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Ozet

Yiiksek boyutlu verinin analiz edilmesi ile bir¢ok alanda
karsilagiliv. Bu tiir verilerin analizinde, daha az sayida boyut
ile c¢alismak igin yaygin bir sekilde boyut indirgeme
yontemleri  kullamilmaktadir.  Genellikle  lineer  boyut
indirgeme yontemleri daha ¢ok tercih edilmektedirler. Bu
bildiride popiiler lineer boyut indirgeme yontemleri ve
performanslart incelenecektir. Bu yontemler, temel bilesen
analizi (TBA), dogrusal diskriminant analizi (DDA), yerellik
koruyan iz diisiim (YKI), komsuluk koruyan gomme (KKG) ve
yerellik duyarl diskviminant analizidir (YDDA).

Abstract

The analysis of high dimensional data is encountered in many
areas. In the analysis of that kind of data, dimensionality
reduction methods are used to work with fewer dimensions.
Generally, linear dimensionality reduction methods are more
preferred. In this paper, popular linear dimensionality
reduction methods and their performance are investigated.
These methods are principal component analysis (PCA),
linear discriminant analysis (LDA), locality preserving
projection (LPP), neighborhood preserving embedding (NPE)
and locality sensitive discriminant analysis (LSDA).

1. Giris

Yiiz tanima, konugma sinyali isleme gibi bir¢ok uygulamada,
yiiksek boyutlu veri ile islem yapmak gerekmektedir. Bu tiir
verilerde, biiyiik veri boyutu islem yiikii ve zaman agisindan
verinin etkin ve hizli bir sekilde islenmesini zorlagtirmaktadir.
Bu zorlugun iistesinden gelebilmek i¢in boyut indirgeme
yontemleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Boyutu
indirgenmis verinin islenmesi daha kolaydir.

Boyut indirgeme islemi ile yapilan, yiiksek boyutlu verinin
daha diisiik boyutlu bir uzayda anlamli bir sekilde ifade
edilmesidir. Istatistik, makine dgrenmesi, veri madenciligi ve
ilgili alanlarda kullanilan bir¢ok boyut indirgeme yontemleri
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vardir. Bu yontemler, lineer ve lineer olmayan olmak iizere
iki kategoriye ayristirilabilir.

Lineer boyut indirgeme yontemleri, islem yiikii ve calisma
zamani agisindan lineer olmayan yontemlere gore daha
performanshdir. Bu yiizden, lineer olmayan yontemlere gore
uygulanmasi daha kolay ve basit olduklart i¢in yiiksek boyutu
veri analizinde daha ¢ok tercih edilmektedirler.

Bu bildiride lineer boyut indirgeme yOntemlerinin
siniflandirma  yontemleri  iizerindeki ~ performanslari
karsilastirilmaktadir. Bildirinin ikinci béliimde lineer boyut
indirgemenin  genel Ozellikleri ve yontemleri kisaca
tanmtilacaktir. Uciincli  bolimde lineer boyut indirgeme
yontemlerini  karsilastirmak i¢in secilen veri kiimesi
tanitilarak ve bu veri kiimesi kullanilarak elde edilen sonuglar
verilecektir. Son bolimiinde ise elde edilen sonuglar
degerlendirilecektir.

2. Lineer Boyut indirgeme Yontemleri

Lineer boyut indirgeme ydntemleri, yiiksek boyutlu verinin
daha diisik boyutlu bir uzaya lineer olarak iz diisiim
yapilmas: fikrine dayanir [1]. Bu yontemlerde amag, n tane
ornege sahip d boyutlu veriyi x,,x,,...,x, , ornek sayis1 n’i
sabit tutarak » boyutlu y,, y,,...,y, veriye doniistiiren bir dxr
boyutlu donligiim matrisi P bulmaktir. P doniisim matrisi
kullanilarak, yiiksek boyutlu veri nesnelerini diisiik boyutlu
nesnelere asagidaki gibi doniistiiriliir:

v, =P Txi M
Eger yiksek boyutlu veriyi, dxn veri  matrisi
X = [xl,xz,...,xn] seklinde tanimlarsak, boyutu indirgenmis
veri rxn matrisi Y :[yl,yz,..., yn] olmak {izere, boyut
indirgeme islemi asagidaki gibi tanimlanabilir:

Y=P'X @)
Farkli lineer boyut azaltma yontemleri, farkli P doniisiim
matrisi olustururlar. Yontemler arasindaki fark ise, verinin
sahip oldugu oOzelliklerden hangisinin yansitilmak ve
korunmak istedigine baglidir.



2.1. Temel Bilesen Analizi (TBA)

TBA [2,3], istatistik, makine 6grenmesi, veri madenciligi gibi
bircok alanda sikg¢a kullanilan bir lineer boyut azaltma
yontemidir. TBA, veri kiimesinin muhtemel ilintili
degiskenlerini, temel bilesenler olarak adlandirilan dogrusal
ilintisiz degiskenlere doniistiirmek igin ortogonal doniisim
kullanan bir istatistiksel yontemdir.

TBA yontemi,
X = [xl,xz,...,xn]
ile baslar:

z :lZ":(xi ~X)x, -x) = Ly
i=1 n

d boyutlu n Ornekli bir veri kiimesi
i¢in, kovaryans matrisinin Y. bulunmasi

3
n-

Buradaki x terimi veri nesnelerinin ortalama degerini ifade

etmektedir:
_ 1 ¢
X =— Z (xi)
nig

Oz deger-6z vektor ayristirma yontemi ile kovaryans matrisin
6z degerleri ve 6z vektorleri bulunur. En bilyiik degere sahip
tane 6z deger secilir ve P doniisiim matrisi bu 6z degerlere
karsilik gelen r tane 6z vektor kullanilarak olusturulur.

“)

2.2. Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA)

DDA, veri nesnelerinin smnif bilgisini de kullanarak siniflarin
en iyi ayristig1 uzayda yer alan vektorleri bulmaya amaglayan
bir lineer boyut indirgeme yontemidir [2]. TBA yontemi ile en
sik kullanilan yontemler arasindadir. DDA yontemi i¢in, boyut
indirgeme isleminde smiflar arasi sagilim matrisi S, ve smif
i¢i sagilim matrisi S, goz oniinde bulundurulur. ¢ tane sinifa
sahip bir veri kiimesi i¢in X veri nesnelerinin ortalama

degerini ifade ederse, bu matrisler asagidaki sekilde
tanimlanir:
¢
Sp=Y (% -x)x -x) )
i=1
c lNi
Sy=>>(x,~-*\x,-%f ©

i=1 j=1
Buradaki x; , i.smifin ortalama degerinin ifade etmektedir.
i.smifin j.6rmegi x; ; ile ifade edilmektedir. N, , i.smifindaki
ornek sayisidir.

Sp ve S, matrislerin bulunmasindan sonra denklem 7’deki

genellestirilmis 6z degerler probleminin ¢6ziiliir:
Sp,a=41S,a 7

Bu genellestirilmis 6z degerler probleminin ¢6ziimii olan en

biiyiik » tane 6z degere karsilik gelen r tane 6z vektor ile P
doniisiim matrisi olusturulur.

2.3. Yerellik Koruyan iz Diisiim (YKI)

YKI [4], verinin yerel komsuluk bilgisini en ideal bigimde
korumaya ¢alisan lineer bir yontemdir. Bu yontemde, d
boyutlu n &rnekli bir veri kiimesi Xz[xl,xz,...,xn] icin, n
tane diiglimden olusan komsuluk grafiginin G olusturulmasi
ile baglar. x; veri Ornegi i.diiglime karsilik gelir. Komsuluk
grafigi olusturulurken bir veri 6rneginin e-komsulugu veya k
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yakin komsular1 kullanilir. Birbirine komsu olan veri

orneklerinin diiglimlerini birbirine baglayan bir kenar koyulur.

Olusturulan komsuluk grafigi kullanilarak, bir simetrik nxn

agirhik matrisi # bulunur. Agirhik matrisinin elemanlart W

iki farkli yol ile bulunabilir:

1. Eger x; vex; komsuluk grafiginde birbirine bagl ise (¢ €
R):

2
- xi—x
— t
W,=e ®)
2. Eger x; ve x; komsuluk grafi§inde birbirine bagl ise:
W, =1 ©)

Bu islemlerden sonra, asagidaki genellestirilmis 6z degerler
problemi ¢oziiliir:

XLX"a=)XDX"a (10)
L  matrisi  laplacian  matrisi  olarak  adlandirilir
ve L=D—-W seklinde bulunur. D matrisi diyagonal bir
matristir ve her bir diyagonal eleman, # agirlik matrisinin her
bir kolonunun toplamina esittir:

D, :zjVVij (1D

Denklem 10°daki genellestirilmis 6z degerler probleminin
¢oziimii olan en kiiciik degere sahip r tane &z degerlere
karsilik gelen r tane 6z vektor, P doniisiim matrisini olusturur.

2.4. Yerellik Duyarh Diskriminant Analizi (YDDA)

DDA yo6ntemin en biiylik dezavantaji, veri siniflarinin global
geometrik yapisini dikkate alarak verideki yerel geometrik
yapiyt kesfetmekte basarisiz olmasidir. DDA ydnteminin
dogasinda bulunana bu dezavantaji yok etmek icin YDDA [5]
yontemi gelistirilmistir. YDDA, yerel veri yapisin1 kesfederek
her yerel bolgedeki farklt siniflara ait veri 6rnekleri arasindaki
marjini en biiyiik yapan iz diiglimii bulan bir yontemdir.

YDDA yontemi, d boyutlu n Ornekli bir veri kiimesi
X = [xl,xz,...,xn] icin, her ikisi de » tane diigiimden olusan
sinif i¢i komsuluk grafigi G, ve siif arast komgsuluk
grafiginin G, olusturulmasi ile baslar. Bu grafiklerin
olusturulmasinda o6ncelikle her bir x; veri Ornegi igin, en
yakin k komsularindan olusan N(x;) kiimesi, x; veri drnegi
ile aym smifa ait veri 6rnekleri kiimesi N, (x,) ve x; veri
ornegi ile aym simnifta olmayan veri  Ornekleri
kiimesi N, (x;) olmak iizere iki alt kiimeye boliniir. Bu iki alt
kiimeleri ~ N,(x;) ve N,(x;) , I(x;) ifadesi x, veri
noktasinin sinif etiketi olmak iizere:

N, (x,)= {x{‘l(xi)zl(x_/),lﬁjsk} (12)
Nb(xl.):{x{‘l(xi)atl(xj),lﬁjﬁk} (13)

olarak buluruz. Sinif i¢i komsuluk grafigi G, ve smif arasi
komsuluk grafigi G, olusturulurken, x, veri Ornegi ve
N,(x;) ve N,(x;) kiimelerinde yer alan komsulari igin
i.digiim ile bu kiimelerdeki komsular1 arasina kenar koyulur.
Daha sonra smif i¢i komsuluk grafigi G, ve smif arasi
komsuluk grafiginin G, agirhk matrisleri olan W, ve W,
asagidaki denklemlere gore olusturulur:



X € Nw(xj )yada X, € N, (x,)ise,1

wij = (14)
" | yoksa,0
X € Nb(xj)yada X; € Nb(xi)ise,l
§= ' (15)
by yoksa,0

Bu islemlerden sonra, asagidaki genellestirilmis 6z degerler
problemi ¢oziiliir:

X(aL, +(1-aW,)X"a=1XD,X"a (16
a, 0 ile 1 arasinda uygun bir sabit olarak secilir. L, , G,
matrisinin laplacian matrisidir ve L, =D, —-W, seklide
bulunur. D,, ve D, matrisleri diyagonal matrislerdir ve her

bir diyagonal eleman W, ve W, agirlik matrisinin her bir
kolonunun toplamina esittir:

D, =X W, (7
Db,ii = z_/ Vbe (18)

Denklem 16’daki genellestirilmis 6z degerler probleminin
¢cOziimii olan en bilyilk degere sahip r tane 6z degerlere
karsilik gelen r tane 6z vektor P doniigiim matrisini olusturur.

2.5. Komsuluk Koruyan Gémme (KKG)

KKG [6], verinin yerel komsuluk yapisini korumay:
amaglayan lineer bir yontemidir. YKI yéntemine benzer bir
yontemdir, ama amag¢ fonksiyonlar1 tamamen birbirinden
farklidir [5].

KKG yonteminde, d boyutlu n ©Ornekli bir veri
kiimesi Xz[xl,xz,...,xn] icin, n digimli komsuluk
grafiginin G olusturulmasi ile baglar. Komsuluk grafigi G
olusturulurken bir veri drneginin e-komsulugu veya & en yakin
komgular1 kullamlir. YKI yénteminde bahsedilen sekilde
olusturulur. Olusturulan bu komsuluk grafigi kullanilarak,
simetrik nxn agirlik matrisi W bulunur. Eger komsuluk
grafiginde x; ve x; komsuluk grafiginde birbirine bagh degil
ise bu komsuluklar i¢in W, =0 olur. Eger komsuluk
grafiginde x; ve x; komsuluk grafiginde birbirine bagl ise,
bu W, agirhk degerleri asagida kisitlamasi ile verilen amag
fonksiyonunu minimize eden degerler olur:

min 3, = > W,x,
i j

D W, =1j=12...m
J

(19)

(20)

Bu islemlerden sonra, asagidaki genellestirilmis 6z degerler
problemi ¢oziiliir:

XMX"a=1XX"a 1)
M matrisi igin asagidaki denklem kullanilir:
M=(1-w)(1-w) 22)

Denklem 21’nin ¢6ziimii olan en kiiciik degere sahip r tane 6z
degerlere karsilik gelen r tane 6z vektor ile P doniisim
matrisini olusturur.
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3. Deneysel Calismalar

3.1. Veri Kiimesi

Bu deneysel calismada, USPS veri kiimesi kullanilmaktadir.
USPS, zarflar {izerindeki elle yazilmig rakamlar1 tanimak igin
olusturulmus bir veri kiimesidir [7]. Her bir nesne 16x16
pikselden olusmaktadir. Egitim kiimesi ve test kiimesiyle
strayla 7291 ve 2007 drnege sahiptir.

3.2. Oznitelik Cikarilmasi

Bu deneysel caligmada, rakam veya karakter tanimada sikca
kullanilan gradyan 6znitelikleri [8] tercih edilmistir. Gradyan
Oznitelikleri, Sobel operatorii ile hesaplanir.  Sobel
operatoriinii veri kiimesindeki her goriintiiye uygularsak, her
goriintii pikseli igin gradyanin x-eksen bilesenini ve y-eksen
bilesenini elde ederiz. Daha sonra her gradyan vektori
standart sekiz yonden kendisine yakin olan iki yonde
bilesenlere ayrilir. Sekil 1’de g gradyan vektoriiniin
bilesenlerine ayrilmasi i¢in bir 6rnek gosterilmektedir.

6

Sekil 1. Gradyan standart yonler ve bir vektorii bilesenlere
ayirma

Her bir goriintii, genellikle 4x4 veya 5x5 bolgelere ayrilir. Her
bolgedeki her bir standart yon i¢in, toplam bilesen vektorler
hesaplanir. Biitiin bolgelerdeki standart ydnlerin siddetleri,
goriintli  Ornekleri i¢in  Oznitelik  vektoriinii  olusturur.
Dolayisiyla her bir bdlge igin 8 tane dznitelik elde edilir.

Bu deneysel ¢alismada 16x16 piksele sahip goriintiiler, 4x4
bolgeye ayrilir. Her bolge icin 8 standart yon siddeti bir
Oznitelik oldugu icin, 4x4x8=128 boyutlu 6znitelik vektorleri
olusur.

3.3. Boyut indirgeme

Veri kiimesine ait 6rneklerinin 6znitelikleri elde edildikten
sonra, lineer boyut indirgeme yontemleri uygulanir. Boyut
indirgeme isleminin siiresi Onemlidir. Siire g6z Oniine
alindiginda, boyutu azaltilmis verinin boyut indirgeme ve
siniflandirma islemi boyutu azaltilmamus verinin smiflandirma
isleminden daha kisa olmasi beklenir. Aksi halde zaman
acisindan boyut indirgeme isleminin kazanci olmaz.

Bildiride incelenen lineer boyut indirgeme ydntemleri,
Oznitelikleri ¢ikarilmis veriye uyguladiginda bu ydntemlerin
stireleri ¢izelge 1’de verilmistir.



Cizelge 1: Lineer boyut azaltma yontemlerinin islem

stireleri(saniye)
TBA DDA YKI YDDA KKG
Siire 0.058 0.065 0.75 3.59 1.84

3.4. Simflandirma

Bu kisimda boyut indirgeme yontemlerinin, siniflandirmanin
dogrulugu ve siiresi agisindan etkileri incelenecektir. Boyut
indirgeme yontemleri ile siniflandirmada kullanilacak olan
boyut sayisi azaltilarak iglem yiikii azaltilacak ve dolayisiyla
islem siiresini azaltmasi saglanacaktir. Bunun yanina ek
olarak, siniflandirma dogrulugunun kabul edilebilir seviyede
olmasint da istenmektedir. Siniflandirma islemi i¢in & en yakin
komsu (k-EK) [9], destek vektér makineleri (DVM) [9] ve
yapay sinir aglart (YSA) [9] kullanilmustir.

Cizelge 2: Boyut indirgeme islemi uygulanmadan yapilan
siniflandirma igleminin dogruluklari(%) ve siireleri(saniye)

k-EK DVM YSA
Dogruluk(%) | 96.41 97.11 96.51
Siire(saniye) 4.50 4.68 578

Cizelge 3: Boyut indirgeme ile yapilan siniflandirma isleminin

dogruluklari(%)
k-EK DVM YSA
TBA 93.02 93.82 93.12
DDA 95.57 95.96 95.91
YKI 94.87 94.92 94.62
KKG 95.22 95.22 94.87
YDDA 94.67 95.12 94.67

Cizelge 4: Boyut indirgeme ile yapilan siniflandirma isleminin

stireleri(saniye)
k-EK DVM YSA
TBA 0.52 1.1 115
DDA 0.52 0.6 115
YKI 0.52 0.7 115
KKG 0.52 0.7 115
YDDA 0.52 0.85 115

Kisim 3.2’de veriden elde edilen 6zniteliklere boyut indirgeme
islemi uygulanmadan yapilan smiflandirma islemlerinin
dogruluklari ve siireleri ¢izelge 2’de gosterilmistir.

Kisim 3.3’te boyut indirgeme islemiyle elde edilen 6znitelikler
ile yapilan siniflandirma islemlerinin dogruluklari ¢izelge 3’te
ve siireleri ¢izelge 4’te gosterilmistir.

4. Sonuclar

Veri analizinde, boyut indirgeme ydntemlerine sikca
bagvurulur. Bir¢ok boyut indirgeme yontemi olmasina ragmen,
lineer yontemler daha cok tercih edilir. Bu bildiride popiiler
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lineer boyut indirgeme yontemleri incelenmistir. Lineer boyut
indirgeme yontemlerinin islem siireleri agisindan en basarili
yontem TBA ve DDA olarak goziikmektedir. Bu konuda en
kotli performanst YDDA yontemi gostermistir. Elde edilen
sonuglara gore, incelenen lineer boyut indirgeme yontemleri
simiflandirma siirelerini kayda deger bir sekilde azaltmustir.
Ozellikle YSA yontemi ile simflandirma isleminin siiresi gok
ciddi bir azalma gostermistir. Lineer boyut indirgeme
yontemleri ile smiflandirma dogrululuklarinda azalma
goriilmiistiir. USPS veri kiimesi lizerinde incelenen boyut
indirgeme yontemleri arasinda smiflandirma  dogrulugu
acisindan en basarili yontem DDA olmustur. Bu konuda en
kotii performansi ise TBA yontemi gostermistir. Genel olarak
bu deneysel calismada, veri boyutu indirgenerek yapilan
siniflandirma  iglemlerinin ~ dogruluklar1 kabul edilebilir
seviyededir.
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