan ¢alismalarda, dogrusal olmayan
yontemlerin sahip oldugu karmasik ve dogrusal olmayan verilerin yapisint 6grenme
yetenegine ragmen, dogrusal olmayan yontemlerin gercek veri kiimeleri tizerinde dogrusal

yontemlere gore basarili sonuglar ortaya koymadig: goriilmektedir [3].

1.3. Dogrusal Boyut indirgeme Yéntemleri

Dogrusal boyut indirgeme yontemleri istatistik, makine 6grenmesi ve ilgili alanlarda
gelistirilen ve yiiksek boyutlu veri analizinde sik¢a basvurulan yontemlerdendir. Sahip
oldugu ozellikler olan geometrik olarak kolay yorumlanabilme ve dogrusal olmayan
yontemlere gore daha az hesaplama karmasikligina sahip olma, bu yontemleri yiiksek
boyutlu veri analizinde 6ne ¢ikarmaktadir. Bu yontemler verinin ilgilenilen varyans, dinamik
yapisi, veri siniflar1 arasindaki marjinler gibi birgok 6zelligini ortaya ¢ikarabilmektedir [4].

Dogrusal boyut indirgeme yontemlerinin ¢alisma prensibi, bir kriteri optimize ederek

yiiksek boyutlu verinin dogrusal olarak izdiistim yapilacagi daha diisiik boyutlu bir uzayda



ifade edilmesidir [5]. Bir bagka bakis acisiyla, yeni veri degiskenleri orijinal veri
degiskenlerinin dogrusal kombinasyonlariyla elde edilmektedir. Bu yontemler, yiiksek d
boyutlu Xi veri 6rneklerini giris olarak alir ve bunu diisiik r boyutlu yi veri 6rneklerine
doniistiiren bir dxr donilisiim matrisi P bulurlar. Matematiksel olarak d boyutlu n 6rnege
sahip bir veri kiimesinin 6rnekleri P doniisiim matrisinin transpozu ile ¢arpilarak r boyutlu

ornekler elde edilebilir.
yi :F)TXi i:].,...,n (15)

Giris ve ¢ikis verileri denklem (1.2) ve (1.3)’teki gibi dxn boyutlu bir matris X ve rxn
boyutlu bir matris Y ile ifade edilirse denklem (1.6)’daki gibi P doniisiim matrisi kullanilarak

dogrusal boyut indirgeme islemi tanimlanabilir.
Y =P"X (1.6)

Dogrusal boyut indirgeme yontemlerindeki temel fark ise, farkli dogrusal boyut
indirgeme yontemlerinin farkli P doniisim matrisi olusturmalaridir. Yontemlere gore, bu
matris olusturulurken verinin sahip oldugu o6zelliklerden hangisinin yansitilmak ve
korunmak istendigine gore P matrisi sekillenmektedir. Verinin ilgilenilen 6zelliginin
korunmasi i¢in uygun bir kriter bulunur ve optimize edilir. Bu optimizasyon islemi ile P

doniisiim matrisi elde edilir.

1.3.1. Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemi ilk olarak 1901 yilinda Karl Pearson tarafindan
ortaya konulmustur [6]. 1933 yilinda Hotelling tarafindan farkli bir bakis acisiyla
yorumlanmis ve yine Hotelling tarafindan hizlandirilmis bir versiyonu da gelistirilmistir [7-
9]. 1964 yilinda Rao, TBA yonteminin kullanimu ile ilgili yeni fikirler ve yorumlamalar
ortaya koymustur [9, 10]. Bu gelismelerden sonra bir¢ok alanda TBA yontemi kullanilmaya
baslanmugtir.

TBA yontemi, ¢cok boyutlu veri analizinde sik¢a kullanilan gézetimsiz bir dogrusal

boyut indirgeme yontemidir. TBA yonteminin uygulamali dogrusal cebirden gelen en



degerli sonuglardan biri oldugu séylenmektedir [11]. TBA yontemi verinin sinif bilgisini
boyut indirgeme isleminde kullanmaz. Bu sebepten dolay1 gozetimsiz 6grenme yontemi
olarak isimlendirilmektedir.

TBA, veri kiimesinde bulunan muhtemel ilintili degiskenleri temel bilesenler olarak
adlandirilan dogrusal ilintisiz degiskenlere doniistiirmek i¢in ortogonal doniisiim kullanan
bir yontemdir. TBA bu doniistiirme islemini yaparken, boyutu azaltilmis Y c¢ikis veri
kiimesinin, X giris veri kiimesinde var olan varyansi miimkiin oldugunca muhafaza etmesi
saglanir [5].

TBA yonteminde veriden elde edilen birinci ve ikinci dereceden istatistik degerlerleri

kullanilmaktadir. X giris verisinin d boyutlu n tane 6rnegi X, X,,..., X, oldugu varsayilirsa,

birincil istatistiksel deger veri drneklerinin ortalama degeridir. Bir veri kiimesinin ortalama

degeri, denklem (1.7)’de gosterildigi gibi elde edilir:
x==9"x 1.7)

Ikinci dereceden istatistiksel deger veri degiskenlerinin varyansidir. Bir rastgele
degiskenin varyansi, o degiskenin ortalama deger etrafinda yayilimini veya degiskenligini

gosterir. Verinin bir degiskeni olan Xi i¢in varyans denklem (1.8) ile hesaplanir. Bu
denklemde X; ve X,;, Xi degiskenin ortalama degerini ve Xi degiskeninin k. 6rnegini ifade

etmektedir.

13 oy
var(X,)=o? =——>"(x; - %) (1.8)
©on-1iT

Iki rastgele degisken arasindaki birlikte degisim kovaryans ile tespit edilir. Verinin iki

degiskeni Xi ve X; i¢in kovaryans denklem (1.9) ile hesaplanir. Bu denklemde X; ve X;, Xi
ve Xj degiskenlerinin ortalama degeridir. X,; Ve X;, Xi ve Xj degiskenlerinin k. rneklerini

ifade etmektedir.



cov(Xi,Xj):ilZn:(ka—Yi)(xkvj—ij) (1.9)

n-lia

Cok degiskenli verilerde verinin degiskenleri arasindaki kovaryanslarin tiimiini

gorebilmek i¢in bir kovaryans matrisi olusturabilir. Denklem (1.10) ile ifade edilen

kovaryans matrisi, COV(X,, X J-) = cov(X i X,) oldugundan simetrik bir matristir.

cov(X,, X,) -+ cov(X,, X,)
C= : R : (1.10)

cov(X,, X;) -+ cov(Xy, X,)

Xveri kiimesinin kovaryans matrisi elde edilirken verinin ortalama degeri de kullanilir.
Denklem (1.11)’de wveri Ornekleri tizerinden kovaryans matrisinin elde edilmesi

gosterilmistir.
C=—>(%-%)(%-%) (1.11)

TBA yonteminde ilk 6nce verinin eger ortalama degeri 0’dan farkli ise, ortalama
olarak adlandirilan iglem yapilir. Ortalama islemi i¢in biitiin veri 6rneklerinden denklem
(1.12)’deki gibi ortalama deger ¢ikartilir. Daha sonra ortalanmis veri denklem (1.2)’deki gibi
dxn boyutlu bir matris Xc ile ifade edilirse, C kovaryans matrisi denklem (1.13) kullanilarak

da bulunabilir.
X = (X —X) (1.12)

1
C= n_lxcxg (1.13)

Bir d boyutlu veri 6rneginin, dx1 boyutlu p vektorii tizerine izdiistimii alinirken

denklem (1.14)’teki gibi carpilir ve yi degerleri elde edilir. Eger veri (1.1) denklemdeki gibi



dxn boyutlu bir matris Xc ile ifade edilirse, denklem (1.15) kullanilarak 1xn boyutlu Y ¢ikis

verisi elde edilir.

Y, =p' X i=1...,n (1.14)
(1.15)

TBA yoOnteminde amag verinin varyansini miimkiin oldugunca korumak oldugu i¢in,
Xc verisi dyle bir vektor lizerine izdiisiim yapilmali ki bu yon maksimum varyansa sahip
olsun. Bunun i¢in Y ¢ikis verisinin varyansi denklem (1.16)’da gosterilen sekilde ifade edilir.
Y verisi elde edilirken X verisinin ortalanmis hali kullanildig1 i¢in, Y verisinin ortalama
degeri 0’dir. Dolayistyla Y verisinin varyanst bulunurken ortalama deger kullanilmasina

gerek yoktur.

2

oy = YY' X

1 T
na =P (e7x)

=p' (ni_lchch p=p'Cp

(1.16)

Denklem (1.16)’da goriildiigii gibi Y verisinin varyansi, X verisinin kovaryans matrisi
tizerinden elde edilebilir. Y verisinin varyansini maksimum yapan p vektoriiniin yonelimi
onemlidir. Bu yiizden |p|=1 alinabilir. |p|=1 kisitlamas1 ile maksimize edilmesi gereken J

amag fonksiyonu denklem (1.17)’de gosterilen sekilde ifade edilir:
J(p)=p'Cp (1.17)

Bu optimizasyon problemi Lagrange ¢arpanlari teknigi ile (4 lagrange garpanidir)
cozlilmek istenirse, ilk once denklem (1.18)’te yer alan y Lagrange fonksiyonu yazilir.
Denklem (1.18)’in p vektoriine gore tiirevi alinip 0’a esitlenirse, bu sonucu saglayan p
vektorii denklem (1.17)’de yer alan J amag fonksiyonunu maksimum yapar. Bu tiirevin

sonucu denklem (1.19)’da gosterilmistir.



w=pCp-Ai(p p-1) (1.18)

oy
~Z =2Cp-24p=0
op P P (1.19)

=Cp=A4p

Denklem (1.19)’da sonucun 0 olmasi i¢in, p vektorii ve A skalar degeri verinin C
kovaryans matrisinin 6zvektorleri ve 6zdegerleri olmalidir. Denklem (1.20)’de ifade edildigi
gibi, denklem (1.17)’deki J amag fonksiyonun maksimum olmasi i¢in, verinin C kovaryans

matrisinin deger olarak en biiyiik 6zdeger A, ve bu 6zdegere ait 6zvektor U, izdiigiim vektori

olarak kullanilmalidir.

J(u)=u/Cu, =u; Ay, (1.20)
= A‘iulT u, = 21

Birden daha fazla boyut i¢in Lagrange carpanlari yontemini kullanarak benzer
tiretmeler ile diger vektorlerin C kovaryans matrisinin  degerce en biiyiik sekilde

0zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler oldugu bulunur [12]. Dolayisiyla en biiyiik degere

sahip r tane 6zdeger 4, 4,,..., 4, secilir ve P donilisiim matrisi bu 6z degerlere karsilik gelen

r tane 6zvektorler u,,U,,...,u, kullanilarak olusturulur. Denklem (1.5) ve (1.6) kullanilarak

boyutu azaltilmis veriler elde edilir.
TBA yonteminin adimlar1 asagida gosterildigi gibidir.
Giris: d boyutlu n tane veri 6rnegine sahip bir veri kiimesi X, X,, ..., X, .
1. Xveri kiimesinin X ortalama degerinin bulunmasi.
2. Xveri kiimesinin ortalanmasi.
3. C kovaryans matrisinin bulunmasi.
4

C kovaryans matrisinin r tane en biiyiik 6zdegerleri A, 4,,..., 4, ve bu 6zdegerlere
ait 6zvektdrlerinin U;, U,,..., U, bulunmasi.

5. P doniisiim matrisinin olusturulmasi.

Cikas: dxr boyutlu P doniisiim matrisi.



I degerinin matematiksel olarak belirlenmesi gerekirse, bu boyutu azaltilmis veride
yansitilacak varyans degeri ile bulunur. Bir C kovaryans matrisinin t tane sifirdan farkli
Ozdegeri olursa, X verisinde var olan toplam varyansin %n’lik kismini, boyutu azaltilmis Y

verisinde yansitmak i¢in denklem (1.21) kullanilarak uygun r degeri bulunur.

=2 > (1.21)

1.3.2. Dogrusal Diskriminant Analizi

Dogrusal Ayirma Analiz (DAA) yontemi ilk olarak R.A. Fisher tarafindan 1936
yilinda ortaya konulmustur [13]. Fisher Dogrusal Ayirma (FDA) ismiyle de bilinir. Eski bir
yontem oldugu i¢in o tarihten sonra bir¢ok alanda kullanilmistir.

DAA yontemi, yiiksek boyutlu veri analizinde sik¢a kullanilan bir boyut indirgeme
yontemidir. DAA yonteminde, verinin sinif bilgisi de boyut indirgeme isleminde kullanir.
Bu sebeple TBA yonteminden farkli olarak gozetimli 6grenme yontemlerine girmektedir.
DAA yontemi, veri smiflar1 arasindaki ayrimi maksimum yapan P doniisiim matrisinin
bulunmasini amaglayan bir yontemdir. Sekil 1.1’de DAA yontemi i¢in bir 6rnek verilmistir.
Sekil incelendiginde veri siniflar1 arasindaki ayrimi, Sekil 1.1(b)’deki izdiisiim vektoriiniin

Sekil 1.1(a)’daki izdiisiim vektoriine gore daha iyi yaptigi goriillmektedir.

L L

L
v

(@) (b)

Sekil 1.1. DAA yontemi i¢in bir 6rnek [14].
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DAA yonteminde siiflar arasi ayrimi yakalayabilmek icin veriden elde edilen bazi

istatistiksel degerler kullanilmaktadir. X girig verisinin d boyutlu n tane 6rnegi X, X,,..., X,

ve her biri ni tane Ornege sahip C tane sinifa sahip oldugu varsayilirsa bu istatistiksel
degerlerden ilki veri simiflarinin ortalama degerleridir. Veri siniflarinin ortalama degerleri

X, ile ifade edilir ve denklem (1.22)’de gosterilen sekilde her bir sinifa ait veri 6rneklerinin

ortalamasi ile elde edilirler.

X = niz X (1.22)

i iec

DAA yonteminde kullanilan bir diger istatistik ise sinif i¢i sagilim matrisidir ve Sw ile
gosterilir. Sinif ici sagilim matrisi veri siniflarinin 6rneklerinin, siniflarin ortalama degerleri
etrafindaki dagilimini veya yayilimini gosterir [15]. Sinif i¢i sagilim matrisi asagidaki gibi

hesaplanir:

S =35 (0 5) (%) az9

i=l jec

DAA yonteminde kullanilan bir diger istatistik, siniflar arasi sagilim matrisidir ve Sg
ile gosterilir. Siniflar arasi sagilim matrisi veri siiflarinin ortalama degerlerinin, verinin
ortalama degeri etrafindaki dagilimini veya yayilimini gosterir [15]. Siniflar arasi sagilim

matrisi asagidaki gibi hesaplanir:

Sp = Zc:ni (% -%)(% -X)' (1.24)
i=1

DAA yonteminde amag veri smiflar1 arasindaki ayrimi maksimum yapmak oldugu
icin, veri ornekleri Oyle bir p vektorii iizerine izdlisiim yapilmali ki, bu yonde Y c¢ikis
verisinin Sgy siniflar arasi sagilimi maksimum ve Sw,y smif i¢i sagilimi minimum olsun. X
verisinin p vektori tizerine izdiisiimii alinirsa, 1xn boyutlu Y verisi elde edilir. Tek izdiisiim

vektori kullanildigr i¢in denklem (1.25)’te gosterilen Sg,y ve denklem (1.26)’da gosterilen
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Swy skaler deger olurlar ve iki skaler deger kullanilarak denklem (1.27)’deki amag

fonksiyonu elde edilir.
Sey = P'Sgx P (1.25)

Swy =P SyxP (1.26)

S 'S
J ( p): SB,Y _ pTSB,x P
WY P oy xP

(1.27)

Bu optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in, J amag¢ fonksiyonunun p vektdriine gore
tiirevi alinip 0’a esitlenirse, J amag fonksiyonunu maksimum yapan p vektorii elde edilir. Bu

tiirevin sonucu denklem (1.28)’de gosterilmistir.

23 2((P"SuxP)SsxP—(P"SsxP)SuxP)
op (P'SyxP)

=0 (1.28)

P'Sg P
S = ——=—— 1S
g.x P 0'S, , P wx P (1.29)

Denklem (1.28)’in 0’a esit olmasi igin denklem (1.29)’daki esitligin saglanmasi
gerekmektedir. Bu denklemde parantez i¢indeki ifade skaler bir degerdir. Boylece denklem
(1.29), denklem (1.30)’daki genellestirilmis 6zdeger problemine doniisiir. Parantez i¢indeki
ifade A skalar degeri ile gosterilirse, 4 skalar degeri Sw ve Sg matrislerinin genellestirilmis

0zdegeri ve p vektorii de bu matrislerin genellestirilmis 6zvektorii olmalidir.

SB,x p= ﬂ'sw,x p (1.30)
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Denklem (1.27)’deki J amag¢ fonksiyonun maksimum olmasi i¢in, Sw ve Sg

matrislerinin deger olarak en biiyiik genellestirilmis 6zdegeri 4, ve bu genellestirilmis

0zdegere ait genellestirilmis 6zvektor U, izdiisiim vektorii olarak kullanilmalidir.

Birden daha fazla boyut bulmak i¢in denklem (1.31) veya (1.32)’deki amag
fonksiyonlarindan herhangi biri kullanilabilir. Bu amag¢ fonksiyonlarinda Sw ve Sg igin,
onceki amac fonksiyonundaki gibi skaler degerler degil matrisler elde edilir. Dolayisiyla bu

amag fonksiyonlarinda bu matrislerin trace veya determinantlar1 kullanilmistir.

P'S, P
J(P)Ztr WBXP (1.31)
W, X
P'S, P
J(P)zw (1.32)
\P sW,XP\

Bu iki amag¢ fonksiyonunu maksimum yapan P doniisiim matrisleri her iki amag
fonksiyonu i¢in de ayni olmaktadir. Dolayisiyla Sw ve Sg matrislerinin en biiyiik degere sahip

r tane genellestirilmis 6zdegerleri A, 4,,..., 4, segilir ve P donilisiim matrisi bu 6z degerlere

karsilik gelen r tane genellestirilmis 6zvektorler u,,U,,...,u, kullanilarak olusturulur.

Denklem (5) ve (6) kullanilarak boyutu azaltilmis veriler elde edilir.

DAA yonteminde ¢ sinifli bir veri i¢in bir diger 6nemli nokta ise, Sg matrisinin rank
degerinin en fazla (c-1) olmasidir. Dolayisiyla elde edilen degeri sifirdan farkli olan 6zdeger
sayis1 (C-1) olmaktadir. Diger 6zdegerler sifir degerine sahip olmaktadir. DAA yonteminde
¢ smifli bir veri i¢in secilen r boyut degeri en fazla (c-1) olabilmektedir. Bu sebeple
r <(c—1) olmahdir [5, 16].

DAA yonteminin adimlari asagida gosterildigi gibidir.

Giris: d boyutlu n tane veri 6rnegine sahip bir veri kiimesi X, X, ..., X, .

1. X veri kiimesinin ortalama degerinin X ve siniflarin ortalama degerlerinin X;

bulunmasi.
2. Sg simiflar arasi sagilim matrisinin bulunmasi.

3. Swsinif i¢i sagilim matrisinin bulunmasi.
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4. Sw ve Sg matrislerinin r tane en biiyiik genellestirlmis 6zdegerleri 4,,4,,..., 4, ve
bu 6zdegerlere ait 6zvektorlerinin U, U,,...,U, bulunmasi.

5. P doniisiim matrisinin olusturulmasi.

Cikas: dxr boyutlu P doniisiim matrisi.

1.3.3. Yerellik Koruyan izdiisiim

Yerellik Koruyan Izdiisiim (YKI) yontemi yiiksek boyutlu veri analizinde son
zamanlarda karsilagilan bir boyut indirgeme yontemidir. i1k olarak 2003 yilinda Xiaofei He
ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir [17, 18]. YKI yéntemi bundan sonra yiiz tanima [19,
20], konugsma tanima [21], hiperspektral goriintii siniflandirma [22, 23], avug izi tanima [24]
gibi alanlarda kullanilmustir.

YKI yéntemi verinin smuf bilgisini boyut indirgeme isleminde gdz oOniinde
bulundurmaz. Bu sebeple gdzetimsiz dgrenme ydntemlerine girmektedir. YKI yontemi
verinin komsuluk yapisin1 koruyan bir amag¢ fonksiyonunu optimize ederek P doniisiim
matrisini elde eder.

YKI yonteminin algoritmasina gegmeden énce veriden elde edilen G komsuluk grafi
ve W agirlik matrisinden bahsetmek gerekmektedir. X giris verisinin d boyutlu n tane 6rnegi
Xpy Xy, X, Olsun. G komsuluk grafi veri orneklerinin birbirleriyle olan iliskisini ve
komsuluklarini ortaya koyar. G komsuluk grafi verinin n tane 6rnegine karsilik gelen n tane

diigiimden olusur. Eger X; ve X; veri rnekleri birbirlerine yakinlarsa, komsuluk grafinda i

ve j diigiimleri arasma bir kenar koyulur. Orneklerin yakimlik &lgiisii i¢in iki yontem

kullanilir [18]:
1. ekomsulugu: Eger Hxi = X; H < ¢ ise, komsuluk grafinda i ve j diigiimleri arasina
bir kenar koyulur.
2. k-en yakin komsular: Eger X; drnegi X i orneginin en yakin kK komsusu arasinda

ise, komsuluk grafinda i ve j diigiimleri arasina bir kenar koyulur.
G komsuluk grafinda diigiimleri birlestiren kenarlarin her biri igin bir Wij agirlik degeri
olmalidir. Bu deger birbirleri arasinda kenar olmayan diigiimlerin kenarlar1 i¢in 0 alinir.

Kenar1 olan i ve j diigiimleri i¢in ise iki sekilde belirlenir [18]:
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1. Egeri ve j digiimleri birbirine bagli ise, bu kenarin agirligi asagidaki denklem

ile elde edilir (t e R).

2
[l

W, =e ° (1.33)

2. Eger i vej diigiimleri birbirine bagl ise, bu kenarin agirligi Wij= 1 olur.

Veri 6rneklerinin birbirleriyle olan iliskisini gosteren Wij agirlik degerleri bir W agirlik
matrisi ile ifade edilebilir. Bu matrisin boyutu nxn dir ve simetriktir.

YKI yénteminde veri drnekleri dyle bir p vektdr {izerine izdiisiim yapilmali ki
birbiriyle komsu olan o6rnekler bu vektor iizerinde birbirlerine yakin olsunlar. Bunun
saglanmasi i¢in denklem (1.34)’teki amag fonksiyonu secilmistir. Bu amag¢ fonksiyonunda

y, = p' X, olmak iizere, W ifadesi X, ve X ; Orneklerinin agirhk degeridir. Eger komsu

ornekler izdlisiim yapildiginda birbirlerine uzak diiserlerse amag¢ fonksiyonu biiyilik bir
degere sahip olur. Dolayisiyla komsu 6rnekleri birbirlerine yakin yerlere izdiisiim yapmak

i¢cin J amag fonksiyonu minimize edilmelidir.

J( p)ZEZ(yi - yj)ZWij

! (1.34)
%Z( "%, = T, ) W,
ij

Eger amag fonksiyonu diizenlenirse denklem (1.35) elde edilir.

‘](p):ZpTxiDiiXiTp_z pTXiWinJTp
i ij

=p'X(D-W)XTp=p"XLX"p

(1.35)

Bu denklemde D matrisi diyagonal bir matristir ve kdsegende yer alan elemanlar
denklem (1.36) ile elde edilir. L matrisi Laplacian matrisi olarak adlandirilir ve (D-W) ile

bulunur.
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D, =YW, (1.36)

D matrisi veri ornekleri tizerinde dogal bir 6l¢ii verir. Dii degeri ne kadar biiyiikse, Y;

veri Orneginin 6nemi o kadar biiyiik olur. Dolayisiyla amag¢ fonksiyonu i¢in denklem

(1.37)’deki kisitlama olusturulmustur [18].
Y'DY =1=> pTXDXszl (1.37)

Bu optimizasyon problemi Lagrange carpanlari teknigi ile ¢oziilmek istenirse, ilk 6nce
denklem (1.38)’te yer alan y Lagrange fonksiyonu yazilir. Denklem (1.38)’in p vektoriine
gore tiirevi alinip 0’a esitlenirse, bu sonucu saglayan p vektorii denklem (1.35)’te yer alan J

amag¢ fonksiyonunu minimum yapar. Bu tiirevin sonucu denklem (1.39)’da gosterilmistir.

w=p XLX p-2(p"XDX" p-1) (1.38)

W aXLXT p—24XDX " p=0
op (1.39)

— XLXTp=AXDX"p

Denklem (1.39)’da sonucun 0 olmasi igin, A skalar degeri XLX' ve XDX'
matrislerinin genellestirilmis 6zdegeri ve p vektorii de bu matrislerin genellestirilmis
6zvektorli olmalidir.

Denklem (1.35)’teki J amag fonksiyonunun denklem (1.37)’deki kisitlama altinda
minimum olmasi igin, XLX " ve XDX' matrislerinin deger olarak en kiigiik genellestirilmis
Ozdegeri A, ve bu genellestirilmis 6zdegere ait genellestirilmis 6zvektor U, izdiisiim vektori
olarak kullanilmalidir.

Birden fazla boyut igin XLX' ve XDX' matrislerinin en kiiciik degere sahip r tane
genellestirilmis 6zdegerleri 4, 4,,..., 4, segilir ve P dontisiim matrisi bu 6zdegerlere karsilik
gelen r tane genellestirilmis 6zvektorler u,,U,,...,u, kullanilarak olusturulur. Denklem

(1.5) ve (1.6) kullanilarak boyutu azaltilmis veriler elde edilir.
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YKI ydnteminin adimlar1 asagida gosterildigi gibidir.

Giris: d boyutlu n tane veri 6rnegine sahip bir veri kiimesi X, X,,..., X, .

1. Xeri kiimesinin G komsuluk grafinin ve W agirlik matrisinin bulunmasi.

2. D diyagonal ve L Laplacian matrislerinin bulunmas.

3. XLX"ve XDX' matrislerinin r tane en kii¢iik genellestirlmis 6zdegerleri

Ay Ags.. A, ve bu dzdegerlere ait 6zvektorlerinin U, U,,...,U, bulunmasi.

4. P doniisiim matrisinin olusturulmasi.

Cikas: dxr boyutlu P doniisiim matrisi.

1.3.4. Yerellik Duyarh Ayirma Analizi

Yerellik Duyarli Ayirma Analizi (YDAA) yontemi yiiksek boyutlu veri analizinde son
zamanlarda karsilasilan bir boyut indirgeme yontemidir. YDAA yontemi ilk olarak 2007
yilinda Deng Cai ve arkadaslar1 tarafindan ¢alisilmistir [25]. YDAA yontemi bundan sonra
yiliz tanima [26], hiperspektral goriintii siniflandirma [27,28], konusmaci dogrulama [29]
gibi alanlarda kullanilmistir.

YDAA yonteminde verinin simif bilgisi boyut indirgeme isleminde kullanilir. Bu
sebeple gozetimli 6grenme yontemi olarak adlandirilmaktadir. Klasik DAA yontemi verinin
global geometrik yapisinit géz Oniinde bulundurur, ama verinin yerel geometrik yapisini
kesfetmekte basarisizdir. Bu yetersizligi gidermek icin YDAA yontemi gelistirilmistir.
YDAA yontemi verinin yerel alanlarinda farkli siniflara ait veri 6rnekleri arasindaki marjini
maksimum yapan P doniisiim matrisini elde eder.

YDAA yonteminin temelini veriden elde edilen Gw sinif i¢i komsuluk grafi, Gp siniflar
aras1 komsuluk grafi ve bu graflara ait Ww ve Wy agirlik matrisleri olusturmaktadir. X giris

verisinin d boyutlu n tane 6rnegi X, X,,..., X, oldugu varsayilir ise, her bir X; veri 6rnegi
icin N(X;) = {Xil, X7, Xik} kiimesi, bu 6rnegin k-en yakin komsularindan olusturulur. Bu
kiime N(X;), N, (X;) ve N,(X;) olarak gosterilen iki alt kiimeye ayrilabilir. N, (X;) kiimesi
X; veri 6rnegi ile ayn1 siif etiketini tagiyan komsulardan olusur. N, (X;) kiimesi ise X; veri

ornegi ile farkli simif etiketini tagiyan komsulardan olusur. 1(X;), X, veri drneginin simif
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ctiketini gostermek tizere, N, (X)) ve N, (X)) kiimeleri denklem (1.40) ve (1.41)’de

gosterildigi gibi tanimlanir.

NW(Xi)={xij‘|(xij)=|(xi),13 j gk} (1.40)

Nb(xi)={xii‘|(x_i)¢l(xi),1s j gk} (1.41)

Gw simif i¢i komsuluk grafi ve Gp smiflar arast komsuluk grafi veri 6rneklerinin
birbirleriyle iliskisini ve komsuluklarini ortaya koyar. Bu komsuluk graflari verinin n tane
ornegine karsilik gelen n tane diigiimden olusur. Eger X; veri 6rnegi i¢in, X; veri drnegi
N(X) k-en yakin komsular kiimesinde yer aliyorsa ve aymi sinif etiketine sahip ise,
komsuluk grafinda i ve j diiglimleri arasina bir kenar koyulur. Gw sinif i¢i komsuluk grafinda
yer alan kenarlarm Ww,ijj agirliklart denklem (1.42)’de gosterilen sekilde bulunur. Eger X,
veri Ornegi igin, X; veri 6rnegi N(X;) k-en yakin komsular kiimesinde yer aliyorsa ve farkli

siif etiketine sahip ise, komsuluk grafinda i ve j diiglimleri arasina bir kenar koyulur. Gp
smiflar arast komsuluk grafinda yer alan kenarlarin Wh,jj agirliklar1 denklem (1.43)te

gosterilen sekilde bulunur.

X; € N, (x;) yada x; € N, (x;) ise, 1
Wi = (1.42)
’ yoksa, 0
X. € N, (x.) yada x; € N, (x,) ise, 1
i _ i b( J) y j b( |) (1-43)
’ yoksa, 0

Veri orneklerinin birbirleriyle olan iliskisini gosteren agirlik degerleri boyutu nxn ve
simetrik olan Ww ve Wh agirlik matrisleri ile ifade edilebilir. Sekil 1.2(a)’da Gw ve Gp graflar
icin bir 6rnek ve Sekil 1.2(b)’de bu veri kiimesi i¢in farkli veri siiflar1 arasindaki marjin

gosterilmistir.
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X * ok x *  k

o Kk,
Pt ‘:k ‘\'
(a) (b)

Sekil 1.2. a) Gw ve Gp komsuluk graflar1 b) farkli smif 6rnekleri
arasindaki marjin [29].

YDAA yonteminde veri ornekleri dyle bir p vektor lizerine izdiislim yapilmali ki
birbiriyle ayni sinif etiketine sahip olan komsu 6rnekler bu vektor lizerinde birbirlerine yakin
ve birbiriyle farkli smif etiketine sahip olan komsu oOrnekler ise bu vektor {izerinde
birbirlerine uzak olsun. Bunun saglanmasi i¢in denklem (1.44)’in minimize edilmesi ve

denklem (1.45)’in maksimize edilmesi gereken iki amag¢ fonksiyonu olusturulmustur. Bu

amag fonksiyonunda Y, = p' X, olur, Ww,j ve Wh,j ifadesi X, ve X j Orneklerinin agirlik

degerleridir. Eger ayni sinifa ait komsu Ornekler izdiisiim yapildiginda birbirlerine uzak
diiserlerse J1 amac fonksiyonu biiylik bir degere sahip olur. Dolayisiyla ayni sinifa ait komsu
ornekleri birbirlerine yakin yerlere izdiisiim yapmak i¢in Ji1 amag¢ fonksiyonu minimize
edilmelidir. Eger farkli sinifa ait komsu 6rnekler izdiisiim yapildiginda birbirlerine yakin
diiserlerse J2 amag¢ fonksiyonu kiiciik bir degere sahip olur. Dolayisiyla farkli sinifa ait
komsu oOrnekleri birbirlerine uzak yerlere izdiisim yapmak ig¢in J2 amag¢ fonksiyonu

maksimize edilmelidir.

J,(p) =%Z(yi -y, )W, =%Z( p'x,— P'X,) W, (1.44)
ij ij
1 2 1 T T, \2
Jz( p):EZ(yi - yj) Wb,ij :EZ( PpXi—p Xj) Wb,ij (1.45)

Eger amag fonksiyonlari diizenlenirse denklem (1.46) ve (1.47) elde edilir.
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‘]1( p) = Z p' X; Dw,iiXiT P _Z p' XiWw,ij XJT p
i i

= p' XD, X" p—p" XWX p

(1.46)

Jz( p) = Z p'X; Db,iiXiT p— Z p' XW, i XJT p
i ij

=p' X(D,-W,)X p=p" XL X"p

(1.47)

Denklem (1.46)’da Dw matrisi diyagonal bir matristir ve kosegende yer alan elemanlari
denklem (1.48) ile elde edilir. Denklem (1.47)’de D» matrisi diyagonal bir matristir ve
kosegende yer alan elemanlart denklem (1.49) ile elde edilir. Lo matrisi Laplacian matrisi

olarak adlandirilir ve (Db-Wb) ile bulunur.

D, =D W, (1.48)
i

D, = Z\Nb,ij (1.49)
J

Dw matrisi veri ornekleri X; iizerinde dogal bir 6l¢ii verir. Dw,ii degeri ne kadar
biiyiikse, X; veri Orneginin 6nemi o kadar biiyiik olur. Dolayisiyla Ji ve J2 amag

fonksiyonlari igin denklem (1.50)’deki kisitlama olusturulmustur [25].
Y'DY =1= pTXDXszl (1.50)

Bu kisitlama kullanilarak, denklem (1.51)’de gosterildigi gibi J1 amag¢ fonksiyonu
tekrar diizenlenir. Denklem (1.51)’deki J1 amag fonksiyonu minimize etmek yerine, denklem

(1.52)’deki gibi diizenlenip bu amag fonksiyonu maksimize edilirse ayni ¢6ziim elde edilir.

J(p)=1-p"XW,X"p (1.51)

J(p)=p XW,X"p (1.52)
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Denklem (1.47) ve (1.52)’deki maksimize edilmesi gereken iki amag¢ fonksiyonu
birlestirilirse, denklem (1.53)’te yer alan J amag¢ fonksiyonu elde edilir. Asagidaki
denklemde «, 0 ile 1 arasinda uygun bir sabit olarak se¢ilir. Bu amag¢ fonksiyonu denklem

(1.50)’de yer alan kisitlama altinda ¢oziilmelidir.
J(p)=p"X(aL, +(1-a)W, )X p (1.53)

Bu optimizasyon problemi Lagrange carpanlari teknigi ile ¢oztiilmek istenirse, ilk 6nce
denklem (1.54)’te yer alan y Lagrange fonksiyonu yazilir. Denklem (1.54)’iin p vektoriine
gore tiirevi alinip 0’a esitlenirse, bu sonucu saglayan p vektorii denklem (1.53)’te yer alan J

amag¢ fonksiyonunu maksimum yapar. Bu tiirevin sonucu denklem (1.55)’te gosterilmistir.

w=p X(aL,+(1-a)W,)X"p-A(p" XD X p-1) (1.54)

81// T T
—=2X(al, +(1-a)W, )X p-2XD,X p=0
o0 ( Ly +( ) ) (1.55)

= X (al, +(1-a)W, )X p=AXD,X"p

Denklem (1.55)’te sonucun 0 olmasi igin, A skalar degeri X (ozLb +(1—a)WW) XT ve

XD, X" matrislerinin genellestirilmis ozdegeri ve p vektdrii de bu matrislerin

genellestirilmis 6zvektorii olmalidir.

Denklem (1.53)’teki J amag¢ fonksiyonunun maksimum olmasi igin,
X (ocLb + (1— a)WW) X" ve XD, X' matrislerinin deger olarak en biiyiik genellestirilmis
Ozdegeri A, ve bu genellestirilmis 6zdegere ait genellestirilmis 6zvektor U, izdiisiim vektori
olarak kullanilmalidir.

Birden fazla boyut i¢in X (OtLb +(1- a)WW) XTve XD, X matrislerinin en biiyiik
degere sahip r tane genellestirilmis 6zdegerleri A, 4,,..., 4, segilir ve P donlisiim matrisi bu
Ozdegerlere karsilik gelen r tane genellestirilmis &zvektorler uj,u,,...,u, kullanilarak

olusturulur. Denklem (1.5) ve (1.6) kullanilarak boyutu azaltilmis veriler elde edilir.
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YDAA yonteminin adimlar1 agagida gosterildigi gibidir.

Giris: d boyutlu n tane veri 6rnegine sahip bir veri kiimesi X, X,,..., X, .

1. X veri kiimesinin Gw ve Gp komsuluk graflarinin ve bunlara ait Ww ve Wp agirlik
matrislerinin bulunmasi.

2. Dwdiyagonal ve Ly Laplacian matrislerinin bulunmasi.

3. X ((ZLb +(1—a)WW) XTve XD, X' matrislerinin r tane en biiyiik genellestirilmis

ozdegerleri A4, 4,,...,4, ve bu o6zdegerlere ait 6zvektorlerinin U, U,,...,U

r
bulunmasi.
4. P doniisiim matrisinin olusturulmasi.

Cikas: dxr boyutlu P doniisiim matrisi.

1.3.5. Komsuluk Koruyan Gomme

Komsuluk Koruyan Gomme (KKG) yontemi yiiksek boyutlu veri analizinde son
zamanlarda karsilagilan bir boyut indirgeme yontemi olup, ilk olarak 2005 yilinda Xiaofei
He ve arkadaslari tarafindan calisilmistir [30]. KKG yontemi bundan sonra hiperspektral
goriintiiler [31], belge smiflandirma ve erisim [32, 33], spam filtreleme [34] ve doku
siniflandirma [35] gibi alanlarda kullanilmistir.

KKG yontemi verinin sinif bilgisini boyut indirgeme isleminde goz Oniinde
bulundurmaz. Bu sebeple gozetimsiz 6grenme yontemlerine girmektedir. KKG yontemi
verinin yerel komsuluk yapisini koruyan bir amag¢ fonksiyonunu optimize ederek P doniisiim
matrisini elde eder.

KKG yonteminin temelini veriden elde edilen G komsuluk grafi ve W agirlik matrisleri

olusturmaktadir. X girig verisinin d boyutlu n tane 6rnegi X, X,,..., X, 0ldugu varsayilir ise

KKG ydnteminde, YKI ydntemine benzer olarak veri drneklerinin birbirleriyle iliskisini

ortaya koyan ve n tane diigiimden olusan G komsuluk grafi olusturulmahidir. Eger X; ve X;

veri ornekleri birbirlerine yakinlarsa, komsuluk grafinda i ve j diigtimleri arasina bir kenar

koyulur. Orneklerin yakinlik dlg¢iisii icin iki yontem kullanilir [30]:

2
1. e-komsulugu: Eger HXi = X; H <& ise, komsuluk grafinda i ve j diigimleri arasina

bir kenar koyulur.
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2. k-en yakin komsular: Eger X; ornegi X; Orneginin en yakin k komsusu arasinda

ise, komsuluk grafinda i ve j diigtimleri arasina bir kenar koyulur.
G komsuluk grafinda diigiimleri birlestiren kenarlarin her biri i¢in bir Wij agirlik degeri
olmalidir. Bu deger birbirleri arasinda kenar olmayan diiglimlerin kenarlart i¢in 0 alinir.

KKG yonteminde her bir veri ornegi X;, m tane komsu veri Orneginin dogrusal

kombinasyonu ile elde edilmeye calisilir. Burada onemli olan nokta m tane komsu veri
Ornegi icin bulunan katsayilarin toplami 1 olmalidir. Bulunan bu katsayilar G komsuluk
grafinda kenarlarin agirlik degerleri olur. Kenari olan i ve j diigiimleri i¢in Wij agirlik
degerleri, denklem (1.57)’de yer alan kisitlama altinda denklem (1.56)’daki amag

fonksiyonu minimize edilerek bulunur [30].

Ju (W)= Z (1.56)

X —ZWU-XJ-
J

dW, =1, j=1...,m (157)
i

Veri 6rneklerinin birbirleriyle olan iliskisini gosteren Wij agirlik degerleri bir W agirlik
matrisi ile ifade edilebilir. Bu matrisin boyutu nxn olur.

KKG yonteminde veri 6rnekleri dyle bir p vektor lizerine izdlisiim yapilmali ki X giris
verisi bu vektor lizerine izdiisiim yapildiginda her bir veri 6rnegi, denklem (1.56) ile bulunan
agirlik degerleri ve m tane komsu olan 6rnek ile ifade edilebilmelidir. Bunun saglanmasi igin

denklem (1.58)’deki minimize edilmesi gereken amag fonksiyonu olusturulmustur. Bu amag

fonksiyonunda y, = p" x; ve Wi ifadesi x; ve X j Orneklerinin agirlik degeridir.

J( p):Z(yi —ZWU-V,-T (1.58)

ij ]

Eger amag fonksiyonundaki parantez i¢indeki ifade denklem (1.59)’da gosterilen
sekilde tanimlanirsa ve Y = p' X oldugundan, Z denklem (1.60)’ta gosterildigi gibi elde

edilir.
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=Y~ Z\Nijyj (1.59)
j

Z=Y-WY=(1-W)Y (1.60)

Amag fonksiyonu denklem (1.60) kullanilarak diizenlenirse denklem (1.61) elde edilir.

Bu denklemde M matrisi (I -W )T (I —W) ifadesine esittir. Bu matris simetrik olur.

1

:Z(Zi)2

:Z”TZ (1.61)
=YT(1-W) (1 -W)Y

=p" X (1-W)" (1 -W)X"p

=p'XMXp

J(p) —Z[yi—;Wijy,-T

Yapilan izdiistimde rastgele dlgekleme faktoriinii kaldirmak i¢in, denklem (1.62)’deki
kisitlama kullanilir [30].

YTY =1= p'XX " p=1 (1.62)

Bu optimizasyon problemi Lagrange ¢arpanlari teknigi ile ¢oziilmek istenirse, ilk 6nce
denklem (1.63)’te yer alan y Lagrange fonksiyonu yazilir. Denklem (1.63)’iin p vektoriine
gore tlirevi alinip 0’a esitlenirse, bu sonucu saglayan p vektorii denklem (1.61)’de yer alan

J amag fonksiyonunu minimum yapar. Bu tiirevin sonucu denklem (1.64)’te gosterilmistir.

w=p XMX p-2(p'XX"p-1) (1.63)
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W IXMXT p—24XX T p=0
op (1.64)

= XMX " p=AXX"p

Denklem (1.64)’te sonucun O olmasi igin, A skalar degeri XMX' wve XX’
matrislerinin genellestirilmis 6zdegeri ve p vektdrii de bu matrislerin genellestirilmis

Ozvektori olmalidir.

Denklem (1.61)’deki amag fonksiyonunun p' XX ' p =1 kisitlamasi altinda minimum

olmas1 icin, XMX" ve XX matrislerinin deger olarak en kiigiik genellestirilmis 6zdegeri
A, ve bu genellestirilmis 6zdegere ait genellestirilmis 6zvektor U, izdiisiim vektorii olarak
kullanilmalidar.

Birden fazla boyut i¢in XMX '™ ve XX matrislerinin en kiigiik degere sahip r tane

genellestirilmis 6zdegerleri A, 4,,..., A secilir ve P doniisiim matrisi bu 6zdegerlere karsilik

gelen r tane genellestirilmis 6zvektor U,,U,,...,U, kullanilarak olugturulur. Denklem (1.5)
ve (1.6) kullanilarak diisiik boyutlu veriler elde edilir.

KKG yonteminin adimlar1 asagida gosterildigi gibidir.

Giris: d boyutlu n tane veri 6rnegine sahip bir veri kiimesi X, X,, ..., X, .

1. Xeri kiimesinin G komsuluk grafinin ve W agirlik matrisinin bulunmasi.

2. M matrisinin bulunmasi.

3. XMXTve XX matrislerinin r tane en kiigiik genellestirlmis 6zdegerleri

Ay Ay ... A, ve bu dzdegerlere ait 6zvektorlerinin U, U,,...,U, bulunmasi.

4. P doniisiim matrisinin olugturulmasi.

Cikas: dxr boyutlu P doniisiim matrisi.

1.3.6. izometrik izdiisiim

[zometrik Izdiisiim (IZI) yontemi ilk olarak 2007 yilinda Deng Cai ve digerleri
tarafindan ortaya konulmustur [36]. I1Z1 yontemi yiiz tanima [36], avug i¢i izi tanima [37] ve
avug ici damar tanima [38] gibi alanlarda kullanilmastir.

1ZI yéntemi yiiksek boyutlu veri analizinde son zamanlarda karsilasilan bir boyut

indirgeme yontemidir. 1Zi yéntemi verinin simif bilgisini boyut indirgeme isleminde goz
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oniinde bulundurmaz. Bu sebeple gozetimsiz dgrenme yontemlerine girmektedir. 1ZI
yontemi verinin 0rnekleri arasindaki jeodezik uzakliklar1 koruyan bir ama¢ fonksiyonunu
optimize ederek P doniisiim matrisini elde eder. Jeodezik uzaklik iki veri 6rnegini birbirine
baglayan en kisa egrinin uzunlugu olarak tanimlanir. Sekil 1.3’te karmasik bir verinin iki
orneginin arasindaki oklit uzaklig: siyah kesikli ¢izgi ile, jeodezik uzakligi ise beyaz diiz

cizgi ile gosterilmistir.

Sekil 1.3. Jeodezik uzaklik 6rnegi

IZI yontemi de diger ydntemlerin bazilarinda oldugu gibi veriden elde edilen G

komsuluk grafina ihtiyag duymaktadir. X giris verisinin d boyutlu n tane 6rnegi X;, X,, ..., X,

oldugu varsayilirsa, 1ZI yénteminde, YKI ydntemine benzer olarak veri orneklerinin
birbirleriyle iliskisini ortaya koyan ve n tane diigiimden olusan G komsuluk grafi

olusturulmahdir. Eger x; ve X; veri 6mekleri birbirlerine yakinlarsa, komsuluk grafinda i

ve j diigiimleri arasma bir kenar koyulur. Orneklerin yakimlik &lgiisii i¢in iki yontem

kullanilir [36]:
1. e-komsulugu: Eger ”Xi - X; ” < ¢ ise, komguluk grafinda i ve j diiglimleri arasina bir

kenar koyulur.

2. k-en yakin komsular: Eger x; 6rnegi X; Orneginin en yakin k komsusu arasinda

ise, komsuluk grafinda i ve j diigiimleri arasina bir kenar koyulur.
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iZI yénteminde olusturulan G komsuluk grafi kullanilarak her bir veri 6rnek ¢ifti

(X, X;) i¢in jeodezik uzakhk d,(x;,X;) hesaplanmalidir. Veri &rneklerinin jeodezik
uzakliklart d,(X;,x;), bir D, jeodezik uzaklik matrisi ile ifade edilebilir. Bu matrisin
boyutu nxn olur. Bu matrisi bulmak i¢in Floyd-Warshall algoritmas: kullanilir. Bu
algoritmanin adimlar1 asagida gosterildigi gibidir.
Giris: d boyutlu n tane veri 6rnegine sahip bir veri kiimesi X, X,,..., X, .
1. Xeri kiimesinin G komsuluk grafinin bulunmasi.
2. Her bir veri ¢ifti (X;, X;) i¢in, G grafinda,
birbirine bagli ise d, (X;,X;) =[x - x; |
degil ise d, (x;, X;) =0 olarak belirleme.
3. Bu adimin p degiskeni i¢in 1’den n’e kadar tekrarlanmasi.
Her bir veri ¢ifti (x;, X;) i¢in,
d, (%, %;) =min{d, (x;, X;),d, (%, X,) +d, (X, X;)}
4. D, jeodezik uzaklik matrisinin olusturulmasi.
Cikis: nxn boyutlu D, jeodezik uzaklik matrisi.

1ZI yonteminde X veri 6rnekleri dyle bir p vektér iizerine izdiisiim yapilmali ki X veri

ornekleri arasindaki jeodezik uzakliklar bu vektor ilizerinde Y veri Orneklerinin oklit

uzakliklar ile korunmalidirlar. Bunun saglanmasi igin Y, = p X; olmak tizere, denklem

(1.65)’teki amag fonksiyonu minimize edilmelidir.

3(p)=Y(d, (%, X))~ d(¥.y)))

ij

2 (1.65)
= (d, (% x) —d(p"x,, P X))

Amag fonksiyonunu diizenlemek i¢in, elemanlar S = (d ; (X, X ))2 olan bir S matrisi

. 1 .. ) )
ve merkezleme matrisi H = | —=ee' tanimlanir. | birim matris ve e her elemani 1 olan bir
n

vektordiir. S matrisi ve H merkezleme matrisi kullamilarak, bir D uzaklik matrisi i¢cin 7(D)
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i¢ ¢arpim matrisi denklem (1.66)’da gosterildigi gibi tanimlanir. Denklem (1.66) ile elde

edilen i¢ ¢arpim matrisinin elemanlarmin z(D); denklem (1.67)’deki gibi oldugu

gosterilebilir [41].
1
7(D) = —E(HSH) (1.66)
7(D); =(% - X)(x; - X) (1.67)

7(D,) ve 7(D,) matrisleri, X verisinin D, jeodezik uzaklik matrisinin ve Y verisinin
D, oklit uzaklik matrisinin i¢ ¢arpim matrisleri olmak {izere, amag fonksiyonu denklem

(1.68)’de gosterildigi gibi ifade edilebilir. |A| ifadesi matris normu olarak adlandirilir ve

|Al= > A% olarak bulunur.
¥

J(p)=[#(D,)-=(®)[ (168)

Y = [yl, e yn] = p' X oldugundan, Y veri 6rneklerinin D, i¢ carpim matrisi denklem
(1.69)’da gosterildigi gibi ifade edilebilir. Dolayisiyla denklem (1.69)’u kullanarak amag
fonksiyonu denklem (1.70)’te gosterildigi gibi ifade edilir.

7(D,)=YTY = X" pp' X (1.69)

J(p) =HT(DJ) —XT ppTxH2 (1.70)

Denklem (1.70)’teki amag fonksiyonu tr(A)ztr(AT) esitligi goz Oniine alinarak

diizenlenirse denklem (1.71) elde edilir.
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3(p)=[r(D,)-X"pp X[
:tr((T(DJ)— XTpp X )(z(D,) - X ppTX)T) (1.71)

_tr T(DJ )T(DJ )T - X! ppTXz'(DJ )T
~ {=2(D,)X T pp" X + X pp” XX pp’ X

Yapilan izdiisiimde rastgele dlgekleme faktoriinii kaldirmak i¢in, denklem (1.72)’deki
kisitlama kullanilir. Dolayisiyla denklem (1.73)’teki sonug elde edilir.

Y'Y =1= p'XX " p=1 (1.72)
tr( X" pp" XX pp" X )=tr( p' XX pp' XX p)=1 (1.73)

Denklem (1.73)’teki sonug ile denklem (1.71)’deki amag¢ fonksiyonu diizenlenirse
denklem (1.74) elde edilir.

J(p)=tr(z(D,)z(D,)")-2tr(p' Xz(D,)X" p)+1 (1.74)

Denklem (1.74)’teki amag¢ fonksiyonunun ilk terimi ve {igiincli terimi sabitlerdir ve

optimizasyon isleminde etkileri yoktur. Dolayisiyla p' XX' p=1 kisitlamasiyla denklem

(1.74)’teki amag fonksiyonunu minimize etmek yerine p' XX' p =1 kisitlamasiyla denklem

(1.75)’teki amag fonksiyonunu maksimize etmek ile ayni ¢oziim elde edilir.

J(p)=tr(p"Xz(D,)X"p)

(1.75)
=p' Xz(D,)X"p

Bu optimizasyon problemi Lagrange c¢arpanlari teknigi ile ¢oziilmek istenirse, ilk 6nce
denklem (1.76)’da yer alan y Lagrange fonksiyonu yazilir. Denklem (1.76)’nin p vektoriine
gore tiirevi alinip 0’a esitlenirse, bu sonucu saglayan p vektorii denklem (1.75)’te yer alan J

amag fonksiyonunu maksimum yapar. Bu tiirevin sonucu denklem (1.77)’de gosterilmistir.
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w=p'Xz(D,)X p-A(p' XX p-1) (1.76)

OV X (D)X p-2AXXT p=0
op (1.77)

= X7(D,)XTp=AXX"p

Denklem (1.77)’de sonucun 0 olmasi igin, A skalar degeri Xz(D,)X™ ve XX'
matrislerinin genellestirilmis 6zdegeri ve p vektorii de bu matrislerin genellestirilmis
6zvektorii olmalidir. Denklem (1.75)’teki J amag fonksiyonunun p' XX ' p =1 kisitlamas:
altinda maksimum olmas1 i¢in, X7(D,)X ™ ve XX' matrislerinin deger olarak en biiyiik
genellestirilmis 6zdegeri A, ve bu genellestirilmis 6zdegere ait genellestirilmis 6zvektdr U,
izdiisiim vektorii olarak kullanilmalidir.

Birden fazla boyut icin Xz(D,)X" ve XX matrislerinin en biiyiik degere sahip r
tane genellestirilmis 6zdegerleri A, 4,,..., 4, se¢ilir ve P doniisiim matrisi bu 6zdegerlere
karsilik gelen r tane genellestirilmis 6zvektor u,, u,, ..., u, kullanilarak olusturulur. Denklem
(1.5) ve (1.6) kullanilarak diistik boyutlu veriler elde edilir.

I1ZI yonteminin adimlari asagida gosterildigi gibidir.

Giris: d boyutlu n tane veri 6rnegine sahip bir veri kiimesi X, X,,..., X, .

1. X veri kiimesinin G komsuluk grafinin bulunmasi.

2. D, jeodezik uzaklik matrisi ve z(D,) i¢ ¢arpim matrisinin bulunmasi.

3. Xz(D,)X" ve XXT matrislerinin r tane en biiyiik genellestirlmis 6zdegerleri

Ay Ay .y A, V€ DU Ozdegerlere ait 6zvektorlerinin u,, u,,...,u, bulunmasi.

4. P doniisiim matrisinin olusturulmasi.

Cikas: dxr boyutlu P doniisiim matrisi.

1.4. Simiflandirma Yontemleri

Siniflandirma, veri siniflarini tanimlayan modelleri ¢ikaran bir veri analiz teknigidir.

Bu modeller siniflandirici olarak adlandirilirlar ve kategorik sinif etiketlerini tahmin ederler.
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Siniflandirma yontemleri egitim ve smiflandirma adimi olarak adlandirilan iki adimdan
olugur. Egitim adiminda, egitim kiimesi kullanilarak bir model olusturulur. Siniflandirma
adiminda ise egitim kiimesinden ayrik bir test kiimesi kullanilarak bu modelin test kiimesi
tizerindeki bagarimi hakkinda bilgi elde edilir.

Makine 6grenmesi, orilintii tanima ve istatistik gibi alanlarda ¢alisan arastirmacilar bir
¢ok smiflandirma yontemi 6nermistir. Bu yontemlerden 6ne ¢ikanlar k-en yakin komsuluk,
yapay sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri yontemleridir. Bundan dolay1 bu ¢alismada

bu {i¢ yontem siniflandirict olarak kullanilmigtir.

1.4.1. k-En Yakin Komsuluk Yoéntemi

k-En Yakin Komsuluk (k-EYK) [12, 40, 41] yontemi benzerlik ile 6grenme mantigina
dayanir. 1k olarak 1950’lerde tanimlanmustir [41]. Basitligi ve basarim sayesinde sikca
kullanilmaktadir.

k-EYK yontemi, bir test 6rnegini kendisine benzer olan egitim drneklerini inceleyerek
bu test 6rnegini siiflandirir. Bunun i¢in d boyutlu bir test drnegine X; en yakin k tane komsu
egitim ornegi bulunur. Yakinlik ¢esitli uzaklik dlciitleri ile bulunabilir. En yaygin olarak
kullanilan1 denklem (1.78)’de gosterilen 0©klit uzaklhigidir. En yakin k komsunun
bulunmasindan sonra test drneginin X; sinifi, k en yakin komsulardaki en yaygin sinif olarak
belirlenir. k=1 igin, bir test 6rneginin sinif etiketi degeri en yakin egitim kiimesi drneginin

simif etiketi degerini alir.

d(xi,xj):\/i“(xi'm—xj,m)2 (1.78)

m=.

1.4.2. Yapay Sinir Aglar

Bir Yapay Sinir Ag1 (YSA) [12, 40, 41], yapay sinir hiicresi olarak adlandirilan
birimler toplulugudur. Bir yapay sinir aginda yer alan her bir yapay sinir hiicresi bir girig alir
ve sahip olduklar1 bir aktivasyon fonksiyonu ve bu giris ile bir ¢ikis olustururlar. Yapay

sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin ¢ikiglarinin diger yapay sinir hiicrelerine belirli bir
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diizene gore baglanmasiyla elde edilir. Bu baglantilarin her birinin bir agirlik degeri olur.
Bir yapay sinir agi1 i¢in egitim adimi, yapay sinir ag1 ¢ikisinda test drneklerine ait dogru sinif
etiketlerini elde edebilmek i¢in yapay sinir hiicrelerini birbirine baglayan bu agirlik degerleri
ayarlanarak gergeklestirilir.

Literatiirde bir ¢ok farkli yapay sinir ag1 ve yapay sinir ag1 algoritmasi bulunmaktadir.
Bunlardan en popiileri ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari tizerinde 6grenme

gerceklestiren geri yayilim algoritmasidir.

1.4.2.1. Cok Katmanh ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Cok Katmanli ileri Beslemeli bir Yapay Sinir Ag1 (CKIB-YSA) giris katmani, gizli
katmanlar ve ¢ikis katmani olarak adlandirilan katmanlarda yer alan yapay sinir birimlerinin
sadece ileri yonlii olarak birbirine baglanmasiyla olusan yapay sinir agidir. CKIB-YSA igin
bir 6rnek Sekil 1.4°te gosterilmistir. Gizli katman sayis1 ve bu katmanlarda yer alan birim

sayilar1 istege baglidir. Pratikte ise sadece bir gizli katman kullanilir.

Girig Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmam

Sekil 1.4. Cok katmanl ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 6rnegi

Giris katmaninda yer alan giris birimleri olarak adlandirilan birimler aldiklart girigleri
tizerinde degisiklik yapmadan gizli katmanlara iletirler. Cikis katmaninda ve gizli
katmanlarda yer alan birimler ¢ikis birimleri olarak adlandirilir. Bu ¢ikis birimleri kendinden

bir 6nceki katmanda yer alan birimlerin ¢ikislarini giris olarak kullanir. Bir 6nceki katmanda
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yer alan birimlerin ¢ikig degerleri O, olmak iizere, denklem (1.79)’da gosterildigi gibi bir

cikis biriminde bunlar ilk olarak agirlikli olarak toplanir. Bu agirlikli toplama islemi

sonucunda net giris |, olarak adlandirilan deger elde edilir. W, degeri bias olarak

j

adlandirilir.

I, => w0 +w, (1.79)
k

Bir ¢ikis biriminde elde edilen net giris degerine daha sonra aktivasyon fonksiyonu
uygulanir. Literatiirde farkli aktivasyon fonksiyonlar1 olmasina ragmen genellikle denklem

(1.80)’de gosterilen sigmoid fonksiyonunun kullanimi yaygindir [40].

0. = (1.80)

Gizli katmanlarda elde edilen bu ¢ikis degerleri bir sonraki katmanlara giris degeri

olarak iletilir.

1.4.2.2. Geri Yayilhim Algoritmasi

CKIB-YSA iizerinde egitim adiminda geri yayilim algoritmasi kullanilir. Bu
algoritmada, bir veri 6rnegi i¢in yapay sinir agmnin tahmini sinif degeri ile gercek sinif
degerinin karsilastirilmast ve her bir veri 0rneginin tekrarlamali sekilde islenmesi ile
ogrenme gerceklestirilir. Her bir egitim Ornegi igin yapay sinir aginin agirhk degerleri
tahmini deger ve gercek smif degeri arasindaki hatayi azaltmasi icin diizenlenir. Bu
diizenleme ¢ikis katmanindan geriye dogru gizli katmanlara dogru gerceklesir.

Baslangicta rastgele degerler olarak belirlenen agirliklar ile yapay sinir aginin bir
egitim Ornegi i¢in denklem (1.79) ve (1.80) kullanilarak tahmini sinif degeri elde edilir.
Gergek smif degeriyle olan hatayr azaltmak i¢in ¢ikis katmaninda bulunan sinir

birimlerindeki hata denklem (1.81) ile bulunur. Bu denklemde T; egitim 6rneklerinin gergek

siif degeridir.
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E,=0,(1-0,)(T;-0;) (1.81)

Gizli katmanlarda bulunan sinir birimlerindeki hata denklem (1.82) ile bulunur. Bu

denklemde w;, , j. sinir birimi ile k. sinir birimi arasindaki baglantinin agirlik degeridir. E,

ise K. sinir biriminde olusan hata degeridir.

E; =0, (1_Oj)zk:Eijk (1.82)

Bulunan hatalar ile agirlik degerleri denklem (1.83)’te gosterildigi gibi diizenlenir.
Denklem (1.83)’te yer alan «, 68renme katsayisi olarak adlandirilir ve 0 ile 1 arasinda

uygun bir deger segilir. Bias degeri i¢in denklem (1.84) kullanilir.

w; =w; +aE;C, (1.83)
Wy =W, + aE; (1.84)

1.4.3. Destek Vektor Makinalari

Destek vektor makinalari (DVM) [12, 40, 41], 1992 yilinda Vladimir Vapnik ve
digerleri tarafindan ortaya konulmustur. Ortaya cikmasiyla beraber simiflandirmadaki
basarisi sayesinde bir ¢ok alanda kullanilmaya baglamustir.

DVM yontemi hem dogrusal olarak ayrilabilen hem de dogrusal olarak ayrilamayan
verilerde simiflandirma gercgeklestirebilir. Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde DVM
yontemi dogrusal en iyi ayirici hiperdiizlemi bulur. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerde
ise once dogrusal olmayan bir fonksiyon ile veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasir ve
burada dogrusal olarak ayrilabilen veriler gibi dogrusal en iyi ayirict hiperdiizlemi bulmaya
calisir.

Ayirict hiperdiizleme en yakin veri 6rneklerine destek vektorleri denir. DVM ydntemi

bir verinin destek vektorleri arasindaki marjin olarak adlandirilan uzakligi maksimize etmeyi
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amaglayan bir yontemdir. Bir veri i¢in elde edilen dar marjin ve genis marjin Sekil 1.5°te
gosterilmistir.
DVM yontemi iki smifli dogrusal olarak ayrilabilen, iki smifli dogrusal olarak

ayrilamayan ve ¢ok sinifli verilerde incelenecektir.

1.4.3.1. iki Stmfli Dogrusal Ayrilabilir Durum

X verisi iki sinifli ve iki boyutlu n tane 6rnegi X, X,,..., X, ve simf etiketleri I, 1,,...,1.

olsun. Her bir etiket degeri sinifa gére +1 veya -1 olabilir. Bu veri kiimesi i¢in ayirici

hiperdiizlem denklem (1.85)te gosterildigi gibi yazilabilir. Bu denklemde

w'=[w, w, ... w,]agurhk vektdriive b ise bias olarak adlandirilir.

w'x+b=0 (1.85)

Bu hiperdiizlemin iizerinde kalan herhangi bir nokta denklem (1.86)’y1 ve altinda kalan

herhangi bir nokta denklem (1.87)’yi saglar.
w'x+b>0 (1.86)

w'x+b<0 (1.87)

Sekil 1.5’te goriilen H1 ve H2 hiperdiizlemleri |, simf etiketleri olmak lizere denklem
(1.88) ve (1.89)’da gosterildigi gibi ifade edilebilir. Iki esitsizlik birlestirilirse denklem
(1.90) elde edilir.

| =+1=>HL:w'x+b>1 (1.88)
| =-1=>H2:w'x+b<-1 (1.89)

Ii(wa+b)21,Vi (1.90)
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Sekil 1.5. a) Dar marjin b) Genis marjin [40].

Ayirict diizlem tizerinde yer alan herhangi bir noktanin H1 ve H2 hiperdiizlemlerinden

her ikisine uzakliklar ]/ ||W|| olur. Dolayisila marjin uzaklig 2/ ||W|| olur. Bu ifade amag

fonksiyonu olarak kullanilabilir. Denklem (1.90) kisit1 altinda maksimize edilmesi gereken

amag¢ fonksiyonu denklem (1.91)’de gosterildigi gibi olur.

2
[wl

J(w)=

(1.91)

Lagrange carpanlar1 teknigi ile bu amag¢ fonksiyonu optimize edilirse, denklem

(1.92)’de yer alan ¢oziim elde edilir. Bu denklemde m destek vektor sayisini, X; destek
vektorlerini, . sinif etiketleri, ve X test veri 6rnegini gostermektedir. Lagrange ¢arpanlari

a; ve b, parametreleri optimizasyon iglemi sonucunda bulunur.

= LayX - X +by (1.92)
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Bir test verisi X bu denklemde yerine konuldugunda ¢ikan sonucun pozitif veya negatif

olmasina gore sinif etiketi belirlenir.

1.4.3.2. Iki Stmfli Dogrusal Ayrilamayan Durum

Iki smifli dogrusal ayrilamayan durumda ilk olarak veri dogrusal olmayan bir

fonksiyon @ ile daha yiiksek boyutlu bir uzaya haritalanir. Bu yeni uzayda 6rnekler

z=0 ( X) ile bulunur. Daha sonra bu yeni yiiksek boyutlu uzayda en iyi dogrusal ayirici
hiperdiizlem aranir. Egitim kisminda en iyi ayirici hiperdiizlem elde edilirken, bu yiiksek
boyutlu uzayda bir ¢ok kez nokta ¢arpim CD(Xi)-CD(X j) hesab1 yapmak gerekir. Nokta
carpim hesabinin getirdigi yiikten kurtulmak igin ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir. Denklem
(1.93)’te gosterildigi gibi ¢ekirdek fonksiyonlar: nokta ¢arpim (D(Xi)-(D(X j) sonucunu

orijinal veri degiskenlerini kullanarak hesaplar.
K(xi,xj)zd)(xi)-cb(xj) (1.93)

Egitim kisminda nokta ¢arpim CD(Xi)~CD(X j) yapilmas1 gereken her yerde yliksek

boyutlu uzay doniisiimii yapmadan sadece K (Xi X ) ifadesini kullanarak islem yapilir. En

cok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari ise denklem (1.94)’te gosterilen polinom ¢ekirdek
fonksiyonu, denklem (1.95)’te gosterilen gaussian radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu ve
denklem (1.96)’da gosterilen sigmoid ¢ekirdek fonksiyonudur [40].

K(xi,xj):(xi-xj+1)IO (1.94)
K(xi,xj):e_”i_x" (1.95)

K(xi,xj):tanh(zcxi X, —5) (1.96)
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1.4.3.3. Cok Sitmfli DVM

DVM yontemi ile ¢ok sinifli veriler {izerinde siniflandirma yapabilmek i¢in ¢esitli
yontemler kullanilir. Bunlardan en Onemli iki tanesi bire-bir yaklasimi ve bire-¢ok
yaklagimidir.

Bire-bir yaklasimda, biitiin veri siniflarinin ikili gruplari icin DVM ydnteminde ayrict

hiperdiizlemler bulunur. Bu da m simfli bir veri kiimesi i¢in m(m—1)/2 tane ayrici

hiperdiizlem bulunmasimni gerektirir. Bir test veri Ornegi i¢in bulunan tim ayirici
hiperdiizlemler ile siniflandirma yapilir ve en yiiksek oy oranina sahip smif etiketi o test
verisi i¢in segilir.

Bire-cok yaklasiminda ise m sinifli bir veri kiimesi i¢in m tane ayirici hiperdiizlem
bulunur. j. hiperdiizlem j. smifin egitim orneklerini pozitif sinif olarak ve diger siniflarin
egitim 6rneklerini negatif sinif olarak kullanarak bulur. Dolayisiyla bu hiperdiizlem j. sinifin
test ornekleri i¢in pozitif sonug diger siniflar icin negatif sonug elde etmek i¢in egitilmis
olur. Bir test veri 6rnegini siniflandirmak igin j. hiperdiizlem pozitif sonug verirse j. sinifinin
oy degeri bir artirtlir. Eger negatif sonug verirse diger biitiin siniflarin oy degerleri bir

artirilir. En sonunda en yliksek oy sayisina sahip sinif etiketi bu test verisi i¢in segilir.

1.5. Karsilastirma Olgiitleri
1.5.1. Dogruluk Degerlendirmesi

Dogrusal boyut indirgeme yontemlerinin siniflandirma iizerindeki performanslar
incelenirken oncelikle siniflandirma dogruluklar {izerindeki etkileri karsilastirilabilir. Bir
siiflandiricinin dogrulugu, test verisi i¢in bu siniflandiricin buldugu tahmini sinif etiketleri
ile gergek smif etiketleri arasindaki uygunlugu gosterir. Dogruluk bulunurken hata veya
karigiklik matrisi olarak adlandirilan H matrisi kullanilir. Bu matris ¢ sinifl1 bir veri i¢in cXc

boyutunda olur.
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r-]11 r-]12 nlc
n n eo N
21 22 2
H= & < . = (1.96)
L ncl ncZ e ncc |

Hata matrisinde N; elemani, gergek simifi J olan ve siniflandirici tarafindan smif i
olarak bulunan test verisi 6rneklerinin sayisin1 gostermektedir. Dolayisiyla kosegen tlizerinde
bulunan elemanlar N; dogru simiflandirilan test veri rneklerinin sayisin1 gosterir. Kdsegen
disindaki elemanlar yanlis siniflandirilan test verisi 6rneklerinin sayisini gosterir.

H matrisi ile bir siniflandiricinin dogrulugu N, test veri 6rnegi sayisini gostermek

tizere denklem (1.97)’de gosterildigi gibi elde edilir.

d="4 (1.97)

1.5.2. Simiflandirma Siireleri

Dogrusal boyut indirgeme yontemleri bir veri {izerinde uygulandiginda bu verinin

smiflandirilma isleminin siiresine etkisi karsilastirilabilir.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Bu boliimde dogrusal boyut indirgeme yOntemlerinin yiiz tanima ve rakam tanima
tizerindeki siniflandirma performanslar: incelenmistir. Yiiz tanima i¢in Olivetti Research
Laboratory (ORL) [42] olarak adlandirilan ve rakam tanima i¢in U.S. Postal Service (USPS)

[41, 43] olarak adlandirilan veri kiimeleri kullanilmastir.

2.2. ORL Veri Kiimesi

ORL veri kiimesi 1992 ve 1994 yillar1 arasinda Cambridge Universitesi’nde
olusturulmustur. Veri kiimesi 40 kisiden alinmis olup her bir kisi i¢in 10 tane goriintii vardir.
Baz1 kisiler i¢in gorintiiler farkli zamanlarda, farkli isiklandirma, farkli yiiz ifadeleri
(acik/kapali goz, giilen/glilmeyen) ve farkli yiiz detaylan (gozliikli/gozliiksiiz) ile elde
edilmistir. Sekil 2.1°de 8 kisi i¢in goriintii 6rnekleri verilmistir.

Bu veri kiimesinde her bir goriintii 92x112 piksele sahiptir. Bu goriintiiler, kisilerin iKi
g6zl ayn1 pozisyonda olacak sekilde normalize edilip, daha sonra yiiz kismi kesip ¢ikartilip
32x32 piksele sahip goriintiiler elde edilmistir [30]. Bu sekilde elde edilen goriintiiler Sekil
2.2°de verilmistir.

ORL veri kiimesinden elde edilen bu goriintiilerde yer alan her bir piksel siniflandirma
icin bir Oznitelik olarak kullanilmigtir. Goriintiiler 32x32 piksele sahip oldugu i¢in bu veri

kiimesi i¢in 1024 tane 6znitelik vardir.

2.3. USPS Veri Kiimesi

USPS veri kiimesi, U.S. posta servisine ait zarflar iizerindeki elle yazilmis posta
kodlarindan elde edilmis bir ¢ok farkli insan tarafindan farkli stillerle yazilmis rakamlardan
olusturulmus bir veri kiimesidir. Her bir goriintii 16x16 pikselden olugmaktadir. Egitim

kiimesi ve test kiimesiyle sirayla 7291 ve 2007 6rnege sahiptir. Veri 6rneklerinin siniflara
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gore dagilimi ve oranlari Tablo 2.1 ve Tablo 2.2’de verilmistir. Sekil 2.3 de ise veri

kiimesinin baz1 ornekleri verilmektedir.

Sekil 2.1. ORL veri kiimesi i¢in bazi1 6rnekler [42].

Sekil 2.2. Yiiz kismu kesip ¢ikartilmis 6rnekler
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Tablo 2.1. USPS veri kiimesi 6rneklerinin siniflara gore sayisi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | Toplam
Egitim | 1194 1005 731 658 652 556 664 645 542 644 | 7291
Test | 359 264 198 166 200 160 170 147 166 177 | 2007
Tablo 2.2. USPS veri kiimesi 6rneklerinin siniflara gore oranlari
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | Toplam
Egitim | 0.16 0.14 0.10 0.09 0.09 0.08 0.09 0.09 0.09 0.07 1
Test | 0.18 0.13 010 0.08 0.10 0.08 0.08 0.07 0.08 0.08 1

Sekil 2.3. USPS veri kiimesi i¢in bazi 6rnekler
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2.3.1. Oznitelikler

USPS veri kiimesinde siniflandirma islemi i¢in goriintii 6rneklerinden bazi 6znitelikler
elde edilmistir. Bu Oznitelikler gradyan oOznitelikler ve diyagonal Ozniteliklerdir. Bu

Ozniteliklerin nasil olusturuldugu asagida agiklanmustir.

2.3.1.1. Gradyan Oznitelikler

USPS veri kiimesi orneklerinden Oznitelik ¢ikarmak icin ilk olarak rakam veya
karakter tanimada kullanilan gradyan 6znitelikler tercih edilmistir [44]. Gradyan 6znitelikler
Sobel operatorii kullanilarak bulunur. Sobel operatorii her piksel igin gradyan vektoriinii
yaklasik olarak bir ¢ift filtreyi goriintii ile katlayarak hesaplar. Sobel operatoriiniin ¢ift
filtresi Sekil 2.4’te gosterilmistir. Sekil 2.4.(a)’daki filtre x ekseni yoniinde gradyan
vektoriiniin bilesenini yaklasik olarak hesaplar. Sekil 2.4.(b)’deki filtre ise y ekseni yoniinde

gradyan vektoriiniin bilesenini yaklasik olarak hesaplar.

-1 0 1 -1 -2 ] -1

-2 0 2 0 0 0

-1 0 1 1 2 1
(@) (b)

Sekil 2.4. a) x b) y ekseni yoniinde gradyan vektoriiniin bilesenini yaklagik
hesaplayan filtre

Elde edilen her bir gradyan vektorii standart sekiz yonden kendisine yakin olan
iki yonde bilesenlere ayrilir. Sekil 2.5’te g gradyan vektoriiniin bilesenlerine ayrilmasi
icin bir 6rnek goriilmektedir.

Daha sonra her bir goriintli 6rnegi esit piksel sayisina sahip mxn bolgeye ayrilir. Her
bolgedeki her bir standart yon igin, toplam bilesen vektorler hesaplanir. Biitiin

bolgelerdeki standart yonlerin siddetleri, goriintii Ornekleri i¢in Oznitelik vektoriini
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olusturur. Dolayisiyla her bir bolge i¢in 8 tane Oznitelik elde edilir. Boylece mxnx8 tane

Oznitelik elde edilir.

Sekil 2.5. Standart yonler ve bilesenlere ayirma

USPS veri kiimesinde yer alan 16x16 piksele sahip goriintiiler 4x4 bolgeye ayrilir.
Her bolge igin her 8 standart yon siddeti bir 6znitelik oldugu i¢in, 4x4x8=128 boyutlu

Oznitelik vektorleri olusturulmustur.

2.3.1.2. Diyagonal Oznitelikler

USPS veri kiimesi 6rneklerinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in ikinci olarak rakam veya
karakter tanimada kullanilan diyagonal oznitelikler tercih edilmistir [45]. Diyagonal
Oznitelikler bulunurken 6nce her bir goriintii 6rnegi esit piksel sayisina sahip mxn bolgeye
ayrilir. Daha sonra bir bolgede Sekil 2.6°da gosterildigi gibi diyagonal olarak piksel degerleri
toplanir. Bu degerler alt-6znitelikler olarak adlandirilir. Alt-6zniteliklerin ortalamasinin
bulunmas ile bu bolge icin bir tane 6znitelik elde edilir. Bu islemler her bir bolge i¢in
tekrarlanir. Her bir goriintii 6rnegi icin mxn tane bdlge oldugundan dolay1 mxn tane 6znitelik
elde edilmis olur.

USPS veri kiimesinde yer alan 16x16 piksele sahip goriintiiler 8x8 bolgeye ayrilir.
Her bolgeden bir tane 6znitelik elde edildigi i¢in, 8x8=64 boyutlu 6znitelik vektorleri

olusturulmustur.
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Sekil 2.6. Diyagonal 6znitelik ¢ikarma

2.4. ORL Veri Kiimesine Ait Bulgular

ORL veri kiimesi tizerinde boyut indirgeme ve siniflandirma yapilirken veride yer alan
orneklerin yaris1 egitim yarisi test i¢in ayrilmistir. Bu ayirma islemi ornekler rastgele
secilerek 5 kere tekrarlanmistir. Siniflandirma islemlerinde bulunan dogruluklar bu 5 tane
rastgele olarak olusturulan egitim ve test verileri iizerinden elde edilen degerlerin ortalamast
almarak bulunmustur. Ayrica boyut indirgeme yoOntemlerinde ve smiflandirma
yontemlerinde yer alan paratmetreler (K degeri, sinir birimi sayis1 vb.) i¢in siniflandirma
dogruluklarinin en iyi ¢iktig1 degerler kullanilmigtir.

USPS veri kiimesinden elde edilen Oznitelikler sirastyla 11, 25 ve 39 boyuta
indirgenmistir. Veri boyutu i¢in 39’dan sonraki degerlerin kullanilmamasinin nedeni, 40
tane sinifa sahip bu veri kiimesi i¢in DAA yonteminde en fazla 39 boyut elde edilebilmesidir.
Veri boyutu i¢in 11°den onceki degerlerin kullanilmamasinin nedeni ise, 11°den 6nceki

boyutlarda siniflandirma dogruluklariin diisiik elde edilmesidir.

2.4.1. Orijinal Oznitelikler Uzerinde Simiflandirma

ORL veri kiimesi i¢in 32x32 piksele sahip goriintiilerden 1024 06znitelik elde
edilmistir. Bu dznitelikler ile k-EYK, YSA ve DVM yontemleri ile siniflandirma iglemi
gerceklestirildiginde elde edilen sonuglar, dogruluk ve siire agisindan Tablo 2.3’te
verilmistir. k-EYK yonteminde k degeri 1 olarak kullanilmigtir. DVM ydnteminde gaussian
radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmigtir. YSA yonteminde ise 100 sinir birimine

sahip tek gizli katmandan olusan bir sinir ag1 kullanilmistir.
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Tablo 2.3 incelendiginde siire agisindan en basarili siniflandirma yénteminin k-EYK
oldugu goriilmektedir. Siire agisindan en yavas yontemin ise YSA oldugu agiktir. Dogruluk
acisindan ise YSA yontemi diger iki yonteme gore ¢ok daha basarili olmustur. k-EYK siire

konusundaki basarisinin yaninda dogruluk acisindan ise en basarisiz yontem olmustur.

Tablo 2.3. Orijinal 6znitelikler tizerinde siniflandirma

Dogruluk(%) | Siire(ms)
k-EYK 86.80 102
DVM 88.70 394
YSA 96.20 206x10°

2.4.2. Boyut indirgeme

ORL veri kiimesi iizerinde boyut indirgeme islemi icin TBA, DAA, YKI, YDAA,
KKG ve 1Zi yéntemleri uygulanmistir. ORL veri kiimesinin sahip oldugu 1024 boyut,
sirastyla 11, 25 ve 39’a indirgenmistir. YKI, YDAA, KKG ve IZI yontemlerinde G
komsuluk graflar1 bulunurken k-en yakin komsular yaklasimi kullanilmigtir. Siniflandirma
dogruluklarinin en iyi ¢iktig1 k degeri 4 olarak saptanmistir. Bu deger biitiin komsuluk
graflar1 bulunurken kullanilmistir.

Dogrusal boyut indirgeme yontemlerine ait islem siireleri Tablo 2.4°te ortalama olarak
gosterilmistir. Bir yontem ile veri boyutu r = (11, 25, 39) ‘a indirgendiginde bu degerler igin
stireler birbirinden ¢ok farkli olmamaktadir. Dolayistyla ayr1 ayr1 olarak gdsterilmemistir,

ortalama olarak tabloda yer alan degerler elde edilmistir.

Tablo 2.4. Boyut indirgeme iglemi igin siireler

TBA DAA YKI YDAA KKG V4|

Stire(ms) 42.061 64.259 72.707 84.730 101.931 301.288

Siire agisindan yontemler kiyaslandiginda, TBA yontemi digerlerine gore en hizli

yontem olmustur. En yavas yontemin ise 1Z1 yéntemi oldugu agiktir.
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2.4.3. Boyut indirgeme Islemi Ardindan Simflandirma

ORL veri kiimesinin ozniteliklerine r=(11, 25, 39) degerleri i¢in boyut indirgeme
islemi ardindan k-EYK, YSA ve DVM yontemleri ile siniflandirma islemi
gerceklestirildiginde elde edilen sonuglar dogruluk agisindan Tablo 2.5, Tablo 2.6 ve Tablo
2.7’de verilmistir. Bu smiflandirma islemlerinde yine k-EYK yonteminde k degeri igin 1,
DVM yo6nteminde gaussian radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu ve YSA yonteminde 100
sinir birimine sahip tek gizli katmandan olusan bir sinir ag1 kullanilmistir.

k-EYK yontemine ait siniflandirma dogruluklart i¢in Tablo 2.5 incelendiginde her bir
r degeri igin diger yontemlerle kiyaslandiginda en basarili yéntemin IZ1 oldugu agiktir. Yine
bu tabloda r=11 degeri i¢in YKi, YDAA ve KKG yéntemleri diger yontemlere gore asiri
derecede basarisizlik gostermislerdir. Ayrica r=39 degeri igin biitlin boyut indirgeme
yontemleri ile bulunan veriler iizerinde k-EYK yontemi ile yapilan siniflandirma
dogruluklart orijinal verinin k-EYK ydntemine ile siniflandirma dogruluguna %86.80 gore

¢ok daha basaril1 sonuglar vermislerdir.

Tablo 2.5. k-EYK yontemi ile farkli boyut degerleri i¢in siniflandirma

dogruluklari(%)
r=11 r=25 r=39
TBA 84.50 90.00 88.60
DAA 83.40 91.00 93.30
YKI 70.50 86.30 93.50
YDAA 71.00 88.20 93.80
KKG 71.30 87.50 93.90
VA 94.50 92.80 93.90

DVM yodntemine ait siniflandirma dogruluklari i¢in Tablo 2.6 incelendiginde ve diger
yontemlerle kiyaslandiginda r=(11, 25) degerleri igin en basarili yontemin iZI ve r=39 i¢in
DAA oldugu agiktir. Yine bu tabloda r=11 degeri i¢in YKi, YDAA ve KKG yéntemleri
diger yontemlere gore asir1 derecede basarisizlik gdstermislerdir. Ayrica r=39 degeri i¢in

biitiin boyut indirgeme yontemleri ile bulunan veriler iizerinde DVM ydntemi ile yapilan
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siiflandirma dogruluklart orijinal verinin DVM yontemi ile simiflandirma dogrulugu

%88.70 degerine gore daha basarili sonuglar vermislerdir.

Tablo 2.6. DVM yontemi ile farkli boyut degerleri i¢in siniflandirma

dogruluklari(%)
r=11 r=25 r=39
TBA 85.10 90.80 93.10
DAA 83.30 91.80 94.60
YKI 70.60 86.50 93.30
YDAA 71.00 88.20 93.80
KKG 71.30 87.40 93.90
VA 94.50 92.80 93.90

YSA yontemine ait siniflandirma dogruluklari i¢in Tablo 2.7 incelendiginde ve diger
yontemlerle kiyaslandiginda r=(11, 25) degerleri icin en basarili ydntemin iZI ve r=39 icin
TBA oldugu aciktir. Yine bu tabloda r=11 degeri icin YKI, YDAA ve KKG yéntemleri diger
yontemlere gore asir1 derecede basarisizlik gostermislerdir. Ayrica her bir r degeri igin her
bir boyut indirgeme yontemi ile bulunan veriler lizerinde YSA yontemi ile yapilan
siniflandirma dogrulugu, orijinal verinin YSA yontemi ile elde edilen siniflandirma

dogruluguna %96.20 gore daha basarili sonug elde edilememistir.

Tablo 2.7. YSA yontemi ile farkli boyut degerleri i¢in smiflandirma

dogruluklari(%)
r=11 r=25 r=39
TBA 78.70 92.80 94.90
DAA 82.60 92.40 93.70
YKI 70.60 86.00 90.50
YDAA 69.90 86.60 91.90
KKG 68.90 87.90 91.90
izi 91.50 93.30 94.50
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Farkli r degerleri i¢in siniflandirma yontemlerinin ortalama stireleri Tablo 2.8’de

verilmistir.

Tablo 2.8. Farkli boyut degerleri i¢in smiflandirma yontemlerinin

stireleri(ms)
r=11 r=25 r=39
k-EYK 3.2 3.8 4.7
DVM 8.5 12.0 21.8
YSA 9.4x10° 11.8x103 14.1x10°

Biitiin bulunan sonuglar Tablo 2.9°da yer almaktadir. Bu tablo siniflandirma dogrulugu
acisindan incelendiginde en bagarili boyut indirgeme yonteminin, her siniflandirma yontemi
i¢in %90 ve iizeri basarilar saglayan IZI yontemi oldugu agikca goriilmektedir. Ayrica her

bir boyut indirgeme yontemi ile her bir siniflandirma yénteminin islem stiresi kisalmistir.

Tablo 2.9. ORL veri kiimesi i¢in tiim sonuglar

Onmiteliier =11 r=25 =39
TBA 84.50 90.00 88.60
DAA 83.40 91.00 93.30
YKIi 70.50 86.30 93.50

§ Dogruluk(%) 86.80
1 YDAA 71.00 88.20 93.80
~ KKG 71.30 87.50 93.90
171 94.50 92.80 93.90
Siire(ms) 102 3.2 3.8 4.7
TBA 85.10 90.80 93.10
DAA 83.30 91.80 94.60
s | Dogruluk(®%) 88.70 YKIi 70.60 86.50 93.30
E YDAA 71.00 88.20 93.80
KKG 71.30 87.40 93.90
izi 94.50 92.80 93.90
Stire(ms) 394 8.5 12.0 21.8




49

Tablo 2.9’un devami

TBA 78.70 92.80 94.90
DAA 82.60 92.40 93.70
YKi 70.60 86.00 90.50
< | Dogruluk(%) | 96.20
2 YDAA |  69.90 86.60 91.90
KKG 68.90 87.90 91.90
izi 91.50 93.30 94.50
Siire(ms) | 206x10° 9.4x10° 11.8x10° 14.1x10°

2.5. USPS Veri Kiimesine Ait Bulgular

USPS veri kiimesinde egitim ve test kiimeleri ayr1 ayr1 verildigi i¢in bir ayirma islemi
yapilmamustir. Ayrica boyut indirgeme yontemlerinde ve siniflandirma yontemlerinde yer
alan paratmetreler (k degeri, siniri birimi sayis1 vb. ) i¢in siniflandirma dogruluklariin en
iyi ¢ciktig1 degerler kullanilmisgtir.

USPS veri kiimesinden elde edilen Oznitelikler sirasiyla 5, 6, 7, 8 ve 9 boyuta
indirgenmistir. Veri boyutu i¢in 9’dan sonraki degerlerin kullanilmamasinin nedeni, 10 tane
sinifa sahip bu veri kiimesi igin DAA yonteminde en fazla 9 boyut elde edilebilmesidir. Veri
boyutu i¢in 5’ten Onceki degerlerin kullanilmamasinin nedeni ise, 5’ten 6nceki boyutlarda

siniflandirma dogruluklarinin ¢ok diisiik elde edilmesidir.

2.5.1. Gradyan Ozniteliklere Ait Bulgular

USPS veri kiimesi {izerinde her bir veri 6rnegi i¢in ilk olarak gradyan 6znitelikler ile

128 oznitelik elde edilmistir.

2.5.1.1. Orijinal Oznitelikler Uzerinde Simiflandirma

USPS veri kiimesinden elde edilen gradyan dznitelikleri kullanarak k-EYK, YSA ve
DVM yontemleri ile siniflandirma islemi gergeklestirildiginde elde edilen sonuglar,
dogruluk ve siire ag¢isindan Tablo 2.10°da verilmistir. K-EYK y6nteminde k degeri 5 olarak

kullanilmigtir. DVM  yonteminde ise gaussian radyal tabanli cekirdek fonksiyonu
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kullanilmistir. YSA yonteminde 100 sinir birimine sahip tek gizli katmandan olusan bir sinir
ag1 kullanilmustir.

Tablo 2.10 incelendiginde siire agisindan en hizli siniflandirma yénteminin k-EYK
oldugu goriilmektedir. Siire agisindan en yavag yontemin ise YSA oldugu agiktir. Dogruluk

acisindan ise DVM yontemi diger iki yonteme gore daha basarili olmustur.

Tablo 2.10. Orijinal 6znitelikler {izerinde siniflandirma

Dogruluk(%) | Stire(s)
k-EYK 96.51 5.00
DVM 97.11 6.70
YSA 96.51 646

2.5.1.2. Boyut indirgeme

USPS veri kiimesinin gradyan 6znitelikleri iizerinde boyut indirgeme islemi i¢in TBA,
DAA, YKI, YDAA, KKG ve iZI yontemleri uygulanmigtir. USPS veri kiimesinin sahip
oldugu 128 boyutu sirasiyla 5, 6, 7, 8 ve 9’a indirgenmistir. YKI, YDAA, KKG ve 1ZI
yontemlerinde G komsuluk graflar1  bulunurken k-en yakin komsular yaklasimi
kullanilmistir. Siiflandirma dogruluklarinin en iyi ¢iktig1 k degeri, 5 olarak saptanmustir.
Bu deger biitiin komsuluk graflari bulunurken kullanilmastir.

Bu yontemlere ait islem siireleri Tablo 2.11°de ortalama olarak gosterilmistir. Bir
yontem igin veri boyutu r = (5, 6, 7, 8, 9)’a indirgendiginde bu degerler i¢in siireler
birbirinden ¢ok farkli olmamaktadir. Dolayisiyla ayr1 ayri olarak gosterilmemistir, ortalama
olarak tabloda yer alan degerler elde edilmistir.

Siire agisindan yontemler kiyaslandiginda, TBA yontemi digerlerine gore en hizl

yontem olmustur. En yavas yontemin ise IZ1 yéntemi oldugu agiktir.

Tablo 2.11. Boyut indirgeme islemi i¢in siireler

TBA DAA YKI YDAA KKG 171

Siire(s) 0.052 0.060 0.750 3.590 4.764 35.400
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2.5.1.3. Boyut indirgeme Islemi Ardindan Simflandirma

USPS veri kiimesinin gradyan ozniteliklerine r=(5, 6, 7, 8, 9) degerleri i¢in boyut
indirgeme islemi ardindan, K-EYK, DVM ve YSA yontemleri ile siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar dogruluk agisindan Tablo 2.12, Tablo 2.13 ve Tablo
2.14’te verilmistir. Bu smiflandirma islemlerinde yine k-EYK yonteminde k degeri igin 5,
DVM yoénteminde gaussian radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu ve YSA yonteminde 100
sinir birimine sahip tek gizli katmandan olusan bir sinir ag1 kullanilmistir.

k-EYK yontemine ait siniflandirma dogruluklari i¢in Tablo 2.12 incelendiginde ve her
bir r degeri igin diger yontemlerle kiyaslandiginda en basarili yontemin DAA oldugu agiktir.
Her bir boyut indirgeme yontemi ile elde edilen en iyi simiflandirma dogruluklar1 r=9
degerinde bulunmustur. Yine bu tabloda r=5 degeri icin TBA ve KKG yontemleri diger
yontemlere gore daha diisiik performans gostermislerdir. Ayrica her bir r degeri i¢in biitlin
boyut indirgeme yontemleri ile bulunan veriler iizerinde k-EYK yontemi ile yapilan
siiflandirma dogruluklari orijinal 6zniteliklerin k-EYK yontemi ile siniflandirma dogrulugu

%96.51 degerine gore daha basarili sonuglar ortaya koyamamaislardir.

Tablo 2.12. k-EYK yontemi ile farkli boyut degerleri i¢in smiflandirma

dogruluklari(%)
r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

TBA 86.35 89.59 91.58 91.93 93.17
DAA 93.02 94.17 95.17 95.27 95.62
YKI 92.63 93.02 93.87 94.67 94.82
YDAA 93.02 93.52 94.12 94.87 95.07
KKG 89.54 92.63 93.57 93.77 94.42
izl 92.48 93.67 94.57 94.72 95.17

DVM yo6ntemine ait siniflandirma dogruluklari i¢in Tablo 2.13 incelendiginde ve r=(6,
7, 8, 9) degerleri i¢in diger yontemlerle kiyaslandiginda en basarili yontemin DAA oldugu
aciktir. r=5 degeri igin ise IZI yontemi basarili olmustur. Her bir boyut indirgeme yontemi
ile elde edilen en iyi siniflandirma dogruluklar1 r=9 degerinde bulunmustur. Yine bu tabloda

r=5 degeri i¢cin TBA ve KKG yontemleri diger yontemlere gore daha diisiik performans
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gostermislerdir. Ayrica her bir r degeri i¢in biitiin boyut indirgeme yontemleri ile bulunan
veriler tizerinde DVM yontemi ile yapilan siniflandirma dogruluklari orijinal 6zniteliklerin
DVM yontemi ile siniflandirma dogrulugu %97.11 degerine gore daha basarili sonuglar

ortaya koyamamiglardir.

Tablo 2.13. DVM yontemi ile farkli boyut degerleri icin simiflandirma

dogruluklari(%)
r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

TBA 87.05 90.58 92.43 93.12 93.82
DAA 92.83 93.87 95.27 95.57 95.96
YKI 92.33 93.22 93.97 94.82 94.97
YDAA 92.53 93.42 93.82 95.07 95.32
KKG 89.84 92.53 94.07 94.72 95.22
izi 93.32 93.82 94.97 95.17 95.32

YSA yontemine ait siniflandirma dogruluklari i¢in Tablo 2.14 incelendiginde ve her
bir r degeri igin diger yontemlerle kiyaslandiginda en basarili yontemin DAA oldugu agiktir.
r=5 degeri i¢in ise 1ZI yontemi basarili olmustur. Her bir boyut indirgeme yontemi ile elde
edilen en iyi smiflandirma dogruluklari r=9 degerinde bulunmustur. Yine bu tabloda r=5
degeri i¢cin TBA ve KKG yontemleri diger yontemlere gore daha diisiik performans
gostermislerdir. Ayrica her bir r degeri i¢in biitiin boyut indirgeme yontemleri ile bulunan
veriler tizerinde DVM y6ntemi ile yapilan siniflandirma dogruluklari orijinal 6zniteliklerin
YSA yontemi ile simiflandirma dogrulugu %96.51 degerine gore daha basarili sonuglar

ortaya koyamamuislardir.

Tablo 2.14. YSA yontemi ile farkli boyut degerleri igin smifladirma

dogruluklari(%)
r=5 r=6 r=7 r=8 r=9
TBA 87.05 90.98 92.38 92.40 93.17
DAA 92.87 94.02 95.12 96.01 95.71
YKI 92.68 92.97 94.07 94.22 94.77
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Tablo 2.14’lin devami

YDAA 92.67 93.32 94.47 94.37 95.12
KKG 90.48 92.92 93.42 94.22 94.72
izi 92.53 92.78 94.62 94.62 95.12

Farkli r boyut degerleri i¢cin smiflandirma yontemlerinin ortalama siireleri Tablo

2.15’te verilmistir.

Tablo 2.15. Farkli boyut degerleri i¢in siiflandirma yontemlerinin siireleri(s)

r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

k-EYK 0.36 0.38 0.40 0.42 0.44
DVM 0.70 0.72 0.72 0.76 0.76
YSA 126 131 135 139 145

Biitiin bulunan sonuglar Tablo 2.16’da yer almaktadir. Bu tablo siniflandirma
dogrulugu agisindan incelendiginde en basarili boyut indirgeme yoOnteminin, her bir
siniflandirma yontemi i¢in diger boyut indirgeme yontemlerinden daha fazla dogruluk
saglayan DAA yontemi oldugu agik¢a goriilmektedir. Ayrica her bir boyut indirgeme

yontemi ile yapilan her bir siniflandirma yonteminin iglem siiresi kisalmigtir.

Tablo 2.16. USPS-Gradyan 6znitelikler igin tiim sonuglar

Orijinal

Oznitelikler r=5 | r=6 | r=7 | r=8 | r=9

TBA | 86.35 | 89.59 | 91.58 | 91.93 | 93.17
DAA | 93.02 | 94.17 | 95.17 | 95.27 | 95.62
YKI | 92.63 | 93.02 | 93.87 | 94.67 | 94.82
YDAA | 93.02 | 93.52 | 94.12 | 94.87 | 95.07
KKG | 89.54 | 92.63 | 93.57 | 93.77 | 94.42

izi 92.48 | 93.67 | 94.57 | 94.72 | 95.17
Siire(s) 5.00 036 | 038 | 0.40 | 042 | 044

Dogruluk(%) 96.51

k-EYK
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TBA | 87.05 | 90.58 | 92.43 | 93.12 | 93.82
DAA | 92.83 | 93.87 | 95.27 | 95.57 | 95.96
YKI | 92.33 | 93.22 | 93.97 | 94.82 | 94.97
= | Dogruluk(%) 97.11
B YDAA | 92.53 | 93.42 | 93.82 | 95.07 | 95.32
KKG | 89.84 | 92,53 | 94.07 | 94.72 | 95.22
izi 93.32 | 93.82 | 94.97 | 95.17 | 95.32
Siire(s) 6.70 0.70 | 0.72 | 0.72 | 0.76 | 0.76
TBA | 87.05 | 90.98 | 92.38 | 92.40 | 93.17
DAA | 92.87 | 94.02 | 95.12 | 96.01 | 95.71
YKI | 92.68 | 92.97 | 94.07 | 94.22 | 94.77
< | Dogruluk(%) 96.51
g YDAA | 92.67 | 93.32 | 94.47 | 94.37 | 95.12
KKG | 90.48 | 92.92 | 93.42 | 94.22 | 94.72
171 9253 | 92.78 | 94.62 | 94.62 | 95.12
Siire(s) 646 126 131 135 139 145

2.5.2. Diyagonal Ozniteliklere Ait Bulgular

USPS veri kiimesi tizerinde her bir veri 6rnegi i¢in ilk olarak diyagonal dznitelikler ile

64 Oznitelik elde edilmistir.

2.5.2.1. Orijinal Oznitelikler Uzerinde Simiflandirma

USPS veri kiimesinden elde edilen diyagonal 6znitelikleri kullanarak k-EYK, YSA ve
DVM yontemleri ile siniflandirma islemi gergeklestirildiginde elde edilen sonuglar dogruluk
ve siire agisindan Tablo 2.17°de verilmistir. k-EYK yonteminde k degeri 5 olarak
kullanilmigtir. DVM  yonteminde ise gaussian radyal tabanli cekirdek fonksiyonu

kullanilmistir. YSA yonteminde 100 sinir birimine sahip tek gizli katmandan olusan bir sinir

ag1 kullanilmastir.

Tablo 2.17 incelendiginde siire agisindan en hizli siniflandirma yénteminin k-EYK

oldugu goriilmektedir. Siire agisindan en yavas yontemin ise YSA oldugu agiktir. Dogruluk

acisindan ise DVM yontemi diger iki yonteme gore daha basarili olmustur.
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Dogruluk(%) | Siire(s)
k-EYK 94.72 1.63
DVM 95.52 6.57
YSA 93.82 382

2.5.2.2. Boyut indirgeme

USPS veri kiimesinin diyagonal 6znitelikleri iizerinde boyut indirgeme islemi i¢in
TBA, DAA, YKIi, YDAA, KKG ve 1Zi yéntemleri uygulanmistir. USPS veri kiimesinin
sahip oldugu 64 boyutu sirastyla 5, 6, 7, 8 ve 9’a indirgenmistir. YKI, YDAA, KKG ve iZi
yontemlerinde G komsuluk graflar1 bulunurken k-en yakin komsular yaklagimi
kullanilmustir. Siniflandirma dogruluklarinin en iyi ¢iktigi k degeri, 5 olarak saptanmuistir.
Bu deger biitiin komsuluk graflar1 bulunurken kullanilmistir.

Bu yontemlere ait islem siireleri Tablo 2.18’de ortalama olarak gosterilmistir. Bir
yontem igin veri boyutu r = (5, 6, 7, 8, 9)‘a indirgendiginde bu degerler i¢in siireler
birbirinden ¢ok farkli olmamaktadir. Dolayisiyla ayr1 ayri olarak gosterilmemistir, ortalama
olarak tabloda yer alan degerler elde edilmistir.

Siire agisindan yontemler kiyaslandiginda, TBA yontemi digerlerine goére en hizli

yontem olmustur. En yavas yontemin ise 1Z1 yéntemi oldugu agiktir.

Tablo 2.18. Boyut indirgeme islemi i¢in siireler

TBA DAA YKI YDAA KKG izi

Stire(s) 0.041 0.044 0.660 3.501 4371 35.533

2.5.2.3. Boyut Indirgeme islemi Ardindan Simiflandirma

USPS veri kiimesinin diyagonal 6zniteliklerine r = (5, 6, 7, 8, 9) degerleri i¢in boyut
indirgeme islemi ardindan k-EYK, DVM ve YSA yontemleri ile smiflandirma islemi
gerceklestirildiginde elde edilen sonuglar dogruluk agisindan Tablo 2.19, Tablo 2.20 ve

Tablo 2.21°de verilmistir. Bu siniflandirma islemlerinde yine k-EYK ydnteminde k degeri
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icin 5, DVM yonteminde gaussian radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu ve YSA yonteminde
100 sinir birimine sahip tek gizli katmandan olusan bir sinir ag1 kullanilmstir.

k-EYK yontemine ait siniflandirma dogruluklar1 i¢in Tablo 2.19 incelendiginde ve
diger yontemlerle kiyaslandiginda r=(5, 6, 7, 8) degerleri i¢in en basarili yontemin DAA ve
r=9 degeri i¢in en basarili yontemin YDAA oldugu aciktir. Her bir boyut indirgeme yontemi
ile elde edilen en iyi siniflandirma dogruluklari r=9 degerinde bulunmustur. Ama her bir r
degeri i¢in biitiin boyut indirgeme yontemleri ile bulunan veriler tizerinde K-EYK yOntemi
ile yapilan siniflandirma dogruluklari orijinal 6zniteliklerin kK-EYK yontemi ile siniflandirma

dogrulugu %94.72 degerine gore daha basarili sonuglar ortaya koyamamislardir.

Tablo 2.19. k-EYK yontemi ile farkli boyut degerleri i¢in simiflandirma

dogruluklari(%)
r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

TBA 82.26 84.26 87.14 88.59 89.94
DAA 85.35 88.74 89.89 91.03 90.93
YKI 84.85 86.45 88.54 90.33 89.84
YDAA 85.05 87.34 89.54 90.73 90.98
KKG 83.36 86.20 88.14 89.59 90.38
VA 85.60 88.04 89.44 90.13 90.88

DVM yo6ntemine ait siniflandirma dogruluklari i¢in Tablo 2.20 incelendiginde ve diger
yontemlerle kiyaslandiginda r=5 degeri i¢in en basarili yontemin DAA, r=(6, 8) degerleri
icin en basarili yoéntemin 1ZI, r=7 degeri i¢in en basarili yontemin YKI ve r=9 degeri icin
en basarili yontemin YDAA oldugu agiktir. Her bir boyut indirgeme yontemi ile elde edilen
en 1yi siniflandirma dogruluklar1 r=9 degerinde bulunmustur. Ama her bir r degeri i¢in biitiin
boyut indirgeme yontemleri ile bulunan veriler iizerinde DVM yo6ntemi ile yapilan
siniflandirma dogruluklari orijinal 6zniteliklerin DVM yd6ntemi ile siniflandirma dogrulugu

%95.52 degerine gore daha basarili sonuglar ortaya koyamamislardir
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Tablo 2.20. DVM yontemi ile farkli boyut degerleri icin simiflandirma
dogruluklari(%)
r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

TBA 84.45 86.25 88.39 90.18 91.53
DAA 86.65 88.99 90.08 90.83 91.53
YKI 85.55 87.44 90.33 90.33 91.43
YDAA 85.95 87.79 90.23 90.88 91.68
KKG 84.21 87.24 88.84 90.23 91.18

izi 86.25 89.44 90.23 91.18 92.68

Y SA yontemine ait siniflandirma dogruluklari igin Tablo 2.21 incelendiginde ve diger

yontemlerle kiyaslandiginda r=(5, 8) degerleri i¢in en basarili yontemin DAA, r=(6, 7)

degerleri igin en basarili ydntemin iZI ve r=9 degeri icin en basarili ydntemin YDAA oldugu

aciktir. Her bir boyut indirgeme yontemi ile elde edilen en iyi siniflandirma dogruluklari r=9

degerinde bulunmustur. Ama her bir r degeri i¢in biitiin boyut indirgeme yontemleri ile

bulunan veriler uzerinde

YSA yontemi ile yapilan siniflandirma dogruluklar1 orijinal

Ozniteliklerin YSA yontemi ile siniflandirma dogrulugu %93.82 degerine gére daha basarili

sonuglar ortaya koyamamislardir.

Tablo 2.21. YSA yontemi ile farkli boyut degerleri i¢in siiflandirma
dogruluklari(%)
r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

TBA 83.71 85.70 88.19 89.49 89.94
DAA 85.95 88.19 89.09 90.38 91.28
YKI 84.45 86.75 89.19 89.74 90.23
YDAA 85.80 87.39 89.34 89.99 91.43
KKG 84.60 86.90 88.19 89.19 90.23

izl 85.70 88.39 89.49 90.08 91.08

Farkli r boyut degerleri i¢in siniflandirma yoOntemlerinin stireleri Tablo 2.22’de

verilmistir.
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Tablo 2.22. Farkli boyut degerleri i¢in siiflandirma yontemlerinin siireleri(s)

r=5 r=6 r=7 r=8 r=9
k-EYK 0.36 0.38 0.40 0.42 0.44
DVM 1.23 1.25 1.36 1.40 1.61
YSA 126 131 135 139 145

Biitiin bulunan sonuglar Tablo 2.23’te yer almaktadir. Bu tablo siniflandirma
dogrulugu agisindan incelediginde boyut indirgeme yontemleri arasinda her siniflandirma
yontemi icin siirekli bir basar1 gdsteren bir yontemden bahsetmek zordur. DAA, YKI,
YDAA ve 1ZI yontemleri baz1 smiflandirma ydntemleri ile yerel basarilar saglamislardir.
Ayrica her bir boyut indirgeme yontemi ile yapilan her bir siniflandirma yonteminin iglem

siiresi kisalmustir.

Tablo 2.23. USPS-Diyagonal 6znitelikler igin tiim sonuglar

Orijinal

Oznitelikler r=5 | r=6 | r=7 | r=8 | r=9

TBA | 82.26 | 84.26 | 87.14 | 88.59 | 89.94
DAA | 85.35 | 88.74 | 89.89 | 91.03 | 90.93
YKI | 84.85 | 86.45 | 88.54 | 90.33 | 89.84

X | Dogruluk(%) |  94.72
T YDAA | 85.05 | 87.34 | 89.54 | 90.73 | 90.98
= KKG | 83.36 | 86.20 | 88.14 | 89.59 | 90.38
izi | 85.60 | 88.04 | 89.44 | 90.13 | 90.88
Siire(s) 1.63 036 | 0.38 | 040 | 0.42 | 0.44
TBA | 84.45 | 86.25 | 88.39 | 90.18 | 91.53
DAA | 86.65 | 88.99 | 90.08 | 90.83 | 91.53
YKIi | 85.55 | 87.44 | 90.33 | 90.33 | 91.43

S | Dogruluk(%) |  95.52
> YDAA | 85.95 | 87.79 | 90.23 | 90.88 | 91.68

KKG | 8421 | 87.24 | 88.84 | 90.23 | 91.18
VA 86.25 | 89.44 | 90.23 | 91.18 | 92.68
Stire(s) 6.57 123 | 125 | 136 | 140 | 161
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Tablo 2.23’iin devami

TBA | 83.71 | 85.70 | 88.19 | 89.49 | 89.94
DAA | 85.95 | 88.19 | 89.09 | 90.38 | 91.28
YKI | 84.45 | 86.75 | 89.19 | 89.74 | 90.23
YDAA | 85.80 | 87.39 | 89.34 | 89.99 | 91.43
KKG | 84.60 | 86.90 | 88.19 | 89.19 | 90.23
izi 85.70 | 88.39 | 89.49 | 90.08 | 91.08
Stire(s) 382 126 131 135 139 145

Dogruluk(%) 93.82

YSA

2.5.3. Gradyan ve Diyagonal Ozniteliklere Ait Bulgular

USPS veri kiimesi tizerinde her bir veri 6rnegi i¢in gradyan Oznitelikler i¢in 128
Oznitelik ve diyagonal Oznitelikler i¢in 64 6znitelik elde edilmistir. Her bir veri 6rnegi igin
bu iki 6znitelik birlikte kullanilabilir. Dolayisiyla her bir veri 6rnegi 192 6znitelik ile ifade

edilmis olur.

2.5.3.1. Orijinal Oznitelikler Uzerinde Simiflandirma

USPS veri kiimesinden elde edilen gradyan-diyagonal 6znitelikleri kullanarak k-EYK,
YSA ve DVM yontemleri ile siniflandirma islemi gergeklestirildiginde elde edilen sonuglar
dogruluk ve siire agisindan Tablo 2.24’te verilmistir. Orijinal dznitelikler ile siniflandirma
yaparken k-EYK yonteminde k degeri 5 olarak kullanilmistir. DVM y6nteminde ise gaussian
radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. YSA yonteminde 100 sinir birimine sahip

tek gizli katmandan olusan bir sinir ag1 kullanilmistir.

Tablo 2.24. Orijinal 6znitelikler {izerinde siniflandirma

Dogruluk(%) | Siire(s)
k-EYK 96.06 5.24

DVM 96.86 8.51

YSA 96.26 987




60

Tablo 2.24 incelendiginde, siire agisindan en hizli siniflandirma yonteminin k-EYK
oldugu goriilmektedir. Siire agisindan en yavas yontemin ise YSA oldugu agiktir. Dogruluk

acisindan ise DVM yontemi diger iki yonteme gore daha basarili olmustur.

2.5.3.2. Boyut indirgeme

USPS veri kiimesinin gradyan ve diyagonal 6znitelikleri tizerinde boyut indirgeme
islemi i¢in TBA, DAA, YKI, YDAA, KKG ve 1Zi yéntemleri uygulanmistir. USPS veri
kiimesinin sahip oldugu 192 boyutu sirastyla 5, 6, 7, 8 ve 9’a indirgenmistir. YKI, YDAA,
KKG ve IZI yontemlerinde G komsuluk graflar1 bulunurken k-en yakin komsular yaklasimi
kullanilmustir. Siniflandirma dogruluklarinin en iyi ¢iktigi k degeri, 5 olarak saptanmuistir.
Bu deger biitiin komsuluk graflar1 bulunurken kullanilmistir.

Bu yontemlere ait islem siireleri Tablo 2.25’te ortalama olarak gosterilmistir. Bir
yontem igin veri boyutu r = (5, 6, 7, 8, 9)‘a indirgendiginde bu degerler igin siireler
birbirinden ¢ok farkli olmamaktadir. Dolayistyla ayr1 ayri olarak gosterilmemistir, ortalama

olarak tabloda yer alan degerler elde edilmistir.

Tablo 2.25. Boyut indirgeme islemi igin siireler

TBA DAA YKIi YDAA KKG V4|
Stire(s) 0.070 0.076 0.852 3.605 4.568 36.351

Siire acisindan yontemler kiyaslandiginda, TBA yontemi digerlerine gore en hizli

yontem olmustur. En yavas yontemin ise 1Z1 yéntemi oldugu agiktir.

2.5.3.3. Boyut indirgeme Islemi Ardindan Siiflandirma

USPS veri kiimesinin gradyan ve diyagonal 6zniteklerine r=(5, 6, 7, 8, 9) degerleri i¢in
boyut indirgeme islemi ardindan k-EYK, DVM ve Y SA yontemleri ile siniflandirma islemi
gerceklestirildiginde elde edilen sonuglar dogruluk agisindan Tablo 2.26, Tablo 2.27 ve
Tablo 2.28’de verilmistir. Bu smiflandirma islemlerinde yine k-EYK yonteminde k degeri
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icin 5, DVM yonteminde gaussian radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu ve YSA yOnteminde
100 sinir birimine sahip tek gizli katmandan olusan bir sinir ag1 kullanilmstir.

k-EYK yo6ntemine ait siniflandirma dogruluklari i¢in Tablo 2.26 incelendiginde ve her
bir r degeri i¢in diger yontemlerle kiyaslandiginda en basarili yontemin DAA oldugu agiktir.
Her bir boyut indirgeme yontemi ile elde edilen en iyi smiflandirma dogruluklari r=9
degerinde bulunmustur. Yine bu tabloda r=5 degeri i¢in TBA, YDAA ve KKG yontemleri
diger yontemlere gore daha diisiik performans gostermislerdir. Ayrica DAA yontemi ve r=9
degeri durumu harig, biitiin boyut indirgeme yontemleri ile bulunan veriler lizerinde k-EYK
yontemi ile yapilan simiflandirma dogruluklari orijinal 6zniteliklerin k-EYK yontemi ile
siniflandirma  dogrulugu %96.06 degerine gore daha basarili sonuglar ortaya
koyamamiglardir. DAA yontemi ve r=9 degeri ig¢in %96.26 ile daha fazla basar1 elde

edilmistir.

Tablo 2.26. k-EYK yontemi ile farkli boyut degerleri igin smiflandirma

dogruluklari(%)
r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

TBA 85.45 88.74 88.84 90.93 91.58
DAA 93.82 94.32 95.86 95.86 96.26
YKIi 91.23 92.23 93.42 93.72 94.42
YDAA 86.25 90.63 92.63 93.32 93.62
KKG 88.79 90.93 92.53 93.12 93.52
izi 92.38 92.87 93.97 94.57 94.72

DVM yontemine ait siniflandirma dogruluklari i¢in Tablo 2.27 incelendiginde her bir
r degeri icin diger yontemlerle kiyaslandiginda en basarili yontemin DAA oldugu agiktir.
Her bir boyut indirgeme yontemi ile elde edilen en iyi smiflandirma dogruluklart r=9
degerinde bulunmustur. Yine bu tabloda r=5 degeri icin TBA, YDAA ve KKG yontemleri
diger yontemlere gére daha diisiik performans gostermiglerdir. Ayrica her bir r degeri igin
biitiin boyut indirgeme yontemleri ile bulunan veriler {izerinde DVM ydntemi ile yapilan
siniflandirma dogruluklart orijinal o6zniteliklerin DVM yontemine ile siniflandirma

dogrulugu %96.86 degerine gore daha basarili sonuglar ortaya koyamamiglardir.
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Tablo 2.27. DVM yontemi ile farkli boyut degerleri icin siiflandirma
dogruluklari(%)
r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

TBA 86.00 89.09 90.1 91.58 92.38
DAA 93.97 94.47 95.96 95.86 96.31
YKI 91.28 92.38 93.47 94.32 94.57
YDAA 85.95 90.48 92.48 93.42 94.37
KKG 89.09 91.78 92.83 93.77 94.12

izi 92.68 92.83 93.62 93.87 94.47

YSA yontemine ait siniflandirma dogruluklar i¢in Tablo 2.28 incelendiginde ve her

bir r degeri igin diger yontemlerle kiyaslandiginda en basarili yontemin DAA oldugu agiktir.

Her bir boyut indirgeme yontemi ile elde edilen en iyi smiflandirma dogruluklari r=9

degerinde bulunmustur. Yine bu tabloda r=5 degeri icin TBA, YDAA ve KKG yontemleri

diger yontemlere gére daha diisiik performans gostermislerdir. Ayrica her bir r degeri igin

biitiin boyut indirgeme yontemleri ile bulunan veriler {izerinde YSA yontemi ile yapilan

siiflandirma dogruluklar1 orijinal Ozniteliklerin  YSA yoOntemine ile siniflandirma

dogrulugu %96.26 degerine gore daha basarili sonuglar ortaya koyamamislardir.

Tablo 2.28. YSA yontemi ile farkli boyut degerleri icin siniflandirma
dogruluklari(%)
r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

TBA 85.95 89.14 89.49 90.78 92.03
DAA 93.87 94.42 95.76 95.96 96.11
YKI 91.33 92.33 93.82 93.72 94.07
YDAA 87.84 90.68 92.53 93.47 93.82
KKG 89.09 91.63 93.07 93.02 93.77

izi 92.48 92.68 93.37 94.12 94.47

Farkli r degerleri i¢in siniflandirma ydntemlerinin ortalama siireleri Tablo 2.29’da

verilmistir.
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Tablo 2.29. Farkli boyut degerleri i¢in siiflandirma yontemlerinin siireleri(s)

r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

k-EYK 0.36 0.38 0.40 0.42 0.44
DVM 0.90 0.92 0.94 0.96 0.98

YSA 126 131 135 139 145

Biitiin bulunan sonucglar Tablo 2.30’da yer almaktadir. Bu tablo siniflandirma
dogrulugu agisindan incelediginde en basarili boyut indirgeme yonteminin her siniflandirma
yontemi i¢in diger boyut indirgeme yontemlerinden daha fazla dogruluk saglayan DAA
yontemi oldugu agikga goriilmektedir. Ayrica her bir boyut indirgeme yontemi ile yapilan

her bir siniflandirma yonteminin iglem stiresi kisalmistir.

Tablo 2.30. USPS-Gradyan ve Diyagonal 6znitelikler igin tiim sonuglar

Orijinal

Oznitelikler r=5 r=6 r=7 r=8 r=9

TBA | 8545 | 88.74 | 88.84 | 90.93 | 91.58
DAA | 93.82 | 94.32 | 95.86 | 95.86 | 96.26
YKI | 91.23 | 92.23 | 93.42 | 93.72 | 94.42

§ Dogruluk(%) 96.06
0 YDAA | 86.25 | 90.63 | 92.63 | 93.32 | 93.62
= KKG | 88.79 | 90.93 | 92.53 | 93.12 | 93.52
izi | 92.38 | 92.87 | 93.97 | 94.57 | 94.72
Siire(s) 5.24 0.36 | 0.38 | 040 | 042 | 0.44
TBA | 86.00 | 89.09 | 90.1 | 91.58 | 92.38
DAA | 93.97 | 94.47 | 95.96 | 95.86 | 96.31
YKi | 91.28 | 92.38 | 93.47 | 94.32 | 94.57

S | Dogruluk(%) 96.86
> YDAA | 85.95 | 90.48 | 92.48 | 93.42 | 94.37

KKG | 89.09 | 91.78 | 92.83 | 93.77 | 94.12
VA 92.68 | 92.83 | 93.62 | 93.87 | 94.47
Stire(s) 8.51 090 | 092 | 094 | 096 | 0.98
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Tablo 2.30’un devami

TBA | 85.95 | 89.14 | 89.49 | 90.78 | 92.03

DAA | 93.87 | 9442 | 95.76 | 95.96 | 96.11

YKI | 91.33 | 92.33 | 93.82 | 93.72 | 94.07

Dogruluk(%) 96.26

YSA

YDAA | 87.84 | 90.68 | 92.53 | 93.47 | 93.82

KKG | 89.09 | 91.63 | 93.07 | 93.02 | 93.77

izi 92.48 | 92.68 | 93.37 | 94.12 | 94.47

Stire(s) 987 126 131 135 139 145




3. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasi kapsaminda TBA, DAA, YKi, YDAA, KKG ve 1ZI olarak
adlandirilan dogrusal boyut indirgeme yontemlerinin yiiz ve rakam siiflandirma tizerindeki
etkileri ve performanslar1 incelenmistir. Calismada yiiz tanima i¢in ORL veri kiimesi ve
rakam tanima i¢in USPS veri kiimesi kullanilmustir.

ORL veri kiimesi iizerinde orijinal 6znitelikler olarak goriintiilerin sahip oldugu 1024
piksel kullanilmistir. Bu veri kiimesi {lizerinde her bir dogrusal boyut indirgeme yontemi ile
elde edilen 6zniteliklerle yapilan bazi siniflandirma islemlerinin, verinin orijinal 6znitelikleri
ile elde edilen siniflandirma islemlerinin dogruluklarina gore daha basarili sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Bunun yaninda boyut indirgeme yoOntemleri ile yapilan siniflandirma
islemlerinin dogrulugu konusunda en basarili yéntem olarak 1ZI yontemi éne ¢ikmistir. Her
bir boyut indirgeme islemi ile siniflandirma siirelerinde kayda deger azalmalar goriilmistiir.
Boyut indirgeme islemi siiresinde ise en basarili yontem olarak TBA y6nteminin Vve en
basarisiz yontem olarak 1Z1 yénteminin oldugu goriilmiistiir.

USPS veri kiimesi iizerinde orijinal 6znitelikler olarak sadece gradyan o6znitelikler,
sadece diyagonal 6znitelikler ve gradyan-diyagonal 6znitelikler birlikte kullanilmistir. Bu
Oznitelikler arasinda bir karsilastirma yapilirsa, orijinal Oznitelikler ile yapilan
siniflandirmada yada boyut indirgeme yontemleri ile yapilan siniflandirmada en basarili
sonuglart genelde gradyan 6zniteliklerin verdigi gorilmiistiir.

Bu veri kiimesi tizerinde her bir dogrusal boyut indirgeme yontemi ile elde edilen
Ozniteliklerle yapilan siniflandirma igslemlerinin verinin orijinal 6znitelikleri ile elde edilen
siniflandirma iglemlerinin dogruluklarina gore daha basarili sonuglar vermedikleri
goriilmiistiir. Bunun yaninda gradyan Oznitelikler ve gradyan-diyagonal oOznitelikler
tizerinde boyut indirgeme yontemleri ile yapilan siniflandirma islemlerinin dogrulugu
konusunda en basarili yontem olarak DAA yontemi 6ne ¢ikmustir. Sadece diyagonal
Oznitelikler iizerinden boyut indirgeme yoOntemleri ile yapilan simiflandirma islemlerinin
dogruluklarina gore herhangi bir yontem kesin basarili olarak 6ne ¢ikmamistir. Bu
ozniteliklerde DAA, YKI, YDAA ve 1ZI yontemleri bazi siniflandirma yontemleri ile yerel
basarilar saglamiglardir. Her bir boyut indirgeme islemi ile siniflandirma siirelerinde kayda
deger azalmalar goriilmiistiir. Boyut indirgeme siiresinde ise en basarili yontem olarak TBA

yonteminin ve en basarisiz yontem olarak 1ZI yonteminin oldugu gériilmiistiir.
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Elde edilen bu sonuglar, dogrusal boyut indirgeme yontemleri ile bir veri kiimesinin
smiflandirilmasinda dogrulugun artmasiin veya azalmasinin veri tiiriine bagl oldugunu
gostermistir. Veriden elde edilen Ozniteliklere gore bazi dogrusal boyut indirgeme
yontemlerinin 6ne ¢iktig1 da belirlenmistir.

Elde edilen sonuglarda YKi, YDAA, KKG ve IZI yontemlerinin boyut indirgeme
islem siirelerinin TBA ve DAA yontemlerine gore uzun olduklar1 goriilmiistiir. Bu yontemler
icin algoritma adimlarinda boyut indirgeme islem siirelerinde azalmalar saglayan bazi
degisiklikler ile iglem siirelerinin azaltilmalar1 saglanabilir.

Rakam verisinin orijinal 6znitelikler ile yapilan sinifladirma dogruluklarina gére boyut
indirgeme ile elde edilen siniflandirma dogruluklar1 daha diisiik gézlemlendigi i¢in, boyut
indirgeme algoritmalarinin adimlarinda siniflandirma dogruluklarinda artiglar saglayan bazi
degisiklikler ile siniflandirma dogruluklar artirilabilir.

Ayrica bu caligmada basarili olarak one c¢ikan boyut indirgeme yontemleri de goz

oniinde bulundurularak, yeni boyut indirgeme yontemleri gelistirilebilir.
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