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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

BOYUT iNDIRGEME TEKNIKLERINIiN SINIFLANDIRMA
PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Tenzile ERBAYRAM

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
ISTATISTIK Anabilim Dah

Damsman: Prof. Dr. Murat ERISOGLU
2020, 87 Sayfa

Prof. Dr. Murat ERISOGLU
Dr. Ogr. Uyesi Aydin KARAKOCA
Dr. Ogr. Uyesi Selim GUNDUZ

Bu calismada boyut indirgeme tekniklerinin siniflandirma performanslart karsilastirilmustir.
Boyut indirgeme teknikleri 6zellik se¢imi ve 6zellik ¢ikarma olmak tlizere iki kategoride incelenmistir.
Calismada smiflara ait degisim katsayisina dayali yeni bir 6zellik se¢im yontemi Onerilmistir. Boyut
indirgeme tekniklerinin kargilastirilmasinda nicel verilerden olusan gercek veri setleri kullanilmustir.
Boyut indirme teknikleri, karesel diskriminant analizinde dogru siniflandirma olasiligi, entropy ve kappa
katsayis1 bakimindan karsilagtirillmistir. Calisma sonuglari onerilen 6zellik se¢im yontemlerinin boyut
indirgeme amaciyla kullanilabilecegini gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Boyut indirgeme, Entropi, Kappa katsayisi, Ozellik Segimi, Ozellik Cikarma,
Simiflandirma Dogrulugu



ABSTRACT

MS THESIS

COMPARISON OF THE CLASSIFICATION PERFORMANCES OF THE
DIMENSIONALITY REDUCTION TECHNIQUES
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THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE IN STATISTICS
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Jury
Prof. Dr. Murat ERISOGLU
Asist. Prof. Dr. Aydin KARAKOCA
Asist. Prof. Dr. Selim GUNDUZ

In this study, the classification performances of dimensionality reduction techniques were compared.
Dimensionality reduction techniques are discussed in two categories as feature selection and feature
extraction. Simulation study and real data sets were used to compare dimensionality reduction techniques.
Dimension reduction techniques were compared in terms of classification accuracy, entropy and kappa
coefficient in quadratic discriminant analysis. The results of the study showed that the proposed feature
selection methods can be used for dimension reduction.

Keywords: Classification Accuracy, Dimensionality Reduction, Entropy, Feature Selection, Feature
Extraction, Kappa Coefficient
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w; : 1. degisken ait agirlik katsayisi
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A : Diizenleme parametresi

n : Pozitif kiiciik sabit say1
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0 : Konfigilirasyon uzaklik
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1. GIRIS

Bilisim teknolojileri ve veri isleme alaninda meydana gelen gelismelerle birlikte,
hem birim sayisinda hem de 6zellik (degisken) sayisinda artis olmus ve biiyiikk hacimli
veri kiimeleri olusmustur. Veri kiimelerinin hacimlerinin biiylimesi beraberinde
verilerin yorumlanmasi ve modellenmesinde bir takim problemlere neden olmustur.
Arastirmacilarin ne tiir bir siirecle ilgilendigine bagl olarak c¢esitli kaynaklardan yiiksek
boyutlu veriler elde edilebilir. Dogadaki bir¢ok siire¢ farkli bir¢ok degiskenin sonucu
olarak meydana gelir. Bir¢ok arastirmaci yararli gostergeleri yakalamak ve daha dogru
sonuglar elde etmek icin ilk basta miimkiin oldugunca bir¢ok 6zelligi ¢alismalarina
dahil etme egilimindedir. Ancak belli bir noktadan sonra artan 6zellik sayist modelin
performansin diisiirecektir. Ozellik sayisinin ¢ok fazla olmas1 durumunda veri kiimeleri
bazen istatistiksel analizler i¢in gerekli varsayimlari saglayamaz bazen de asir1 uyum
problemi neden ile olusturulan modellerin genelleme performansi diiser. Cok sayida
ozelligin oldugu veri setlerinde cogu ozellik birbiri ile iliskilidir ve bu modellin
uyumunu anlamsiz bir sekilde artirir. Boyle durumlarda modelin olustugu egitim
setlerinde model ¢ok iyi bir performans gosterirken test verilerinde model performansi
cok diisiik gergeklesir. Ciinkii model veriye asir1 bagimlidir. Bu nedenle asir1 uyumluluk

durumunda model genelleme 6zelligini kaybeder ve bu istenmeyen bir durumdur.

Ozellik sayismin ¢ok fazla oldugu veri kiimelerinin gorsellestirilebilmesi,
analizlere uygun hale getirilebilmesi, veriden daha basit ve daha anlamli modeller
uretebilmesi i¢in boyut indirgemek gerekir. Boyut indirgeme en basit anlatimla, orijinal
verinin tasidigi bilgiden miimkiin oldugunca az bir kayipla boyut sayisini azaltma
stirecidir. Boyut indirgeme 6zellik se¢imi veya 6zellik ¢ikarimina gore gerceklestirilir.
Ozellik se¢imi veri kiimesini en iyi temsil edecek bir alt 6zellik kiimesinin se¢imi olarak
tanimlanabilir. Ozellik secimi, verinin temsilinde daha az énemli olan 6zelliklerin veri
kiimesinden ¢ikartilmas1 ile boyut indirgeme islemini gerceklestirir. Ozellik ¢ikarimi
tim Ozellikleri dikkate alarak bu Ozelliklerin dogrusal veya dogrusal olmayan
bilesenleri ile daha az boyutta veriyi temsil etme siirecidir. Ozellik c¢ikarma
yontemlerinde elde edilen bilesenlerin birkagi degisimin biiylik bir kismini
aciklayabilmektedir. Ozellik ¢ikarma yontemlerinde degisimi aciklama yiizdesi cok
diisiik olan bilesenler disarda tutularak boyut indirgeme gergeklestirilir.



Hem 6zellik secimi hem de 6zellik ¢ikarma yontemleri igerisinde ¢ok sayida
farkli yaklasim bulunmaktadir. Verinin yapis1t ve 6zelliklerin dlglimlerindeki farklilik
gibi nedenlerle uygun boyut indirgeme yonteminin se¢imi 6nemli bir problemdir. Bu
calismada 6zellik sayisinin birim sayisindan fazla oldugu yiiksek boyutlu veri setlerinde
secili 6zellik secim ve 6zellik ¢ikarma yontemlerinin karesel diskriminant analizindeki
simiflama performansi incelenecektir. Nicel verilerden olusan gercek veri setlerinde
gerceklestirilecek karsilastirilmasinda dogru smiflandirma olasiligi, entropy ve kappa
istatistigi kullanilacaktir. Smif bilgisine dayali olarak iki yeni 6zellik se¢im kriterinin
Onerilecegi calismada, Ozellik secimi ve Ozellik c¢ikarma yontemlerinin bir arada

kullanilmasinin siiflama performansi tizerindeki etkisi de incelenecektir.

Bu calisma bes boliimden olusmaktadir. Calismanin ikinci boliimiinde boyut
indirgeme yontemleri ilgili literatiir ¢calismas1 gerceklestirilmistir. Calismanin tiglincii
bolimiinde boyut indirgeme yontemleri 6zellik se¢im ve Ozellik ¢ikarma yontemleri
olarak iki smifta incelenmistir. Ozellik se¢im yontemleri boliimiinde degisim katsayzs,
F test istatistigi, kiime merkezlerine olan uzaklik, Fisher skoru, t skoru, Welch’in t
istatistigi, komsuluk bilesen analizi (NCA), Relief, ReliefF algoritmalar1 ve sinif
yapismna dayali onerilen &zellik secim yontemleri incelenmistir. Ozellik ¢ikarma
yontemlerinde temel bilesenler analizi (TBA), ¢cok boyutlu 6lgekleme analizi (CBO),
yerel dogrusal esleme (LLE) ve izometrik esleme (ISOMAP) yontemleri incelenmistir.
Calismanin doérdiincii boliimiinde 6ncelikle karesel diskriminant analizi ve karsilagtirma
kriterleri hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra incelenen veri setleri hakkinda bilgi
verdikten sonra li¢ farkli uygulama ile boyut indirgeme yoOntemlerinin siiflama
performansit incelenmistir. Sonu¢ boliimiinde c¢alismadan elde edilen sonuglar

Ozetlenmis ve bundan sonraki benzer ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Harsanyi ve ark.(1994), veri boyutlarin1 es zamanl olarak azaltan, istenmeyen
veya karisan spektral imzalar1 baskilayan ve ilgilenilen bir spektral imzanin varliginm
algilayan bir teknigi Onermislerdir. Her bir piksel vektoriinii istenmeyen imzalara
ortogonal olan bir alt uzay iizerine yansitmiglardir. Ortogonal alt uzay izdisiimii
operatorii ile ilgili k imzalarin genisletilebilir bodylece k boyutsalligi azaltip
hiperspektral goriintiiniin ayn1 anda siniflandirilmasini saglayabilecegini sdylemislerdir.

Yaklagim hem karisik olarak hem de karisik pikseller i¢in gegerlidir.

Sarwar ve ark. (2000), 6neri sistem veri tabanlarinin boyutsalligini azaltmak igin
Tekil Deger Ayristirma (TDA) adli bir teknolojiyi ile iki farkli deney sunmuslardir. Her
iki deneyde de ortak bir filtreleme kullanarak bir Oneri sisteminin kalitesi ile TDA
kullanarak bir Oneri sisteminin kalitesini karsilastirmuslardir. ilk deneyde, tiiketici
tercihlerinin tahmin edilmesinde iki Oneri siteminin etkililigini, iriinlerin acik
derecelendirme veri tabanina dayanarak karsilastirmislardir. Ikinci deneyde ise iki dneri
sisteminin, bir E-Ticaret sitesinden gergek hayattaki bir miisteri satin alma veri tabanina
dayanarak Top —N listeleri tiretme etkinligini karsilastirmiglardir. Deneye gore TDA
‘nin Oneri sistemlerinde karsilagilan zorluklarin bir¢ogunu karsilama potansiyeline sahip

oldugunu ortaya koymuslardir.

Roweis ve ark. (2000),yiiksek boyutlu verilerin diisiikk boyutlu, komsuluklarini
koruyan baglarin1 hesaplayan denetimsiz bir 6grenme algoritmasi olan lokal lineer

yerlestirmeyi onermislerdir.

Bingham ve ark. (2001), boyutsal bir indirgeme amaci olarak rastgele iz diigim
kullanimi1 {izerine deneyler Onermislerdir. Verilerin rastgele bir alt boyutlu alt uzay
yerine yansitilmasinin, temel bilesen-analitik gibi geleneksel boyutsal indirgeme
yontemleri ile karsilastirilabilir sonuglar getirdigini gostermislerdir ve veri vektorlerinin

benzerligini rastgele yansitma altinda korunmustur.

Keogh ve ark. (2001), yiiksek boyutlu zaman sersi verilerinin boyut
indirgemesinde yaygin kullanilan {i¢ indirgeme teknigi ile parcali kiimeleme yaklagimi
ismini verdikleri yontem ile karsilastirmislardir. Onerdikleri yaklasimin iistiinliiklerini
teorik ve ampirik olarak ortaya koymuslardir. Onerdikleri ydéntemin diger indirgeme

yontemlerine gore daha hizli ve etkili olduklarint vurgulamislardir.



Wang ve ark. (2003), 6zellik siniflandirmasi i¢in minimum siniflandirma hatast
(MSH) egitim algoritmast (baslangicta siniflandiricilarin - optimizasyonu i¢in
Oonermislerdir.)‘n1 incelmislerdir. MSH egitim algoritmasinin eksikliklerini gidermek
icin genellestirilmis bir MSH(GMSH) egitim algoritmas1 Onermislerdir. Lineer
Diskriminant Analizi(LDA), TBA, MSH ve GMSH algoritmalari, dogrusal doniisiim
yoluyla ozeliklerini ¢ikarmiglardir. Destek vektor makinesi (DVM), parametrik
uzaydaki dogrusal olmayan karar siirlarini elde etmek icin dogrusal olmayan 6z
fonksiyonlarinit kullanan yeni gelistirilen bir model siniflandirma algoritmasidir. Bu
calismada, DVM ayrica dogrusal ozellik ¢ikarma algoritmalarini arastirmis ve

karsilastirmiglardir.

Robnik Sikonja ve Kononenko (2003), degisken se¢imi i¢in Relief ve ReliefF’in
Teorik ve Ampirik analizi iizerinde c¢alismislardir. Bu c¢alismada teorik ve ampirik
olarak nasil c¢alistiklarini ve neden ¢alistiklarini, teorik ve pratik 6zelliklerini,
parametrelerini, ne tiir bagimliliklar1 saptadiklarini, ¢ok sayida ornek ve ozellige nasil
6l¢eklediklerini, verilerin nasil drneklenecegini tartismislardir. Bunlar, degisken sayisi
fazla oldugunda ne kadar saglam olduklar, ilgisiz ve gereksiz degiskenlerin ¢iktilarini

nasil etkiledigi ve farkli 6l¢iimlerin onlar1 nasil etkiledigini incelemislerdir.

Zhang ve ark. (2004) , manifold 6grenme ile dogrusal olmayan boyut indirgeme
i¢in yeni bir algoritma Onermislerdir. Algoritmada daha az bir hata analizi sunarak ve
yeniden yapilandirma hatalarinin ikinci dereceden dogrulukta oldugunu gdstermislerdir.
Daha fazla arastirma ve iyilestirme ig¢in cesitli teorik ve algoritmik konular1 ele

almiglardir.

Turhan (2004), 6riintii tanima i¢in dogrusal olmayan boyut indirgeme yontemleri
lizerinde calismis ve tezinde gozetimsiz boyut indirgeme yontemlerini ¢esitli standart
degerlendirme veri kiimelerinde deneyerek incelemis ve karsilastirmigtir. Daha Once
karsilagilmamis veri noktalar1 sorununu ¢6zmek icin esleme fonksiyonlarinin
Ogrenimini  Onermistir. Veri dagilimmin dogasinda bulunan o6lgli  birimlerinin
kullanilmasmin Oklid mesafesinden daha iyi modelledigini ve yiiksek boyutlu veri

modellerinin dogruluklarinin artirdigini gézlemlemislerdir.

Yakut (2008), gizliligi koruyarak boyut indirgeme tabanli isbirlik¢i filtreleme
yontemi iizerinde calismistir. Calismasinda kisisel gizlilige zarar vermeden Eigentaste

algoritmasina dayali isbirlik¢i hizmetleri sunmak icin ¢oziimler dnermislerdir. Onerilen



yontemlerin dogruluk, gizlilik ve ek maliyet analizlerini yaparak sonuglar ¢ikarilmis ve

Oneriler sunmustur.

Bori  (2009), TBA ile Tiirkiye’nin finansal gelisimi ile ilgili bir c¢alisma
yapmistir. Bu calismada, finansal gelismenin degisik yoOnlerini literatlirdeki diger
caligmalarda kullanilan yaklagik degiskenlerden daha iyi temsil ettigini ve yaklasik

degiskenler sunarak ol¢lim sorununu ¢ézmeyi amaglamistir.

Van Der Maaten ve ark.(2009), TBA ve klasik oOlgekleme tekniklerini
inceleyerek sistematik bir sekilde karsilastirilmasint sunmuslardir. Dogrusal olmayan
yontemlerinin performanslarini yapay ve dogal gorevler iizerinde incelemislerdir. Bu
deney sonuglari, dogrusal olmayan yontemlerin se¢ilmis yapay gorevler iizerinde iyi
performans gosterdigini, fakat bu giiclii performansin gergek diinyadaki gorevlere
uzanmayacagini ortaya koymuslardir. Bu calismada mevcut dogrusal olmayan
yontemlerin zayifliklarin1 tanimlayarak agiklamakta ve dogrusal olmayan boyutsal

indirgeme yontemlerinin performansinin nasil gelistirilebilecegini géstermislerdir.

Carreira-Perpinan ve ark.(2010), verilerin diisik boyutlu koordinatlarinin
sezgisel, dogrusal olmayan objektif fonksiyonunu optimize eden yeni bir boyut
indirgeme yontemi olan elastik gomiilmeyi onermislerdir. Bu yontemde spektral bir
yontem, Laplasiyen 6zdeslikleri ve dogrusal olmayan bir yontem, stokastik komsu
gomiilmesi gibi temel bir iligki ortaya koymuslardir. Elastik gomiilmenin hem
koordinatlar1 hem de veri noktalar1 arasindaki iligkilerini  6grenirken
gozlemlenebilecegini gostermislerdir. Elastik gomiilmeyi egitmek ve homotopi
parametresinin kritik degerini karakterize etmek ve yontemin davranisini incelemek i¢in
bir homotopi yontemi sunmuslardir. Sabit bir homotopi parametresi i¢in, ¢ok etkili ve
kullanic1 parametrelerini gerektirmeyen, global olarak yakinsayan bir yineleme
algoritmasi olusturmuslardir. Son olarak, 6érnek disi noktalara bir uzanti vermislerdir.
Standart veri kiimelerinde, elastik gomiilme sonuglart SNE’ den daha iyi ancak daha

verimli ve saglam bir sekilde elde ettigini gozlemlemislerdir.

Zhang ve ark. (2010) , orijinal 6zellik agiklamasi ve iligkili simif arasindaki
bagimlilig1 en {iist diizeye ¢ikarirken, orijinal verileri daha diisiik boyutlu bir 6zellik
alanma yansitmaya c¢alisan c¢ok etiketli bir boyut indirgeme teknigini Onermislerdir.
Hilbert-Schmidt bagimsizlik kriterine dayanarak, boyut indirgeme siirecini daha iyi

olmasini saglayan kapali bir ¢6zlimiinii tiretmislerdir.



Rosman ve ark.(2010) , topolojik olarak kisitli izometrik yerlestirme ile dogrusal
olmayan boyut indirgeme teknigini dnermislerdir. Diiz gomme islemi genellikle komsu
Ozellikler arasindaki mesafelere dayanan c¢ogunlukla birbirinden uzak olan 6zelikler
arasindaki  mesafeleri  belirli manifoldun konveksizliginden dolay1  6zellik
manifoldundaki gercek mesafenin bir tahminini saglamaktadir. Sinirlart olan yerel diiz
manifoldlarin i¢sel geometrisini 6grenmek icin hem yerel hem de kiiresel mesafeleri
kullanarak dogrusal olmayan boyut indirgeme i¢in bir c¢erceve olusturmaktadir.
Onerilen algoritma dogrusal olmayan yapilarla eslestiginde giiclii seslere dayanikli

oldugu gozlemlenmistir.

Durmaz (2011), metin siniflandirmada boyut azaltmanin etkisi ve 6zellik segimi
tizerinde ¢alismistir. Bu calismada metinlerin tiimii terim frekansi — ters dokiiman
frekanst (TF-IDF) vektorleri ile temsil etmistir. Calismada uygulanan Ayrik Kosiniis
Doniisiim yontemi ve Varyans Orani ile 6zellik se¢im yontemi metin vektorlerinden
olusturulan TF—IDF vektor uzayinin boyutunun indirgeyerek siniflandirma i¢in daha
etkili sonuclarin elde etmek amaciyla kullanmistir. Boyutlar1 indirgenmis vektorlerle

basaril1 sonuclar elde etmistir.

Dehak ve ark.(2011), daha 6nce konusmaci tanimlamasi alaninda gelistirilen
toplam degigkenlik yaklasimina dayali yeni bir dil tanimlama sistemi Onermislerdir.
Diisiik boyutlu i-vektor uzayinda en belirgin 6zellikleri ¢ikarmak i¢in ¢esitli teknikler
kullanilan ve gelistirilen sistem herhangi bir islem sonrasi veya arka ug teknigine gerek
kalmadan 2009 LRE degerlendirme setinde miikkemmel performans sagladigi
gozlemlenmistir. Bu sistem diger akustik sistemlerle birlestirildiginde ek performans

kazandirdig1 gozlemlenmistir.

Akytirek (2012), hiperspektral goriintiilerde boyut indirgeme yontemlerinin
karsilagtirlmasin1 ~ yapmistir. Bu tez c¢aligmasinda hiperspektral — goriintiilerin
boyutlarinin dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler yardimiyla indirgenerek
kullanilan boyut indirgeme yéntemlerinin karsilastirilmasi yapilmustir. Ornek bir
hiperspektral goriintli verisi iizerinde segilen li¢ adet goriintii pargasini dogrusal ve

dogrusal olmayan yontemleri incelemistir.

Li ve ark.(2012), tek-Gauss varsayimindan yola ¢ikarak, verilerin istatiksel
yapisint kullanmak i¢in tasarlanmig bir siniflandirma paradigmasini 6nermislerdir.

Onerdikleri metodun, multimodal yapisin1 korurken verinin boyutsalligini azaltmak igin



yerel Fisher ‘in Diskriminant analizini kullanmiglardir. Sonraki adimda Gaussian
karisim modeli veya destek vektér makinesi ile indirgenmis boyutlu ¢cok modlu verilerin
etkili bir sekilde simiflandirilmasimi saglamislardir. Birkag farkli ¢oklu smif
hiperspektral siniflandirma gorevlerindeki deneysel sonuglar, Onerilen yaklagimin

birgok geleneksel alternatifi dnemli 6l¢giide geride biraktigini gézlemlemiglerdir.

Yang ve ark.(2012),Cok boyutlu verilerde Komsuluk Bilesen Analizi ile
degisken secim yoOntemi iizerinde calisma yapmistir. Bu calismada, normalizasyon
terimiyle beklenen bir kez disarida birakilan siniflandirma dogrulugunu maksimize
ederek bir oOzellik agirliklandirma vektoriinii 68renen komsu temelli bir o6zellik
agirhiklandirma algoritmasi Onerilmektedir. Algoritma, verilerin dagitim1 hakkinda
herhangi bir parametrik varsayimda bulunmaz ve dogal olarak ¢ok sinifli problemlere
Olceklenir. Yapay ve gercek veri setleri iizerinde yapilan deneyler, 6nerilen algoritmanin
ilgisiz 6zelliklerin sayisindaki artisa biiylik dl¢lide duyarsiz oldugunu ve ¢ogu durumda

en gelismis yontemlerden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

Kus (2013), bireylerin ayrilmasinda kulak biyometrisinin kullaniminda temel
bilesenler analizi (TBA) ile Fisher dogrusal ayiricilar(FDA) yoOntemini bir arada
kullanmay1 6nermistir. Cok sayida ozellik dikkate alinarak olusan kulak biyometrisi
verisinde Oncelikle TBA kullanilarak hem boyut indirgenmis hem de bagimsizlik
kazandirilmigtir. TBA’den sonra indirgenmis veride en iyi ayirag olan 6zellikler FDA
yontemi belirlenmistir. Calismada 6nerilen yaklasim, histogram matrisi ile tanimlama
yaklasimi ile karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonucunda histogram matrisi ile
tanimlama yaklasgiminin sonucglarin gilivenilir olmadigi dogru tanimlama olasiligin

Onerilen yonteme gore diisiik oldugu belirtilmistir.

Ozgiir (2013), kategorik verilerde boyut indirgeme yontemiyle ¢oklu uyum
analizi ve saglik bilimlerinde beslenme iizerine bir uygulama yapmistir. Bu ¢aligmada,
Marmara Universitesi' nde ki dgrencilerin beslenme aliskanliklar1 dort yaprakli yonca
modeliyle incelenerek, oOgrencilerin beslenme aligkanliklarini etkileyen faktorler
arasindaki iligkileri ortaya koymayr amaclamigtir. Calismaya gore beslenme
aligkanlhigina bakildigi zaman, kiz 6grencilerin erkek Ogrencilere gore ve ailelerinin
yaninda yasayan Ogrencilerin ise diger Ogrencilere gore daha diizenli ve saglikli

beslendigi sonucunu ortaya koymustur.



Kurt (2013), Temel bilesen analiziyle Oznitelik se¢imi ve gorsel nesne
smiflandirma ile ilgili bir ¢alisma yapmistir. TBA’ya dayali betimleyicinin
agirliklandirilmis agilarinin  histogramlarin1  kullanan yeni bir betimleme teknigi
onermislerdir. Kullanilan diger betimleme tekniklerine goére oldukg¢a iyi sonuglar
verdigini ve diger detektorlerin buldugu ilgi noktalarindan elde edilen karesel
cercevenin iizerinde kullanilmasiyla birlikte siniflandirma basarisinin daha da artigini

gozlemlemistir.

Kozal (2014), Hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi siirecinde yapilacak
boyut indirgeme asamasi i¢in farkli boyut indirgeme yontemlerinin siniflandirma
acisindan basarimlart ve hesaplama performanslarini karsilastirmiglardir. Smiflandirici
olarak DVM ve En Yakin Komsuluk Siniflandirici yontemlerini kullanmislardir. Boyut
indirgeme yontemlerinin kullandig1 veriyi indirgeyerek islem siiresi ve siniflandirma
basarimlarindaki performans degisiklikleri ortaya koymustur. Yiiksek boyutlu verilerin
siniflandirilmasinda,  egitim  verisinin  yetersiz  kalmasi ile  smiflandirma
performansindaki diisiis etkisi incelenmis, farkli boyut indirgeme yontemlerinde bu

olgunun etkisini azaltabildigini gézlemlemistir.

Catalbas (2014), calismada temel bilesenler ve kanonik korelasyon analizlerinin
imge tanima ve siniflandirma problemlerindeki roliinii incelemislerdir. Bu ¢aligmada ise
kanonik bilesenler analizinin de imge tanima ve siniflandirma problemleri i¢in etkin bir
oznitelik belirleme ve boyut indirgeme yontemi olarak kullanilabilecegi gosterip TBA
ile kiyaslama yapmislardir. Calismada, ¢cok smifli imge smiflandirma problemlerine
yonelik olarak, ¢oklu kanonik bilesenler analizinin bir 6znitelik belirleme ve indirgeme
paradigmas1 olarak kullanilabilecegini gostermislerdir. Ornek problemler iizerinden,
kanonik korelasyon analizinin imge tanima ve siniflandirma problemlerinde TBA ‘ya
kiyasla daha etkin bir boyut indirgeme yontemi oldugunu gézlemlemislerdir. Yapilan
caligmalarda, LDA ve en yakin komsu gibi temel siniflandirma algoritmalarinin kanonik
bilesenler analizi ile uyumlu olarak kullanilabilecegi ve dogrusal olmayan siniflandirma
yontemlerine basvurmadan daha yiiksek tanima basarimlarnn elde edilecegi

gozlemlenmistir.

Tilki (2014) , TBA tabanh yiiz tanimada bir uygulama yapmistir. Bu ¢alismada
TBA tabanli bir yliz tanimlama sistemi gelistirerek ve farkli alanlarda kullanilmak iizere

Onermistir. Yiliz tanimlama isleminin gergeklestirmek i¢in TBA analizini kullanarak bir



algoritma gerceklestirmislerdir. Sonucunda elde edilen bulgulara gore ileri aragtirmalar

icin bazi dnerilerde bulunmustur.

Durgabai (2014), Relief Algoritmasini kullanarak degisken se¢imi iizerinde
calismistir. Bu yazida, hata minimizasyonu ile degisken secimini belirleyen yeni bir
algoritma 6nermislerdir. Onerilen algoritmik cergeve, parametrik olmayan bir tahminci
tarafindan tahmin edilen Bayes hata oranini en aza indirerek bir 6zellikler alt kiimesini
secer. Sonug¢ olarak iki ozellik agirliklandirma algoritmasini karsilastirmiglardir. Bu
nedenle segilen ilgili 6zellikler, daha 1yi dogrulama i¢in bazi kiimeleme algoritmalari
kullanilarak kiimelerde gdosterilmistir. Biiyiik veri kiimeleri i¢in iyi bilinen kiimelenme
tekniklerinin sinirlamalart ve Onerilen kiimelenme yonteminin detaylari, Liderler-Alt
Klasdrler sunmuslardir. Sayisal veri setleri konusundaki deneysel sonuglari, Liderler -
Alt Liderler algoritmasinin iyi ¢alistigin1 gostermektedir. Her bir kiimedeki alt gruplari /
alt kiimeleri diisiik hesaplama maliyetiyle bulmak i¢in Onerilen yontemle, gerekli
seviyelerde hiyerarsik yapir iiretilebilmistir. Alt kiimelerin temsilcileri, siniflama
dogrulugunun gelistirilmesinde yardimci olmustur. Davies-Bouldin endeksi de, farkli

yarigapta bile sonuglarin esdeger oldugunu gosteren iyi bir performans gdostermistir.

Cukur (2015), sezgisel hiperspektral goriintiilerde boyut indirgeme yontemleri
tizerinde caligmistir. Bu ¢aligmada, hiperspektral goriintiilere degisik sezgisel yontemler
uygulanarak, bant se¢imi yaklagimiyla boyut indirgeme yapilmis ve veriyi en iyi temsil
eden bantlar1 bulmustur. Degisik gruplama yontemleri kullanilarak bantlar arasi
benzerlige dayanilarak yeni gruplar olusturmus ve boyut indirgemeyi bu gruplar
tizerinde gerceklestirmistir. Boyut indirgeme sonucu bulunan en iyi bantlar DVM
algoritmasi ile smamustir. Bu sonuca gore de yontemlerin hiperspektral goriintiilerde

kullanilacagini géstermislerdir.

Pamukc¢u (2015), yiiksek boyutlu kanser siniflama probleminde bilgi
karmagiklig1 kriteri ile aykir1 gézlem tespiti ve boyut indirgeme yontemini incelemistir.
Bu calismada, mikro dizilim verilerinin analizinde, Maksimum Entropi kovaryans
matrisinin ve diger bazi saglam veya diizgiinlestirilmis kovaryans matrislerinin
kullanimi ile S’in dejenere olmasinin oniine ge¢ilmis ve dolayisiyla boyut indirgeme ve
aykir1 gozlemlerin tespitleri miimkiin hale getirmistir. Boyut sayisina karar verirken
onemli bilesenler, klasik yontemlerden farkli olarak bilgi karmasikligi kriteri ICOMP

yardimiyla se¢ilmis ve verinin boyutu indirgendikten sonra elde edilen alt uzay tizerinde
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ICOMP yardimi ile verideki aykir1 gbzlemler tespit etmistir. Bilgi Karmagikligi Kriteri
ICOMP ile onerilen bu yaklagimlarin hem benzetim verilerine hem de ¢esitli mikro
dizilim veri setlerine uygulanmasi sonucunda, boyut indirgemenin ve aykiri

gbzlemlerinin tespitinin basarili bir sekilde yapilabildigi gozlemlemistir.

Oztiirk (2016), EEG sinyallerinde farkli boyut indirgeme ve siniflandirma
yontemlerinin karsilagtiritlmasi yapilmistir. Bu ¢alismada, epileptik ve epileptik olmayan
EEG sinyallerinden elde edilen 6zniteliklerin boyutlarinin TBA ve Bagimsiz Bilesenler
Analizi (BBA) yontemleri ile indirgenmesinin siniflandirma basarisi iizerine etkilerinin
belirlenmesi ve Lineer Diskriminant Analizi (LDA) ile Destek Vektér Makinesi (DVM)
yontemlerinin siniflandirma performanslarinin karsilastirilmasit yapilmistir. Sonucunda
ise, en ylksek siniflandirma basarist %92,2 duyarlilik %385,6 ozgiillik ve %88,9
dogruluk oranlariyla 6zniteliklerde boyut indirgenme yapilmadan ve radyal tabanli
cekirdek fonksiyonunun kullanildigt DVM yontemi ile elde edilirken BBA ve TBA ile
boyutu indirgenen Ozniteliklerle yapilan siiflandirmalarda da benzer sonuclar elde

edilmistir.

Yildiz ve ark.(2016), Simiflandirma yoOntemleri iizerinde dogrusal boyut
indirgeme yontemlerinin karsilastirilmasini incelemislerdir. Dogrusal boyut indirgeme
yontemlerinin islem siireleri agisindan en basarili metot olarak TBA ve Dogrusal
Diskriminant Analizi (DDA) olarak gozlemlenirken en kotii performanst da Yerellik
Duyarli Diskriminant Analizi (YDDA) yontemi olarak gozlemlenmistir. Elde edilen
sonuglara gore, incelenen dogrusal boyut indirgeme yontemleri siniflandirma siirelerini
kayda deger bir sekilde azaldigi gozlemlenirken YSA yontemi ile siniflandirma

isleminin siiresi ¢cok ciddi bir azalma gostermistir.

Cetin (2016), Kazalara neden olan siiriicii aliskanliklarini bulmak ve saglikli
siiflandirma tahminlemesi yapmak icin boyut indirgeme yontemlerini uygulamistir. Bu
calisma boyunca veri sayis1 ve Ozellik kiimesi fazlalifindan, siniflandirma basarimi
cesitli nedenlerde diistiigii gbzlemlenmistir. Kazaya etki eden dinamiklerin bulunmasi
ve siniflandirma basarimini arttirmak icin, veri madenciligi oncesi veriyi islemeden
once, Ozellik boyut indirgemesi yontemlerinden, znitelik arama veya 6zellik alt kiime

se¢imi yontemlerini kullanmistir.

Singh ve ark. (2016), Cok boyutlu veri i¢in Degisken Se¢me Yo6ntemleri Uzerine

Literatiir Taramasi iizerine bir ¢alisma yapmistir. Uygun Ozellik se¢cim yodnteminin
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belirlenmesi, ¢ok boyutlu veri igeren belirli bir makine 6grenme goérevi i¢in ¢ok
onemlidir. Bu nedenle, aragtirmanin, 6zellikle yiliksek boyutlu verilerde makine 6grenim
gorevlerinin performansini artirmak i¢in uygun Ozellik se¢im yontemini gelistirmeye
adanmig arastirma toplulugu icin c¢esitli 6zellik se¢cim yontemleri {izerinde yapilmasi
gerekmektedir. Bu amaci gergeklestirmek igin, bu calismada yiiksek boyutlu veri
alanlar1 i¢in ¢esitli degisken se¢im yontemleri hakkindaki literatiir taramasinin tamamini

ele almislardir.

Toktay (2017) ,faktér ve diskriminant analizinin Igdir {iniversitesi 6grencileri
iizerinde bir uygulamasmi yapmustir. Ogrencilerin egitim, o6gretim, ders, okul
memnuniyeti ve sehir hakkindaki goriislerini igeren likert tipi sorular, Universite’ye
girdikleri Puan tiirli, Barinma ve Ulasim sekline gore uygulanmis olan diskriminant
analizi i¢in gerekli olan normallik varsayimi sebebiyle, ayrica herhangi bir varsayim

sart1 bulunmayan Multinomiyal Regresyon Analizini de uygulamistir.

Makul ve ark. (2017), ¢alismada son zamanlarin popiiler konularindan olan akan
verilerin kiimelenmesi lizerine yeni yaklasim Onermislerdir. Yaklasim graf yapisi
kullanilarak herhangi sekle sahip kiimeleme islemi gergeklestiren CEDAS
algoritmasina, dogrusal ayirtac analizinden akan verilere uygulanabilmek igin
uyarlanarak elde edilen yerellestirilmis dogrusal ayirtag analizi yaklagimini entegre
edilmesine dayandirmislaradir. Onerilen yaklasim sik¢a kullanilan CoverType, DS1 ve
Mackey-Glass akan veri setleri {izerinde denemislerdir ve elde edilen sonuglar hibrit

yaklasiminin basarisini géstermislerdir.

Yiiksek ve ark. (2017), ANFIS modelinin egitim performansinin tlizerindeki
etkilerini karsilastirmak i¢in farkli boyut indirgeme yontemlerini 6nermislerdir. Farkli
boyut indirgeme yontemleri kullanilarak giris degiskenlerinin sayilarinin indirgenmesi
ANFIS modeli ile probleme ait en uygun ¢ézliimiin hangisi oldugunu aragtirmislardir.
Bu caligmada, farkli boyut indirgeme yontemlerinin trettigi sonuclar karsilastirilarak
ANFIS’in  egitimi i¢in hangi yontemin kullanilmasinin daha 1iyi oldugunu

gbzlemlemislerdir.

Lai C ve ark (2017) , Temporal lob epilepsisinin diskriminant analizi i¢in
degisken secim yontemlerinin karsilagtirmasi {izerinde bir ¢alistirma yapmislardir. Bu
calismada, sol Temporal lob epilepsili 41 hastanin yapisal MR goriintiileri, sag
Temporal lob epilepsili 34 hastanin ve 58 normal kontroliin elde edildigi ve kortikal
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kalinlik, kortikal yilizey alani, gri madde hacmi olmak {izere dort ¢esit kortikal onlem
alimmistir ve ortalama egrilik, diskriminant analiz i¢in incelenmistir. Sonuglar, destek
vektdor makine - Ozyinelemeli Ozellik ortadan kaldirilmasi 'nin (% 84'den fazla
dogrulukla siiflandirmalarin ¢ogu), seyrek kisitli boyutluluk azaltma modeli ni ve t-
testinden sonra en yiiksek performansi elde ettigini gostermistir. Ozellikle, yiizey alan
ve gri madde hacmi belirgin bir ayirt edici yetenek sergiledi ve dort kortikal 6lgii
birlestirildiginde destek vektor makinesi ‘nin performansi 6nemli 6l¢iide artirmistir. Bu
calisma, kortikal ozelliklerin anormal anatomik paternlerin taninmasi i¢in etkili bilgi
sagladig1 ve Onerilen yontemlerin Temporal lob epilepsisinin klinik tanisini iyilestirme

potansiyeline sahip oldugu sonucuna varmaistir.

Castro ve ark.(2018), boyut indirgeme ve ¢oklu dizin pargalanmasi i¢in yeni bir
yontem Onermislerdir. Esit uzunluktaki m rasgele dizilimlerin n sonlu sayida bagimsiz
bloklara béliinmesinde, her birinin pozisyonunun yani sira bagimsiz noktalarinin sayisin
eszamanl olarak ortaya c¢ikarmak icin cezalandirilmis bir maksimum olasilik 6l¢iitii
kullanmislardir. Onerilen algoritmalarin yakinsamalarimi simiilasyon ve ebola viriisiiniin

gercek protein sekansinda gostermislerdir.

Sellami ve ark.(2018), oncelikle boyut indirgeme yontemlerini inceleyerek
Destek vektor makinelerini siniflandiricisini kullanarak smiflandirma  gorevi igin
kullanildiginda performanslarini kiyaslamislar ve siniflandirma igin 6zellik ¢ikarma ve
grup se¢imi kombinasyonunu dnermislerdir. Bu yontemlerin hepsinde performanslarini
gercek hiperspektral goriintiilerini kullanarak hiperspektral goriintii siniflandirmasi i¢in
etkinligini gostermislerdir. Bu ¢alismada tensor yerel koruma projeksiyonunun

hiperspektral goriintii siniflandirmasi i¢in daha iyi sonuglar verdigini gézlemlemislerdir.

Guo ve ark. (2018), calismalarinda etki siniflandirmasi i¢in boyutsal indirgeme
on caligmasini yapmiglardir. En yaygin bilinen bes tane boyut indirgeme ydntemini
anlatmislar ve karsilagtirmiglardir. DEAP veri setiyle ilgili deneyler, higbir yaklagimin
evrensel olarak digerlerinden daha iyi performans gdsteremedigini ve dogrudan ham
ozellikleri kullanarak siniflandirma yapmanin her zaman kétii bir se¢im olamayacagini

gostermislerdir.

Budak (2018) ,Ozellik secimlerinde yeni bir yaklagim dnermistir. Bu ¢alismada,
filtreleme yontemleri igerisinden Fisher Skor yontemine alternatif olabilecek yeni bir

yontem Onermisler ve bu yontemin basarili olup olmadigini tespit edebilmek amaciyla
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smiflandirma dogruluk yiizdeleri kullanilarak karsilastirma yapilmistir. Yapilan
karsilagtirma sonucunda, Onerilen yontem ile segilen tiim veri kiimelerinden hesaplanan
siniflandirma dogruluk yiizdeleri Fisher Skor yontemi ile segilen veri kiimelerine ait
yiizdelerden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak, filtreleme 6zellik se¢im
yontemleri arasinda sik¢a kullanilan Fisher Skor yontemine alternatif olarak Onerilen
yontemden elde edilen smiflandirma sonuclarinin daha bagarili oldugunu tespit
etmiglerdir. Dolayisiyla, Onerilen yontemin 06zellik se¢im isleminde Fisher Skor
yontemine alternatif olarak kullanilabileceg§i ve daha iyi sonuglar verebilecegini

sOylemislerdir.

Cigdem ve Demirel (2018), Parkinson hastaliginin tespitinde farkli 6zellik se¢im
yontemleri kullanilarak farkli smiflandirma algoritmalarinin performans analizini
incelemislerdir. Her biri adaptif Fisher durma kriterleri 6zellik se¢cim yontemi ile takip
edilen ve her biri farkli 6zellik siralamasi kullanan farkli siniflandirma yaklagimlarini
gosteren performanslar degerlendirmislerdir. Gri madde ile beyazi birlestiren bir kaynak
fizyon teknigi olan saptama performansini gelistirmek i¢in doku haritalar1 ve
korelasyona dayali 6zellik se¢imi yontemini kullanarak tiim siniflandiricilarin giktilarini
cogunluk oyuyla birlestiren bir karar flizyon teknigi kullanmislardir. Bes degisken
secim yoOntemi arasinda korelasyona dayali degisken secimi, tiim bes siniflandirma
algoritmalar1 i¢in en yiiksek sonuglart sagladigini ve destek vektdr makinesinin, bes
farkli degisken secim metodu i¢in en iyi siiflandirma performansini oldugu sonucuna

varmiglardir.

Catalbas ve ark. (2015), cinsiyet tabanli bir imge siniflandirma uygulamasi
tizerinde calismislardir. Boyut indirgeme siirecinde, kullanilan yontemlerden farkli
olarak, denetimli bir boyut indirgeme ve 0znitelik ayristirma olan kanonik korelasyon
analizini kullanmiglardir. Secilen bilesen sayisi ile siniflandirma basarisi arasindaki
iliskiyi farkli boyut indirgeme yontemlerini kullanarak incelemislerdir. Siniflandirma
icin en uygun bilesen sayisinin secilimi ise kanonik yiizler ve kanonik vektorlerin
karsilikli bilgileri iizerinde calismislardir. Sonug olarak, kanonik korelasyon analizinin,
TBA ‘ya oranla cinsiyet tabanli imge siniflandirmada daha basarili sonuglar verdigini
gozlemlemislerdir. Bu yontemin boyutlar1 indirgenmis uzayda daha basarili temsil

yetenegine sahip oldugu sonucuna varmislardir.
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Konenko ve ark (1994), RELIEFF ile endiiktif 6grenme algoritmalarinin
miyopinin {istesinden gelmek iizerine bir calisma yapmuslardir. Miyopik safsizlik
fonksiyonlar1 ve goriiniimleri yerine, endiiktif 6grenme algoritmalarinin sezgisel
rehberligi i¢in Kira ve Rendell tarafindan gelistirilen Relief'in bir uzantisi olan ReliefF'i
kullanmay1 6nermislerdir. Her se¢im adiminda o6zelliklerin tahmincisi olarak ReliefF'i
kullanarak karar agaclarinin yukaridan asagi indiiksiyonu icin bir sistem olan asistani
yeniden hayata gec¢irmiglerdir. Algoritma, birka¢ yapay ve birkag gercek diinya
problemi {iizerinde test edilmistir ve sonuglar, diger iyi bilinen makine 6grenme
algoritmalart ile karsilastirmislardir. Yapay veri setlerinde miikkemmel sonuglar ve iki
gercek diinya problemi, indiiktif oOgrenmeye sunulan yaklagimin avantajini

gostermislerdir.

Wang ve ark. (2003), yiiksek ¢Oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiilerinin
siiflandirilmasi i¢in degiskenlerin secilmesine iliskin algoritma uygulamasi adli bir
uygulama yapmislardir. Bu makalede, ReliefF algoritmasinin bazi eksiklikleri, komsu
orneklerin se¢iminin zayif stabilitesi problemi {izerine, algoritmanin anti-uguculugunu
arttirmak icin ¢oklu rasgele se¢imin ortalama degerini kullanma yontemini Onererek
gelistirilmistir. Deneysel sonuglar, gelistirilmis ReliefF algoritmasinin, siniflandirma
ozellik kiimelerini etkin bir sekilde olusturabilecegini ve daha iyi smiflandirma

dogrulugunu sagladigin1 gostermektedir
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3. BOYUT INDIRGEME YONTEMLERI

Bir veri kiimesindeki degiskenlerin baska bir ifade ile ozelliklerin sayisi
boyutsallik olarak ifade edilmektedir. Boyut indirgeme en basit anlatimla bir veri
kiimesindeki 6zellik sayisinin azaltilmasi seklinde ifade edilebilir. Ozellik sayisinin
birim sayisindan fazla oldugu veri setlerinin analizi ve yorumlanmasi oldukca gii¢ ve
karmagiktir. Istatistiksel analizlerin ¢ogu birim sayisimin 6zellik sayisindan fazla oldugu
durumlar icin gergeklestirilebilmektedir. Yiiksek boyutlu veri kiimelerinde genellikle
ozellikler birbiriyle yiiksek iliskilidir ve dolayisiyla gereksizdir. Ozellik sayisinin fazla
olmasi olusturulacak tahmin modelinin parametre sayisini arttirmakta ve modelin
yorumlanmasini  giiclestirmektedir. Boyut indirgeme yontemleri veri kiimesinin
istatistiksel analizler i¢in uygun hale getirilmesi ve veri kiimesinin yorumlanmasini
daha basit hale getirebilmek icin uygulanan yontemlerden olusmaktadir. Boyut
indirgemede temel amag orijinal veri kiimesinin icerdigi bilgiden en az kayip ile veri
kiimesini daha diisiik boyutta temsil etmektir. Veri kiimesinin 6ziinli yakalayan daha
diistik boyutlu bir alt uzaya yansitarak boyutsalligi azaltmak genellikle yararlidir
(Murphy, 2012).

Boyut indirgeme yontemleri 6zellik ¢ikarma ve 6zellik se¢im olmak iizere iki alt
smifta incelenebilir. Ozellik se¢cim yontemleri boyut indirgeme islemini, veri kiimesinde
en Oonemli Ozellikleri belirleyerek daha az onemli olan 6zellikleri veri kiimesinden
ayiklayarak gerceklestirir. Ozellik ¢ikarim yontemleri ise oOzelliklerin birlesim ile
olusturulan yeni degiskenler icerisinden en az bilgi kaybi ile daha az sayida degisken
kullanarak boyut indirgeme islemini gerceklestirir. Ozellik secim ve 6zellik ¢ikarma
yontemlerinin boyut indirgeme islemini nasil gergeklestirdigini gosteren grafik Sekil

3.1°de verilmistir.

Ozellik Se¢im

| "%

Ozellik Cikarma

Sekil 3.1. Ozellik segim ve dzellik ¢ikarma ydntemlerinin boyut indirgeme islemini nasil
gerceklestirdiklerini gosteren grafiksel gosterim (Cancele ve ark., 2020)

| o
I
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Ozellik ¢ikarma, model dogrulugunun model yorumlanabilirliginden daha
onemli oldugu goriintii analizi, sinyal isleme ve bilgi alma gibi uygulamalarda tercih
edilirken, 6zellik se¢imi, metin madenciligi, genetik analiz ve sensor veri isleme gibi

veri madenciligi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir.

3.1. Ozellik Se¢im Yontemleri

Ozellik secimi, tahmine dayali bir model gelistirirken 6zellik sayisin1 azaltma
islemidir. Ozellik se¢imi, oncelikle bilgilendirici olmayan veya gereksiz tahmin
unsurlarint modelden kaldirmaya odaklanir (Kuhn ve Johnson, 2013). Hem modelin
hesaplanmasin1  basitlestirmek hem de bazi durumlarda modelin performansin
iyilestirmek igin 6zellik sayisinin azaltilmasi arzu edilir. Ozellik segimi, veri kiimesindeki

en faydali ve en 6nemli 6zellikleri segerek veri kiimesindeki 6zellik sayisini azaltmayr yani

boyut indirgemeyi amaglamaktadir.

Ozellik secimin yontemleri sadece istatistiksel dlgiitlere dayali olan filtreleme
yontemleri, o0zellikler iizerinde arama islemleri gerceklestiren sarmal yontemler ve en
1yi bolen Olciitiinii bulmaya dayali olan gémiilii yontemler olmak {izere genel olarak ii¢

grupta toplanmaktadir (Saeys ve ark., 2007).

Istatistik temelli filtreleme oOzellik se¢im ydntemleri, istatistik olgiitler
kullanilarak her bir 6zellikler ile hedef degisken arasindaki iliskinin degerlendirilmesini
ve hedef degiskenle en giiclii iliskiye sahip olan O6zelliklerin secilmesini igerir. Bu
yontemler hizli ve etkili olabilir, ancak istatistiksel Olciilerin se¢cimi hem girdi hem de
cikt1 degiskenlerinin veri tiiriine baghdir. Bu nedenle, filtre tabanl 6zellik se¢imini
gerceklestirirken bir veri kiimesi i¢in uygun bir istatistiksel Ol¢iimiin sec¢ilmesi zor
olabilir. Bu calisma kapsaminda istatistiksel Olciitlere dayali 6zellik secim yontemi olan

filtreme yontemlerinin siniflandirma performanslar incelenecektir
3.1.1. Degisim Katsayisi
X rassal degiskeninin ortalamasi u ve standart sapmasi o olsun. Bu durumda X

rassal degiskeni icin degisim katsayisi

(3.1)

=19
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esitligi ile Dbelirlenir. Degisim katsayis1 Ol¢ii  birimi  icermedigi ve terim
biiyiikliiklerinden etkilenmedigi icin iki kitlenin degiskenliginin karsilagtirilmasinda
kullanilan istatistiksel bir ol¢tidiir. Degiskenligin fazla olmasi veri seti igerisinde farkl
Ozellikte birimlerin olabileceginin yani kitle igerisinde alt kitlelerin oldugunun bir
gostergesi oldugundan dolayi siniflama i¢in degisim katsayisi biiylik olan degiskenlerin

(6zelliklerin) secilmesi Onerilir.
3.1.2. F Test Istatistigi

Bagimsiz k grup ortalamasinin esitliginin test edilmesinde kullanilan tek yonli

varyans analizindeki F test istatistigi

F= (n — k) Zf=1 Tli(fi — .7?)2 (32)
(k= DX X7 (- %)’

esitligi ile hesaplanir. Esitlikte yer alan x;; gosterimi i. gruptaki j. birimin
gozlem degerini ifade ederken X; gosterimi ilgili 6zellik i¢in i. grup ortalamasini ve X
gosterimi ise genel ortalamay1 ifade etmektedir. F test istatistigi gruplar arasi kareler
ortalamasinin, gruplar igi kareler ortalamasina boliinmesi ile elde edilen istatistiksel bir
Olciittiir. Birbirinden 1y1 ayirt edilebilen grup ya da diger bir ifade ile kiimeler i¢in kiime
ici de8isim az, kiimeler aras1 de8isim ise yiiksektir. Buna gore F test istatistiginin biiyiik

deger almasi ilgili 6zelligin siniflandirma performansinin yiliksek oldugunu gdosterir.

3.1.3. Kiime Merkezine Olan Uzakhk

Kiime yapis1 bilinen bir veri kiimesinde, her bir 6zellik i¢in kiime merkezine
olan wuzakliklara gore kiime tahminleri gerceklestirilerek 0Ozelliklerin  dogru
siiflandirma performanslarina goére onem diizeyleri belirlenebilir. X o6zelligi igin k
kiimeye ait kiime merkezleri X;,X,,...,X; olmak tizere i. birimin j. kiimeye olan
uzaklig1

esitligi ile belirlenir. X 6zelligi igin i. birimin ait oldugu kiime, kiime merkezlerine olan
uzakliklar arasinda en kiigiik uzakliga sahip olan kiime olarak tahmin edilir. X 6zelligi

icin i. birimin ait oldugu kiime g ise
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g = argmind;; (3.4)
Jj

seklinde gosterilir. Tiim birimler i¢in kiime tahminleri gergeklestirildikten sonra kiime
tiyeligi dogru olarak tahmin edilen birim sayisinin genel birim sayisina orani ile dogru
siiflandirma olasilig1 hesaplanir. Kiime merkezine olan uzakliga gore belirlenen dogru
siniflandirma olasilig1 ne kadar biiytik ise ilgili 6zellik siniflandirmada o kadar etkilidir.
Dolayistyla dogru onemli 6zellikler olarak siniflandirma olasilig1 yiiksek olan 6zellikler

secilir.
3.1.4. Fisher Skoru

Iki smif durumunda Fisher’in dogrusal diskriminant analizine dayali Fisher
skoru kullanilarak her bir 6zelligin siniflamadaki 6nemliligi belirlenebilir. Iki simif igin

siif ortalamalar1 %; ve X;, smiflar i¢in standart sapmalar s;" ve s; olmak iizere i.

Ozellik i¢in Fisher skoru

% — %7 | (3.5)

Fisher(xi) = m
i i

esitligi ile belirlenir. Fisher skorunun biiyiik deger almasi iki sinifin biririnden 1yi ayirt
edilebildigini gostermektedir. Bu nedenle veri kiimesi igerisindeki onemli &zellikler

belirlenirken Fisher skoru yiiksek olan 6zellikler tercih edilmektedir (Pai ve ark., 2014).

Bu ¢alismada Fisher skoru k sinif i¢in, k adet kukla siif etiketi ile elde edilen k

adet Fisher skorunun ortalamasini kullanilarak genellestirilmistir.
3.1.5. t Skoru

Iki sinifli veri kiimelerinde 6zellik secimi icin kitle varyanslarinin esit oldugu
varsayimi altinda bagimsiz iki grup ortalamasinin esitliginin test edilmesinde kullanilan
t test istatistigi kullanilabilir. Bu yaklasimda t test istatistiginin biiylik deger almasi iki
smifin birbirinden iyi ayirt edilebildigini ifade etmektedir. Iki siuf icin sinf
ortalamalar1 x;” ve X; , siniflar igin standart sapmalar s;” ve s;” olmak iizere i. dzellik

i¢in t skoru
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% — % | (3.6)

t(x;) =
Jm+—nuﬂ2+9 — 1)(s;)?

esitligi ile belirlenir. Esitlikte yer alan n* ve n~ smiflardaki birim sayilarini
gostermektedir. Bu calismada t skoru k siif i¢in, k adet kukla simif etiketi ile elde

edilen k adet t skorunun ortalamasini kullanilarak genellestirilmistir.
3.1.6. Welch ’in t istatistigi

Iki sinifl1 veri kiimelerinde &zellik segimi icin kitle varyanslarinin farkli olmasi
durumunda bagimsiz iki kitle ortalamasinin esitliginin test edilmesinde kullanilan

Welch’in t-istatistigi kullanilabilir. Welch’in t istatistigi

— %[ | (3.7)
(SJ’)2 (s)?

n++

welch(x;) =

esitligi ile hesaplanir. Bu yaklasimda Welch’in t test istatistiginin biiyilk deger almasi
iki smifin birbirinden iyi ayirt edilebildigini ifade etmektedir. Dolayisiyla 6zellik
secimi, en Yyliksek skora sahip Ozelliklerin secilmesi seklinde yapilmaktadir. Bu
calismada Welch’in t istatistigi k sinif i¢in, k adet kukla sinif etiketi ile elde edilen k

adet Welch’in t istatistiginin ortalamasini kullanilarak genellestirilmistir.
3.1.7. Komsuluk Bilesen Analizi

Komguluk bilesen analizi, siniflama algoritmalarinin dogru siniflandirma
olasiligin1 en biiyliklemeyi amaclayan parametrik olmayan 6zellik se¢im algoritmasidir.
Komsuluk bilesen analizinde dogru siniflandirma olasiligin1 en biiyiikleyecek sekilde
ozelliklerin agirliklandirilmasi gerceklestirilir. Elde edilen agirliklarla 6zellik segimi

gerceklestirilir.

T = {(X1, V1), ev oo e (Xi, Vi) ve oo« (X, V) } bir egitim verisi olsun, burada x; p
boyutlu bir degisken vektori, y; € {1, 2, ...,C} ise smif etiketidir. Komsuluk bilesen
analizinde amag¢ en yakin komsu smiflandirma algoritmasimin dogru siniflandirma
olasiligin1 optimize eden 6zellik alt kiimesini segecek bir agirlik vektorii w bulmaktir.

Agirlik vektorli W olmak lizere X; Ve X; birimleri arasindaki agirlikli uzaklik
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(3.8)

d
dw(X;,Xj) = Zwlz |xi1 — %1 |
=1

esitligi ile ifade edilir. Esitlikte yer alan w; gosterimi, [. 6zellikle iligkili agirliktir. En
yakin komsu sinif algoritmasinin basarili olmasi igin, sezgisel ve etkili bir strateji,
egitim verisi T’de dogru siniflandirma olasiligini en st diizeye ¢ikarmaktir. Komsuluk
bilesen analizinde referans noktasi bir olasilik ile belirlenir. Burada X; gozlem

vektoriiniin referans noktasi olarak X; gozlem vektoriinii segmesi olasiligi

k(dw(Xi,X%;)) (3.9)

, i#]j
Pij =\ k=i K(dw(X; , Xk )) g
0, i=j

olarak tamimlanir. Bir k(.) gosterimi dy,(X;,X;) agirli uzaklik fonksiyonunun biiyik

degerleri icin kiigiik degerler veren kernel ve benzeri bir fonksiyondur. Yang ve ark.

(2012) tarafindan k(z) = e_g seklinde Onerilmistir. Esitlik (3.9)’da tanimlanan

olasiliklara dayali olarak x; gdzlemim vektoriiniin dogru siniflandirilma olasiligi

bi = Z YijPyj (3.10)
j

seklinde tanimlanir. Egsitlikte yer alan y;; katsayisi x; gozlem vektorl ile X; gozlem
vektorii ayni sinifta ise yani y; =y; ise 1, aksi takdirde 0 degerini alir. Genel dogru

siniflandirma olasilig

F(w) =~ z pi = - Zl_ Zyl,pl, (3.11)

esitligi ile ifade edilir. Ozellik secimi yapmak ve asir1 uyumu azaltmak icin Esitlik
(3.11)’e bir ceza terimi ekleyerek ilgili fonksiyon

1" 3.12
F(w) = T_lz 1pl —A Wl = z L [Z YijPij — I 1W12] ( )
i= i= =

Fi(w)

1 n
== F;
- Fw)

i=1
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seklinde diizenlenebilir. Burada A diizeltme parametresidir. Komsuluk bilesen
analizinde esitlik (3.12) ile verilen amag¢ fonksiyonunu en biiyiikleyecek sekilde w

agirlik vektorii tahmin edilir.

W =arg max (%ZilFi(w)) (3.13)

3.1.8. Relief ve ReliefF Algoritmalar:

Relief algoritmasi, iki sinifli veri kiimelerinde 6zellik se¢imi i¢in Kira ve
Rendell (1992) tarafindan Onerilmistir. Relief algoritmasi 6zelliklerin, birimlerin ait
oldugu siniftaki en yakin komgular1 ile ait olmadigi smiftaki en yakin komsulari
arasindaki uzaklik farkliliklarina dayali olarak  agirliklandirilmast  esasina

dayanmaktadir.

Kira ve Rendell (1992) tarafindan 6nerilen orijinal Relief algoritmasinda tiim
birimler i¢in ait olduklar1 siiftaki en yakin komsu uzakligt A(+) = (x; — x*)? ve ait
olmadiklar1 smiftaki en yakin komsu uzakhg A(—) = (x; — x7)? olmak iizere ilgili

ozelligin agirhig

i=1{A(=) — A(+)} (3.14)

W(x) = -

esitligi ile hesaplanir. Esitliklerde yer alan x* gosterimi x; gdzlem degerinin ayni
sinifindaki en yakin komsu gézlemini, x~ gdsterimi isex; gozlem degerinin ait olmadigi
sinifdaki en yakin komsu gézlemini temsil etmektedir. Ayni siifta bulunan komsular
arasindaki uzaklhigin kiigiik, farkli sinifta bulunan komsular arasindaki uzakligin biiyiik
olmasi beklenir. Buna gore Relief algoritmasindaki agirlik degerinin biiyiik olmasr ilgili
ozelligin smiflama performansinin yiiksek oldugunu gosterir. Algoritmanin son
adiminda ilgili 6zellikler igerisinden belirlenen esik degerini asan Ozellikler secilerek

boyut azalta islemi gergeklestirilir.

Iki siif problemi igin 6nerilen Relief algoritmasi Kononenko (1994) tarafindan

k sinif igin genellestirilmistir. Kononenko (1994) tarafindan 6nerilen algoritma ReliefF
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olarak isimlendirilmistir. ReliefF algoritmasinda en yakin m komsu {izerinden agirliklar

hesaplanmistir. Ayn1 sinifta bulunan en yakin komsu uzakliklarin agirliga katkist

A(x;, x™* 3.15
W = weor -8 g 219
m )
esitligi ile olusturulur. Esitlikte yer alan A(x;, x*) gosterimi x; birimi ile ayn1 sinifta yer

alan m gozlem noktasindan birini temsil eden x* gozlemi arasindaki uzaklig1 ifade eder

ve sayisal veriler i¢in bu uzaklik

B loc; — x| (3.16)
Al x™) = max(x) — min(x)

esitligi ile hesaplanir. Esitlik (8)’de yer alan d;, gosterimi ise en yakin komsunun

yakinlik derecesine gore agirligini ifade eder ve

dis (3.17)

esitligi ile hesaplanir. Esitlikte yer alan d;, = e~ ("@nk(D/sigma)® sekiinde hesaplanir.
Esitlikte yer alan sigma degeri arastirmaci tarafindan belirlenen pozitif bir sayidan

olusan dlgeklendirme degeridir.

Farkli sinifta bulunan en yakin komsu uzakliklarin agirliga katkisi

D+ A(xi,x‘)d, (3.18)
1-p_. m b

W) " =wWwx)™!+

esitligi ile hesaplanir. Esitlikte yer alan p, gdsterimi x; biriminin ait oldugu sinifa ait
onsel olasiligmi gosterirken, p_ gosterimi x~ biriminin ait oldugu smifa ait Onsel
olasilig1 gostermektedir. ilgili 6nsel olasiliklar p, = nf ve p_ = nf esitlikleri ile elde

edilir. ReliefF algoritmasinda da agirlik degerinin biiyiik olmasi ilgili 6zelligin siniflama

performansinin yliksek oldugunu gostermektedir.
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3.1.9. Onerilen Ozellik Secim Yéntemleri

Smif {yeliklerinin bilindigi veri setlerinde siif bilgisi kullanilarak degisim
katsayisinin  6zellik se¢iminde farkli bir kullanimi s6z konusu olabilir. X rassal
degiskeninin 4, iy ..., 4y ortalamalari ve o1, 0, ..., 0y standart sapmalarina sahip k tane
alt kitleye sahip oldugu varsayilsin. Bu durumda i. alt kitleye iligkin degisim katsayisi
0i

Dk; = i=1,2-k (3.19)

o

esitligi ile hesaplanir. Alt kitleler igerisinde en biiyiik ve en kiiciik degisim katsayilari
Dk,,o = max(Dky, Dk, -+, Dky) (3.20)
DKynin = min(DKky, Dk, -+, DKy) (3.21)

ve X rassal degiskeni i¢cin genel degisim katsayisi Dk;epn.; olmak iizere asagida

tanimlanan degisim katsayis1 oranlari

Dk 3.22
DkOEnk — DkGenel ( )
max
Dk 2
DkOgy = — ComL (3:23)
min

ozellik se¢ciminde kullanilabilir. Yeni tanimlanan her iki kriter i¢inde kriterin biiyiik

deger almasi ilgili 6zelligin siniflamada daha etkili olabilecegi anlamina gelir.
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3.2. Ozellik Cikarma Yontemleri

Cok degiskenli istatistiksel analizlerin temel amaclarindan biri de verileri 6nemli
bilgileri kaybetmeden orijinal boyut sayisindan daha az boyutta 6zetlemektir. Bir
asirdan daha uzun bir siire 6nce Pearson (1901) ve Hotelling (1933) bu sorunu ele aldi
ve degiskenlerle tek tek ilgilenmek yerine degiskenlerin lineer birlesimleri ile
ilgilendiler. Baslangigta tiim degiskenlerin ortalamasi seklinde bir 6zetleme diislinebilir

ancak burada cevaplanmas1 gereken iki temel soru vardir.
i. En uygun birlesim hangisidir?
ii. Kag tane birlesim ile ¢alisiimalidir?

Hotelling (1933) ilk sorunun cevab1 olarak verilerin degiskenligini en iyi sekilde
aciklayacak lineer birlesimleri olusturmayi Onerdi. Orijinal degiskenlerin dogrusal
birlesimlerinin olusturulmas: ve yorumlanmasi nispeten daha kolaydir ve Onemli

matematiksel 6zelliklere sahiptir.

Ikinci soru farkli niteliktedir ve veriye bagl olarak farkli cevaplara sahiptir.
Ikinci sorunun cevabinda temel yaklasim verimliliktir. Kullanilan dogrusal birlesim
sayis1 arttikca orijinal veriye o kadar yakin olunur ancak boyut indirgeme, basitlestirme
amacindan da o kadar uzaklasilir ve hesaplama maliyetleri artar. Burada temel hedef
basitlestirme, boyut indirgeme amaci gozoniinde bulundurularak verideki Onemli
bilgileri kaybetmeden her iki amaci dengeleyecek bir ¢6ziim olusturmaktir. Bazen bu
¢Oziim tek bir birlesim olabilirken bazen de daha fazla sayida birlesim kullanilmasi

seklinde olabilir.
3.2.1. Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi muhtemelen cok degiskenli istatistiksel analizler
icerisinde en eski ve en ¢ok bilinen analizdir. ilk olarak Pearson (1901) tarafindan
Onerilmis ve Pearson’nin ¢aligmalarindan bagimsiz olarak Hotelling (1933) tarafindan
gelistirilmistir. Temel bilesenler analizinde temel fikir, cok sayida birbiri ile iligkili
degiskenlerden olusan bir veri setini, veri setindeki degisimi miimkiin oldugunca
koruyarak, birbiri ile iliskisiz daha az sayida yeni degiskenle yani boyut indirgeyerek
aciklamaktir. Boyut indirgeme; temel bilesenler olarak isimlendirilen birbiriyle iligkisiz,

orijinal veri setindeki degisimi agiklamadaki dnemine gore biiyiikten kiigiige siralanmus,
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orijinal degiskenlerin lineer birlesiminden olusan yeni degiskenlerden birkaginin
kullanilmastyla saglanir. Temel bilesenlerin hesaplanmasi pozitif yari tanimli simetrik
bir matrisin 6z deger-6z vektér probleminin ¢oziimii ile ilgilidir. Bu nedenle temel
bilesenlerin tanimi ve hesaplanmasi basittir. Ancak goriiniiste basit teknik, ¢ok cesitli

farkli uygulamalarin yani sira ¢ok sayida farkli tiirevlere sahiptir.

Temel bilesenler analizi birbiri ile iliskili cok sayida degiskenden olusan bir veri
setinin varyans-kovaryans yapisini 6nemli bir bilgi kaybetmeden, birbiriyle iliskisiz,
daha az sayida orijinal degiskenlerin lineer birlesimi ile agiklayan ¢ok degiskenli
istatistiksel bir analizdir. Temel bilesenler analizinde, orijinal veri setinde ¢ok sayidaki
degisken tarafindan agiklanan degisim birka¢ temel bilesenle agiklanmaya
calisilmaktadir. Uygulamada temel bilesenler orijinal veri setinin varyans-kovaryans
matrisi veya korelasyon matrisi esas alinarak elde edilmektedir. Eger veri setini
olusturan degiskenlerin terim biiylikliikkleri ve Olgekleri farkli ise analiz Oncesi
standartlastirma islemi uygulanmaktadir yani temel bilesenler korelasyon matrisi esas
alimarak hesaplanmaktadir. Standartlagtirma islemi, terim biiyiiklikleri yiiksek olan
degiskenlerin diger degiskenler iizerindeki olumsuz etkisini yok etmek igin

gerceklestirilir.
3.2.1.1. Temel Bilesenlerin Elde Edilmesi

Temel bilesenler analizinde X;,X,,..., X, rassal degiskenlerden olusan x rassal
vektoriiniin varyans-kovaryans matrisi £ veya korelasyon matrisi p kullanilir. Daha
oncede ifade edildigi gibi degiskenlerin 6l¢ii birimlerinin veya terim biiyiikliiklerinin
farkli olmas1 durumunda korelasyon matrisinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Korelasyon
matrisinin kullanilmasi aslinda temel bilesenlerin hesaplamasinda standartlagtirilmig

rassal vektor z 'nin temel alindig1 anlamina gelmektedir.

Temel bilesenlerin hesaplanmasinda X rassal vektoriiniin varyans-kovaryans
matrisi £ ’nin kullanildigimi varsayalim. Bu durumda p X p boyutlu birim matris I

olmak tzere

|Z—-AIl =0 (3.24)

esitligi ile elde edilen 4; > A, > --- > A4, 6zdegerleri ve bu 6zdegerlere karsilik gelen

ve
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(Z - Akl)ak =0 k=1,2, Y (325)

esitligi ile hesaplanan 0z vektorler kullanilarak temel bilesenler elde edilir.
X1,X5,...,Xprassal degiskenlerin ortalamalari  py, Uy ..., 1, olmak lzere temel

bilesenler

Ty = a1 (X1 —g) + ar2(Xp — po) + -+ agp (X, — 1p)

Ty = az (X1 — 1) + axa (X — pp) + -+ + agp(Xp — 1p)
T = Qg1 (X1 — 1) + o (X2 — p2) + -+ + app (Xp — 1) (3.26)

Tp = apl(Xl - .ul) + apZ(XZ - .Uz) + et app(Xp - .up)

esitlikleri ile elde edilir. Esitlik (3.26)’dan anlasilabilecegi gibi temel bilesenler orijinal
degiskenlerin lineer bir doniisimii seklinde elde edilmektedir. Varyans-kovaryans
matrisinden elde edilen 6z degerlere karsilik gelen 6z vektorlerden olusan katsayilar

matrisi A olmak tizere temel bilesenler matris notasyonu ile

T=X-pwA (3.27)

all e apl
: olarak
alp e app

seklinde gosterilir. Burada katsayilar matrisi A =

tanimlanmaistir.

Uygulamalarda genellikle orneklem ile calisildigindan X varyans-kovaryans
matrisinin tahmini drneklem varyans kovaryans matrisi S kullanilir. Bu durumda temel
bilesenler benzer sekilde 6rneklem varyans kovaryans matrisi S ’nin 6z deger ve 6z
vektorleri ile olusturulur. Standartlastirilmis rassal vektdor z esas aliarak
gerceklestirilen temel bilesenler analizinde, temel bilesenler korelasyon matrisi p ’nun
0z degerlerine karsilik gelen 6z vektorleri ile olusturulan katsayilar matrisi A olmak

luzere

T=7ZA (3.28)
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esitligi ile hesaplanir.
3.2.1.2. Temel Bilesenlerin Ozellikleri

x rassal vektoriiniin ortalama vektorii g ve varyans-kovaryans matrisi £ olmak

tizere esitlik (4) ile hesaplanan temel bilesenler asagidaki 6zelliklere sahiptir (Mardia ve

ark., 1979).

a. E(Ty) =0
Temel bilesenlerin elde edilmesinde merkezilestirilmis veriler kullanildiginda
hesaplanan bilesenlerin ortalamalar1 sifirdir. Bu 6zelligin ispatinda beklenen

deger isleminin 6zellikleri kullanilir.

E(Ty) = E{x—wa} =Ex—-wa,=0

b. Var(Ty) = A
Temel bilesenlerin varyansi, bilesenin hesaplanmasinda kullanilan 6z vektore
karsilik gelen 0z degere esittir. Bu Ozelligin ispatinda varyans isleminin
ozellikleri ve spektral ayristm sonucu elde edilen 6z deger ve 6z vektor

ozellikleri

Ay + Ay + -+ ag, = 1, k=1,2,..,p

ar1apq + Aro2An + -+ akpalp = O, k+1
X =ATA
A, - 0
kullanilir. Burada T 6zdegerlerden olusan diagonal matrisi T = \ o ]
0 - A
P

gostermektedir.
Var(T,) = Var{(x — way} = qVar(x — pay
Var(Ty) = ayZa, = a ATA'a;, = A

C. COV(Tk, Tl) =0 k#1



28

Temel bilesenler aralarinda iliskisizdir. Bu 0zelligin ispatinda kovaryans
isleminin ozellikleri ve spektral ayrisim sonucu elde edilen 6z deger ve 6z
vektor ozellikleri kullantlir.
Cov(Ty, Tp) = Cov{(x — Way, X — wa;} = qiVar(x — Wa
Cov(Ty, T;) = aiXa; =0

. Var(Ty) > Var(Ty) > -+ > Var(T,)

Ik temel bilesen en biiyiik 6z degere karsilik gelen 6z vektdr kullanilarak elde
edildiginden en biiyiik varyansa sahiptir. Temel bilesenler 4; > 4, > -+ > 4,
siralamasina gore olusturuldugundan dolay1 bilesenlerin varyansit giderek
kiictiliir. Temel bilesenler analizinde boyut indirgeme, ¢ok kiigiik varyansa sahip

bilesenlerin goz ard1 edilmesi ile gergeklestirilir.

P A =trace(Z) =of + 0 + -+ 0}
Cok degiskenli istatistiksel analizlerde varyans-kovaryans matrisinin esas
kosegen lizerindeki elemanlarinin yani varyanslarin toplami, toplam varyans
olarak isimlendirilir. Temel bilesenlerin varyanslarinin toplami baska bir ifade
ile 6z degerlerin toplami orijinal degiskenlerin varyanslarinin toplamina esittir.
Temel bilesenlerin hesaplanmasinda korelasyon matrisinin kullanilmasi
durumunda 6z degerlerin toplami yani bilesen varyanslarinin toplami degisken
sayist p degerine esit olur. Tanimlanan bu &zellik matris teorisinin temel
ozelliklerinden biridir. Bilindigi gibi n X n boyutlu D matrisinin 6zdegerleri

A, Az, ..., Ayolmak tizere trace(D) = X7, A; olur (Rencher, 2007).

e i =12
Cok degiskenli istatistiksel analizlerde varyans-kovaryans matrisin,n
determinant1 genellestirilmis varyans olarak isimlendirilir. Buna gore orijinal
degiskenlerin genellestirilmis varyansi ile temel bilesenlerin genellestirilmis
varyansi birbirine esittir. Tanimlanan bu 06zellik matris teorisinin temel
ozelliklerinden biridir. Bilindigi gibi n X n boyutlu D matrisinin 6zdegerleri

A, Ay, .o, Agolmak tizere |D| = [z, A; olur (Rencher, 2007). Temel bilesenler
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icin b ve ¢ maddelerinde belirtilen 6zelliklere gore temel bilesenler rassal

A, - 0
vektoriiniin varyans-kovaryans matrisi I' = [ oo ] seklinde tanimlidur.

0 - A

3.2.1.3. Temel Bilesenler Analizinin Geometrik Yorumu

Temel bilesenler analizinin geometrik yorumunda merkezilestirilmis X;, X5, X3
rassal degiskenlerini géz oniinde bulunduralim. ilk temel bilesen en fazla degisimin
oldugu ydn boyunca veri noktalarini dogruya 90° ’lik izdiisiimlerinin kareler toplamini
en kiictiikleyecek sekilde olusturulur. Orijinal degiskenler arasindaki iliski ne kadar

yiiksek ise olusturulan dogrunun veri setini temsil etme yetenegi o kadar fazladir.

Sekil 3.2 11k temel bilesenin olusturulmasi (Dunn, 2020)

Veri noktalarinin dogruya 90° ’lik izdiisiimlerinin gergeklestigi nokta ile orjin
arasindaki uzakliklar, birinci temel bilesene ait skorlar1 olusturur. ikinci temel bilesen,

ilk temel bilesenin yoniine dik olacak sekilde olusturulur.

Sekil 3.3. i1k temel bilesen skorlar1 ve ikinci temel bilesenin olusturulmasi (Dunn, 2020)
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Ikinci temel bilesen skorlar1 da veri noktalarmin ikinci dogruya 90° ’lik
izdiistimlerinin gergeklestigi nokta ile orjin arasindaki uzakliklardan olusur. Olusturulan
ikinci temel bilesendeki yayilim, en biiylik degiskenlige sahip ilk temel bilesenden daha
azdir. Birbirine dik olan ilk iki temel bilesen ile veri noktalari yeni bir diizlemde
tanimlanmistir. Eger iic veya daha fazla bilesen kullanilirsa veri noktalar1 olusturulan

hiper diizlemde tanimlanmis olur.

Sekil 3.4. iki temel bilesen ile tanimlanan diizlem (Dunn, 2020)

3.2.2. Cok Boyutlu Ol¢ekleme Analizi

Cok boyutlu 6lgekleme analizi, n biriminin p degisken bakimindan 6lgiilmesi
sonucu olusan c¢ok boyutlu verinin birimler arasindaki ikili benzerlikleri koruyacak
sekilde grafiksel olarak gosterilmesini hedefleyen istatistiksel bir analizdir. Cok boyutlu
6l¢ekleme analizinde birimler arasindaki benzerlikler temel alinarak birimlerin grafiksel
gosterimi  saglanabildigi gibi degiskenler arasindaki benzerligi temel alarak

degiskenlerin grafiksel gosterimi de saglanabilmektedir.

Cok boyutlu olgekleme analizi, teknik olmayan bir bakis acis1 ile benzer
birimleri birbirlerine yakin, benzemeyen birimleri birbirlerine uzak olacak sekilde
koordinat sistemine yerlestirerek cok boyutlu verinin grafiksel gosterimin saglayan
boyut indirgeme teknigi olarak da tanimlanabilir. Cok boyutlu verinin grafiksel
gosterimini saglamak i¢in daha diisiik boyutta benzerlikleri koruyacak sekilde boyut
indirgeme islem gergeklestirilmektedir. Cok boyutlu 6lgekleme analizi, birimler veya
degiskenler arasindaki benzerlikleri esas aldigindan dolay1r c¢ok boyutlu kategorik

verilerin gorsellestirilmesinde de yaygin olarak kullanilan istatistiksel bir aragtir.
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Benzerlik kavrami literatiirde benzememezlik olarak da tanimlanabilmektedir.
Benzerligin  6l¢iilmesinde uzaklik tirti veya iliski tiri benzerlik o6lgiileri
kullanilmaktadir. Benzerlik uzaklik tiirii 6l¢iiler ile ifade edildiginde iki birim arasindaki
uzaklik ne kadar kii¢iik ise iki birim o kadar benzerdir. Benzerlik iliski tiirii 6l¢iiler ile

ifade edildiginde ise iki birimin benzer olmasi i¢in iligkinin yiiksek olmas1 gerekir.

X n X p boyutlu bir veri matrisi olmak iizere d: X X X = R seklinde tanimlanan

bir fonksiyon eger tiim x;,X; € X i¢in

a) Pozitiflik: d(x;,x;) = 0,
b) Simetri: d(x;,x;) = d(X;,X;)
¢) Ozdeslik: d(x;,x;) =0
kosullarim1 sagliyorsa d uzaklik fonksiyonu olarak isimlendirilir. Belirtilen kosullar

yaninda eger tiim X;, X, X €X i¢cin

d) Belirlilik: d(x;,x;) = 0 sadece ve sadece x; = X;
e) Ucggen esitsizligi: d(xi,xj) < d(x;,xy) + d(xj,Xg)
seklinde ifade edilen kosullar1 sagliyorsa d wuzaklik fonksiyonu metrik olarak

isimlendirilir.

Nicel degiskenler ile calisildiginda birimler arasindaki uzakliklarin
belirlenmesinde en yaygin kullanilan uzaklik fonksiyonu Oklid uzaklik fonksiyonudur.

Iki birim arasindaki Oklid uzaklig

(3.28)

N =

dlxix) =D (= x0)’)

esitligi ile hesaplanir.

Cok boyutlu dlgekleme analizinde ¢ok boyutlu verinin grafiksel gosteriminin
saglanmast i¢in ¢ok sayida algoritma Onerilmistir. Algoritmalar benzerligin
belirlenmesinde kullanilan 6l¢iim tiirliine gore genel olarak metrik ve metrik olmayan
algoritmalar olarak iki kategoride incelenmektedir. Bazi arastirmacilar ve kaynaklarda,
hem metrik hem de metrik olamayan siniflandirmada yer alan algoritmalar gozoniinde
bulundurularak bu iki kategoriye yar1 metrik algoritmalar kategorisi eklemektedir. Cok

boyutlu Olgekleme analizinde benzerlik metrik Olgiiler ile belirleniyorsa verinin
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grafiksel gosterimi i¢in metrik algoritmalar kullanilmaktadir. Eger c¢ok boyutlu
6l¢ekleme analizi nitel verilere uygulaniyorsa ya da benzerlik insan kararina dayanan
bir siralama ile belirleniyorsa metrik olmayan algoritmalara dayali ¢ok boyutlu

Olcekleme analizi uygulanmaktadir.

Metrik ¢ok boyutlu dlgekleme analizinde, n X p boyutlu orijinal veri matrisine
dayali olarak hesaplanan birimler arasindaki uzaklik degerleri ile indirgenmis koordinat

diizleminde 6lgiilen birimler arasindaki §;; uzakliklar degerleri arasinda

6ij = f(d;j) (3.29)

seklinde siirekli monoton bir fonksiyonel bir iligki varsayilir (Cox ve Cox, 2001).
Esitlikte yer alan f fonksiyonunun farkli sekillerde tanimlanmas: ile farkli ¢ok boyutlu
olgekleme modelleri tanimlanabilir. Bu modellerde d;; orijinal uzakliklari bagimsiz
degisken, indirgenmis koordinat sistemindeki §;; uzakliklar1 bagimli degisken olarak ele

almarak iki uzaklik arasindaki fonksiyonel iligki modellenmeye calisilmaktadir. Bu
modeller icerisinde en yaygin kullanilan ve oransal ¢ok boyutlu 6l¢ekleme modeli adi

verilen model

esitligi ile tanimlanir (Borg ve Groenen, 1997). Yaygin kullanilan diger bir cok boyutlu

Olcekleme modeli ise

esitligi ile tanimlanan aralikli ¢ok boyutlu Olgekleme modelidir (Martinez ve ark.,
2017). Bu modeller disinda yiiksek dereceli polinom, iistel ve logaritmik fonksiyonlar

ile tanimlanan ¢ok boyutlu 6l¢cekleme modelleri de kullanilmaktadir.

Metrik olmayan ¢ok boyutlu dlgekleme algoritmalarinda orijinal uzakliklar

arasindaki siralamayi koruyacak sekilde

drs < dab - f(drs) < f(dab) (3-32)

boyut indirgeme saglanmaktadir.
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Cok boyutlu dlgekleme analizinde indirgenmis koordinat sistemindeki grafiksel

gosteriminin basarisi

1 (3.33)
i Yisi(6i — f(dij))z 2
YiXj>i6f

Stres =

esitligi ile tanimlanan stres fonksiyonu ile dl¢iilmektedir. Stres degeri ne kadar kiigiik
ise orijinal uzakliklar ile konfigiirasyon uzakliklar1 arasindaki uyum o kadar iyi olarak
degerlendirilir. Uygulamada stres degerinin 0.025’den diisiik olmasi tam uyum, stres
degerinin 0.025 ile 0.05 arasinda olmasi miikkemmel uyum ve stres degerinin 0.10 ile
0.05 arasinda olmasi iyi uyum olarak ifade edilmektedir. Stres degerinin 0.10 ile 0.20
arasinda olmasi orta uyum olarak ifade edilirken, 0.20’den biiyiik stres degerleri kotii

uyumu gostermektedir. Tam ve kot uyum igin Ornek gosterimler Sekil 3.5°de

verilmigtir.
61: j 51}
o]
. - @ -
b= C'- . C'I
5] 5] X

o
dij 0 dij
G 8 0 2 4 5] 8

stres < 0.025 Tam uyum stres > 0.20 Kot uyum
Sekil 3.5. Orijinal uzakliklar ile indirgenmis koordinat sistemindeki uzakliklar arasindaki uyum

3.2.2.1. Klasik Cok Boyutlu Ol¢ekleme Analizi

Metrik cok boyutlu 6lgekleme yaklagimi olan klasik ¢ok boyutlu 6lgekleme
analizi Torgerson kk1952) tarindan Onerilmistir. Temel bilesenler analizine olan
benzerliginden dolayr temel koordinatlar analizi olarak da isimlendirilen klasik ¢ok
boyutlu dlgekleme analizinde, X veri matrisindeki birimler arasindaki uzakliklar Esitlik

(3.28)’de tanimlanan Oklid uzaklig: ile belirlenir.
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Klasik ¢ok boyutlu &lcekleme, Oklid uzakligi ile olusturulan D uzaklik
matrisindeki her bir uzakligmin karesi alinarak olusturulan karesel uzaklik matrisi D)

ve merkezilestirme matrisi H olmak {izere

B= —lHD(Z)H (3.34)
2

esitligi tanimlanan B matrisinin 6zdeger ve 6zvektorlerini temel alan bir yaklagimdir.
Merkezilestirme matrisi H, birim matrisi I ve bir vektori 1 olmak tizere H=1—
n 1117 esitligi ile elde edilir. Klasik ¢ok boyutlu &lgekleme analizinde indirgenmis

koordinat sistemi

1/2
Y = ALY (3.35)

esitligi ile olusturulur. Esitlikte yer alan A, gosterimi B matrisinin en biiylik d

0zdegerine karsilik gelen 6zvektorler matrisini, LZ/ 2 gosterimi ise B matrisinin en biiyiik
d 6zdegerinin karekok degerleri ile olusturulan diagonal matrisi gostermektedir. Bazi
veri setleri icin B matrisi pozitif yar1 tanimli olmayabilir, bu durumda 6z degerlerin

bazilar1 negatif olmaktadir.

3.2.2.2. Karmagik Fonksiyonlarin Optimizasyonuyla Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Analizi

Leeuw (1977) ve Groenen (1993) tarafindan gelistirilen, hem metrik hem de
metrik olmayan olarak uygulanabilen karmasik fonksiyonlarin optimizasyonu ile ¢ok
boyutlu 6l¢ekleme algoritmast (SMACOF) uygulama basitligi ile yaygin bir kullanima
sahiptir. Borg ve Groenen (1997) metrik durum icin Onerdikleri optimizasyon
yonteminin, segili bir fonksiyonun en kiigliklenmesi i¢in gerekli kosullart sagladigini
gostermislerdir.  Onerilen algoritmada indirgenmis koordinat sisteminde sira stres

degeri olarak ifade edilen
2
o) =) ay(8y(N) - dy) (3:36)
i<j

fonksiyon en kigiiklenmeye galisilir. Esitlikte yer alan w;; kayip gozlemler igin 0,

gozlemler igin 1 degeri alan afirhk Kkatsayisidir. 6;;(Y) indirgenmis koordinat
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sisteminde birimler arasindaki uzakliklarin hesaplandigi uzaklik fonksiyonudur.
Indirgenmis koordinat sistemi Y baslangicta rassal olarak secilebilecegi gibi belirli bir
sistematige gore de olusturulabilir. Algoritmanin r. tekrarinda kayip gozlem olmadigi

varsayimi altinda indirgenmis koordinat sistemi Y"

Y =n"1B(Y Y™ ! (3.37)

Guttman déniisiimii ile giincellenir. Esitlikte yer alan B(Y"~1) matrisinin elemanlar

W sy 20
i#jigin bj;=1{ &;Y )" Y
0 f Sij(Yr_l) =0

n
J=1,i#]j

(3.38)

seklinde hesaplanir. Algoritma ardisik iki tekrarda elde edilen sira stres degerleri

arasindaki mutlak fark belirlenen kritik degere esit veya kii¢lik olunca sonlandirilir.
3.2.3. Yerel Dogrusal Esleme (LLE)

Yerel dogrusal esleme (Locally Linear Embedding, LLE) yontemi manifold
ogrenme temelli boyut indirgeme teknigidir. Manifold 6grenme, dogrusal olmayan
boyutsalligin azaltilmasi igin yeni gelistirilen bir tekniktir. Ilgilenilen verilerin daha
yiiksek boyutlu alan i¢indeki gomiili dogrusal olmayan bir manifoldda oldugu
varsayllmaktadir. Manifold 0Ogrenme algoritmalari, verilerin diisiik boyutlu bir

gosterimini bulmak i¢in bu parametreleri ortaya ¢ikarmaya calisir.

LLE algoritmas ilk olarak Roweis ve Saul (2000) tarafindan karmasik yliksek
boyutlu verilerin analiz i¢in ¢ok daha diisiikk boyutlu bir alana yansitmanin bir yolu
olarak tanimlanmistir. Buradaki fikir, yiiksek boyutlu uzaydan verilerin yerel, dogrusal
modellerini olusturmak ve daha sonra diisiik boyutlu uzaya indirgeme sirasinda yerel
uzakliklar1 korumaktir. LLE algoritmasi, ayn1 yerel olarak dogrusal iliskilere sahip veri
noktalarinin yliksek ve diisiik boyutlu gosterimleri arasindaki iligkileri saglamak i¢in
birincil bir yaklagim saglayan dogrusal olmayan manifold 6grenme algoritmas: olarak
distintilebilir. LLE algoritmasi1 ¢ok yiiksek boyutlu veriler i¢in, 6zellikle yiiz verileri
gibi gorintiler i¢in kullanilmistir (Graff ve Wichmann, 2002).
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LLE 6z deger-6z vektdr temelli bir yontemdir. LLE yontemi basit geometrik
kavramlara dayanmaktadir. LLE algoritmasi, Oklid uzakligina gore sadece en yakin
komsularini kullanarak her bir veri noktasini yeniden yapilandiran dogrusal katsayilari

bularak veri noktalarinin diisiik boyutta yerel geometrisini karakterize eder.

Yeniden agirliklandirmadaki hata

2
E(W)zz Xi_E-Wij
l ]

esitligi ile Olcilir. Esitlikte yer alan j indisi, x; veri noktasmin en yakin k

(3.39)

komulugundaki veri noktalarint gdstermektedir. Hata fonksiyonundaki optimal

agirliklar ).; w;; = 1 kisit1 altinda en kiiciik kareler yontemi kullamlarak elde edilir.

Optimal agirliklar w;; sabitlenerek orijinal boyuttaki uzakliklar indirgenmis

boyutta temsil edilir. Orijinal uzakliklarin indirgenmis boyutta temsili

2
CD(S) = Z S; — Z Wiij (340)
i j
esitligi ile tanimlanan karesel amag fonksiyonu
1 n
T
- s;:s; =1
nzi=1 Lot
(3.41)

kisitlart altinda en kiigiikleyerek gergeklestirilir. En kiigiikleme probleminin ¢éziimiinde
sparse 0z deger-6z vektdr yaklasimi kullamlabilir. Oz deger ayristirmasinin

gerceklestirilecegi simetrik, yari pozitif n X n boyutlu seyrek matris M

M=I-W)I-wW)T (3.42)

esitligi ile elde edilir. M matrisinin sifir olmayan en kiiclik d 6zdegere kars1 gelen

Ozvektorler orjinde merkezilesmis bagimsiz koordinatlar saglar. Yerel dogrusal esleme
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yontemi i¢in algoritma asagidaki gibidir. Algoritmanin grafiksel gosterimi Sekil 3.6’da

verilmisgtir.

Adim 1. Komsuluk i¢in k ve indirgenmis koordinat sistemindeki boyut sayisi d
belirlenir.

Adim 2. Her bir x; noktasi i¢in en yakin k komsusu belirlenir.
Adim 3. Her bir x; noktasinin en yakin komsularina olan agirliklar1 Esitlik x ile
yeniden yapilandirilarak dogrusal agirliklar w;; hesaplanir.

Adim 4. Indirgenmis d boyutlu uzayda Adim 3’de belirlenen agirliklar ayni
kalacak sekilde Esitlik xx ile s; noktalar1 olusturulur.

Adim 1: En vakm komsularm

’
) belirlenmesi
B 4 0
. ® -
) w L o Y
c® e 3 : 2 e
Q e o v
0 e ° o
4 &) X Wie X =
"‘*L*‘.I Admm 2: Lineer aghklarm | o e S
v yeniden vapilandmilmas o § T ax
S K
e |
v
(o] °
- L3
o W )
DK ®”
W, 4 =
@ e sk o
” ., Adim 3: Daha diisitk boyutta uzakhklan
v koruyacak sekilde yerlestirme

S——

Sekil 3.6. Yerel dogrusal esleme algoritmasinin grafiksel gosterimi (Roweis ve Saul, 2000)

3.2.4. izometrik Esleme (ISOMAP)

Izometrik esleme (Isometric Mapping, ISOMAP) yéntemi, yiiksek boyutlu
veriyi daha diigiik boyutlu koordinat sisteminde temsil etmeyi amaglayan grafik tabanli,
dogrusal olmayan boyut indirgeme yontemidir. Temel bilesenler analizi ve ¢ok boyutlu
Olcekleme analizi ile veri noktalarinin dogrusal olmayan iligkilere sahip oldugu veri
setlerinde etkili sonuglar elde edilemeyebilir. Bu problemin ¢6ziimiinde Tenenbaum ve

ark. (2000), Oklid uzaklig1 yerine jeodezik uzakligin kullanildigi klasik ¢ok boyutlu
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Olcekleme yonteminin bir uzantist olan izometrik esleme yontemin Onermislerdir.
Jeodezik uzaklik en temel tanimiyla bir ylizey tizerindeki manifold yol boyunca iki

nokta arasindaki egrisel en kisa uzunluk olarak tanimlanir.

Normalde iki birim arasindaki benzerligini hesaplamak icin genelde Oklid
uzakligs kullanilir. Bununla birlikte Oklid uzunlugunun kullanilmasi1 durumunda
manifoldun i¢ geometrisi korunamaz hale gelmektedir. Oklid uzaklig1 agisindan benzer
olan yani yakin olan iki nokta ger¢ekte uzak olabilir, ¢linkii ger¢ek uzakliklart manifold

boyunca bu noktalar arasindaki yolun uzunlugu olabilir.

Grafik tabanli boyut indirgeme yontemlerinden biri olan izometrik esleme
yonteminde boyut indirgeme isleminden sonra yakin mesafede olan noktalar yine
birbirlerine yakin mesafede kalirlar. Uzak mesafeli noktalar da yine uzak olarak
yerlerini korurlar. ki nokta arasindaki jeodezik uzaklik, izometrik esleme ile bu
uzakligin belirlenmesi ve boyut indirgeme iglemlerinin grafiksel gosterimi Sekil 3.7°de

verilmistir.

Sekil 3.7. izometrik esleme yonteminin dogrusal olmayan boyutsallig1 azaltmak i¢in jeodezik yollar1 nasil
kullandigin1 gosteren "Swiss roll" veri seti (Tenenbaum ve ark. 2000)

(A) Dogrusal olmayan bir manifold tlizerindeki iki rastgele nokta (daire igine
alinmis) icin, yiiksek boyutlu giris alanindaki Oklid uzaklig: (kesikli ¢izgi uzunlugu),
diisiik boyutlu manifold boyunca jeodezik uzaklik ile 6l¢iilen i¢sel benzerliklerini dogru

bir sekilde yansitmayabilir.

(B) Iki nokta arasindaki gercek jeodezik uzunluk, k=7 ve n=1000 olmak {izere
izometrik esleme yontemi ile dogru bir yaklasim ile olusturulan en yakin komsuluk

grafigi G (kirmizi segmentler) ile verimli bir sekilde hesaplanmustir.
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(C) Izometrik esleme yontemi ile elde edilen iki boyutlu koordinat sisteminde,
iki nokta arasindaki manifold boyunca jeodezik uzaklik (kirmizi ¢izgi), basit ve

jeodezik uzakliga benzer sekilde bir dogru (mavi ¢izgi) ile temsil edilir.

[zometrik esleme yonteminde yerel dogrusallik ilkesi kullanilir ve komsu
noktalarin manifoldun dogrusal bir yamasmin lizerinde bulundugu varsayilir. Bu
nedenle yakindaki noktalar icin Oklid uzakliklarinin jeodezik uzakliklar1 dogru olarak
tahmin ettigi kabul edilir. Uzak noktalar i¢in, jeodezik uzakliklar manifold {izerinde

komsu uzakliklar eklenerek tahmin edilir.
Izometrik esleme yonteminin algoritmasi asagidaki gibidir (Tan ve ark., 2006).

Adim 1. Tim veri noktalari i¢in en yakin komsularini belirlenir.

Adim 2. Her bir noktayr en yakin komsularina baglayacak ve diiglimler veri
noktalarini, baglantilar da noktalar aras1 uzakliklar1 gosterecek sekilde
agirliklandirilmig bir graf olusturulur.

Adim 3. Olusturulan komsuluk grafinda, iki nokta arasindaki en kisa yolun
uzunlugu olacak sekilde uzakliklar1 yeniden tanimlanir.

Adim 4. Adim 3’de tanimlanan yeni uzaklik matrisine klasik ¢ok boyutlu

6lcekleme uygulanir.

Izometrik eslemede ilk 6nce Oklid uzakliklar1 kullanilarak her veri noktasinin
komsuluklar1 belirlenir. Oklid uzakligina gére veri noktasi i’ye en yakin mesafede
bulunan k veri noktasindan biri j ise veya jnoktasi veri noktasi i’nin € yarigapi

icindeyse j noktasi, i noktasinin komsusu olarak belirlenir.

Daha sonra veri noktasi i’nin en yakin k komsusu olarak belirlenen veri
noktalar1 ile olan dx(i,j) Oklid uzakliklarmm komsu noktalarin kendi aralarindaki
kenarlar1 oldugu ve kenarlarin agirliklart dx(i,j) olmak iizere tiim veri noktalar
agirhiklandirilmis grafik G olarak temsil edilir. Tiim veri nokta giftleri arasinda Floyd
algoritmas1 kullanilarak agirliklandirilmig G grafigindeki en kisa yollar dg(i,))
hesaplanir.  Hesaplanan d;(i,j) uzunluklari, M manifoldu {iizerindeki jeodezik
uzakliginin dy, (i, j) tahmini olarak kullanilir. Son olarak, M manifoldu iizerindeki tiim
veri nokta ciftleri arasindaki n X n boyutlu simetrik jeodezik uzaklik matrisi D; =
{ds(i,j)} temel alinarak Kklasik ¢ok boyutlu o6lgekleme ile boyut indirgeme

gerceklestirilir. Izometrik esleme yonteminde veri nokta ciftleri arasindaki D jeodezik
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uzaklik matrisini koruyacak boyut indirgeme amaglanmaktadir. Indirgenmis boyuttaki

uzaklik matrisi Dy olmak iizere izometrik esleme yonteminde hata fonksiyonu

E = |[t(Dg) — =(Dy)ll (3.43)

en kiigiiklenmeye calisilir.

Izometrik esleme yeterli veri saglandig1 siirece dogrusal olmayan uzakliklarin
gercek boyutsalligini bulur. Yontemin basaris1 komsulugu belirleyen k sayisina veya &
yarigapina baglidir. izometrik esleme yontemi girdi ve ¢ikt1 arasinda matematiksel bir
fonksiyon tanimlamadigindan dolayir yeni bir veri noktasi eklendiginde tiim siirecin

stfirdan tekrarlanmas1 yontemin dezavantajlarindan biridir (Turhan, 2004).
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4. BOYUT INDIRGEME YONTEMLERININ SINIFLANDIRMA
PERFORMANSLARININ KARSILASTIRILMASI

Bu boliimde incelenen 6zellik se¢im ve 6zellik ¢ikarim yontemlerinin karesel
diskriminant analizdeki smiflama performanslart karsilastirilacaktir. Boyut indirgeme
yontemlerinin siniflama performanslarinin karsilastirilmasinda karsilagtirma kriteri
olarak dogru smiflandirma olasilig1, entropy ve kappa katsayis1 kullanilacaktir. Yiiksek
boyutlu gercek veri setleri ile gergeklestirilecek karsilastirmalarda secilen boyut
sayisina gore yontemler i¢in karsilastirma kriterlerinin degerleri hesaplanacaktir. Bu
boliimde oncelikle karesel diskriminant analizi, karsilagtirma kriterleri ve uygulamada
kullanilacak yiiksek boyutlu gergek veri setleri hakkinda bilgi verilecektir.

Uygulamada Oncelikle 6zellik se¢imi i¢in Onerilen yeni yontemlerin bilinen
yontemler karsisindaki performansi belirlenecektir. Uygulamanin ikinci agamasinda ele
alman dort ozellik g¢ikarim yodnteminin smiflama performanst karsilastirilacaktir.
Uygulamanin ii¢lincii asamasinda ise 6zellik ¢ikarim yontemleri 6ncesi uygulanacak
ozellik secim yonteminin Ozellik ¢ikarim yontemlerinin siniflama performansi

uzerindeki etkisi belirlenecektir.

4.1. Karesel Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi, en az hata ile birimleri ait olduklar1 smiflara atamak icin
ayirma fonksiyonlarmin olusturulmasi ve olusturulan ayirma fonksiyonlar1 yardimi ile
daha sonradan gozlemlenen, smif iiyeligi bilinmeyen birimlerin siniflandirilmasini
gerceklestirmeyi amaclayan ¢ok degiskenli istatistiksel bir analizdir (Rencher, 2002).
Diskriminant analizinin temeli birimlerin gruplarinin belirlenmesini saglayacak ayirma
fonksiyonlarmin olusturulmasidir. Ayirma fonksiyonlarinin olusturulmasinda smif

ortalamalar1 arasindaki farkliligin maksimum olmasi amag¢lanmaktadir.

Diskriminant analizinde siniflara ait varyans-kovaryans matrisleri esitse yani
X, =+ =X =X durumunda dogrusal diskriminant analizi ile ayirma fonksiyonlar1
olugturulmaktadir. Eger siniflara ait varyans-kovaryans matrisleri farkli ise yani Z; # Z;
durumunda karesel diskriminant analizi ile ayirma fonksiyonlart olusturulmaktadir.
Siniflara ait ortalama vektorii p;, ve varyans-kovaryans matrisi X, ve k = 1, ..., K olmak

tizere karesel diskriminant fonksiyonu
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1 1
Qr(x) = — 2 log|Zy| — 2 (x— uk)TE;?(x — Ux) + logmy (4.1)

esitligi ile olusturulmaktadir. Esitlikte yer alan ), gosterimi k. gruba ait 6nsel olasiligi
gosterir. Lineer ve karesel diskriminant analizleri yap1 olarak birbirine oldukca
benzerdir. ki ayirma fonksiyonu arasindaki temel fark varyans-kovaryans matrislerinin
farkliligidir. Karesel diskriminant analizinde varyans-kovaryans matrislerinin farkli
kullanilmasi yontemi daha esnek hale getirmektedir. Dogrusal ve karesel diskriminant

analizinin grafiksel karsilastirilmasi1 Sekil 4.1°de verilmistir.

Sekil 4.1. Ug simifl1 bir veri kiimesi i¢in dogrusal diskriminant analizi (soldaki grafik) ve karesel
diskriminant analizi (sagdaki grafik) ile elde edilen karar sinirlar1 (Hastie ve ark., 2008)

Karesel diskriminant analizinde de siniflama kurali x gozlem vektoriine sahip
birimi en biiyiik ayirma fonksiyonu degerinin elde edildigi gruba atama seklindedir.

Buna gore karesel diskriminant analizinde siniflandirma kurali
G(x) = arg max Qx (%) (4.2)

seklinde ifade edilir. Siniflara ait ortalama vektorii u; ve varyans-kovaryans matrisi X,

olmak iizere Bayes kuralina gore x gozlem vektoriiniin k. sinifa ait olma sonsal olasiligi

T fre (%)

G=kX=x)= )
PE=KX=% =sr " F®

(4.3)
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esitligi ile belirlenir. Esitlikte yer alan f;(.) fonksiyonu ortalama vektorii u;, Ve
varyans-kovaryans matrisi Z, olan ¢ok degiskenli normal dagilima ait olasilik yogunluk
fonksiyonudur. Esitlik (4.3)’de verilen sonsal olasiliga gére X gdzlem vektorii en yiiksek
olasilik degerinin elde edildigi sinifa atanir. Buna gore karesel diskriminant analizinde

sonsal olasiliklara gore siniflandirma kurali

G(x) =arg m}leP(G = k|X =x) (4.4)

seklinde ifade edilir.

4.2. Karsilastirma Kriterleri

4.2.1. Dogru Siniflandirma Olasihig:
Siniflandirma analizi sonucu gergek sinif tiyelikleri ve tahmini siif iiyeliklerine

gore olusturulan siniflandirma dogruluk tablosu k = 1, ..., K sinif i¢in

Tablo 4.1. Smiflandirma dogruluk tablosu

Tahmini Simif Uyelikleri : Ge";ezk Sumf Uyelikleri - Toplam
1 f 11 f 12 o f 1K f 1.
2 f 21 f 22 - f 2K f 2.
K fr1 fka e frx fx.
Toplam ny n, N n

seklinde verilsin. Tabloda yer alan fyy goOsterimi gergek sinif liyeligi K olup siniflama
analizi sonucunda dogru olarak K sinifina atanan birimlerin sayisin1 gostermektedir.
Tabloda yer alan fy, gosterimi gercek simif iiyeligi 1. simif iken simiflama analizi
sonucunda yanlis olarak K sinifina atanan birimlerin sayisini gostermektedir. Dogru

siiflandirilan toplam birim sayisinin, toplam gozlem sayisina boliinmesi ile

21k<=1fkk (45)
n

DSO =

dogru siniflandirma olasilig: ile elde edilir. Dogru simiflandirma olasiliginin 1’e yakin

olmasi siniflama performansinin basarili oldugunu gosterir.
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4.2.2. Entropy

Entropy, siniflama belirsizliginin bir dl¢tisiidiir. Entropy kriteri i = 1,2,---,n ve

k=1,2,-, k olmak Uizere

@ ==y ) ruln(r) 5)

esitligi ile hesaplanir. Esitlikte yer alan t;, gosterimi i. birimin k. kiimeye ait olma

olasiligidir ve

T fre (X;)

Fik = =1 mfi (%) 4.1

esitligi ile hesaplanir. Entropy degeri ne kadar kiiciik ise siniflama o kadar basarilidir.

4.2.3. Kappa Katsayisi

Kappa katsayist k, iki karar vericinin kararlar1 arasindaki uyumu 6l¢en bir
istatistik 6lciisiidiir. k katsayisi, Tablo 4.1°de verilen siiflandirma dogruluk tablosunda
gercek smif lyelikleri ve tahmini sinif iiyelikleri arasindaki uyumun oSlgiilmesi i¢in
kullanilabilir. k katsayisinin degerinin biiyiilk olmasi siniflamanin basarili oldugu

gosterir. k katsayisi

(4.8)

esitligi ile hesaplanir. Esitlikte yer alan p, gosterimi gercek ve tahmini siif iiyelikleri
arasinda gergeklesen uyum i¢in bir olasilik degeridir ve Esitlik (4.5)’de verilen dogru
siiflandirma olasiligina karsilik gelmektedir. Esitlik (4.8)’de yer alan p. gosterimi ise

gercek ve tahmini sinif liyelikleri arasinda beklenen uyum igin bir olasilik degeridir ve

_ Yi=1kfr. (4.8)

C nz

esitligi ile hesaplanir.
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4.3. Veri Setleri
Boyut indirgeme yontemlerinin karesel diskriminant analizinde siniflandirma
performanslarinin karsilagtirilmasinda 6zellik (degisken) sayisinin birim sayisindan

fazla oldugu gercek 10 adet yiiksek boyutlu veri seti kullanilacaktir.

Arcene veri seti, spektrometrik veriler ile normal ve kanserli ornekleri
birbirinden ayirt etmek amacl kullanilan bir veri setidir. Isabelle ve ark. (2004)
tarafindan olusturulan Arcene veri seti 10000 6zellik ve 100 birimden olugmaktadir.
Arcene veri setinde 44 birim kanser, 56 birim normal olmak {izere iki smiftan

olusmaktadir.

Breast veri seti (Karakoca ve ark., 2013), ti¢ farkli kanser tiirinii ayirt etmek igin
kullanilan 1213 6zellik ve 98 birimden olusan bir veri setidir. Her bir kanser tiiriine ait

birim sayis1 sirastyla 11, 51 ve 36°dur.

Chowdary veri seti, lenf nodenegatif meme tiimorleri ve Dukes’B kolon
timorlerinden elde edilen dokudan olusur. Chowdary ve ark. (2006) tarafindan
olusturulan veri seti 62 meme tiimorii ve 42 kolon tiimori olmak iizere 104 birim ve

22283 ozellikten olusmaktadir.

Phoneme veri seti seti, bes sesbirimini ayirt etmek i¢in 256 6zellik ve 244
birimden olugmaktadir. Hastie ve ark. (1995) tarafindan kullanilan veri setindeki

siniflarin birim sayilari sirasiyla 48, 56, 42, 38 ve 59°dur.

Prostate veri seti, Singh ve ark. (2002)’nin mikrodizi ¢alismasindan elde edilen
gen ekspresyon verileri 50 normal ve 52 kanser birimi olmak iizere 102 birim ve 6033

Ozellikten olusmaktadir.

Elma ve Kiraz veri setleri, Dedeoglu (2011) tarafindan elma ve kiraz agaclarinda
olusan c¢inko eksikligini goriiniir yakin kizildtesi yontemle belirlendigi calisma igin
olusturulmustur. Ug farkli bahgeden alian elma ve kiraz yapraklarinin spektral yansima

Olgtimlerinden olusan veri seteri 60 birim ve 701 6zellik igermektedir.

Seftali ve Seftali Bahce veri setleri Dedeoglu (2020) tarafindan seftali
agaclarindaki nitrojen diizeyini spektral yansima Slgiimleri ile belirlendigi ¢alisma igin
olusturulmustur. Her iki veri setinde de eksik, yeterli ve asir1 nitrojen diizeyi olmak

tizere ii¢ siniftan olugsmaktadir.
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Sekerpancari veri seti Dedeoglu ve ark. (2019) tarafindan sekerpancari bitkisinin
yapraklarindaki azot igerigini hiperspektral yansimalar ile belirledigi g¢alisma igin
olusturulmustur. Veri seti sekerpancari bitkisinin yapraklarindaki azot diizeyi noksan,

yeterli ve fazla olmak iizere ii¢ siniftan olugsmaktadir.

Calisma kapsaminda incelenen yiiksek boyutlu veri setleri ile ilgili birim
sayilari, 6zellik sayilari, kiime ve kiimelerdeki birim sayilarinin yer aldig: bilgiler Tablo

4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. incelenen veri setlerinin temel dzellikleri

Veri Seti Birim Sayis1 | Degisken Sayisi Kiime Sayisi Kiime Birim sayilari
Arcene 100 10000 2 56, 44
Breast 98 1213 3 11,51, 36
Chowdary 104 22283 2 62, 42
Elma 60 701 3 20, 20, 20
Kiraz 60 701 3 20, 20, 20
Phoneme 244 256 5 48, 56, 42, 38, 59
Prostate 102 6033 2 50, 52
Seftali 84 601 3 28, 27, 29
Seftali Bahce 96 601 3 45,20 31
Sekerpancari 72 601 3 24, 24,24

4.4. Ozellik Se¢im Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Calisma kapsaminda incelenen 6zellik se¢im yontemleri ve smiflarin degisim
katsayisina dayali Onerilen degisim katsayist oranlari ile 6zellik se¢im yontemlerinin
karesel diskriminant analizindeki smiflama performanslar1 dogrusal siniflandirma

olasiligi, entropy ve kappa katsayilar1 bakimindan karsilastirilmistir.

Breast veri seti i¢in secilen 6zellik sayisina gore hesaplanan dogru siiflandirma
olasiliklari, entropy ve kappa katsayr degerleri Tablo 4.3, 4-4 ve 4.5’de verilmistir.
Ozellik secim yodntemleri igin segilen dzelliklere gore her sinif igin en az bir birimi

dogru olarak siniflandirildiginda dogru siniflandirma olasiliklarr hesaplanmaigtir.

Tablo 4.3 incelendiginde, genel olarak 6zellik secim yontemlerinin Breast veri
setinde boyut indirgemede oldukca basarili oldugu goriilmektedir. Breast veri setinde
boyut indirgemede dogru siniflandirma olasilig1 kriterine gore 6zellik se¢im yontemleri
icerisinde komsuluk bilesen analizi (NCA) daha basarili olmustur. Hesaplanan dogru
smiflandirma olasiliklart incelendiginde segilen Ozellik sayis1 arttiginda yontemler

arasindaki farkliliklarin azaldig1 goriilmiistiir.
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d DK Uzakhk F DKkOgnk | DKOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 - - - - - - 0.510 | 0.592 | 0.561 -
2 | 0.745 0.867 - - 0.745 | 0.878 | 0.735 | 0.622 | 0.602 | 0.847
3 | 0.816 0.878 0.847 0.776 0.755 | 0.959 | 0.745 | 0.827 | 0.735 | 0.827
4 | 0.867 0.929 0.867 0.755 0.816 | 0.959 | 0.776 | 0.888 | 0.755 | 0.847
5 | 0.867 0.908 0.888 0.796 0.867 | 0.969 | 0.806 | 0.878 | 0.776 | 0.918
6 | 0.929 0.959 0.888 0.867 0.898 | 0.990 | 0.847 | 0.918 | 0.755 | 0.929
7 | 0.929 1.000 0.898 0.898 0.969 | 0.990 | 0.878 | 0.929 | 0.867 | 0.929
8 | 0.918 1.000 0.918 0.929 0.959 | 1.000 | 0.908 | 0.949 | 0.898 | 0.949
9 | 0.949 1.000 0.969 0.959 0.969 | 1.000 | 0.959 | 0.949 | 0.898 | 0.990
10 | 0.949 0.990 0.959 0.949 0.959 | 1.000 | 0.969 | 0.969 | 0.918 | 0.959
Tablo 4.4. Breast verisi i¢in hesaplanan Entropy degerleri
d DK Uzakhk F DKO¢nk | DKOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 75.69 62.80 42.70 76.47 75.69 | 34.19 | 8256 | 79.52 | 77.37 | 55.56
2 | 50.82 2431 32.67 72.69 50.82 | 17.90 | 61.22 | 64.96 | 69.08 | 44.01
3 | 44.16 18.55 28.36 65.09 45.85 8.44 53.03 | 38.06 | 53.65 | 38.06
4 | 40.80 15.95 26.16 51.21 40.96 7.75 47.07 | 27.54 | 51.65 | 30.85
5 | 33.84 14.09 20.97 40.78 35.57 5.56 35.32 | 23.77 | 46.80 | 23.17
6 | 26.22 11.08 17.32 29.21 23.99 4.83 30.16 | 19.91 | 44.00 | 19.73
7 | 21.16 5.90 16.78 21.84 16.91 3.28 2251 | 17.29 | 3454 | 15.97
8 | 16.15 3.21 11.32 14.94 14.09 2.46 19.73 | 13.25 | 30.93 | 11.21
9 | 12.33 2.33 7.70 9.13 10.99 1.56 9.05 10.11 | 28.07 | 11.27
10 | 10.06 0.99 6.59 6.55 10.62 0.89 7.33 7.63 | 20.23 | 10.75
Tablo 4.5. Breast verisi i¢in hesaplanan Kappa istatistikleri
d DK Uzakhk F DKO¢nk | DkOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 0434 0.586 0.638 0.389 0434 | 0.735 | 0.160 | 0.243 | 0.211 | 0.470
2 | 0.547 0.757 0.733 0.364 0.547 | 0.791 | 0.543 | 0.364 | 0.306 | 0.729
3 | 0.684 0.786 0.720 0.599 0.608 | 0.929 | 0.546 | 0.704 | 0.541 | 0.704
4 | 0.781 0.874 0.765 0.591 0.699 | 0.929 | 0.605 | 0.809 | 0.571 | 0.738
5 | 0.776 0.844 0.804 0.663 0.779 | 0947 | 0.661 | 0.793 | 0.611 | 0.860
6 | 0.878 0.931 0.804 0.775 0.829 | 0.982 | 0.732 | 0.858 | 0.577 | 0.876
7 | 0.878 1.000 0.825 0.827 0.947 | 0982 | 0.790 | 0.878 | 0.769 | 0.877
8 | 0.860 1.000 0.858 0.877 0.930 | 1.000 | 0.843 | 0.913 | 0.823 | 0.912
9 | 0912 1.000 0.947 0.930 0.948 | 1.000 | 0929 | 0.913 | 0.824 | 0.983
10 | 0.912 0.982 0.929 0.913 0.930 | 1.000 | 0.947 | 0.947 | 0.860 | 0.930

Entropy degerlerine gore Breast veri setinde boyut indirgemede NCA yodntemi

diger yontemlere gore daha basarili olmustur. Entropy degerleri incelendiginde

yontemlerin siniflama performanslarini ayirt etmede diger karsilastirma kriterlerine gore

daha basaril1 oldugu goriilmustiir.
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Kappa katsayisina gore de Breast veri setinde boyut indirgemede NCA yontemi
diger yontemlere gore daha basarili olmustur. Genel olarak segilen ozellik sayisi
arttiginda siniflama basarisinin arttifi goriilse de birkag istisnai durum igin segilen
Ozellik sayisinin artmasi durumunda smiflama performansinin azaldigr gorilmiistiir.
Breast veri setinde onerilen 6zellik secim yontemlerinin, NCA ve degisim katsayina

gore siniflama performansinin grafiksel karilagtirilmasi Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Onerilen 6zellik se¢im yontemlerinin secili yontemlere gére siiflandirma performans (Breast)

Chowdary veri seti i¢in secilen oOzellik sayisina gore hesaplanan dogru
simiflandirma olasiliklari, entropy ve kappa katsayr degerleri Tablo 4.6, 4-7 ve 4.8’de

verilmistir.



Tablo 4.6. Chowdary verisi i¢in hesaplanan dogru siniflandirma olasiliklar
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d DK Uzakhk F DKOgnk | DKkOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 0731 0.942 0.865 | 0.856 0.904 | 0.683 | 0.683 | 0.808 | 0.865 | 0.865
2 | 0.769 0.971 0.933 | 0.846 0.942 | 0.692 | 0.663 | 0.952 | 0.933 | 0.933
3 | 0.760 0.933 0.923 | 0.865 0.952 | 0.663 | 0.663 | 0.962 | 0.923 | 0.942
4 | 0.779 0.933 0.942 | 0.856 0.962 | 0.673 | 0.683 | 0.962 | 0.942 | 0.942
5 | 0.769 0.952 0.962 | 0.894 0971 | 0.721 | 0.875 | 0.952 | 0.962 | 0.962
6 | 0.817 0.952 0.990 | 0.894 0.971 | 0.721 | 0.865 | 0.952 | 0.990 | 0.952
7 | 0.846 0.952 0.990 | 0.904 0.971 | 0.712 | 0.904 | 0.971 | 0.990 | 0.962
8 | 0.856 0.971 0.990 | 0.904 0.971 | 0.760 | 0.913 | 0.981 | 0.990 | 0.981
9 | 0.865 0.971 0.990 | 0.904 0.981 | 0.846 | 0.962 | 0.990 | 0.990 | 0.990
10 | 0.865 0.971 0.990 | 0.923 0.981 | 0.865 | 0.942 | 0.990 | 0.990 | 0.990
15 | 0.913 0.990 0.990 | 0.933 0.981 | 0.942 | 0.990 | 0.990 | 0.990 | 0.990
20 | 0.962 0.990 0.990 | 0.962 0.981 | 0.952 | 1.000 | 0.990 | 0.990 | 0.990
Tablo 4.7. Chowdary verisi i¢gin hesaplanan Entropy degerleri
d DK Uzakhk F DKOgnk | DkOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 4021 | 22.338 34.010 | 4.412 6.680 | 39.680 | 49.091 | 21.359 | 34.010 | 34.010
2 | 1.256 6.590 12.533 | 0.878 1.619 | 34.038 | 34.210 | 8.170 | 12.533 | 12.533
3 | 1.436 3.728 9.104 0.982 1.260 | 30.046 | 33.983 | 1.134 | 9.104 | 5.635
4 | 1.386 3.572 3.490 0.433 1.179 | 28.173 | 17.120 | 0.970 | 3.490 | 3.490
5 | 2111 0.486 2.122 0.518 0.132 | 26.375 | 7.530 | 0.524 | 2.122 | 1.211
6 | 2.120 0.062 0.680 0.140 0.061 | 24468 | 7.796 | 1.456 | 0.680 | 1.210
7 | 0.982 0.431 0.124 0.003 0.296 | 22.481 | 7.507 | 3.306 | 0.124 | 1.794
8 | 0.706 0.112 0.173 0.000 0.691 | 18.002 | 6.604 | 2.378 | 0.173 | 1.347
9 | 1556 0.091 0.003 0.000 0.311 | 11.988 | 5759 | 1.301 | 0.003 | 0.993
10 | 1.345 0.020 0.000 0.000 0.046 | 12.615| 5.161 | 0.000 | 0.000 | 0.559
15 | 1.686 0.296 0.000 0.000 0.000 | 10.090 | 0.017 | 0.000 | 0.000 | 0.000
20 | 0.727 0.000 0.000 0.003 0.000 | 7.695 | 0.005 | 0.000 | 0.000 | 0.000
Tablo 4.8. Chowdary verisi i¢in hesaplanan Kappa istatistikleri
d DK Uzakhk F DKOgnk | DKOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 |0.379 0.879 0.727 | 0.682 0.794 | 0.258 0.252 0.624 | 0.727 | 0.727
2 | 0481 0.940 0.860 | 0.662 0.879 0.271 0.220 0.901 | 0.860 | 0.860
3 | 0.461 0.857 0.840 | 0.705 0.899 0.207 0.220 0.920 | 0.840 | 0.880
4 | 0.500 0.857 0.880 | 0.682 0.920 0.226 0.271 0.920 | 0.880 | 0.880
5 | 0.485 0.899 0.920 | 0.771 0.940 0.348 0.731 0.899 | 0.920 | 0.920
6 | 0.594 0.899 0.980 | 0.771 0.940 0.354 0.712 0.899 | 0.980 | 0.899
7 | 0.665 0.899 0.980 | 0.792 0.940 0.334 0.796 0.940 | 0.980 | 0.920
8 | 0.687 0.940 0.980 | 0.792 0.940 0.452 0.815 0.960 | 0.980 | 0.960
9 | 0.709 0.940 0.980 | 0.792 0.960 0.660 0.920 0.980 | 0.980 | 0.980
10 | 0.712 0.940 0.980 | 0.835 0.960 0.705 0.878 0.980 | 0.980 | 0.980
15| 0.815 0.980 0.980 | 0.856 0.960 0.877 0.980 0.980 | 0.980 | 0.980
20 | 0.919 0.980 0.980 | 0.919 0.960 0.898 1.000 0.980 | 0.980 | 0.980
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Tablo 4.6 incelendiginde dogru siniflandirma olasiligina gére Chowdary veri
setinde boyut indirgemede en basarili 6zellik se¢im yontemi F test istatistifine gore
filtreleme 6zellik se¢im ydntemi olmustur. Onerilen 6zellik seg¢im ydntemlerinden
DKOgnp yontemi Ozellikle segilen ilk bes oOzellik i¢in ¢ok basarili sonuglar vermistir.
Entropy degerlerine gore onerilen 6zellik secim yontemlerinin genel basarisinin diger
Ozellik secim yontemlerinden daha basarili oldugu goriilmistiir. Kappa katsayist
kriterine gore dogru smiflandirma olasiligina benzer sekilde F test istatistigi genel
olarak daha basarili bulunmustur. Chowdary veri seti i¢in Onerilen Ozellik se¢im
yontemlerinin, F ve degisim katsaymna gore smiflama performansinin grafiksel

karilastirilmasi Sekil 4.3’de verilmistir.
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Sekil 4.3. Onerilen 6zellik se¢im ydntemlerinin secili ydntemlere gore siniflandirma performansi
(Chowdary)



o1

Elma veri seti icin secilen 6zellik sayisina gore hesaplanan dogru siiflandirma

olasiliklari, entropy ve kappa katsay1 degerleri Tablo 4.9, 4-10 ve 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.9. Elma verisi i¢in hesaplanan dogru siniflandirma olasiliklari

d DK Uzakhk F DKOgnk | DkOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 0.300 0.550 0.550 0.600 0.433 | 0.533 | 0.550 | 0.550 | 0.550 | 0.550
2 | 0517 0.683 0.633 0.683 0.550 | 0.717 | 0.667 | 0.633 | 0.667 | 0.633
3 | 0.617 0.717 0.633 0.700 0.583 | 0.683 | 0.700 | 0.683 | 0.717 | 0.683
4 | 0.767 0.750 0.717 0.783 0.683 | 0.650 | 0.733 | 0.783 | 0.767 | 0.783
5 | 0.767 0.750 0.667 0.850 0.717 | 0.683 | 0.767 | 0.817 | 0.800 | 0.817
6 | 0.833 0.800 0.683 0.817 0.750 | 0.783 | 0.783 | 0.800 | 0.800 | 0.817
7 |0.883 0.817 0.800 0.783 0.783 | 0.850 | 0.867 | 0.833 | 0.833 | 0.933
8 | 0.883 0.867 0.917 0.817 0.817 | 0.867 | 0.850 | 0.917 | 0.917 | 0.850
9 | 0.900 0.900 0.900 0.867 0.850 | 0.867 | 0.933 | 0.883 | 0.933 | 0.883
10 | 0.933 0.900 0.933 0.967 0.867 | 0.900 | 0967 | 0.917 | 0.917 | 0.917
15 | 0.983 1.000 1.000 1.000 0.983 | 1.000 | 0.983 | 0.983 | 1.000 | 0.983
Tablo 4.10. Elma verisi igin hesaplanan Entropy degerleri

d DK Uzakhik F DKOgnk | DkOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 64.13 52.70 52.37 47.27 61.15 | 55.65 | 52.37 | 52.37 | 52.37 | 52.37
2 | 54.94 47.40 46.75 43.33 55.25 | 44.46 | 47.38 | 46.75 | 47.38 | 46.75
3 | 42.65 44.03 43.73 42.15 52.11 | 42,70 | 4055 | 4352 | 41.37 | 4352
4 | 33.58 38.16 38.27 39.83 4318 | 3742 | 3443 | 3732 | 37.72 | 37.32
5 | 28.76 30.12 33.08 37.14 39.12 | 3277 | 2443 | 3421 | 31.09 | 3421
6 | 22.03 25.42 29.91 32.99 3230 | 27.20 | 21.64 | 2893 | 28.93 | 30.31
7 |16.91 21.27 25.71 28.25 27.95 | 2341 | 20.39 | 2461 | 2461 | 2542
8 | 12.72 13.29 16.02 19.50 21.24 | 21.67 15.56 19.91 | 19.91 | 21.06
9 | 9.36 10.73 13.82 14.80 16.12 12.76 10.80 15.61 | 13.06 | 15.61
10 | 7.64 8.16 10.58 10.25 13.52 9.94 6.65 9.64 8.86 9.64

15| 2.20 0.79 0.32 0.05 0.99 0.30 0.74 0.95 0.85 1.65

Tablo 4.11. Elma verisi i¢in hesaplanan Kappa istatistikleri

d DK Uzakhk F DkOgnk | DKOgny | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 ]0.125 0.325 0.325 0.4 0.2 0.3 0.325 | 0.325 | 0.325 | 0.325
2 | 0.275 0.525 0.45 0.525 0.325 | 0.575 0.5 0.45 0.5 0.45

3 | 0.425 0.575 0.45 0.55 0.375 | 0.525 0.55 0.525 | 0.575 | 0.525
4 | 0.65 0.625 0.575 0.675 0.525 | 0.475 0.6 0.675 0.65 0.675
5 | 0.65 0.625 0.5 0.775 0.575 | 0.525 0.65 0.725 0.7 0.725
6 | 0.75 0.7 0.525 0.725 0.625 | 0.675 | 0.675 0.7 0.7 0.725
7 |0.825 0.725 0.7 0.675 0.675 | 0.775 0.8 0.75 0.75 0.9

8 | 0.825 0.8 0.875 0.725 0.725 0.8 0.775 | 0.875 | 0.875 | 0.775
9 | 085 0.85 0.85 0.8 0.775 0.8 0.9 0.825 0.9 0.825
10| 09 0.85 0.9 0.95 0.8 0.85 0.95 0.875 | 0.875 | 0.875
15 | 0.975 1 1 1 0.975 1 0.975 | 0.975 1 0.975
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Tablo 4.9 incelendiginde dogru smiflandirma olasiligina gore Elma veri setinde
boyut indirgemede genel olarak en basarili 6zellik se¢im yontemi onerilen 6zellik se¢im
yontemlerinden DkOgpx yontemi olmustur. Entropy kriterine gore daha basarili olan

Ozellik se¢im yontemleri degisim katsayisi, DkOgnk Ve ReliefF yontemleridir.

Elma veri seti i¢in Onerilen 6zellik secim yontemlerinin degisim katsayina gore

siiflama performansinin grafiksel karilagtirilmasi Sekil 4.4’de verilmistir.

Birlegen Sayisi
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Sekil 4.4. Onerilen 6zellik se¢im yontemlerinin segili yontemlere gore siniflandirma performansi (Elma)

Kiraz veri seti icin secilen 6zellik sayisina gore hesaplanan dogru siniflandirma

olasiliklari, entropy ve kappa katsay1 degerleri Tablo 4.12, 4-13 ve 4.14’de verilmistir.
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Tablo 4.12. Kiraz verisi i¢in hesaplanan dogru siniflandirma olasiliklari

d DK Uzakhk F DKOgnk | DkOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 0.467 0.600 0.667 0.517 0.533 | 0.483 0.600 | 0.650 | 0.650 | 0.650
2 | 0.550 0.600 0.700 0.500 0.767 | 0.533 0.633 | 0.633 | 0.633 | 0.633
3 | 0.633 0.567 0.800 0.617 0.833 | 0.550 0.633 | 0.633 | 0.633 | 0.633
4 | 0.683 0.650 0.817 0.650 0.800 | 0.667 0.717 | 0.717 | 0.717 | 0.717
5 | 0.750 0.633 0.817 0.700 0.817 | 0.700 0.767 | 0.783 | 0.750 | 0.783
6 | 0.800 0.767 0.850 0.767 0.867 | 0.833 0.900 | 0.783 | 0.783 | 0.883
7 | 0.850 0.800 0.900 0.800 0.883 | 0.850 0.933 | 0.900 | 0.833 | 0.900
8 | 0.867 0.867 0.950 0.867 0.900 | 0.900 0.967 0.950 | 0.900 | 0.950
9 | 0917 0.883 0.950 0.867 0.950 | 0.900 0.967 | 0.983 | 0.900 | 0.950
10 | 0.883 0.917 0.967 0.933 0.950 | 0.917 0.983 | 0.983 | 0.933 | 0.983
15| 0.983 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 | 1.000 | 1.000
Tablo 4.13. Kiraz verisi i¢in hesaplanan Entropy degerleri
d | DK | Uzakhk F DKOenk | DKOen | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 51.30 45.16 43.19 47.11 50.83 | 50.53 51.26 | 51.36 | 51.36 | 51.36
2 | 4451 44.39 38.99 46.38 39.57 | 48.34 | 48.82 | 48.82 | 48.82 | 48.82
3 | 4132 41.71 32.79 39.93 36.94 | 46.83 | 44.01 | 44.01 | 44.01 | 44.01
4 | 3494 34.87 31.61 37.67 30.05 | 38.47 36.68 | 36.68 | 36.68 | 36.68
5 | 31.88 30.62 28.11 30.70 26.44 | 31.86 26.40 | 30.24 | 33.47 | 30.24
6 | 25.29 26.09 22.19 24.44 20.19 25.86 22.02 26.92 | 29.48 | 13.38
7 | 21.28 20.42 16.29 22.69 1424 | 21.33 11.94 11.65 | 23.04 | 11.65
8 | 16.06 17.04 11.80 18.25 10.82 18.43 6.46 6.99 15.63 6.99
9 | 1361 15.53 10.46 13.07 7.68 15.07 3.93 4.73 12.00 4.52
10 | 8.94 10.74 7.86 7.89 5.56 10.88 1.93 3.51 8.99 3.51
15| 0.12 0.49 0.49 0.18 0.63 0.54 0.19 0.27 0.21 0.07
Tablo 4.14. Kiraz verisi i¢in hesaplanan Kappa istatistikleri

d | DK | Uzakhk F DKOgnk | DKOenp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 0.2 0.4 0.5 0.275 0.3 0.225 0.4 0.475 | 0.475 | 0.475
2 | 0325 0.4 0.55 0.25 0.65 0.3 0.45 0.45 0.45 0.45
3 | 045 0.35 0.7 0.425 0.75 0.325 0.45 0.45 0.45 0.45
4 | 0.525 0.475 0.725 0.475 0.7 0.5 0.575 | 0575 | 0.575 | 0.575
5 | 0.625 0.45 0.725 0.55 0.725 0.55 0.65 0.675 | 0.625 | 0.675
6 0.7 0.65 0.775 0.65 0.8 0.75 0.85 0.675 | 0.675 | 0.825
7 | 0.775 0.7 0.85 0.7 0.825 | 0.775 0.9 0.85 0.75 0.85
8 0.8 0.8 0.925 0.8 0.85 0.85 0.95 0.925 0.85 0.925
9 | 0.875 0.825 0.925 0.8 0.925 0.85 0.95 0.975 0.85 0.925
10 | 0.825 0.875 0.95 0.9 0.925 | 0.875 0.975 | 0.975 0.9 0.975
15 | 0.975 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Tablo 4.12 incelendiginde dogru siiflandirma olasiligina gore Kiraz veri setinde
boyut indirgemede genel olarak en basarili 6zellik se¢im yontemleri ReliefF, DkOgpp Ve

F yontemleri olmustur. Entropy kriterine gore ilk bes 6zellik se¢ciminde F yontemi daha
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basarili olmustur. Kiraz veri setinde Kappa istatistigi ve dogru simiflandirma olasilig
kriterleri benzer sonuglar vermistir. Kiraz veri seti i¢in Onerilen o6zellik se¢im
yontemlerinin, degisim katsayisi ve ReliefF yontemine gore siniflama performansinin

grafiksel karilagtirilmasi Sekil 4.5°de verilmistir.
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Sekil 4.5. Onerilen 6zellik se¢im ydntemlerinin secili ydntemlere gore simiflandirma performansi (Kiraz)

Phoneme veri seti igin segilen Ozellik sayisina gore hesaplanan dogru
smiflandirma olasiliklari, entropy ve kappa katsayr degerleri Tablo 4.15, 4-16 ve

4.17°de verilmistir.



Tablo 4.15. Phonome verisi i¢in hesaplanan dogru siniflandirma olasiliklar
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d DK Uzakhk F DKOgn | DKOgenp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 - 0.687 - - 0.605 - 0.687 - - -
2 0.588 0.749 0.510 0.757 0.712 0.774 0.741 0.650 | 0.646 | 0.560
3 0.601 0.807 0.683 0.794 0.782 0.864 0.823 0.650 | 0.695 | 0.551
4 | 0.613 0.835 0.728 0.798 0.807 0.918 0.844 0.691 | 0.679 | 0.560
5 0.626 0.860 0.720 0.807 0.835 0.930 0.868 0.687 | 0.708 | 0.613
6 0.646 0.872 0.720 0.815 0.872 0.951 0.881 0.695 | 0.737 | 0.658
7 0.704 0.909 0.757 0.827 0.889 0.963 0.893 0.737 | 0.737 | 0.700
8 0.712 0.922 0.786 0.840 0.897 0.955 0.901 0.782 | 0.749 | 0.778
9 0.728 0.934 0.790 0.885 0.893 0.951 0.926 0.798 | 0.761 | 0.782
10| 0.770 0.938 0.827 0.905 0.934 0.963 0.934 0.815 | 0.778 | 0.790
15| 0.877 0.963 0.922 0.947 0.951 0.975 0.963 0.864 | 0.856 | 0.914
20 | 0.951 0.988 0.967 0.971 0.984 0.984 0.992 0.930 | 0.914 | 0.947
25| 0.979 0.996 0.984 0.992 0.996 0.992 1.000 0.959 | 0.959 | 0.984
30 | 0.992 1.000 1.000 0.996 1.000 1.000 1.000 0.975 | 0.984 | 0.992
Tablo 4.16. Phonome verisi i¢in hesaplanan Entropy degerleri
d DK Uzakhk F DKOgnk | DKOeny | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 317.3 181.0 339.2 265.7 174.1 262.0 181.0 233.1 | 2331 | 2615
2 255.3 155.1 262.6 110.5 135.9 131.6 133.9 188.3 | 183.6 | 244.1
3 236.4 118.6 171.7 99.8 93.6 76.8 108.8 1715 | 1753 | 237.8
4 | 220.7 104.9 152.2 96.0 87.7 54.7 89.0 166.3 | 169.1 | 2229
5 214.9 98.5 138.4 92.7 75.2 49.3 78.2 163.6 | 158.7 | 183.7
6 201.4 76.1 122.3 84.7 59.6 41.3 69.8 148.6 | 143.2 | 166.7
7 183.1 64.6 109.9 73.3 48.3 33.3 60.8 139.4 | 134.0 | 158.1
8 159.5 55.7 90.1 70.8 421 30.7 52.4 127.2 | 127.0 | 120.1
9 153.6 47.1 78.3 57.8 38.6 24.1 42.0 119.1 | 117.5 | 11338
10 | 1394 39.5 71.1 53.0 32.2 23.1 37.7 108.6 | 111.6 | 107.4
15 77.4 16.6 20.0 24.2 18.7 9.7 15.0 65.0 72.3 63.8
20 28.0 6.1 12.6 134 9.7 55 4.6 321 41.2 33.0
25 11.3 2.3 4.0 3.4 2.0 2.9 1.7 14.0 13.2 11.6
30 3.7 0.0 0.7 1.2 0.7 0.8 0.5 6.0 4.3 3.0
Tablo 4.17. Phonome verisi i¢in hesaplanan Kappa istatistikleri
d DK Uzakhk F DkOgw | DkOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 0.304 0.603 0.245 0.408 0.497 0.393 0.603 0.400 | 0.400 | 0.396
2 0.483 0.682 0.374 0.692 0.635 0.714 0.671 0.557 | 0.553 | 0.443
3 0.501 0.756 0.597 0.740 0.724 0.829 0.777 0.558 | 0.616 | 0.433
4 0.516 0.792 0.655 0.745 0.755 0.896 0.803 0.609 | 0.596 | 0.444
5 0.533 0.824 0.645 0.756 0.792 0.912 0.834 0.604 | 0.634 | 0.512
6 0.557 0.839 0.645 0.766 0.839 0.938 0.850 0.617 | 0.669 | 0.570
7 0.627 0.886 0.694 0.782 0.860 0.953 0.865 0.669 | 0.669 | 0.621
8 0.638 0.902 0.730 0.798 0.870 0.943 0.876 0.726 | 0.685 | 0.721
9 0.658 0.917 0.736 0.854 0.865 0.938 0.907 0.747 | 0.700 | 0.725
10| 0.711 0.922 0.783 0.881 0.917 0.953 0.917 0.768 | 0.721 | 0.736
15| 0.845 0.953 0.902 0.933 0.938 0.969 0.953 0.830 | 0.819 | 0.891
20 | 0.938 0.984 0.959 0.964 0.979 0.979 0.990 0.912 | 0.891 | 0.932
25| 0.974 0.995 0.979 0.990 0.995 0.990 1.000 0.948 | 0.948 | 0.979
30 | 0.990 1.000 1.000 0.995 1.000 1.000 1.000 0.969 | 0.979 | 0.990
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Phoneme veri seti i¢in karsilagtirma kriterleri incelendiginde boyut indirgemede
genel olarak en basarili 6zellik se¢im yontemi NCA yontemi olmustur. Phoneme veri
seti i¢in Onerilen 6zellik secim yontemlerinin, degisim katsayist ve NCA ydntemine

gore siniflama performansinin grafiksel karilastirilmasi Sekil 4.6’de verilmistir.

1

Dor 7
G08F .
=

0.7 r 7

06k — . . . . |

5 10 15 20 25 30
Birlegen Sayisi
300 T T T T T ]

H“‘“--____
— — ——  ——
15 20 25 30
Birlezen Sayisi
e e ———
DE i i i i i
5 10 15 20 25 30
Birlegen Sayisi
DK DkOg . DkO, . Mo,

Sekil 4.6. Onerilen 6zellik se¢im ydntemlerinin segili ydntemlere gore siniflandirma performansi
(Phoneme)

Sekil 4.6 incelendiginde Onerilen 6zellik secim yontemleri DkOenk V& DKOgnp

yontemlerinin klasik degisim katsayisina gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Prostate veri seti icin secilen Ozellik sayisina gore hesaplanan dogru
smiflandirma olasiliklari, entropy ve kappa katsayr degerleri Tablo 4.18, 4-19 ve
4.20’de verilmistir.



Tablo 4.18. Prostate verisi i¢in hesaplanan dogru simiflandirma olasiliklar

S7

d DK Uzakhk F DKOgnk | DKOgny | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 0.559 0.696 0.735 0.520 0.559 0.735 0.676 0.735 | 0.735 | 0.735
2 | 0.569 0.804 0.824 0.529 0.569 0.804 0.627 0.794 | 0.824 | 0.824
3 | 0.667 0.873 0.853 0.520 0.667 0.814 0.755 0.882 | 0.853 | 0.882
4 | 0.667 0.863 0.873 0.520 0.696 0.814 0.755 0.882 | 0.873 | 0.873
5 | 0.676 0.892 0.931 0.588 0.706 0.824 0.804 0.882 | 0.931 | 0.931
6 | 0.706 0.892 0.922 0.667 0.725 0.892 0.833 0.892 | 0.922 | 0.922
7 | 0735 0.902 0.922 0.676 0.735 0.912 0.853 0.892 | 0.922 | 0.922
8 | 0.716 0.912 0.912 0.725 0.716 0.931 0.873 0.882 | 0.912 | 0.912
9 | 0.784 0.931 0.902 0.784 0.735 0.941 0.873 0.902 | 0.902 | 0.902
10 | 0.824 0.941 0.931 0.775 0.765 0.912 0.902 0.912 | 0.931 | 0.931
15 | 0.912 0.961 0.990 0.892 0.892 1.000 0.971 0.990 | 0.990 | 0.990
20 | 0.961 0.980 0.990 0.980 0.912 1.000 0.990 0.990 | 0.990 | 0.990
25 | 0.990 0.990 0.990 1.000 0.971 1.000 0.990 0.990 | 0.990 | 0.990
30 | 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.990 | 1.000 | 1.000
Tablo 4.19. Prostate verisi i¢in hesaplanan Entropy degerleri
d DK Uzakhk F DKOgnk | DKOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 69.75 56.06 49.94 68.75 69.75 | 49.94 64.54 49.94 | 49.94 | 49.94
2 | 67.81 37.26 36.64 61.04 67.81 | 40.70 63.10 29.78 | 36.64 | 36.64
3 | 471.77 27.57 31.54 60.22 47.77 39.74 | 47.39 22.73 | 3154 | 22.73
4 | 47.56 18.05 20.41 59.42 45.89 | 37.32 33.93 16.74 | 20.41 | 20.41
5 | 43.86 14.48 15.84 56.23 45.85 | 34.53 31.99 12.94 | 15.84 | 15.84
6 | 42.64 11.74 12.69 49.63 4458 | 31.11 30.43 12.68 | 12.69 | 12.69
7 | 40.79 10.68 11.97 48.85 40.79 23.78 28.70 10.51 | 11.97 | 11.97
8 | 39.39 9.29 9.62 46.43 39.16 21.38 26.78 10.89 | 9.62 9.62
9 | 36.27 8.53 9.56 43.47 37.54 17.82 25.06 9.73 9.56 9.56
10 | 35.15 8.24 8.19 37.43 35.37 16.73 20.35 9.71 8.19 8.19
15 | 22.63 3.70 2.93 21.83 18.96 8.53 7.77 3.46 2.93 2.83
20 | 9.59 2.12 0.65 8.30 9.90 1.17 1.33 0.73 0.65 0.65
25| 3.26 0.23 0.29 2.53 441 0.03 0.72 0.35 0.29 0.18
30 | 0.93 0.07 0.42 0.74 0.42 0.00 0.38 0.30 0.42 0.14
Tablo 4.20. Prostate verisi igin hesaplanan Kappa istatistikleri
d DK Uzakhk F DkOgw | DKOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1] 0111 0.397 0.472 0.028 0.111 | 0.472 0.351 0.472 | 0.472 | 0.472
2 | 0.137 0.609 0.647 0.051 0.137 0.609 0.252 0.589 | 0.647 | 0.647
3 | 0.328 0.745 0.706 0.033 0.328 | 0.628 0.512 0.765 | 0.706 | 0.765
4 | 0.328 0.726 0.745 0.036 0.389 | 0.628 0.512 0.765 | 0.745 | 0.745
5 | 0.349 0.784 0.863 0.174 0.408 | 0.647 0.608 0.765 | 0.863 | 0.863
6 | 0.409 0.784 0.843 0.333 0.448 | 0.784 0.667 0.784 | 0.843 | 0.843
7 | 0.468 0.804 0.843 0.352 0.468 | 0.824 0.706 0.784 | 0.843 | 0.843
8 | 0.429 0.823 0.823 0.450 0.429 | 0.863 0.745 0.764 | 0.823 | 0.823
9 | 0.567 0.863 0.804 0.568 0.469 | 0.882 0.745 0.804 | 0.804 | 0.804
10 | 0.646 0.882 0.863 0.549 0.528 | 0.824 0.804 0.824 | 0.863 | 0.863
15 | 0.823 0.922 0.980 0.784 0.784 1.000 0.941 0.980 | 0.980 | 0.980
20 | 0.922 0.961 0.980 0.961 0.823 1.000 0.980 0.980 | 0.980 | 0.980
25 | 0.980 0.980 0.980 1.000 0.941 1.000 0.980 0.980 | 0.980 | 0.980
30 | 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.980 | 1.000 | 1.000
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Prostate veri seti i¢in karsilagtirma kriterleri incelendiginde boyut indirgemede
genel olarak en basarili 6zellik secim yontemleri F, NCA, Fisher, t skor ve Welch’in t
skor yontemleri olmustur. Prostate veri seti i¢in Onerilen 6zellik se¢im yOntemlerinin,
degisim katsayis1 ve F yoOntemine gore smiflama performansinin grafiksel

karilastirilmasi Sekil 4.7°de verilmistir.
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Sekil 4.7. Onerilen 6zellik segim yontemlerinin secili yontemlere gore siiflandirma performansi
(Prostate)

Seftali veri seti icin secilen 6zellik sayisina gore hesaplanan dogru siniflandirma

olasiliklari, entropy ve kappa katsay1 degerleri Tablo 4.21, 4-22 ve 4.23’de verilmistir.



Tablo 4.21. Seftali verisi i¢in hesaplanan dogru siniflandirma olasiliklar

59

d DK Uzakhk F DkOgnk | DkOgny | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 - 0.500 0.536 | 0.548 0.452 | 0.417 - 0.452 | 0.536 | 0.452
2 10381 0.560 0.548 | 0.548 0.500 | 0.429 | 0.452 | 0.619 | 0.548 | 0.464
3 | 0.440 0.619 0.536 | 0.560 0.560 | 0.524 | 0.536 | 0.714 | 0.536 | 0.524
4 | 0.476 0.619 0.714 | 0.548 0.560 | 0.560 | 0.583 | 0.714 | 0.548 | 0.560
5 | 0.488 0.619 0.726 | 0.500 0.595 | 0.667 | 0.595 | 0.726 | 0.607 | 0.595
6 | 0512 0.690 0.750 | 0.607 0.655 | 0.679 | 0.655 | 0.750 | 0.631 | 0.690
7 | 0.548 0.702 0.726 | 0.655 0.750 | 0.750 | 0.726 | 0.726 | 0.690 | 0.762
8 | 0.583 0.762 0.750 | 0.690 0.750 | 0.774 | 0.774 | 0.750 | 0.655 | 0.833
9 | 0.619 0.881 0.762 | 0.810 0.845 | 0.869 | 0.810 | 0.762 | 0.679 | 0.845
10 | 0.655 0.952 0.833 | 0.798 0.881 | 0.869 | 0.833 | 0.833 | 0.714 | 0.869
15 | 0.893 0.988 0.976 | 0.964 0.964 | 0.940 | 0976 | 0.976 | 0.917 | 0.976
20 | 0.988 1.000 1.000 | 0.988 1.000 | 0.988 1.000 1.000 | 1.000 | 1.000
Tablo 4.22. Seftali verisi i¢in hesaplanan Entropy degerleri

d DK Uzakhk F DKOgnk | DKOgny | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 8564 81.74 70.83 | 70.81 81.79 | 91.60 | 85.83 | 8L79 | 70.83 | 81.79
2 | 71.23 75.75 69.21 | 70.03 7764 | 8752 | 81.03 | 64.68 | 69.21 | 76.66
3 | 61.89 72.34 68.87 | 69.17 7291 | 73.88 76.76 | 57.85 | 68.87 | 73.86
4 | 54.62 67.75 56.46 | 66.30 67.71 | 72.17 7360 | 56.46 | 66.75 | 67.71
5 | 51.07 63.64 51.39 | 64.00 65.96 | 69.53 67.47 | 51.39 | 62.56 | 65.96
6 | 47.57 51.45 48.71 | 58.08 59.41 | 58.37 | 57.64 | 48.71 | 57.68 | 53.39
7 | 43.50 46.34 43.76 | 52.68 51.73 | 4043 | 53.01 | 43.76 | 53.24 | 4243
8 | 43.34 37.15 39.23 | 47.79 4541 | 38.07 | 43.83 | 39.23 | 47.38 | 35.43
9 | 41.10 33.37 3485 | 38.34 3859 | 31.66 | 36.27 | 34.85 | 40.19 | 29.80
10 | 35.48 25.44 29.46 | 33.39 2947 | 25.73 | 30.77 | 29.46 | 38.03 | 24.74
15 | 18.00 8.12 9.08 13.33 6.61 10.32 8.91 9.08 12.05 6.55

20 | 0.86 0.82 1.01 1.00 0.65 0.91 0.33 1.26 1.26 0.64

Tablo 4.23. Seftali verisi i¢in hesaplanan Kappa istatistikleri

d DK Uzakhk F DKO¢nk | DkOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 0.085 0.246 0.296 | 0.315 0.177 | 0.1127 | 0.260 | 0.177 | 0.296 | 0.177
2 | 0.069 0.336 0.315 | 0.315 0.246 | 0.140 | 0.172 | 0.424 | 0.315 | 0.194
3 | 0.160 0.426 0.297 | 0.334 0.337 | 0.286 | 0.301 | 0.569 | 0.297 | 0.284
4 | 0.214 0.427 0.569 | 0.316 0.340 | 0.337 | 0.374 | 0569 | 0.317 | 0.340
5 | 0.232 0.428 0.588 | 0.246 0.393 | 0499 | 0.392 | 0.588 | 0.407 | 0.393
6 | 0.267 0.535 0.624 | 0.407 0.482 | 0.517 | 0.481 | 0.624 | 0.444 | 0.535
7 10321 0.553 0.588 | 0.480 0.625 | 0.625 | 0.588 | 0.588 | 0.533 | 0.642
8 | 0.375 0.642 0.624 | 0.534 0.625 | 0.660 | 0.661 | 0.624 | 0.480 | 0.750
9 | 0.428 0.821 0.642 | 0.713 0.767 | 0.804 | 0.714 | 0.642 | 0.516 | 0.768
10 | 0.482 0.929 0.750 | 0.696 0.821 | 0.804 | 0.750 | 0.750 | 0.571 | 0.803
15 | 0.839 0.982 0.964 | 0.946 0.946 | 0.911 | 0.964 | 0.964 | 0.875 | 0.964
20 | 0.982 1.000 1.000 | 0.982 1.000 | 0.982 1.000 1.000 | 1.000 | 1.000
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Seftali veri seti i¢in dogru smiflandirma olasiligina gére boyut indirgemede
ozellikle ilk 6 6zellik seciminde Fisher yontemi diger 6zellik se¢cim yontemlerine gore
daha basarili olmustur. Seftali veri seti i¢in Onerilen 6zellik se¢im yOntemlerinin,

degisim katsayisi1 ve Fisher yoOntemine gore simiflama performansinin grafiksel

karilastirilmasi Sekil 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.8. Onerilen 6zellik segim ydntemlerinin secili yontemlere gore siniflandirma performansi (Seftali)

Sekil 4.8 incelendiginde oOnerilen 6zellik se¢cim yontemleri DkOenk V€ DKOenp

yontemlerinin klasik degisim katsayisina gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Seftali Bahce veri seti i¢in segilen ozellik sayisina gore hesaplanan dogru
smiflandirma olasiliklari, entropy ve kappa katsayr degerleri Tablo 4.24, 4-25 ve

4.26°da verilmistir.
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Tablo 4.24. Seftali Bahge verisi igin hesaplanan dogru siniflandirma olasiliklar
d DK Uzakhk F DKOgnk | DkOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 - 0.246 0.296 | 0.315 0.177 | 0.117 | 0.260 0.177 | 0.296 | 0.177
2 | 0.069 0.336 0.315 | 0.315 0.246 | 0.140 | 0.172 0.424 | 0.315 | 0.194
3 | 0.160 0.426 0.297 | 0.334 0.337 | 0.286 | 0.301 0.569 | 0.297 | 0.284
4 | 0.214 0.427 0.569 | 0.316 0.340 | 0.337 | 0.374 0.569 | 0.317 | 0.340
5 ] 0.232 0.428 0.588 | 0.246 0.393 | 0.499 | 0.392 0.588 | 0.407 | 0.393
6 | 0.267 0.535 0.624 | 0.407 0482 | 0,517 | 0.481 0.624 | 0.444 | 0.535
7 10321 0.553 0.588 | 0.480 0.625 | 0.625 | 0.588 0.588 | 0.533 | 0.642
8 | 0.375 0.642 0.624 | 0.534 0.625 | 0.660 | 0.661 0.624 | 0.480 | 0.750
9 | 0428 0.821 0.642 | 0.713 0.767 | 0.804 | 0.714 0.642 | 0.516 | 0.768
10 | 0.482 0.929 0.750 | 0.696 0.821 | 0.804 | 0.750 0.750 | 0.571 | 0.803
15| 0.839 0.982 0.964 | 0.946 0.946 | 0911 | 0.964 0.964 | 0.875 | 0.964
Tablo 4.25. Seftali Bahge verisi igin hesaplanan Entropy Degerleri
d | DK | Uzakhk F DKOgnk | DKOgrp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 |98.98 93.64 94.32 | 86.01 98.83 | 98.11 | 94.67 96.78 | 96.78 | 96.78
2 | 87.40 81.19 83.41 | 80.40 90.06 | 91.65 | 86.86 91.64 | 91.64 | 91.64
3 | 76.57 78.89 80.77 | 75.58 84.58 | 84.63 | 82.22 87.37 | 87.37 | 87.37
4 | 70.17 74.42 73.85 | 72.68 79.54 | 81.05 | 74.97 83.74 | 83.74 | 83.74
5 | 65.39 69.27 7155 | 70.65 7140 | 7854 | 66.43 81.67 | 81.67 | 81.67
6 | 63.39 58.39 67.28 | 63.75 6742 | 73.32 | 61.42 71.24 | 71.24 | 71.24
7 | 59.66 55.78 61.85 | 58.90 58.64 | 65.00 | 54.64 65.92 | 65.92 | 65.92
8 | 54.25 51.55 57.30 | 53.21 52.69 | 58,51 | 43.40 52.79 | 52.79 | 52.79
9 | 50.56 46.46 48.10 | 39.85 47.80 | 47.00 | 36.89 4768 | 47.68 | 47.68
10 | 45.55 36.94 4461 | 34.58 43.00 | 37.36 | 32.04 4168 | 41.68 | 41.40
15 | 15.39 10.83 13.08 | 12.13 23.90 | 12.97 10.76 16.10 | 16.10 | 13.01
Tablo 4.26. Seftali Bahge verisi i¢in hesaplanan Kappa istatistikleri
d | DK | Uzakhk F DKOerk | DKOen | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | -0.017 0.232 0.147 | 0.137 0.044 - 0.189 0.060 | 0.060 | 0.060
2 | 0.080 0.256 0.191 | 0.267 0.214 | 0.228 | 0.200 0.025 | 0.025 | 0.025
3 | 0.267 0.250 0.359 | 0.279 0.209 | 0.228 | 0.244 0.073 | 0.073 | 0.073
4 | 0.392 0.289 0.362 | 0.286 0.255 | 0.300 | 0.296 0.181 | 0.181 | 0.181
5 | 0.428 0.408 0.452 | 0.363 0.369 | 0.345 | 0.419 0.278 | 0.278 | 0.278
6 | 0.337 0.388 0.441 | 0.378 0.340 | 0.471 | 0.467 0.431 | 0431 | 0431
7 | 0.389 0.486 0.422 | 0.454 0.316 | 0.555 | 0.534 0.428 | 0.428 | 0.428
8 | 0413 0.528 0.510 | 0.437 0.456 | 0.619 | 0.541 0.406 | 0.406 | 0.406
9 | 0.369 0.628 0.556 | 0.582 0.509 | 0.647 | 0.703 0.490 | 0.490 | 0.490
10 | 0.591 0.691 0.639 | 0.649 0.622 | 0.689 | 0.656 0.584 | 0.584 | 0.537
15| 0.853 0.951 0.901 | 0.951 0.787 | 0.951 | 0.935 0.851 | 0.851 | 0.901
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Tablo 4.24 incelendiginde dogru smiflandirma olasiligina gore Seftali Bahge
veri setinde boyut indirgemede genel olarak en basarili 6zellik se¢im yontemleri kiime
merkezine uzaklik, F ve Fisher skor yontemleri olmustur. Seftali Bahge veri setinde
Entropy kriterine gore Fisher, t skor ve Welch’in t skor yontemleri i¢in ayni degerler
elde edilmistir. Seftali Bahge veri seti i¢in Onerilen 6zellik se¢im yontemlerinin degisim
katsayis1 yontemine gore siniflama performansinin grafiksel karilastiriimas: Sekil 4.9°da

verilmistir.

dso

04 i i i i i i
2 - & B 10 12 14
Birlezen Sayisi
IDD T T T T T T T
"'\-\.Hx
=
2 sof ]
=
G

Kappa

Birlesen Sayisi

Ok

Enb

DK DRO g,

Sekil 4.9. Onerilen 6zellik se¢im ydntemlerinin secili ydntemlere gore siniflandirma performansi (Seftali
Bahge)

Sekerpancar1 veri seti i¢in segilen Ozellik sayisina gore hesaplanan dogru
smiflandirma olasiliklari, entropy ve kappa katsayr degerleri Tablo 4.27, 4-28 ve
4.29°da verilmistir.



Tablo 4.27.Sekerpancart verisi i¢in hesaplanan dogru simiflandirma olasiliklari
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d DK Uzakhk F DKOgnk | DkOgnp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 0.361 0.875 0.875 | 0.889 0.847 0.875 0.861 0.861 | 0.861 | 0.861
2 | 0.361 0.847 0.847 | 0.847 0.847 0.847 0.847 0.875 | 0.875 | 0.875
3 10375 0.875 0.875 | 0.861 0.889 0.847 0.833 0.861 | 0.861 | 0.861
4 | 0417 0.875 0.875 | 0.931 0.903 0.861 0.875 0.903 | 0.903 | 0.903
5 | 0444 0.903 0.903 | 0.972 0.903 0.903 0.931 0.903 | 0.944 | 0.903
6 | 0.597 0.931 0.903 | 0.986 0.944 0.931 0.944 0.931 | 0931 | 0.917
7 | 0.611 0.986 0.931 | 1.000 0.944 0.944 0.931 0.944 | 0.972 | 0.944
8 | 0.625 0.972 0.958 | 1.000 0.972 0.986 0.972 0.958 | 0.958 | 0.958
9 | 0.708 1.000 0.931 | 1.000 0.958 0.986 0.986 0.944 | 0972 | 0.944
10 | 0.708 0.986 0.972 | 0.986 0.972 0.972 0.972 0.972 | 0972 | 0.972
15| 0.931 1.000 0.986 | 1.000 0.986 1.000 0.986 1.000 | 1.000 | 1.000
Tablo 4.28. Sekerpancari verisi i¢in hesaplanan Entropy Degerleri
d | DK | Uzakhk F DKOenk | DKOenp | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 6981 31.49 26.07 | 26.89 29.83 31.49 28.30 2461 | 2461 | 2461
2 | 69.35 13.31 1445 | 13.50 19.09 13.31 19.09 19.37 | 19.37 | 19.37
3 | 67.14 9.80 1498 | 13.38 17.62 12.61 18.37 16.81 | 16.81 | 16.35
4 | 64.44 8.77 1421 | 10.66 16.14 10.83 16.53 15.01 | 15.01 | 15.01
5 | 62.06 8.03 12.70 8.32 11.20 8.03 14.66 1413 | 11.68 | 14.13
6 | 51.19 6.21 12.13 5.79 9.11 6.21 12.90 1150 | 11.50 | 12.22
7 | 45.01 4.57 10.65 4.75 8.80 5.50 11.22 8.20 9.39 8.20
8 | 42.33 4.08 8.80 3.44 7.06 4.16 8.10 6.48 6.48 6.48
9 | 30.02 2.97 6.67 2.89 5.60 251 7.64 5.40 4.80 5.40
10 | 28.21 241 4.76 2.41 5.35 2.93 4.95 3.86 3.86 3.86
15| 7.45 0.02 1.34 0.02 1.37 0.52 1.34 0.49 0.49 0.49
Tablo 4.29. Sekerpancari verisi i¢in hesaplanan Kappa istatistikleri
d | DK | Uzakhk F DKOgnk | DKOeny | NCA | ReliefF | Fisher | tskor | Welch
1 | 0.042 0.813 0.813 | 0.833 0.771 0.813 0.792 0.792 | 0.792 | 0.792
2 | 0.042 0.771 0.771 | 0.771 0.771 0.771 0.771 0.813 | 0.813 | 0.813
3 | 0.063 0.813 0.813 | 0.792 0.833 0.771 0.750 0.792 | 0.792 | 0.792
4 | 0.125 0.813 0.813 | 0.896 0.854 | 0.792 0.813 0.854 | 0.854 | 0.854
5 | 0.167 0.854 0.854 | 0.958 0.854 | 0.854 0.896 0.854 | 0917 | 0.854
6 | 0.396 0.896 0.854 | 0.979 0.917 0.896 0.917 0.896 | 0.896 | 0.875
7 | 0.417 0.979 0.896 | 1.000 0.917 0.917 0.896 0.917 | 0.958 | 0.917
8 | 0.438 0.958 0.938 | 1.000 0.958 0.979 0.958 0.938 | 0.938 | 0.938
9 | 0.563 1.000 0.896 | 1.000 0.938 0.979 0.979 0.917 | 0.958 | 0.917
10 | 0.563 0.979 0.958 | 0.979 0.958 0.958 0.958 0.958 | 0.958 | 0.958
15 | 0.896 1.000 0.979 | 1.000 0.979 1.000 0.979 1.000 | 1.000 1.000

Sekerpancar1 veri seti i¢in dogru siniflandirma olasiligi ve Kappa katsayisina

gore boyut indirgemede genel olarak en basarili 6zellik se¢im yontemi Onerilen 6zellik

secim yontemi DkOgnk yontemi olmustur. Sekerpancari veri setinde entropy kriterine
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gore boyut indirgemede daha bagarili olan yontemler kiime merkezine uzaklik ve
Onerilen Ozellik se¢im yontemi DkOgnk yontemi olmustur. Sekerpancari veri seti igin
onerilen 6zellik se¢im yontemlerinin, degisim katsayisi ve kiime merkezine uzaklik

yontemine gore simiflama performansinin grafiksel karilastirilmas: Sekil 4.10°da

verilmigtir.
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Sekil 4.10. Onerilen 6zellik se¢im ydntemlerinin segili yontemlere gore siniflandirma performansi
(Sekerpancari)

Sekil 4.10 incelendiginde Onerilen 6zellik se¢im yontemleri DkOgnk Ve DKOgnp
yontemlerinin degisim katsayisina gore boyut indirgemede daha basarili oldugu

gorilmiistir.
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4.5. Ozellik Cikarma Yontemlerin Karsilastirilmasi

Calismanin bu boliimiinde incelenen veri setleri igin 6zellik ¢ikarma yontemleri
LLE, TBA, ISOMAP ve SMACOF yontemlerinin karesel diskriminant analizindeki
siniflama performanslari dogru siniflandirma olasiligi, entropy ve kappa katsayisina

gore karsilastirilmistir.

Arcene veri seti i¢in bilesen sayisina gore Ozellik ¢ikarma yontemleri LLE,
TBA, ISOMAP ve SMACOF yontemlerinin karesel diskriminant analizindeki siniflama

performanslarinin grafiksel karsilastirmasi Sekil 4.11°de verilmistir.
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Sekil 4.11. Ozellik ¢ikarma ydntemlerinin simiflandirma performanslari (Arcene)

Sekil 4.11 incelendiginde Arcene veri setinde dogru smiflandirma olasilik

degerlerine gore SMACOF algoritmas1 diger 6zellik ¢ikarma yontemlerinden daha
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basarili oldugu goriilmektedir. Entropy kriterine gore 6zellikle ilk 15 birlesen sayisi i¢in
LLE yonteminin daha basarili sonuglar verdigi belirlenmistir. Arcene veri seti igin

dogru siniflandirma olasilig1 ve kappa katsayisi kriterlerinin sonuglar1 benzerdir.

Breast veri seti i¢in bilesen sayisina gore 6zellik ¢ikarma yontemleri LLE, TBA,
ISOMAP ve SMACOF yontemlerinin karesel diskiriminant analizindeki siniflama

performanslarinin grafiksel karsilastirmasit Sekil 4.12°de verilmistir.
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Sekil 4.12. Ozellik gikarma yontemlerinin siniflandirma performanslari (Breast)

Sekil 4.12 incelendiginde Breast veri setinde dogru siniflandirma olasilik
degerlerine gore LLE ve TBA yontemlerinin diger 6zellik ¢ikarma yontemlerinden daha

basarili oldugu goriilmektedir. Entropy kriterine gore LLE yoOnteminin daha basarili
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sonuclar verdigi belirlenmistir. Breast veri setinde SMACOF yontemi tiim karsilagtirma

kriterlerine gore diger yontemlere gore daha basarisiz olmustur.

Chowdary veri seti i¢in bilesen sayisina gore Ozellik ¢ikarma yontemlerinin
karesel diskiriminant analizindeki siniflama performanslarinin grafiksel karsilagtirmasi

Sekil 4.13’de verilmistir.
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Sekil 4.13. Ozellik ¢ikarma yontemlerinin siniflandirma performanslar: (Chowdary)

Sekil 4.13 incelendiginde Chowdary veri setinde dogru siniflandirma olasiligi ve
kappa istatistigine gére LLE yonteminin daha basarili oldugu goriilmektedir. Entropy

kriterine gére TBA yonteminin daha basarili sonuglar verdigi belirlenmistir. Breast veri
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setinde SMACOF yontemi tiim karsilastirma kriterlerine gore diger yontemlere gore

daha az basarili olmustur.

Elma veri seti igin bilesen sayisina gore 6zellik ¢ikarma yontemlerinin karesel
diskiriminant analizindeki siiflama performanslarinin grafiksel karsilagtirmasi Sekil

4.14°de verilmistir.

dso

04 i i i i i i i
2 - & B 10 12 14
Birlesen Sayisi
ﬁtl e T T T T T T T ]
40 1
e
=
dJ -

Kappa

U i i i i i i i
2 4 i ] 10 12 14

Birlegen Sayisi
LLE TBA ISOMAP SMACOF
Sekil 4.14. Ozellik ¢ikarma yontemlerinin smiflandirma performanslar1 (Elma)

Sekil 4.14 incelendiginde Elma veri setinde ele alinan karsilastirma kriterlerine
gore yontemlerin performanslarinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Entropy

kriterine gore ilk 5 bilesen i¢in boyut indirgemede TBA yontemi daha basarili olmustur.
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Kiraz veri seti i¢in bilesen sayisina gore dzellik ¢ikarma yontemlerinin karesel
diskiriminant analizindeki siniflama performanslarinin grafiksel karsilastirmast Sekil

4.15’de verilmistir.
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Sekil 4.15. Ozellik gikarma yontemlerinin siniflandirma performanslari (Kiraz)

Sekil 4.15 incelendiginde Kiraz veri setinde karsilastirma kriterlerine gore
bilesen sayisinin 4 ve iizeri oldugu durumlarda TBA yonteminin diger 6zellik ¢ikarma

yontemlerine gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Phoneme veri seti i¢cin bilesen sayisina gore Ozellik ¢ikarma yontemlerinin
karesel diskiriminant analizindeki siniflama performanslarinin grafiksel karsilagtirmasi

Sekil 4.16°de verilmistir.
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Sekil 4.16. Ozellik ¢ikarma yontemlerinin siniflandirma performanslar: (Phoneme)
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Sekil 4.16 incelendiginde Phoneme veri setinde karsilagtirma kriterlerine gore

LLE, TBA ve ISOMAP yontemlerinin siniflama performanslarmin birbirine yakin

oldugu goriilmiistiir. Phoneme veri setinde dogru siniflandirma olasiligina gére TBA

yontemi, entropy kriterine gére de LLE yontemi diger yontemlere gore daha basarili

olmustur.

Prostate veri seti i¢in bilesen sayisina gore 6zellik ¢ikarma yontemlerinin karesel

diskiriminant analizindeki siniflama performanslarinin grafiksel karsilastirmasi Sekil

4.17°de verilmistir.



71

Jf———ﬁ—f;_ﬁﬂ:r — = : -
- _F-_f-" T
-

Q
25}
=

04 i i i i i

5 10 15 20 25 30
Birlesen Sayisi
'BU T T T T T

Kappa

U i i i
15 20 25 3o

Birlezen Sayisi
LLE TBA ISOMAP SMACOF

Sekil 4.17. Ozellik ¢ikarma yontemlerinin siflandirma performanslari (Prostate)

(4]
=]

Sekil 4.17 incelendiginde Prostate veri setinde tiim karsilastirma kriterlerine
gore ISOMAP yontemi boyut indirgemede diger yontemlere gore daha basarili

olmustur.

Seftali veri seti i¢in bilesen sayisina gore 6zellik ¢ikarma yontemlerinin karesel
diskiriminant analizindeki siniflama performanslarinin grafiksel karsilastirmast Sekil

4.18°de verilmistir.
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Sekil 4.18. Ozellik ¢ikarma yontemlerinin siflandirma performanslari (Seftali)

Sekil 4.18 incelendiginde Seftali veri setinde dogru simiflandirma olasiligr ve
kappa istatistigi kriterlerine gore TBA yoOnteminin boyut indirgemedeki siniflama
performansi diger yontemlere gore daha basarili olmustur. Entropy kriterine genel

olarak LLE ve TBA yontemleri diger yontemlere gére daha basarili olmustur.

Seftali Bahge veri seti icin bilesen sayisina gore 6zellik ¢ikarma yontemlerinin
karesel diskriminant analizindeki siniflama performanslarinin grafiksel karsilagtirmasi

Sekil 4.19°da verilmistir.
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Sekil 4.19. Ozellik ¢ikarma yontemlerinin siiflandirma performanslari (Seftali Bahge)

Sekil 4.19 incelendiginde Seftali Bahge veri setinde tiim karsilastirma
kriterlerine gére LLE, TBA ve ISOMAP yontemleri SMACOF yontemine gore daha

basarili olmuslardir.

Sekerpancar1 veri seti i¢in bilesen sayisina gore o6zellik ¢ikarma ydntemlerinin
karesel diskiriminant analizindeki siniflama performanslarinin grafiksel karsilagtirmasi

Sekil 4.20°de verilmistir.
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Sekil 4.20. Ozellik ¢ikarma yontemlerinin siiflandirma performanslari (Sekerpancari)

Sekil 4.20 incelendiginde Sekerpancari veri setinde dogru siniflandirma olasilig
ve kappa istatistigi kriterlerine gore genel olarak LLE yonteminin smiflama
performansinin diger 6zellik ¢ikarma yontemlerine gore daha iyi oldugu goriilmiistiir.
Entropy kriterine gore bilesen sayisinin 7 ve iizeri oldugu durumlarda SMACOF

yontemi diger 6zellik ¢ikarma yontemlerine gére daha basarili olmustur.

Genel olarak degerlendirildiginde boyut indirgeme isleminde 6zellik ¢ikarma
yontemlerinin ~ siniflama  performans:t bakimindan olduk¢a basarili  oldugu
gdzlemlenmistir. Incelenen dort ozellik ¢ikarma ydntemi arasinda TBA ve LLA

yontemleri diger yontemlere gére daha basarili olmustur.



4.6. Ozellik Secim ve Ozellik Cikarma Yontemlerinin Birlikte Kullaniminin

Smiflama Performansi Uzerindeki Etkileri

Calismanin bu bolimiinde 6zellik ¢ikarma yontemleri Oncesinde uygulanacak
Ozellik se¢im yoOnteminin siniflama performansi iizerindeki etkisi incelenecektir.
Calismada 6zellik se¢im yontemlerinden ReliefF yontemi ile 200 6zellik belirlendikten
sonra, belirlenen bu 200 o6zellige uygulanan o6zellik ¢ikarma ydntemlerinin karesel
diskriminant analizindeki siniflama performanslart dogru smiflandirma olasiligi
bakimindan Ol¢iilmiistiir. LLE yontemi ve ReliefF ile LLE yontemlerinin bir arada

kullanilmasi

ile elde edilen bilesenlere gore hesaplanan dogru

olasiliklarinin ¢izgi grafikleri Sekil 4.21°de verilmistir.
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Sekil 4.21. LLE yontemi ve ReliefF + LLE yontemlerinin siniflandirma performanslari
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Sekil 4.21 incelendiginde dogru siniflandirma olasilig kriteri bakimindan LLE
yontemi oncesi Ozellik se¢im yontemi ile boyut indirgemenin siniflama performansi
iizerinde olumlu etkileri oldugu gozlemlenmistir. Incelenen veri setlerinde sadece
Chowdary veri setinde, dogru smiflandirma olasilig1 kriteri bakimindan LLE yontemi
oncesi uygulanan Ozellik secim yontemi ReliefF yonteminin siniflama performansi

tizerinde olumsuz etkisi olmustur.

TBA yontemi ve ReliefF ile TBA yontemlerinin bir arada kullanilmasi ile elde
edilen bilesenlere gore hesaplanan dogru siniflandirma olasiliklarinin ¢izgi grafikleri

Sekil 4.22°de verilmistir.

Seftali SeftaliBahge
08 g 0.8
o — —-:--""FE'_--- o -~ -
e -
@ 0.6 B -
- /:h/ o {:lﬁ- P - -\-..‘-::\__E.../:-____—
L -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9% 10
Birlesen Sayisi Birlesen Sayisi
SekerPancan Elma
=
E . E - i
Tos = - /
= 0.5 -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Birlesen Sayisi Birlesen Sayisi
| Kiraz | Chowdary
e .-'r-ﬂ_h-_r'_ ]
5 08 Jonie Sos| -
- __-/ : J . _//
06 —~ T ——
= 0.6
1 2 3 4 5 6 7 8 89 10 1 2 3 4 5 6 7 8 8 10
Birlesen Sayisi Birlesen Sayisi
! Breast ! Arcene
o 095 | o]
5o m 0.8 /= 1
S
09 = —_F
0.6
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 8 10
Birlesen Sayisi Birlesen Sayisi
Phoneme Prostate
1 ——— — 1 —
708 208 /
0.6 — T
0.6 =
1 2 3 4 5 6 7 8 8 10 1 2 3 4 5 6 7 8 8% 10
Birlesen Sayisi Birlesen Sayisi
—— TBA — - - Reliefr + TBA

Sekil 4.22. TBA yontemi ve ReliefF + TBA yontemlerinin siniflandirma performanslari
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Sekil 4.22 incelendiginde dogru smiflandirma olasiligi bakimindan TBA
yontemi oncesi Ozellik se¢im yOntemi ile boyut indirgemenin siniflama performansi
iizerinde olumlu etkileri oldugu gozlemlenmistir. incelenen veri setlerinden Breast,
Phoneme ve Prostate veri setlerinde TBA yontemi ile ReliefF + TBA yontemlerinde
ayni sonuglar elde edilmistir. incelenen diger veri setlerinde TBA &éncesi uygulanan
ozellik se¢cim yontemi ile TBA yoOnteminden daha yiiksek dogru siniflandirma

olasiliklar1 elde edilmistir.

ISOMAP yontemi ve ReliefF ile ISOMAP yontemlerinin bir arada kullanilmasi
ile elde edilen bilesenlere gore hesaplanan dogru siniflandirma olasiliklarinin ¢izgi

grafikleri Sekil 4.23’de verilmistir.
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Sekil 4.23. ISOMAP yontemi ve ReliefF + ISOMAP yontemlerinin simiflandirma performanslari
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Sekil 4.23 incelendiginde dogru smiflandirma olasiligi bakimindan ISOMAP
yontemi oncesi Ozellik se¢im yOntemi ile boyut indirgemenin siniflama performansi

tizerinde olumlu etkileri oldugu gozlemlenmistir.

SMACOF yontemi ve ReliefF ile SMACOF yontemlerinin bir arada

kullanilmas1 ile elde edilen bilesenlere gore hesaplanan dogru smiflandirma

olasiliklarinin ¢izgi grafikleri Sekil 4.24°de verilmistir.
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Sekil 4.24. SMACOF yontemi ve ReliefF + SMACOF yontemlerinin siiflandirma performanslari

Sekil 4.24 incelendiginde dogru smiflandirma olasiligi bakimindan SMACOF
yontemi oncesi Ozellik se¢im yOntemi ile boyut indirgemenin siniflama performansi

tizerinde olumlu etkileri oldugu gézlemlenmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuclar

Bu c¢alismada o6zellik secim ve o6zellik ¢ikarma yontemleri olmak {izere iki
kategoride ele alinan boyut indirgenme tekniklerinin karesel diskriminant analizindeki
siiflama etkinligi incelenmistir. Ozelik se¢im ve &zellik ¢ikarma yontemlerinin
siniflama performansi, 6zellik sayisinin birim sayisindan fazla oldugu nicel verilerden

olusan yliksek boyutlu 10 gergek veri seti lizerinde incelenmistir.

Karsilagtirma kriteri olarak dogru smiflandirma olasiligi, entropy ve kappa
katsayisinin kullanildig1 ¢alisma sonucunda ele alinan 6zellik se¢im ve 6zellik ¢ikarma
yontemlerinin boyut indirgemede oldukca etkili oldugu goriilmiistiir. Karsilagtirma
sonuglarina gore, en iyi performans gosteren boyut indirgeme yontemlerinin veri setine
gore farklilik gosterdigi tespit edilmistir. Genel olarak beklenildigi gibi boyut indirgeme
sonrast kullanilan boyut sayisi artifinda yontemler arasindaki farkliliklarin azaldigi

tespit edilmistir.

Calismada ele alinan karsilastirma kriterlerinden dogru siiflandirma olasilig1 ve
kappa katsayist sonuglarmin birbiri ile uyumlu iken entropy kriterinin sonuglarinin
farklilik gosterebildigi tespit edilmistir. Entropy kriteri, diger karsilastirma kriterlerine
gore boyut indirgeme yontemlerinin siniflama performansini ayirt etmede daha etkili

olmustur.

Ozellik segim ydntemlerinde genel olarak ReliefF, F test istatistigi ve NCA
yontemlerinin smiflama performansi diger yontemlere gore daha basarili olmustur.
Ozellik ¢ikarma yontemleri arasinda TBA ve LLE yoéntemleri smiflama performansi

bakimindan diger yontemlere gore 6ne ¢ikmaigtir.

Calismada sinif yapisina dayali olarak onerilen degisim katsayisi oranlarimin
incelenen veri setlerinin genelinde klasik degisim katsayisina gore daha basarili oldugu
tespit edilmistir. Onerilen dzellik segim ydntemlerinin karesel diskriminant analizindeki
siniflama performansi genel olarak basarili olmus ve Onerilen yontemlerin hesaplama
kolaylig1 ve etkinligi bakimindan siniflama analizlerinde boyut indirgeme amaciyla

kullanilabilecegi goriilmiistiir.
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Calismada ayrica ele aliman LLE, TBA, ISOMAP ve SMACOF yontemleri
oncesi uygulanacak olan ozellik secim yontemlerinin siniflama performansini genel

olarak artirdig1 gozlemlenmistir.
5.2 Oneriler

Boyut indirgeme yontemlerinin karesel diskriminant analizindeki siniflandirma
performanslarinin farkli oldugunun ortaya konuldugu bu calisma sonrasi, ileri ki
caligmalarda farkli smiflama analizi yontemlerinde boyut indirgeme tekniklerinin

siiflama performanslari karsilastirilabilir.

Bu caligmada boyut indirgeme yOntemlerinin, nicel veri setlerinde ozellik
sayisinin birim sayisindan daha fazla oldugu yiiksek boyutlu gercek veri setlerindeki
siniflama performanslar1 incelenmistir. Sonraki ¢alismalarda hem nicel hem de nitel
verilerden olusan veri setlerinde boyut indirgeme tekniklerinin siniflama performansi

incelenebilir.
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