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SECILMEMIS VERI ORNEKLERI SORUNU iCiN UYGULANABILIR BiR
BOYUT AZALTMA ALGORITMASININ GELISTiRILMESI

Boyut Azaltma, zaman karmasikli§i ve depolama sorunlari icin Gnemli
avantajlar sunar. Geleneksel Manifold Ogrenme ise ozellik ¢ikarma icin basarist
kanitlanmig 6nemli bir Boyut Azaltma ¢alisma alani1 olmakla beraber Se¢ilmemis Veri
Ornekleri Sorunu i¢in uygulanabilir olmadigindan hizl ve pratik galisamamaktadirlar.
Literatiirde sonradan Manifold Ogrenme tabanli Secilmemis Veri Ornekleri icin
uygulanabilir dogrusal yontemler sunulmustur. Calismada hem Segilmemis Veri
Ornekleri Sorunu igin uygulanabilir hem de 6zellik 6grenme kabiliyeti rakiplerinden
daha iistin Dogrusal Manifold Ogrenme tabanli bir Boyut Azaltma ydnteminin

gelistirilmesi ve etkinliginin gosterilmesi amaglanmstir.

Onerilen yontem, veriler arasindaki sagilim bilgisini denetimli bir yolla
katsayilandirip agirlik matrisi olusturmak i¢in gereken 6zel bir fonksiyona vermektedir.
Bu yontem Konum Koruyan Doéniisiim ve Ortogonal Konum Koruyan Doniisiim
algoritmalarina uygulanmistir. Deneyler Segilmemis Veri Ornekleri Sorunu igin
uygulanabilir olan Konum Koruyan Déniisiim, Ortogonal Konum Koruyan Dontigiim,
Komguluk Koruyan Gomiileme, ve Ortogonal Komsuluk Koruyan Gomiileme
algoritmalar iizerinde karsilastirmali olarak gerceklestirilmistir. Yiiz tanima ve
hiperspektral goriintiileme alanlarina ait deneylerden elde edilen bulgularda 6nerilen
yontemin rakiplerine oranla daha {istiin siniflandirma dogruluk performansi gosterdigi

gorilmiistiir. Ayrica elde edilen agirlik matrisleri, sagilim grafikleri, bant grafikleri,



korelasyon matrisleri ve anlamlilik matrislerindeki degisimler siniflar arasindaki ayirt
edicilik bilgisinin daha iyi seviyeye geldigini gostermistir. Sonug olarak, rakiplerine
oranla daha iistiin 6zellik 6grenme kapasitesine sahip Segilmemis Veri Ornekleri
Sorunu i¢in uygulanabilir bir Boyut Azaltma yontemi sunulmus ve bu yontemin

etkinligi hem yiiz tanima hem de hiperspektral goriintiileme alanlarinda kanitlanmigtir.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A DIMENSIONALITY REDUCTION ALGORITHM
APPLICABLE FOR OUT OF SAMPLE PROBLEM

Dimensionality Reduction provides advantages for time complexity and
storage. Traditional Manifold Learning, on the other hand, is an important proven field
of Dimensionality Reduction study for feature extraction, but it is not applicable for the
Out of Sample Problem, so they cannot work quickly and practically. Afterwards, in
the literature, linear methods applicable for out of sample problem on Manifold
Learning are presented. In the study, it is aimed to develop a Linear Manifold Learning-
based Dimension Reduction method that is both applicable to the Out of Sample
Problem and superior to its competitors in feature learning capability and demonstrate

its effectiveness.

The proposed method forms the coefficient that carries scattering information
among the data and give it to a special function required to create a weight matrix in a
supervised way. This method is applied to the Locality Preserving Projection and
Orthogonal Locality Preserving Projection algorithms. Experiments are performed
comparatively on the Locality Preserving Projection, Orthogonal Locality Preserving
Projection, Neighborhood Preserving Embedding, and Orthogonal Neighborhood
Preserving Embedding algorithms applicable to the Out of Sample Problem. In the
findings obtained from the experiments of face recognition and hyperspectral imaging
fields, it was seen that the proposed method showed superior classification accuracy
performance compared to its competitors. In addition, the changes in weight matrices,

scatterplots, band graphs, correlation matrices and significance matrices showed that



the discrimination information between classes improved. As a result, a Dimensionality
Reduction method has been presented for the Out of Sample problem, which has a
superior feature learning capacity compared to its competitors, and the effectiveness of

this method has been proven in both face recognition and hyperspectral imaging.
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GIRIS
Boyut Azaltma (BA), yiiksek boyutlu verilerin daha diisiik boyutlu alt uzaya
indirgenmesi anlamina gelir. Belli bir bilgi tasiyan vektoriin var olandan daha diisiik
boyutlu bagka bir vektdr ile temsil edilebilmesi buna 6rnek teskil eder. Bu durum, veri

miktarinin giderek artmasina paralel hesaplama giiciiniin daha verimli kullanilabilmesi

noktasinda 6nemli katki saglamaktadir.

BA algoritmalar1 global veya lokal olabilmektedirler. Ozellik ¢ikarimi
yaparken, global olanlar tiim veriler arasindaki; lokal olanlar ise birbirine en yakin
ornekler arasindaki iliskiyi dikkate almaktadirlar. Ayrica bu algoritmalar dogrusal
veya dogrusal olmayacak sekilde calisabilmektedirler. Geleneksel dogrusal olmayan
BA algoritmalar1 test verisini degerlendirirken bu veriyi elde olan 6nceki verilerle
birlestirerek bir girdi olusturmakta ve 6grenme siirecini yinelemektedirler. Bu sorun
Secilmemis Veri Ornekleri (SVO) problemi olarak isimlendirilmektedir ve

siiflandirma amaci i¢in pratik degildir.

BA yontemlerinin denetimli ve denetimsiz olanlari mevcuttur. Denetimsiz olan
algoritmalarda oOzellik cikarimi icin smif bilgisi dikkate alinmazken, denetimli

olanlarda sinif bilgisi 6grenmeye katki saglamak {izere hesaplamaya katilmaktadir.

BA alaninda Temel Bilesenler Analizi (TBA) ve Dogrusal Ayiricilar Analizi
(DAA) oldukc¢a yaygin kullanilan iki algoritmadir. Manifold Ogrenme (MO) ise BA
literatiiriinde ciddi bir yer tutan bir diger arastirma alanidir. Ayrica, MO ydntemlerinin
TBA ve DAA yontemlerine kiyasla daha basarili 6zellik ¢ikarimi yapabildigi ¢esitli
calismalarla gosterilmistir. Ancak geleneksel MO yontemleri dogrusal olarak
calisamamaktadirlar. Bu durum basarili sonuglarina ragmen onlari se¢ilmemis veriler
olarak nitelenen test verisini siirekli olarak egitim siirecine katma zorunluluklari
sebebiyle hesaplama karmasiklig1 agisindan dezavantajli duruma sokmaktadir. Bu
sebeple geleneksel MO algoritmalari yiiksek boyutlu veriler {izerinde gercek zamanl
siniflandirma gdrevi igin hizli ve pratik olamamaktadirlar. Bununla beraber, SVO
problemi icin uygulanabilir MO yéntemleri de sunulmustur. Bunlardan bazi énemlileri
Konum Koruyan Déniisiim (KKD), Ortogonal Konum Koruyan Déniigiim (OKKD),
Komsuluk Koruyan Gomiileme (KKG), Ortogonal Komsuluk Koruyan Gémiileme
(OKKG) algoritmalaridir. Bu noktada, hem SVO sorunu i¢in uygulanabilir hem de



rakiplerinden daha basarili siniflandirma dogruluk performansi sunabilen bir BA
algoritmas1 gelistirmek hizli ve dogru ¢alisan siniflandirma sistemleri olusturabilmek
acisindan 6nem kazanmaktadir. Bu dogrultuda c¢alismada SVO problemi igin
uygulanabilir ve daha gelismis 6zellik ¢ikarma kabiliyeti olan dogrusal bir MO
algoritmasi gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu hedefle temelde denetimsiz ¢alisan
MO yontemlerinin ¢alisma esnasinda kullandiklar1 agirhik matrislerinin denetimli
sekilde olusturulmasi 6nerilmistir. Daha once ilgili ¢alismalarda bu yaklasimin bazi
MO yontemleri iizerindeki uygulamalar1 ve bu uygulamalarin smiflandirma dogruluk
performansindaki gelismeye olumlu katkilar1 gosterilmistir. Bu ¢aligmada da benzer
bir yaklasim dogrusal MO iizerinde uygulanmis, smif bilgisi 6zgiin bir ydntemle

hesaplamaya katilmistir.

Calismadaki yontem ayni siniflara ait drneklerin sacilim bilgisinin agirlik
matrisini belirleyen fonksiyonda dinamik bir parametre olarak hesaba katilmasi
tizerine kurulu denetimli bir yaklasim icerir. Bu fikir lokal &zellikli, dogrusal,
denetimsiz ve SVO i¢in uygulanabilir olan KKD ve OKKD algoritmalar {izerinde
gerceklenmistir. Onerilen ydntemin gerceklenmesi ile elde edilen yeni algoritmalar
diger rakipleri olan KKD, OKKD, KKG ve OKKG algoritmalari ile siniflandirma
deneyleri lizerinden karsilastirilmistir. Calismada azaltilmig boyutlar {izerinden elde
edilen siniflandirma performanslari, agirlik matrisleri, sag¢ilim grafikleri, bant
analizleri, korelasyonlar ve bu korelasyonlarin ne kadar anlamli olduguna dair

gorsellestirmeler sunulmustur.

Calisma, hem dogrusal yontemlerin sundugu uygulamadaki pratiklige ve hiza
sahip hem de geometrik yapiy1 saklayabilme kapasiteli, MO tabanli ¢alisabilen, buna
ilaveten dogrusal MO tabanli rakiplerinden daha etkin smiflandirma dogruluk
sonuclar1 verebilen bir BA yOntemi arastirmaktadir. Ayrica calisma siniflandirma
temelli deney sonuglarmin istatistiksel unsurlarla desteklenip desteklenmedigini
arastirmaktadir. Simiflandirma performanslar1 ile analitik  bulgular beraber
degerlendirilmistir. Onerilen yéntemin etkinligi hem yiiz tanima hem de hiperspektral
goriintiileme alani {izerinde arastirilmistir. Onerilen ydntem ile elde edilen yeni
ozellikler lizerinden yapilan siiflandirma dogruluk oranlariin diger 6nemli dogrusal

MO tabanli rakiplerinden her iki alanda da daha iistiin olmas1 beklenmektedir.



Birinci boliimde literatiir aragtirmasi yapilmistir. Caligsma biitiinliiglinde tarama
yapilmistir. ikinci boliimde var olan ve deneylerde kullanilan algoritmalar
sunulmustur. Bu algoritmalar teknik ag¢idan agiklanmustir. Ugiincii boliimde 6nerilen
yontem anlatilmistir. Genel yaklasimla beraber 6nerilen algoritma detaylandirilmistir.

So6zde kod verilmistir.

Dordiincii boliim, veri setlerinin tanitildig1 ve deneylerin yapilis sekline dair
bilgi sunmaktadir. Ayrica bu boliimde deneysel yontem igin bir de akis semasi
mevcuttur. Besinci boliimde ise Onerilen yontemin KKD veya OKKD iizerinde
uygulanmasi ile elde edilen algoritmalar rakipleri ile siniflandirma dogruluk oranlari
tizerinden karsilagtirllmigtir. Boliim ayni zamanda parametre davraniglarinin
incelenmesi, agirlik matrisleri, sagilim ve bant bilgisi, korelasyon matrisleri ve bu

matrislerin anlamlilig1 izerinden karsilastirmali analiz igerir.

Son kisim ise sonug¢ boliimiidiir. Bu kisimda ¢alismanin 6nemi vurgulanmis ve
bulgulart degerlendirmistir. Ayrica gelecekte yapilabilecek ¢alismalara dair Oneriler

sunulmustur.



BIiRINCi BOLUM
1. LITERATURUN INCELENMESI

BA yontemleri, girdiden gereksiz verinin atilmasiyla beraber hesaplama siiresi
ve veri depolama acisindan 6nemli avantajlar sunar (Pal ve Foody 2010, 2297-2307).
Bu algoritmalar yiiksek boyuta dair ¢izge topolojisini kaybetmeme amacli olarak lokal
veya global geometrik iliskiyi korurlar (Pless ve Souvenir 2009, 83-94; Zhang, Huang
ve Wang 2010, 54-61; Van Der Maaten, Postma ve Van Den Herik 2009, 66-71). Yiiz
tanima, medikal goriintii segmentasyonu ve obje tanima gibi c¢esitli alanlara

uygulanabilirler (Pless ve Souvenir 2009, 83-94).

DAA ve TBA ozellik ¢ikarmada oldukca yaygin kullanilan iki dogrusal BA
algoritmasidir (Fisher 1936, 179-188; Rodarmel ve Shan 2002, 115-122). Bununla
beraber, bazi galismalarda MO yontemlerinin dogrusal yontemlere oranla daha iyi
ozellik ¢ikarimi sagladigi gosterilmistir (Tenenbaum, De Silva ve Langford 2000,
2319-2323; Roweis ve Saul 2000, 2323-2326). Ayrica, hiperspektral goriintiilere daha
kolay erisim saglanabilmesi ve hesaplama teknolojisinin gelismesi ile beraber bu
alanda MO uygulamalar1 daha fazla yer bulmustur (Lunga, Prasad, Crawford ve Ersoy
2013, 55-66). Ancak MO algoritmalarinda yeni gelen veri ile birlikte 5nceden var olan
verinin birlestirilmesi zorunlulugu sonucu olusan girdinin O0grenme fazinda

kullanilmast SVO problemini dogurmaktadir.

SVO problemi iceren algoritmalar hesaplama acisindan karmagiklik
yarattigindan hiperspektral goriintiilerin siniflandirilmasi, yliz tanima, hedef tespiti,
obje takibi ve tespiti gérevleri i¢in pratik degillerdir. Temelde dogrusal olmayan BA
yontemleri bu sorunla kars1 karsiyadirlar (H. Qiao, P. Zhang, D. Wang ve B. Zhang
2012, 51-63). Bununla beraber, polinomsal doniisiimler, Nystrom yontemi, Kernel
Hilbert uzayr ve sparse grid fonksiyonlar1 kullanilarak dogrusal olmayan
yontemlerdeki SVO sorunu i¢in genellestirmeler iiretilen ¢alismalar mevcuttur (H.
Qiao, P. Zhang, D. Wang ve B. Zhang 2012, 51-63; Bengio, Paiement, Vincent,
Delalleau, Roux ve Oumet 2003, 177-184; Chen, Washinger ve Golland 2013, 292-
303; Peherstorfer, Pfliiger ve Bungartz 2011, 112-121). Dogrusal yéntemler SVO

problemi i¢in uygulanabilirlerdir.



Literatiirde cesitli MO algoritmalar1 mevcuttur. Laplacian Eigenmaps (LE) ve
Lokal Dogrusal Gomiileme (LDG) iki dogrusal olmayan manifold &grenme
algoritmasidir (Belkin ve Niyogi 2003, 1373-1396; De Ridder ve Duin 2002, 1-12).
Agirlik matrisi hesaplamasinda LE, heat kernel fonksiyonunu kullanirken; LDG
konveks optimizasyon uygulamaktadir. KKD ve KKG; LE ve LDG algoritmalarini
sirastyla dogrusallastirmaktadir (He ve Niyogi 2004, 153-160; He, Cai, Yan ve Zhang
2005, 1208-1213). Dogrusallastirma SVO  sorunu igin  uygulanabilirlik
kazandirmaktadir. OKKD ve OKKG yontemleri ise KKD ve KKG algoritmalarina
ortogonallik ¢ercevesinde kisitlar getirmektedir (Cai, He, Han ve Zhang 2006, 3608-
3614; Liu, Yin, Feng, Dong ve Wang 2007, 133). Doniisiim matrisleri ortogonal olacak
sekilde sinirlandirilmistir (H. Qiao, P. Zhang, D. Wang ve B. Zhang 2012, 51-63).
Literatiirde bahsi gegen algoritmalar disinda LE ve LDG algoritmalarini genisletebilen
Nystrom ise kernel tabanli bir yontemdir (Zhang ve Kwok 2010, 1576-1587). Bu
yontemler ilgili caligmada hiperspektral goriintiiler ilizerinde degerlendirilmistir

(Yilmaz ve Oztiirk 2019, 381-386).

Geleneksel MO yontemleri tamamen denetimsizdir. Baska ifadeyle sinif bilgisi
hesaplamada kullanilmamaktadir. Bununla beraber verinin geometrik yapisini
korurken sinif i¢i mesafeyi minimize etmek ve siniflar arasi mesafeyi maksimize
etmek amaciyla denetimli algoritmalar da Onerilmistir. Denetimli algoritmalar
dogrusal ya da dogrusal olmayacak bi¢cimde uygulanabilirler. LE ve LDG
algoritmalarinda Ornekler aras1 mesafeyi tekrar tanimlayan denetimli algoritmalar
calismalarda mevcuttur (Raducanu ve Dornaika 2012, 2432-2444; Chen ve Liu 2011,
29-48). Ayrica kimi calismalarda daha 1y1 simif ayrimi yapabilme amacli KKD i¢in
baz1 dogrusal gomiileme teknikleri gosterilmistir (Yang, Sun ve Zhang 2011, 1649-
1657; Zhang, Zhao ve Chow 2012, 97-111; Hua, Bai, Wang ve Liu 2012, 150-157).
Benzer sekilde KKG algoritmasinda komsuluk grafi olusturma basamaginda aym
amac¢ dogrultusunda 6zel bir yontem gelistirilmistir (Wen, Yan ve Lin 2014, 3710-
3713). Bunlardan bagka, siif ayrimsalligini arttiran bazi Fisher tabanli dogrusal
manifold 6grenme yontemleri sunulmustur (Sugiyama 2007, 1027-1061; Li, Liu, Zhao
ve Zhang 2013, 1-7; Cui ve Fan 2012, 1471-1481; Wang ve Chen 2009, 429-436).
Bunlarla beraber dogrusal olmayan denetimli BA algoritmalarinin analizini i¢eren bir

calisma mevcuttur (Vural ve Guillemot 2017, 5741-5795). Ayni ¢calismada denetimli



yaklasimin smiflar arasindaki ayrimsalligi daha belirgin hale getirerek daha iyi veri

temsili yapabildigi belirtilmistir (Vural ve Guillemot 2017, 5741-5795).

LDG algoritmasint denetimli hale getiren bir ¢alismada yanlis komsuluk
secimlerini 0nlemek amaciyla veriler arasindaki mesafe optimize edilmistir (De
Ridder, Kouropteva, Okun, Pietikdinen ve Duin 2003, 333-341). Bu yapilirken ayni
sinifa ait olmayan iki veri arasindaki maksimum mesafe 6zel bir katsayi ile carpilarak
gercek mesafeye eklenmektedir. Ayni sinifa ait 6rnekler arasindaki mesafe hesabi ise
orijinal LDG algoritmasindaki gibi yapilmaktadir. Bu duruma gore ayriklik matrisi
olusturulur ve agirlik matrisinin hesabi i¢in konveks optimizasyon uygulanir. Bu
calismada ise LE tabanli bir yontem Onerilmistir. LE tabanli yontemde konveks
optimizasyon yerine 6zel fonksiyonlar devreye girmektedir. LE tabanli denetimli bir
yaklagim ilgili ¢calismada sunulmustur (Raducanu ve Dornaika 2012, 2432-2444).
Algoritma sinif i¢i ornekler arasi mesafeyi mimimize, siniflar arasi mesafeyi ise
maksimize ederek ayrimsalligi belirginlestirmeyi hedeflemektedir. Bunun i¢in 6zel
fonksiyonda olcekleme parametresine yer vermektedirler. Bu parametrenin sabit
kullanildig1 fonksiyon sonucu ayni ve farkli siniflarda bir esik deger vasitasiyla
secilerek agirlik matrislerinin  belirlenmesinde kullanilmaktadir. Daha sonra
olusturulan bu agirlik matrisleri optimize edilmektedir. Tez calismasinda Onerilen
yontemde ise LE tabanli bu teknikteki gibi iki farkli agirlik matrisi
tanimlanmamaktadir. Onun yerine tek bir agirlik matrisi siniflara 6zel degisken bir
parametre {iizerinden tanmimlanmaktadir. Sif i¢i Orneklere ait sacilim bilgisi
kullanilmaktadir (Oztiirk ve Y1lmaz 2021, 9063). Bununla beraber hem LDG hem de
LE i¢in sunulan ilgili teknikler SVO sorunu igin uygulanabilir degildir. LE yontemini
dogrusallastirarak projeksiyon yapilabilmesine olanak saglayan KKD ise SVO igin
uygulanabilirdir (He ve Niyogi 2004, 153-160). Bunu hesaplanan agirlik matrisinden
faydalanarak elde ettigi doniisiim matrisi lizerinden yapmaktadir. Doniisiim matrisinin
test verisi ile carpilmasi ile 6zellikler elde edilmektedir. Bu tez ¢calismasinda LE tabanl
denetimli yaklasimin KKD ve OKKD iizerinde 6zgilin bir sekilde uyarlanmasiyla
birlikte SVO sorunu igin uygulanabilir ve ayrica 6zellik ¢ikarma kabiliyeti rakiplerine

gore ok daha gelismis bir BA yontemi sunulmaktadir (Oztiirk ve Y1lmaz 2021, 9063).



IKINCi BOLUM
2. BAZI ONEMLI DOGRUSAL MO YONTEMLERI

Bu béliimde deneylerde de kullanilan SVO igin uygulanabilir bazi énemli MO

algoritmalar1 teknik agidan agiklanmistir.

2.1. KKD

Bu yontemde komsuluklar kullanilarak veriler bir alt uzaya indirgenir. Lokal
bir yontemdir. LE igin dogrusal projeksiyon saglamaktadir (y; = a’x;). KKD
algoritmasini anlamak iizere verilen bazi1 6n tanimlar su sekildedir: X ve Y 'nin sirastyla
yiiksek boyutlu veriyi ve alt uzaya indirgenmis veriyi temsil eden birer matris oldugu
varsayllmistir. Ifadelerden a déniisiim vektoriinii, x; ve y; sirasiyla yiiksek ve diisiik
boyutlu veri noktalarin1 gostermektedir. Veri sayisi, indirgenmemis ve indirgenmis

boyutlar da sirasiyla m,n ve [ olarak alinmustir.

LPP algoritmasinda ilk adim veriler arasindaki iligkiyi ifade etmek i¢in mesafe
bazli bir referans matris ¢cikarmaktir. Mesafe matrisi, Oklit iliskisinden faydalanilarak

Denklem 1°de gosterildigi sekilde ¢ikarilmaktadir.

d(x;, %) = /(xin — x1)% + (xiz = xj2)2 + .« .+ (Xin — Xjn)? (D

Siire¢ k tane en yakin komsu belirlemek ile devam eder. Bir veri noktasina
komsu olmayan diger veriler O ile gosterilmektedir. Daha sonra 0 ile gdsterilmeyen
mevcut veriye heat kernel fonksiyonu uygulanmaktadir. Bu fonksiyon uygulandiginda
agirlik matrisi elde edilecektir. Agirlik matrisi Denklem 2’deki gibi olusturulmaktadir.

2
1% %511

Wi =e ¢ (2)

Burada, r ve W sirasiyla heat kernel parametresi ve agirlik matrisini ifade
etmektedir. Agirlik matrisi m>xm boyutunda hesaplandiktan sonra Denklem 3 ile
gosterilen maliyet fonksiyonu icinde kullanilarak fonksiyonun minimize edilmesi

gereklidir.



Y- )Wy 3)

Denklem 3, y' = a’X varsayilarak basitlestirilir. Basitlestirme, bir dizi cebirsel

islemin seri uygulanmasi seklinde yapilmaktadir:

%0 - v,) Wy
= (v +yF - Zyiyj)ZWij
=23, yf ZiWij — 25 yiyWi
= 2%y Dii — 284 yiyWij = 2y"Dy — 2y Wy
= 2y"Ly = (2y"Ly)

=a’X(D-W)XTa= a’XLXTa

Sadelestirme, sartt ile beraber verilen ve Denklem 4 ile gosterilen
minimizasyon problemine doniismektedir. Ilgili denklem, sart1 ile beraber verilmistir.
Bu denklemde D, Diyagonal matristir ve Dj; = }; Wj; seklinde hesaplanmaktadir. L
ise Laplacian matristir ve D — W’ ye esittir. Ayrica a donilisim vektoriinii temsil
etmektedir. Algoritma siireci, genellestirilmis 6zdeger ¢oziimiinii elde etme islemi ile

devam etmektedir. Genellestirilmis 6zdeger ¢ozlimii Denklem 5°te verildigi gibidir.

min a’XLXTa 4)
a’XDXTa =1
XLX"a; = 2,XDX"a; (5)

Yiiksek boyutlu veri hangi boyuta indirgenecekse o kadar sayida a 6zvektorii
alinmaktadir. Her q; i¢in karsilik gelen 6zdeger ise /; ile gosterilmektedir. En basta bu

say1 [ olarak verilmistir. Bu durumda en kiigilk Ozdegerlere karsilik gelen



Ozvektorlerden sirasiyla / tanesi se¢ilerek doniisiim matrisi olusturulmalidir. Doniisiim
matrisi A ile gosterilmektedir. A elde edildikten sonra gergeklesecek olan en son adim
projeksiyonu saglayarak veriyi alt uzaya indirgeme adimidir. Projeksiyonu saglayan

bu denklem, Denklem 6 ile gosterilmistir.

x>y =AT x; (0)

Yiiksek boyutlu verinin, donlisiim matrisinin ve alt uzaya indirgenmis verinin

boyutlari sirasiyla nxm, nxl ve [xm seklindedir.

Denklem 6 dogrusal izdiisiimii saglayan genel bir denklem olup bu calismada
ad1 gecen KKD, KKG, Ortogonal KKD ve Ortogonal KKG algoritmalar: tarafindan

kullanilmaktadir.

2.2. KKG

KKG metodu lokal yapiya bagli diger bir manifold 6grenme yontemidir. LDG
yontemine dogrusal projeksiyon saglamaktadir (y; = a’x;). On tanimlarda X ve Y’ nin
sirastyla yiiksek boyutlu veriyi ve alt uzaya indirgenmis veriyi temsil eden birer matris
oldugu varsayilmistir. Déniisiim vektdrii a ile gosterilmistir. Ifadelerden x; ve
sirasiyla yliksek ve diisiik boyutlu veri noktalarini gostermektedir. Veri sayisi,

indirgenmemis ve indirgenmis boyutlar da sirastyla m,n ve d olarak alinmustir.

KKG algoritmasinda, komsuluk matrisinin olusturulmasi ilk adimdir. Bu
matris ilgili veri noktalarina en yakin k noktayr gozetmekte ve k komsuluk disinda
kalanlar icin O degeri vermektedir. Bundan sonraki adim ise O olmayan veri
baglantilarina ait agirliklar1 hesaplamaktir. Bu hesap konveks optimizasyon yoluyla
yapilmaktadir. Hesaplama, Denklem 7 ile verilen fonksiyonun altinda belirtilmis sart1
da dikkate alimarak minimize edilmesi seklinde gerceklesmektedir. W agirlik

matrisidir.

Yillxi = X Wi x| |2 (7



2iWi =1

Agirlik matrisi hesaplandiktan sonra bir diger fonksiyon minimize edilmelidir.
Minimize edilmesi gereken fonksiyon Denklem 8 ile gosterilmistir. Bu denklemde

agirlik matrisinin korunmasi, y; koordinatlariin optimize edilmesi hedeflenmektedir.

Yivi— XiWijyp)? 3

Denklem 8, y' = a’X varsayilarak basitlestirilir:

zi =y — LiWiy;

z=y—-Wy=(U-W)y

g =Xy — X Wi y)?
=Yzt =2z"z
=y -w)'(d—-w)y
=a’X(U-W)TU -W)XTa

=a’XMXTa

Sadelestirmede / birim matrisini; (I — W)"(I — W) matematiksel sonucu ise M
degerini gostermektedir. Sadelestirme sonunda Denklem 9 ile verilen fonksiyonun
beraberindeki sart altinda minimize edilmesi gereklidir. Problem, en son Denklem 10

ile gosterilen genellestirilmis 6zdeger ¢oziimiinii elde etme islemine doniismektedir.

min a’XMXTa 9)

a’XXTa =1

10



XMXTai = AiXXTai (10)

En kiiglik 6zdegere (4;) karsilik gelen 6zvektorlerden (a;) donilislim matrisi (A)
olusturulmaktadir. Ozvektoér sayis1 d tane secilmelidir. Daha sonra olusturulan
doniigiim matrisi vasitastyla projeksiyon elde edilmektedir. Doniisiim matrisi A olarak
gosterilirse elde edilen indirgenmis veri Denklem 6’dan faydalanilarak bulunmalidir.
Yiiksek boyutlu verinin, doniisim matrisinin ve alt uzaya indirgenmis verinin

boyutlar1 sirasiyla n xm, nxd ve dxm seklindedir.

2.3. OKKD ve OKKG

OKKD ve OKKG, KKD ve KKG yontemlerine benzer sekilde
uygulanmaktadir. On tanimlarda yiiksek boyutlu veri X, doniisiim vektorii a ile
gosterilmistir. Indirgenmis boyut ’dir. OKKD ve OKKG’nin KKD ve KKG
yontemlerinden farki, Denklem 11°de verildigi gibi donilislim matrislerinin (A)

ortogonal olmasidir. 7 birim matrisini ifade etmektedir.

AAT =1 (11)

Ortogonal KKD algoritmasinin isleyisindeki adimlar su sekilde verilmistir:

Adim 1 — TBA projeksiyonu: Bu adimda verilerin TBA kullanarak alt uzaya
projeksiyonu saglanmaktadir. 0 olan 6zdegerler atilmaktadir. TBA uygulanmasi

esnasinda olusan doniisiim matrisi A7ga ile gosterilmektedir.

Adim 2 — Komsuluk grafigi: Komsuluk KKD yonteminde anlatildigi gibi
cikarilmaktadir. Bir bagka deyisle, bir veri noktasmma en yakin k tane komsu

belirlenmektedir. Komsu olmayanlar 0 ile gosterilmektedir.

Adim 3 — Agurliklart segmek: Agirliklar KKD  yontemindeki gibi
hesaplanmaktadir. Bu siire¢ LE’de de ayn1 sekilde uygulanmaktadir. Denklem 2’ deki

heat kernel fonksiyonu temel alinmaktadir.

11



Adim 4 — Ortogonal basis vektdrlerin bulunmasi: Bu noktada hesaplanmasi
gereken vektorler aj, a2 ,..., ar ... seklinde devam etmektedir. Vektorlerden aj,
(XDXT)™1XLXTmatrisinin en kii¢iik 6zdegerine karsilik gelen 6zvektoriidiir. L ve D
KKD algoritmasinda tanimlandigir gibi kullanilmaktadir. Kalan 6zvektorler ise
M™ ‘nin en kiiciik 6zdegerine karsilik gelen 6zvektodrleridir. Bu 6zvektdrler Denklem
12-14’1n iteratif olarak ¢oziilmesiyle bulunmaktadir. A doniisiim matrisi, B ve M ise

iteratif hesaplama esnasinda elde edilen ara matrislerdir.

A®D = [ay,a,, ..., ag-p)] (12)
Bk-1 = [4k-D]" (xpxT)~LAK-D (13)
M® = {1 — (XDXT) 1A%~ [BU=D]=1[Ak-DY (¥ DxT) "1 XLXT (14)

Adim 5 — Gomiileme islemi: Doniisiim matrisi hesaplandiktan sonra bu matris
Aokkp olarak gosterilmektedir. Aokkp= [ai, a2, ...a;] alinmaktadir. Yeni olusan
dontisiim matrisi (A) Denklem 15 ile gosterilmektedir. Denklem 15’in Denklem 6
lizerinde kullanilmasiyla indirgeme gergeklestirilmektedir. indirgeme sonucunda X

verisinin / boyutlu uzaya projeksiyonu saglanmaktadir.

A = Argalokkp (15)

Ortogonal KKG algoritmasinin ¢alisma sekli de benzer adimlarla
uygulanmaktadir. Fakat bu noktada, KKD yerine KKG algoritmasinin isleme kosullari

gecerli olmaktadir:

Adim 1 — TBA projeksiyonu: Bu adimda verilerin TBA kullanarak alt uzaya
projeksiyonu saglanmaktadir. 0 degerli 6zdegerler atilmaktadir. TBA’nin uygulanmasi

esnasinda olusan doniisiim matrisi A7pa ile gosterilmektedir.

Adim 2 — Komsuluk grafigi: Komsuluk KKG yontemindeki gibi
cikarilmaktadir. Bir bagka deyisle, bir veri noktasmma en yakin k tane komsu

belirlenmektedir. Komsu olmayanlar 0 ile gosterilmektedir.

12



Adm 3 - Agurliklart segmek: Agirliklar KKG  yontemindeki gibi
hesaplanmaktadir. Bu siireg LDG’ de de ayni sekilde uygulanmaktadir. Konveks

optimizasyon kullanilmaktadir.

Adim 4 — Ortogonal basis vektorlerin bulunmasi: Burada hesaplanmasi gereken
vektorler as, az, ..., a ... seklinde devam etmektedir. Vektorlerden a;, (XXT) 1xMXT
matrisinin en kiiciik zdegere karsilik gelen 6zvektordiir. Kalan 6zvektorler ise J* ‘nin
en kiiciik 6zdegere karsilik gelen ozvektorleridir. Bu o6zvektérler Denklem 12,
Denklem 16 ve 17°nin iteratif olarak ¢ozlilmesiyle bulunmaktadir. M, KKG
yonteminde tanimlandig: sekildedir. A donilisiim matrisi, B ve J ise iteratif hesaplama

esnasinda elde edilen ara matrislerdir.

B(k—l) — [A(k—l)]T(XxT)—lA(k—l) (16)

](k) - {I . (XxT)—lA(k—l)[B(k—l)]—l[A(k—l)]T}(XxT)—1XMxT (17)

Adim 5 — Gomiileme islemi: Doniisiim matrisi hesaplandiktan sonra bu matris
Aokkc olarak gosterilmektedir. Aokkg= [ai, a2, ...aj] alinmaktadir. Yeni olusan
dontisiim matrisi (A) Denklem 18 ile gosterilmektedir. Denklem 18’in Denklem 6
lizerinde uygulanmasiyla indirgeme gerceklestirilmektedir. Indirgeme sonucunda X

verisinin / boyutlu uzaya projeksiyonu saglanmaktadir.

A = Argalokke (18)

13



UCUNCU BOLUM
3. ONERILEN YONTEM

Bu boliimde ¢alismada onerilen metot anlatilmistir. Once yaklasim agisindan

bilgi sunulmus ardindan algoritma detaylandirilmistir.

3.1. Yaklasim

LE algoritmasi lokal geometriyi korumayir amaclayan bir algoritmadir.
Yontemde once komsuluk matrisi ¢ikarilir daha sonra ise Denklem 2 yardimiyla
agirlik matrisi bulunur. Bu faz hem KKD hem de OKKD yo6ntemleri i¢in ayn1 sekilde

uygulanmaktadir.

LE algoritmasi denetimsizdir. Bir ¢alismada denetimli bir yaklasimla nasil ele
alindig1 gosterilmistir (Chao, Luo ve Ding 2019, 341-358). ilgili ¢alismada belli bir
esik degeri lizerinden sinif i¢i ve siniflar arasi komsuluklar tespit edilmektedir. Sinif
ici ve smiflar arasi iligki i¢in W, ve W, olarak iki farkli agirlik matrisi
hesaplanmaktadir. Bu agsamada heat kernel fonksiyonu daha énceden belirlenmis sabit
t parametresi ile kullanilmaktadir. Daha sonra ise alt uzayda ozellikleri elde etmek
tizere Y,; j(y; - yj)ZWb,i jve X j(i- yj)ZWW,i ; fonksiyonlarinin sirastyla maksimize

ve minimize edilmesi amaglanarak genellestirilmis 6zdeger ¢oziimi saglanmaktadir.

Onerilen yéntemde Denklem 2 ile gosterilen heat kernel fonksiyonu paydada
degisken bir parametre ile yeniden tanimlanmustir (Oztiirk ve Yilmaz 2021, 9063).
Parametre degeri, sinif bazinda orneklerin sacilim bilgisi temeline dayali olarak
denetimli bir yaklasimla hesaplanarak W, agirlik matrisi bulunmaktadir. Optimizasyon
tamamen W iizerinden yapilir. Bu da 6nerilen metodun iki tane degil sadece bir agirlik
matrisi lizerinden yapildig1 anlami tasimaktadir. Bu metot hem KKD hem de OKKD

i¢cin uygulanmistir.

3.2.  Onerilen Algoritma

Onerilen algoritmanin agiklanabilmesini kolaylastirmak icin bazi 6n tanimlar

yapilmalidir. Bu noktada D, m degiskeninin egitim veri sayisini gosterdigi m>xm
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boyutunda bir mesafe matrisi; u. ise, 1,2 ...,n igerisindeki her bir ¢, yani siif i¢in 6zel
olarak hesaplanan katsay1y1 ifade etmektedir. Bu katsay1 Denklem 19 ve 20’nin ardisik
olarak hesaplanmasiyla bulunmaktadir (Oztiirk ve Yilmaz 2021, 9063).

Si= i B (1) — avg)? (19)

1 '=tc
He = sz':l [Slgrouped,c]j (20)

Denklem 19, D iizerinde sadece sinifi¢i 6rnekleri dikkate alarak i ile gdsterilen
her bir satir i¢in standart sapma hesaplamaktadir. S; ¢ikisi 1’den m degerine kadar
degerler barindiran bir vektordiir. Ayn1 denklemde, k; ilgili satir i¢in sinif i¢i Ornek
sayisidir. [;; her bir satir i¢in smif i¢i Orneklerin indisini saklamaktadir. Burada
maksimum j, k; degerine baglidir. D matrisinin her bir satirinda smif i¢i 6rneklerin

ortalamasi avg; ile verilmektedir.

Denklem 20°de sinif bazinda degerler igeren u. hesaplanmaktadir. Burada S

tizerinde her bir sinif i¢in gecerli indislere ait degerler gruplanmis ve [S,gmupe ac) ile

gosterilmistir. Bu deger bir liste veri yapisina benzemektedir. Dolayisiyla indisler
Igroupeac Uzerinde saklanmaktadir. Simiflara ait toplam Ornek sayilart ise f. ile

gosterilmektedir. Burada c sinifi nitelemektedir.

Denklem 19 ve Denklem 20 ardisik olarak uygulandiktan sonra n tane farkli u
iiretilmektedir. D matrisinin simetrik yapisindan dolay1 denklemlerde satir ve siitun
yer degistirebilmektedir. Sonunda elde edilen u. degerleri agirlik matrisi W’yi bulmak
i¢in gereken formiilde kullanilmaktadir. Onerilen ydéntemin KKD ve OKKD igin

uygulanmasi esnasinda gegerli adimlar gosterilmistir (Oztiirk ve Y1lmaz 2021, 9063):

o Komgsuluk grafigi olusturulmaktadir.
o K tane en yakin komsu olan ornekler i¢in Denklem 21 uygulanmaktadir.
Denklemde ¢ = 2.s* olarak almmaktadir. Parametre ¢ ve s heat kernel

parametreleridir. Mesafesi Olciilen iki veri noktasi x; ve x; ile gosterilmektedir.
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2
[Ixi-xil|” 4

e t o uep, eger c(x;) = c(x;
Xi—Xj
k et diger
. K en yakin komsu Ornekler icin yeni agirliklar Denklem 21 ile

hesaplanmaktadir. Eger iki Ornegin smufi aymiysa (c(x;) = c(x;)) uc
parametresinden faydalanilmaktadir. Formiiliin ilk boliimiindeki p sabiti ise
genel anlamda W agirlik matrisini 6l¢eklemek i¢indir. Eger 6rneklerin siniflari
ayn1 degilse heat kernel fonksiyonu iizerinde bir degisiklik yapilmadan

uygulanmaktadir.

o Komsuluk grafiginde bagli olmayan 6rnekler icin yani k en yakin komsuluk

barindirmayan 6rnekler i¢in agirlik matrisindeki iliski O olarak belirtilmektedir.

o Ayni smifa ait W; = 0 kosulunu saglayan degerler Denklem 21’in ilk
boliimiindeki gibi glincellenmekte ve takiben W matrisinin ilgili satirinda, k en
yakin komsu Ornekler dahilindeki smif dist maksimum deger ise 0

yapilmaktadir.

. Genellestirilmis eigenvalue ¢ozliimii ise KKD ve OKKD algoritmalarinda

oldugu gibi uygulanmaktadir.

Adimlar1 verilen uygulamanin temel sdzde kodu Sekil 1 ile gosterilmistir.
Algoritmanin en son kismi1 KKD ve OKKD algoritmalarinda verilen genellestirilmis

0zdeger ¢oziimiiniin aynisidir. Bu sebeple sozde kod iizerinde gosterilmemistir.

Sekil 1°deki algoritmanin karmasikligi zamanda ve uzayda O(m?) olarak
goriilmektedir. Fakat algoritmanin calismasi i¢in gereken sézde kodun basinda

tanimlanmis degiskenleri saklamak iizere fazladan hafiza gereksinimi mevcuttur.
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Algoritma: Onerilen Yontem

Dum, mesafe matrisi; Kmm, komsuluk bilgisini iceren matris (komsudur, komsu
degildir); Lu<m, ayn1 smif dist olup olmadig bilgisini igeren matris (ayn1 sinifta degildir ve
aymn smiftadir); Y1, Orneklerin sinif bilgisini iceren vektor; Winm, Jmsm, Nesm, Stam Ve Lext, U,
bir tamsay1; ve p, Denklem 21’de kullanilan float tipinde degisken, uygulama esnasinda
ihtiya¢ duyulan sifir matrisler ve degiskenlerdir:

c: Toplam sinif sayis1 ve numaralandirilmasi.

m: Toplam egitim verisi sayisi.

u, p algoritma ihtiyacina uygun bagimsiz degiskenler.

Fori=1tomdo

Forj=1tomdo

If (Y(1,1) = Y(1,)))

J(i,7) = D(i,j)

end

end

S(1,i) < Juwan (stfirlar diginda) her bir satir icin standart sapma hesapla

Fori=1tocdo

Forj=1tomdo

If(Y(1,j)==c)

N(c,i) = 5(1,j)

end

end

u(c,1) < Nea (sifirlar disinda) her bir satir icin ortalama hesapla

Fori=1tomdo

Forj=1tomdo

If (Y(1,1) = Y(1,j)) && K(i,j) ==1)

W(i,j) = exp(=D(i,j)%2.s2 .u(Y(1,5),1).p)

Elseif (Y(1,1) I=Y(1,j) && K(i,j) == 1)

WI(i,j) = exp(-D(1,j)2/2.5%)

end

end

Fori=1tomdo

Forj=1tomdo

If (Y(1,1) = Y(1,j) && K(i,j) == 0)

u = maksimum_simif_digi_indis_bul (W(i,: ), L(i, :) =1 iizerinden)

W(i,u)=0

LGu)=0

W(i,j) = exp(-D(1,j)?/2.s2 .u(Y(1,5),1).p)
end

end

Sekil 1. Onerilen Algoritmanin S6zde Kodu

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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DORDUNCU BOLUM
4. DENEYLER

Bu boéliimde calisma igerisinde deneylerde kullanilan veriler tamitilmistir.

Verilerin nasil kullanildig1 agiklanarak deneylerin yapilis sekilleri anlatilmistir.

4.1. Kullanilan Veri Setleri

Calismada bir sentetik veri seti ile ili¢ adet yiiz veri seti ve iki tane de

hiperspektral veri seti kullanilmistir.

Calismada kullanilan sentetik veri seti ‘3d_clusters’ olup agik bir kiitiiphane
tizerinden elde edilebilmektedir (Laurens Van Der Maaten, Matlab Toolbox for

Dimensionality Reduction, https://lvdmaaten.github.io/drtoolbox/, Erisim Tarihi:

20.02.2021). Kiitiiphane, simif bulutlar1 olusturmaya imkan vermektedir. Orneklere

belirli oranlarda giiriiltii eklenebilmektedir.

Calisma icerisinde deneylerde ozellikle iki farkli arastirma alani {izerine
yogunlagilmistir. Bunlardan ilki yliz tanimadir. Bu alanda kullanilan temel veri
setlerinden birisi ORL olarak adlandirilan yiiz veri setidir. Bu veri seti Nisan 1992 ve
Nisan 1994 tarihleri arasinda AT&T Laboratories Cambridge tarafindan tretilmistir
(Cambridge University, The Database of Faces, https://cam-
orl.co.uk/facedatabase.html , Erisim Tarihi: 30.01.2020). Veri setinde 40 farkl kisiye

ait 10’ar 6rnek bulunmaktadir. Baz1 kisilere ait goriintiiler farkli 1siklandirmalar; agik-
kapali gozler; gililen-normal ifade ve gozliikli-gozliksiiz olarak ornekler
barindirmaktadir (Samaria ve Harter 1994, 138-142). Arka plan karanlik ve homojen
yapidadir. ORL veri tabanindan alinmis baz1 6rnekler Sekil 2 ile verilmistir. Her bir
goriintli 256’lik grayscale seviyesinde 92x/72 ¢oziiniirliiginde elde edilmistir ve
dosyasinda .pgm uzantis1 ile kaydedilmistir. Smiflar [/ ile 40 arasinda

numaralandirilmistir.

Ikinci yiiz veri seti Yale veri setidir. Bu veri seti 15 kisiye ait 11’er tane yani
toplamda 165 goriintii icermektedir (Belhumeur, Hespanha ve Kriegman, 1997).

Goriintiiler, merkezi, sagdan ve soldan 1s1k; gozliiklii-gozliiksiiz; normal, {izgiin,
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uykulu, sagirmis ve gozii agik-kapali sartlarinda elde edilmistir. Yale veri setinden bazi

ornek goriintiiler Sekil 3 ile gdsterilmistir.

Sekil 2. ORL Veri Setinden Baz1 Ornek Goriintiiler

Kaynak: Lee, E. J. (2013). Face Recognition Based on Improved Fuzzy RBF Neural Network for
Smar t Device. Journal of Korea Multimedia Society, 16(11), 1338-1347.
https://doi.org/10.9717/kmms.2013.16.11.1338

@99
R 2

Sekil 3. Yale Veri Setinden Baz1 Ornek Goriintiiler

Kaynak: Khalili Mobarakeh, A., Cabrera Carrillo, J. A., & Castillo Aguilar, J. J. (2019). Robust face
recognition based on a new supervised kernel subspace learning method. Sensors, 19(7),
1643. https://doi.org/10.3390/s19071643


https://doi/
https://doi.org/10.3390/s19071643

Deneylerde {gilincli olarak kullanilan diger veri seti Yale veri setinin
genisletilmis bir versiyonu anlamina gelen ‘Extended Yale’ olarak bilinen veri setidir.
Calismada kisaltilmis olarak E. Yale olarak ifade edilmistir. Bu veri seti 38 farkli
bireye ait 9’ar farkli poz 64 farkli 1s1klandirma varyasyonu icermektedir (Georghiades,
Belhumeur ve Kriegman 2001, 643-660). Veri setinden 6rnek goriintiiler Sekil 4

izerinde verilmistir.
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Sekil 4. E. Yale Veri Setinden Baz1 Ornek Gériintiiler

Kaynak: Zhao, J., Huang, Y., Luo, S., Tian, M., & Zou, Q. (2008, September). Face recognition with
Neighboring Discriminant Analysis. In 2008 8th IEEE International Conference on Automatic Face &
Gesture Recognition (pp. 1-6). IEEE. 10.1109/AFGR.2008.4813320

Yale veri setleri icin farkli ¢oziintirliiklerde opsiyonlar bulunmaktadir. Bu
calismada kullanilan Yale veri setlerine web tizerinde ilgili kaynaktan erisilmistir
(Deng Cai, Four Face Databases in Matlab Format,

http://www.cad.zju.edu.cn/home/dengcai/Data/FaceData.html, Erisim Tarihi:

30.01.2020). Qlgili kaynaktaki kirpilmis versiyonlar kullanilmis olup ¢dziiniirliikleri
Yale ve E. Yale veri setleri i¢in sirastyla 64 x64 ve 32x32°dir.

Calismada iizerine calisilan diger alan hiperspektral goriintiileme alanidir.
Hiperspektral goriintiileme alan1 ile ilgili veriler son zamanlarda hizla artis
gostermistir. Hiperspektral goriintiileme g¢alismasinda kullanilan veri setleri Indian

Pines ve Kennedy Space Center (KSC) verileridir (Grupo De Inteligencia
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Computacional, Hyperspectral Remote Sensing Scenes,
http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php?title=Hyperspectral Remote Sensing Scen

es, Erisim Tarihi: 20.02.2021).

Indian Pines verisi 1992 yi1linda AVIRIS tarafindan 20m uzamsal ¢6ziiniirliikte
elde edilmistir. Cevrenin ticte ikisi tarimsal alan, geriye kalan kisimlar orman veya
daimi bitki Ortiistinden olusmaktadir. Genellikle diizglin sekilli tarim arazileri
icermektedir. Goriintiiler 145x145 piksel ¢oziiniirliigiindedir. 0.4-2.5x10°° m dalga
boyunda 224 banttan olusmaktadir. Su emilim etkisi kaldirildiktan sonra 200 bant
kalmaktadir. Kesin referansi toplam 16 sinif 10249 veri igermektedir. Sekil 5 bu veri
seti icin Ornek bir bant goriintiisi ve kesin referans bilgisine dair bir gorsel

sunmaktadir.

Hina " |
- om !II

=
=" =
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Sekil 5. (a) Indian Pines Verisinde Ornek Bant Uzerinden Alman Gériintii, (b)

Indian Pines Verisinin Kesin Referans Gorseli.

Kaynak: Grupo De Inteligencia Computacional, Hyperspectral Remote Sensing Scenes,
http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php?title=Hyperspectral Remote Sensing Scenes, Erisim Tarihi:
20.02.2021.

Kullanilan diger hiperspektral goriintiileme verisi KSC, AVIRIS tarafindan
1996 yilinda, Florida’da bulunan Kennedy Space Center {izerinden elde edilmistir.
Veri, 10 nm genislik ve 400-2500 nm dalga boyu arasindaki 224 kanaldan olusmakla
beraber, su emilim etkisini ve diislik kalitede sinyal iceren bantlar1 ¢ikardiktan sonra

176 kanal kalmaktadir. Goriintli 614x512 piksele, 18m uzamsal ¢oziintirliige sahiptir
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(Mu, Guo ve Liu 2020, 125). Cevreyi temsil eden 13 siif barindirmaktadir. KSC

verisinin renkli bir goriintiisii ve kesin referanst Sekil 6 ile gosterilmistir.

(a) (b)

Sekil 6. (a) KSC Verisine Ait Renkli Goriintii, (b) KSC Goriintiisiinden Elde Edilen

Kesin Referans.

Kaynak: Mu, C., Guo, Z., & Liu, Y. (2020). A multi-scale and multi-level spectral-spatial feature fusion
network for hyperspectral image classification. Remote Sensing, 12(1), 125.
https://doi.org/10.3390/rs12010125

Deneylerde kullanilan yiiz veri setlerinde siniflara ait 6rnek sayilart homojen
iken hiperspektral veri setlerinde yani Indian Pines ve KSC verilerinde 6rnek sayilar
birbirinden farklidir. Baz1 siniflarda ise oldukca diisiik sayida 6rnek vardir. Indian
Pines ve KSC kesin referansina ait siniflar ve smiflar bazinda ait 6rnek sayilar

sirastyla Tablo 1 ve Tablo 2 iizerinde gosterilmistir.

Tablo 1 ve Tablo 2’ye bakildiginda Indian Pines ve KSC verilerinde uzaktan
algilama ile goriintiilenen bolgedeki cesitlilik anlagilabilmektedir. Tablo 1’ e gore
Indian Pines i¢in Ornek sayisinin 50°nin altina diistiigli siniflarin var oldugu
goriilmektedir. Tablo 2 ise KSC icin goriintillenen bolgedeki sinif cesitliligini
sunmaktadir. Bu tabloya gore sinif bazindaki veri sayilart degiskenlik gosterse de
Indian Pines i¢indeki siniflar kadar diisiik 6rnek sayisi iceren sinif bulunmamaktadir.
Siniflara ait 6rnek sayilar1 Indian Pines ve KSC i¢in sirasiyla 20-2455 ve 105-927

araligindadir.
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Tablo 1. Indian Pines Kesin Referansina ait Siniflar ve Ornek Sayilar

Siif No Siif Ismi Ornek Sayisi
1 Yonca 46

2 Misir — no till 1428
3 Misir — min till 830
4 Misir 237
5 Otlak 483
6 Cim agaclari 730
7 Bigilmis Mera 28

8 Sirali Saman 478
9 Yulaf 20
10 Soya —no till 972
11 Soya — min till 2455
12 Soya 593
13 Bugday 205
14 Ormanlik 1265
15 Bina-Cim-Agac-Kiitiikler | 386
16 Kaya-Celik-Kuleler 93

Kaynak: Grupo De Inteligencia Computacional, Hyperspectral Remote Sensing Scenes,
http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php?title=Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes, Erisim Tarihi:
20.02.2021

Tablo 2. KSC Kesin Referansina Ait Simiflar ve Ornek Sayilari

Smif No Sinif Ismi Ornek Sayisi
1 Bodur Agac 761
2 Sogiit Bataklik 243
3 Palmiye Tomurcugu Yatagr | 256
4 Palmiye-Mese Tomurcugu 252
5 Egik Cam 161
6 Mese/Genis Yaprakl Yatag | 229
7 Odun Bataklig1 105
8 Graminoid Bataklari 431
9 Spartina Bataklari 520
10 Su Kamis1 Bataklari 404
11 Tuz Bataklari 419
12 Camurlu diizliikler 503
13 Su 927

Kaynak: Crawford, M. M., Ma, L., & Kim, W. (2011). Exploring nonlinear manifold learning for
classification of hyperspectral data. In Optical Remote Sensing (pp. 207-234). Springer, Berlin,
Heidelberg. 10.1007/978-3-642-14212-3_11
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4.2. Deneysel Kurulumlar

Bu kisim deneylerin kapsami, yapilis sekilleri; kullanilan verilerin

O0grenme/test bakimindan sayilar1 ve ¢oziiniirliikleri hakkinda bilgi vermektedir.

4.2.1. Sentetik Veriler

Calismada Onerilen metoda ait formiillerin 6zellik ¢ikariminda ne gibi etkiler
gosterdiginin ilk olarak gézlendigi kisimdir. Bu kisimda 6 farkli sinifa ait toplam 500
adet li¢ boyutlu kiime bulutlar1 seklinde veri iiretilmistir. Kiitiiphane bir dnceki
boliimde verilmistir. Ilgili kiitiiphane ayn1 zamanda 6rneklere belli oranlarda giiriiltii
de eklenmesine olanak vermektedir. Calismada kullanilan sentetik veriler
kiitiiphanedeki ‘generate data’ fonksiyonu ile 0.9 oraninda rastgele giiriiltii eklenerek
olusturulmustur. Deneyler dnerilen metot + KKD ve literatiirdeki KKD {izerinde

karsilastirmali olarak gergeklestirilmistir. Ug¢ boyutlu veri iki boyuta indirgenmistir.

4.2.2. Parametre Davranislari ve Siniflandirma

Bundan sonraki kisimlarda bir azaltilmis boyut sec¢ilmis ve deneylerde
sabitlenmistir. Azaltilmis boyut, KKD algoritmasinin tamtildigi yiiz verileri ile
deneyler iceren ¢calismada gesitli BA algoritmalari i¢in /4 ve 33 seklinde sunulmustur
(He ve Niyogi 2004, 153-160). Ayrica, gesitli MO algoritmalar1 sayesinde yiiksek
boyutlu veri belli araliktaki azaltilmis boyuta indirgenerek sezgisel k ve s parametreleri
ile Indian Pines ve KSC verileri lizerinde denenmis Sekil 7 ile gosterilen sonuclar elde
edilmistir (Yilmaz ve Oztiirk 2019, 381-386). Calisma genelinde k ve s parametreleri
‘grid search’ ile belirlenip hiperspektral veride egitim veri orani 0./ iken; sadece bu
kisimda yani, azaltilmis boyut arastirmasi kisminda &, komsuluk parametresi ve s, heat

kernel parametresi sezgisel secilip egitim verisi orant 0.2 alinmustir.

Sekil 7’ye bakildiginda azaltilmis boyutun 20 oldugu noktalarda, her iki veride
de smiflandirma dogruluk oranlarinin KKD, OKKD, KKG ve OKKG algoritmalari
icin yeterli doygunluga ulastigi goriilmektedir. Calismada kullanilan yiiz ve

hiperspektral veriler iizerinde 6zellik ¢ikarimi amacl, alt uzayda standart bir boyut
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belirlenirken anlatilanlar da g6z oOnilinde bulundurularak azaltilmis boyut sezgisel

olarak 20 seklinde seg¢ilmistir.
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Sekil 7. (a) Indian Pines ve (b) KSC i¢in Azaltilmig Boyut — Siniflandirma Dogruluk
Yiizdesi Grafikleri (OA: Ortalama Siniflandirma Dogruluk Yiizdesi, d: Azaltilmis
Boyut, LPP: KKD, OLPP: OKKD, NPE: KKG, ONPE: OKKG, NystromLE: LE
Uzantisi, NystromLLE: LDG uzantist)

Kaynak: Yilmaz, A., & Oztirk, U. (2019, June). An Analysis of Dimension Reduction Methods
Applicable for Out of Sample Problem in Hyperspectral Images. In 2019 9th International Conference
on Recent Advances in Space Technologies (RAST) (pp. 381-386). IEEE. 10.1109/RAST.2019.8767826

Parametre deneyleri daha dnce de bahsedilen ORL, Yale ve E. Yale yiiz veri
setleri iizerinde gergeklestirilmistir. Bu kisimda incelenen parametreler ilgili MO
algoritmalarinda komsulugu temsil eden k, ve heat kernel parametresi, s
parametreleridir. Parametreler icin belli bir aralik se¢ilmis, aragtirma o aralikta ‘grid
search’ yaklasimi ile yapilmistir. Sonuglar k-s-siniflandirma dogruluk oranlar
bilgisini veren birer ylizey grafikleri olarak sunulmustur. Bu kisim KKD ve Onerilen

yontem + KKD yontemlerine iliskin deneyler igermektedir.

Smiflandirma deneyleri hem yiiz hem de hiperspektral verilerde, yani
yukaridaki verilere ilave olarak Indian Pines ve KSC verileri de dahil edilerek 6nerilen

yontem + KKD, o6nerilen yontem + OKKD yodntemlerinin yani sira literatiirde iyi
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bilinen KKD, OKKD, KKG ve OKKG algoritmalar1 i¢erisinde kapsamli bir sekilde

yerine getirilmistir.

Smiflandirma dogruluk sonuglar1 deneysel verilerin 6grenme/test seklinde
birden fazla rastgele olusturulduktan sonra deneylerin gerceklestirilerek en iyi

parametre sonuglarinin ortalamada degerlendirilmesi tizerine kurulmustur.

4.2.3. Istatistiksel Cikarimlar icin Yapilan Deneyler

Calismada adi gegen istatistiksel degerlendirmeler Onerilen yontemin direk
olarak yaptig1 degisikliklerin izlenebildigi agirlik matrisleri ve alt uzaydaki gomiiler
tizerinden elde edilen ii¢ boyutlu sa¢ilim grafikleri, bant bilgisi, korelasyon matrisleri
ile korelasyondaki anlamliligin dl¢limiine dair matrisler iizerinde gerceklestirilmistir.
Deneyler hem yiiz hem de hiperspektral veriler lizerinde gerceklestirilmistir. Sacilim
grafikleri li¢ boyutlu noktasal bilgi barindirmaktadirlar ve yiiz verilerine aittirler. Bant

bilgisi ise hiperspektral goriintiileme verisinden elde edilmektedir.

Calismada yapilan istatistiksel sonuglar1 elde etmek icin yapilan deney
stratejisi en 1yi siniflandirma dogruluk sonucunu veren algoritmayi 6nerilen yontemin
etkisini aragtirmak i¢in kullanmaktir. En iyi sonucu veren algoritma 6nerilen yontem

+ KKD veya onerilen yontem + OKKD olabilmektedir.

Calisma, her veri seti dahilinde sinif 6zelinde siniflandirma basari iyilestirmesi
ve Onerilen u. degerlerini iki boyutlu grafiklerle raporlama caligmasi icermektedir.

Siniflandirma deneyleri vasitasiyla istatistiksel bir gorsellestirme sunulmustur.

Yiiz verilerine ait sacilim grafikleri alt uzayda 20 boyutun ilk {igiiniin
gorsellestirilmesi yapilmistir. ORL, Yale ve E. Yale verileri i¢in sirasiyla rastgele 7, 5
ve 6 smifa ait Ornekler secilerek oOzellikleri gorsellestirilmistir. Hiperspektral
goriintilleme alaninda yapilan bant analizi icin ise zor ayirt edilebilen siniflardan
faydalanilmistir. Indian Pines verisi i¢in Siif 3 ve 12; KSC verisi i¢in ise Smif 2-7-8-
9 zor ayirt edilebilen siniflar olarak raporlanmistir (Crawford, Ma ve Kim 2011, 207-
234). Bant 1 ve 2 iizerinde bu siniflara ait 6rneklerin 6zellikleri incelenmistir. Ayrica
Bant 11-12 deneysel olarak secilerek tlizerinde rastgele belirlenen farkli siniflarin ayirt

edicilik 6zellikleri incelenmistir.
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Tiim istatistiksel degerlendirmelere ait deneyler siniflandirma deneylerinde
optimal k ve s olarak belirlenmis parametrelerin rastgele se¢ilen 6grenme/test verileri

tizerinde calistirilmasiyla gerceklestirilmistir.

4.2.4. Verilerin Deneysel Secimi

Deneylerin, bir sentetik veri seti disinda, tamamina yakini yiiz ve hiperspektral
gorlntiiler iizerinde gergeklestirilmistir. Her bir veri setinde Ogrenme/test igin
kullanilan veri sayilar1 ve goriintii ¢oziintirliikleri Tablo 3 ve Tablo 4 ile gosterilmistir.
Bu tablolara gore kullanilan yiiz veri setlerinde egitim verisi oranlart ORL, Yale ve E.
Yale igin sirastyla 0.50, 0.55 ve 0.20 iken; hiperspektral goriintiilerde Indian Pines ve
KSC igin 0.10’dur.

Tablo 3. Yiiz Verileri icin Deneysel Ozellikler

Deneysel Ozellikler Yiiz Goriintiileri
ORL Yale E. Yale
Coziiniirlik 92x112 | 64x64 32x32
Toplam Veri Sayis1 | 400 165 2414
Egitim Veri Sayisi 200 90 491
Test Veri Sayisi 200 75 1923

Tablo 4. Hiperspektral Veriler i¢in Deneysel Ozellikler

Deneysel Hiperspektral Goriintiiler
Ozellikler Indian Pines KSC
Coziiniirlik 145x145 614x512
Toplam Veri Sayis1 | 10249 5211

Egitim Veri Sayis1 | 1031 528

Test Veri Sayisi 9218 4683
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4.3.  Deneyler icin Akis Semasi

Deneylerde 0Ozellik c¢ikarimimin kalitesi hem yliz hem de hiperspektral
verilerde, siniflandirilma dogruluk oranlar ile dl¢iilmiistiir. Parametre davranislarinin
izlenmesine dair deneyler de ayni temeldedir. Bu deneyler 6nceden belirlenmis sartlar
altinda standart bir akis uygulanarak gergeklestirilmistir. Deneylerde Sekil 8 ile
gosterilen akis semas1 uygulanmstir (Oztiirk ve Yilmaz 2021, 9063).

Sekil 8 ile gosterilen akis semasina gore iki farkli veri egitimi bulunmaktadir.
Bunlar 6zellik ¢ikarimi esnasinda doniisiim matrisinin bulunmasi1 amaciyla yapilan
egitim ve azaltilmis boyutlar {izerinden siniflandirma amac ile yapilan egitimlerdir.
Bu akis semasinda makine 6grenmesinin iki farkli teorik konusunu deneysel maksatla

kullanilmuastir.

Sekil 8’den de goriildiigii lizere deneyler oncelikle egitim ve test verisinin
belirlenmesiyle baglamaktadir. Daha sonra BA uygulanacak algoritma tizerinde k ve s
parametreleri i¢in sezgisel olarak arastirma smirlari ve atlama araliklar
belirlenmektedir. ‘Grid search’ uygulanmaktadir. Parametrelerden k deneylerde
kullanilan tiim yOntemlerde varken s parametresi KKG ve OKKG i¢in

tanimlanmamaktadir.

Algoritma akis semasinda o an gecerli k ve s parametreleri ile egitim verileri
kullanilarak agirlilk matrisi hesaplanmakta, ©6zdeger ¢6ziimii saglanmaktadir.
Sonrasinda da doniisiim matrisi bulunmaktadir. Hesaplanan doniisim matrisi
sayesinde egitim ve test verileri i¢in gereken Ozellikler boyut 20’ye diisiiriilerek

cikartilabilmektedir.

Egitim ve test gomiileri elde edildikten sonra smiflandirma devreye
girmektedir. Bu noktada siniflandirict olarak Destek Vektor Makineleri (DVM)
secilmistir. Akis semasinda doniisiim matrisi hesaplandiktan sonra 6nce egitim verileri
tizerinde DVM 1i¢in en iyi parametre arastirmasi yapilmaktadir. DVM igerisinde
Dairesel Baz Fonksiyonlar1 (DBF), ceza parametresi, C €[2, 28] ve gekirdek genislik
parametresi, y € [27%, 2%] ile beraber kullamlmistir. Belirtilen araliklarda 3°lii gapraz

dogrulama ile birlikte ‘grid search’ uygulanmstir.

Deney akisinda bir sonraki adim, bulunan parametrelerin test gomiilerinin

tahmin edilmesi amaciyla kullanilmas1 seklindedir. Tahmin yapildiktan sonra
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siiflandirma dogruluk sonucu kaydedilmekte ve k, s siirlari dahilinde algoritma

devam etmektedir.

Sekil 8 ile gosterilen akis semasi rastgele segilen bir egitim/test veri kiimesi
tizerinde gerceklesmektedir. Kirmizi dikdortgen ile gosterilen kisim rastgele
olusturulmus belli bir egitim/test veri kiimesine ait akistir. Rastgele olusturulan
egitim/test veri kiimesi 5 farkli sekilde belirlenerek tekrarlanmaktadir. Boylelikle 5
farkli egitim/test ikilisi iizerinden belli k-s araliklariyla kaydedilmis smiflandirma
dogruluk oranlar1 elde edilmektedir. Takiben her bir k-s ikilisi i¢in ortalama alinarak
simiflandirma dogruluk sonuglarina ulagilmaktadir. Optimal k& ve s parametre

belirlenmesi icin en iyi siniflandirma dogruluk orani1 aranmaktadir.

Genel itibariyle ¢apraz dogrulama parametre arastirmasi amaci i¢in egitim
verisi lizerinde uygulanmakta iken test verisinde sadece tahminleme yapilmistir. Test
verisi daha dnceden goriilmeyen veridir. Test verisi lizerinden elde edilen sonuglar,

optimal k ve s se¢imi i¢in kullanilmistir.
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BESINCI BOLUM
5. DENEY SONUCLARI

Dordiincii boliim sentetik veri, yiiz verileri ve hiperspektral veriler tizerinde
yapilan deneylerin sonuglari iki ve {i¢ boyutlu grafiklerle gdsterilmistir. Dikkat ¢ekici

noktalar agiklanmistir. Boliim sonunda deney sonuglari ile ilgili analize yer verilmistir.

5.1.  Sentetik Veriler ile Ilgili Sonuclar

Uzerine belli oranda giiriiltii de eklenerek olusturulan 6 sinifa ait 500 adet

sentetik veri Sekil 9 ile gosterilmistir. Sonuglar Sekil 10 ve 11 ile gosterilmistir.

Sekil 9. ‘3d _clusters’ Sentetik Verisi (x, y ve z Ozellikleri Temsil Eder)

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Sekil 10. ‘3d_clusters’ Sentetik Verisi Uzerinden KKD ile Elde Edilen iki Boyutlu

Gosterim (x ve y Ozellikleri Temsil Eder)

Kaynak: Oztiirk, U., & Yilmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063

08
06
04

02+

021
-04
06

0.8

-1
Sekil 11. ‘3d_clusters’ Sentetik Verisi Uzerinden Onerilen Yontem + KKD ile Elde
Edilen iki Boyutlu Gésterim (x ve y Ozellikleri Temsil Eder)
Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-

Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Sekil 10 ve 11; Sekil 9 ile gosterilen sentetik veri vasitasiyla, 6nerilen yontemin
KKD iizerinde uygulanmadan ve uygulandiktan sonraki etkisini gostermektedir. Sekil
10’a bakildiginda mavi-yesil ve macenta-siyan ile gosterilen siniflara ait drneklerin
kendi aralarinda ayrimlanamadigi goriilmektedir. KKD algoritmasina 6nerilen yontem
uygulandiktan sonra alinan sonuglar Sekil 11 ile verilmis olup ilgili sinif gruplarina ait
orneklerin kendi aralarinda daha belirgin sekilde ayrimlandig goriilmektedir. Kirmizi
ve sar1 ile gosterilen siniflara ait Orneklerdeki ayrimsallik her iki durumda da

belirgindir.

5.2. Parametre Davranisinin Incelenmesi

Bu boliimde k, komsuluk parametresi ve s, heat kernel parametresi arasindaki
davranis 6rnek yiiz verileri kullanilarak incelenmistir. Sekil 12-17 sirastyla ORL, Yale
ve E. Yale veri setlerine ait ikiser tane parametre davraniglari-siniflandirma dogruluk
oranlar1 hakkinda bilgi veren yiizey grafikleri icermektedir. Grafikler ilgili veri setleri
icin sirastyla KKD algoritmasinin iizerinde onerilen algoritma uygulanmadan ve

uygulandiktan sonraki degisimlerini gostermektedir.
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Sekil 12. ORL Veri setinde KKD Algoritmasinin k - s - Smiflandirma Dogrulugu
Yiizey Grafigi (k: Komsuluk Parametresi, s: Heat Kernel Parametresi, OA (%):
Genel Siniflandirma Dogruluk Yiizdesi, SVM: DVM, LPP: KKD)
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Sekil 13. ORL Veri setinde Onerilen Y&ntem + KKD Algoritmasmin k - s -
Siniflandirma Dogrulugu Yiizey Grafigi (k: Komsuluk Parametresi, s: Heat Kernel
Parametresi, OA (%): Genel Smiflandirma Dogruluk Yiizdesi, SVM: DVM, LPP:

KKD, Proposed: Onerilen Yontem + KKD)

OA(LPP+SVM)

Sekil 14. Yale Veri setinde KKD Algoritmasinin k - s - Siniflandirma
Dogrulugu Yiizey Grafigi (k: Komsuluk Parametresi, s: Heat Kernel Parametresi,

OA (%): Genel Siniflandirma Dogruluk Yiizdesi, SVM: DVM, LPP: KKD)
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Sekil 15. Yale Veri setinde Onerilen Yontem + KKD Algoritmasmin k - s -
Siniflandirma Dogrulugu Yiizey Grafigi (k: Komsuluk Parametresi, s: Heat Kernel
Parametresi, OA (%): Genel Smiflandirma Dogruluk Yiizdesi, SVM: DVM, LPP:

KKD, Proposed: Onerilen Yontem + KKD)

OA(LPP+SWM)

Sekil 16. E. Yale Veri setinde KKD Algoritmasinin k - s - Siiflandirma Dogrulugu
Yiizey Grafigi (k: Komsuluk Parametresi, s: Heat Kernel Parametresi, OA (%):
Genel Siniflandirma Dogruluk Yiizdesi, SVM: DVM, LPP: KKD)
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Sekil 17. E. Yale Veri setinde Onerilen Yontem + KKD Algoritmasinin k - s -
Siniflandirma Dogrulugu Yiizey Grafigi (k: Komsuluk Parametresi, s: Heat Kernel
Parametresi, OA (%): Genel Smiflandirma Dogruluk Yiizdesi, SVM: DVM, LPP:

KKD, Proposed: Onerilen Yontem + KKD)

Sekil 12 ve 13’te Onerilen yontemin ORL veri seti lizerinden parametre
davraniglarinin - degisimsel etkisi goriilmektedir. Sekil 12°de k parametresinin
siniflandirma dogruluk yiizdesine herhangi bir etki etmedigi alan oldukga fazladir.
Bununla beraber, arama arali§inin biiyiik boliimiinde, Sekil 13, siniflandirma dogruluk
oranlar1 baz alindiginda, inis ¢ikislarin s parametresine bagli olmadan & ile degisen
keskin inis ¢ikiglarin oldugu kararsiz bir grafik sunmaktadir. Sekil 13 {izerindeki
keskin inis ¢ikisli durumun k = 40 olana kadar devam ettigi goriilmektedir. Sekil 14
ve 15 lizerinde Yale; Sekil 16 ve 17°de E. Yale veri seti iizerinden parametre
davraniglarinin degisimsel etkisi goriilmektedir. Siniflandirma basariminda degisimin
oldugu bolgeler gozetildiginde, degisimin Yale lizerindeki grafiklerde siiflandirma
dogruluk oranlarinin hem k£ hem de s parametresine E. Yale veri setine gore daha
bagimli oldugu ve degisimlerin her iki parametre i¢in de daha hassas oldugu

gozlenmektedir.

Sekil 16 ve 17°de smiflandirma dogruluk oranlarinin s parametresindeki

degisimle ani olarak diistiigli ya da ytikseldigi goriilmektedir. Sekil 16°da yiiksek s
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degerleri daha yiiksek siniflandirma dogruluk oranlar1 verirken Sekil 17°de kiigiik s
degerleri yiiksek oranlar vermektedir. Bu iki sekilde de komsuluk parametre etkisinin

s’ye gore az oldugu goriilmektedir.

5.3. Smflandirmaya ve Istatistiksel Deneylere iliskin Sonuclar

Bu kisimda siniflandirma ve istatiksel ¢ikarimlar yapma amacli gergeklestirilen
deney sonuglarina yer verilmistir. Oncelikle, siniflandirma deneylerindeki sonuglar
verilmistir. Ayrica, siif bazinda iyilestirmeler ve onerilen u. degerleri karsilagtirmali
olarak iki boyutlu grafiklerle sunulmustur. Daha sonra siniflandirma sonuglari ile
iligkili istatistiksel deneylere yer verilmistir. Sonuglar yiiz ve hiperspektral veriler igin

ayr1 ayri agiklanmistir.

5.3.1. Siniflandirma Sonuglari

Ilgili kistm smiflandirmaya iliskin sonuglar igermektedir. Smif bazinda

tyilestirmeler ve Onerilen katsayilar ayrica iki boyutlu sekillerle verilmistir.

5.3.1.1. Yiiz Verileri i¢in Siniflandirma Sonuglari

ORL, Yale ve E. Yale veri setleri lizerinden alinan siniflandirma sonuglari,
Onerilen Yontem + KKD, Onerilen Yontem + OKKD, KKD, OKKD, KKG ve OKKG

icin standart sapmalar ve parametreleriyle beraber Tablo 5 iizerinde gosterilmistir.

Tablo 5°te de goriildiigii gibi deneylerde kullamlan tim Dogrusal MO
yontemleri gozetildiginde yani genel anlamda en yiiksek siniflandirma basarim
yiizdesi ORL veri setindedir. Bu {i¢ veri seti i¢in yalnizca var olan yontemler dikkate
alindiginda ise en yiliksek siniflandirma bagarim oranlarini veren algoritmalar ORL
icin OKKD; Yale ve E. Yale veri setleri i¢in KKG algoritmalaridir. Deneylerde
kullanilan tiim Dogrusal MO algoritmalar1 dikkate alindiginda ise en yiiksek
siniflandirma sonucunu veren algoritmalar ORL i¢in Onerilen Yontem + OKKD; Yale
ve E. Yale veri setleri icin ise Onerilen Yontem + KKD’dir. Bu algoritmalar Tablo 5

tizerinde kalinla isaretlenmistir.
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Tablo 5. Yiiz Verilerinde Siniflandirma Dogruluk Sonuglari (std: Standart Sapma,

Onerilen Y.: Onerilen Yontem)

Veri Seti Dogrusal MO | Smiflandirma | Parametreler
Yontemi Basarim (%)
+ std
KKD 94.8 +1.40 k=35,s=830
KKG 94.7 +1.94 k=22
ORL OKKD 94.9 +1.77 k=13,s=1300
OKKG 93.8+1.02 k=33
Onerilen Y. + KKD 95.0 +2.07 k =55,5=1470,p =107
Onerilen Y. + OKKD | 96.1 + 0.97 k =30,s =1300, p =107
KKD 77.9 +3.92 k=3,s=1950
KKG 78.1 +£3.92 k=33
Yale OKKD 74.1+£3.22 k=12,s=3800
OKKG 76.8 +£2.62 k=44
Onerilen Y. + KKD | 85.6 +3.71 k=90,s=1150,p =105
Onerilen Y. + OKKD | 75.2+2.74 k=6,s5=1800,p=107
KKD 72.0+0.68 k =48, s =600
KKG 72.8 +1.08 k=219
E. Yale OKKD 69.1 £1.50 k=15,s=1250
OKKG 69.5+1.04 k =298
Onerilen Y. + KKD | 79.9 + 1.15 k=78,s=250,p=107
Onerilen Y. + OKKD | 68.4 + 1.42 k=12,s=1100,p = 1073

Kullanilan tiim yiiz veri setlerinde 6nerilen yontemin etkisiyle birlikte sinif

bazinda siniflandirma dogruluk sonuclarindaki degisimin ve nerilen u. katsayilarinin

gozlenebildigi grafikler ORL, Yale ve E. Yale i¢in Sekil 18-20 ile gosterilmistir. Sekil

18’de iyilesmenin 0 oldugu noktalarda bir¢ok sinif oldugu goriilmektedir. Bu durum,

ilgili veri setinin smiflarinin biiyiik boliimiinde zaten ylizde 100 basar1 saglanmasi

sebebiyle olusmustur. ORL, Yale ve E. Yale kiimiilatif diisiiniildiigiinde toplam 93

simiftan sadece 11 tanesinde Onerilen yontem siniflandirma dogruluk oranlarinda

kiigiik diisiislere sebep olmustur. Bunlardan 10 tanesi %35’ten daha az bir diislis

miktaridir. Tyilesme gergeklesen siniflarda ise oranlar %20’leri dahi bulabilmektedir.

Genel anlamda u. katsayilar ile iyilesme oranlari arasinda belirgin bir korelasyon

bulunmamaktadir.
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Sekil 18. ORL Veri setinde Sinif Bazinda Iyilesmeler-p. Grafigi (enhancement (%):
Iyilesme Yiizdesi, coeff: p. Katsayist)

20 r O
@
151
N () o} o B
X
= 104
[ o
[}
£ o)
[0}
Q
c
2 s5¢
= 00 le)
0r (o] 00
(o)
5 A A . ) . . \ . ) )
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1
coeff x108

Sekil 19. Yale Veri setinde Sinif Bazinda Iyilesmeler-p. Grafigi (enhancement (%):
Iyilesme Yiizdesi, coeff: . Katsayisi)
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Sekil 20. E. Yale Veri setinde Smif Bazinda lyilesmeler-pc Grafigi (enhancement
(%): Tyilesme Yiizdesi, coeff: . Katsayisi)

5.3.1.2. Hiperspektral Veriler icin Simiflandirma Sonuclari

Indian Pines ve KSC veri setleri iizerinden alinan siniflandirma sonugclari,
Onerilen Yéntem + KKD, Onerilen Yéntem + OKKD, KKD, OKKD, KKG ve OKKG

i¢in standart sapmalar ve parametreleriyle beraber Tablo 6 {izerinde gosterilmistir.

Tablo 6’a da goriildiigii gibi deneylerde kullanilan tiim Dogrusal MO
yontemleri gozetildiginde yani genel anlamda en yiiksek siniflandirma basarim
yiizdesi KSC veri setindedir. 1ki veri seti icerisinde yalmzca var olan ydntemler
dikkate alindiginda ise en yiiksek siniflandirma basarim oranlarini veren algoritmalar
Indian Pines i¢cin OKKD; KSC i¢in KKG algoritmalaridir. Kullanilan hiperspektral
veri setlerinde Onerilen yontemin etkisiyle birlikte simif bazinda simiflandirma
dogruluk sonucglarindaki degisimin ve Onerilen u. katsayilarinin gozlenebildigi
grafikler Indian Pines ve KSC i¢in Sekil 21 ve 22 ile gosterilmistir. Indian Pines ve
KSC kiimtlatif diisiiniildiigiinde toplam 29 siniftan 26’sinde siniflandirma dogruluk
oranlar1 6nerilen yontemin uygulanmasi ile iyilesmistir. Bir tanesi ise degismemistir.

Burada dikkat edilmesi gereken bir diger nokta Sekil 22 de u. degerinin sifirmis gibi
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goziiktiigii siniflardir. Bu siniflar 6zelindeki u. degerleri aslinda sifir degil sifira yakin

baska degerlerdir. Bu durum ilgili siniflara ait 6rneklerdeki bant bilgisinin kendi

igerisinde yiiksek benzerlikte olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 6. Hiperspektral Verilerde Siniflandirma Dogruluk Sonuglar (std: Standart

Sapma, Onerilen Y.: Onerilen Y&ntem)

Veri Seti Dogrusal MO | Smiflandirma | Parametreler
Yontemi Basarim (%)
+ std
KKD 69.2 £1.25 k =50, s = 1600
KKG 73.2+0.25 k=70
Indian Pines | OKKD 76.6 £ 0.72 k =90, s = 800
OKKG 74.7 +0.67 k =40
Onerilen Y. + KKD | 78.2 £0.77 k =110,s =400, p = 10*
Onerilen Y. + OKKD | 75.2+1.25 k =90, s =1000, p = 10*
KKD 82.9+2.05 k=2,5s=19500
KKG 90.0 + 0.82 k=32
KSC OKKD 87.4+2.10 k =18, s = 36000
OKKG 87.0+1.00 k =60
Onerilen Y. + KKD 85.0+0.87 k =50, s =19500, p = 10°
Onerilen Y. + OKKD | 91.4 + 0.83 k =20, s = 20000, p =10°

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Sekil 21. Indian Pines Veri Setinde Siif Bazinda lyilesmeler-p. Grafigi

(enhancement (%): lyilesme Yiizdesi, coeff: u. Katsayisi)

Kaynak: Oztiirk, U., & Yilmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Sekil 22. KSC Veri Setinde Sinif Bazinda lyilesmeler-p. Grafigi (enhancement (%):
Iyilesme Yiizdesi, coeff: p. Katsayis1)

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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5.3.2. istatistiksel Analiz icin Sonuclar

Bu boliim yiiz verileri ve hiperspektral veriler i¢in agirlik matrisleri, yiiz
verileri 6zelinde ozelliklerin sacilim grafikleri, hiperspektral verilerde bant bilgisine
ait grafikler, korelasyon matrisleri ve anlamliliklarina dair deney sonuglar

icermektedir.

5.3.2.1. Yiiz Verileri icin Istatistiksel Sonuclar

ORL, Yale ve E. Yale i¢in ¢ikarilan agirlik matrisleri Sekil 23-25 {izerinde
verilmistir. Onerilen yéntemin etkisi ORL i¢in OKKD; Yale ve E. Yale i¢in KKD

tizerinde arastirilmistir.

Sekil 23-25’ bakildiginda 6nerilen yontemin ilgili algoritmaya uygulanmasiyla
beraber sinif i¢i drneklere ait degerler, diger deyisle ayn1 sinifa ait 6rneklerin degerleri
artmistir. Bu ornekler diyagonal ¢evresindedir. Bu noktalardaki artigsa dair en bariz

belirginlik ORL veri setinde géziikmektedir.

20

40 ’
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180 »
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50 100 150 200

(@ (b)

50 100 150 200

Sekil 23. ORL Veri Seti icin Agirlik Matrisleri (a) OKKD, (b) Onerilen Yéntem +
OKKD
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Sekil 24. Yale Veri Seti icin Agirlik Matrisleri (a) KKD, (b) Onerilen Yéntem +

KKD
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Sekil 25. E. Yale Veri Seti icin Agirlik Matrisleri (a) KKD, (b) Onerilen Yéntem +
KKD

Yiiz verilerinde gerceklestirilen diger gézlem 20 boyuta indirgenmis diisiik
boyutu verinin ilk {i¢ 6zelliginin gorsellestirilmesi olmustur. Buradan elde edilen

sonuclar Sekil 26-31 iizerinde gosterilmistir.
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Igili sekillerde rastgele secilen siniflarda, kendi smifina ait drnekler dnerilen
yontemin etkisi ile beraber daha ayirt edilebilir bir duruma gelmistir. Bu durum tiim
yiiz veri setleri i¢in gecerli olmakla beraber siniflar arasi mesafe de dikkate alindiginda
en belirgin durum Sekil 28 ve 29 ile gosterilen Yale veri setinde goriilmektedir. Bu
veri setinde Onerilen yontemin etkisi sonrasi olusan siniflar aras1 mesafe diger veri

setlerindeki 6rneklere gore daha fazladir.

o
28
0.54 + 4
+
N 04 * a
F +
0.5 4 * * A +4

Sekil 26. ORL Veri Seti icin OKKD iizerinde U¢ Boyutlu Sagilim Grafigi (x, y, z
Ozellikleri Temsil Eder)
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Sekil 27. ORL Veri Seti icin Onerilen Yontem + OKKD iizerinde U¢ Boyutlu
Sacilim Grafigi (x, y, z Ozellikleri Temsil Eder)
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Sekil 28. Yale Veri Seti icin KKD iizerinde Ug Boyutlu Sagilim Grafigi (x, y, z
Ozellikleri Temsil Eder)
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Sekil 29. Yale Veri Seti icin Onerilen Yontem + KKD iizerinde U¢ Boyutlu Sagilim
Grafigi (x, y, z Ozellikleri Temsil Eder)
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Sekil 30. E. Yale Veri Seti icin KKD iizerinde Ug Boyutlu Sagilim Grafigi (x, y, z
Ozellikleri Temsil Eder)
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Sekil 31. E. Yale Veri Seti icin Onerilen Yontem + KKD iizerinde Ug Boyutlu
Sacilim Grafigi (x, y, z Ozellikleri Temsil Eder)

Yiiz verilerinde o6nerilen yontem etkisiyle 6rnekler arasinda olusan korelasyon
degisiminin incelendigi korelasyon matrislerinin gorsellestirilmesi Sekil 32-34

tizerinde verilmistir. Sekiller sirastyla ORL, Yale ve E. Yale veri setlerine aittir.

Sekil 32-34’e bakildiginda kullanilan tiim yiiz veri setlerinde genel anlamda
ornekler aras1 korelasyonda genel bir artis goriilmektedir. Ancak diyagonal ¢evresinde,
bir baska deyisle sinif i¢i 6rneklerin oldugu kisimlarda 6nerilen yontemin etkisi ile
meydana gelen artis sinif dis1 6rneklere gore daha bariz gézlenmektedir. Bu artis en

belirgin Yale veri setinde gozlemlenirken, ORL’de belirginlik nispeten diistiktir.

Yale ve E. Yale i¢in korelasyon matrisindeki degerlerin anlamliligin1 6l¢gmek
amaciyla elde edilen p-degerleri ise gorsellestirilerek Sekil 35 ve 36 ile verilmistir.
Daha kiiciik p degerleri o Ornekte korelasyonun daha anlamli oldugu anlami
tasimaktadir. Deneylerde ORL veri seti ile de anlamlilik testlerine dair ¢alismalar
yapilmis ancak elde edilen karmagik matris gorselleri bilgi ¢ikarimi yapmaya olanak

saglamadigindan ¢alismaya eklenmemistir.
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Sekil 35 ve 36’ya bakildiginda hem Yale hem de E. Yale veri setlerinde
Onerilen yontemin etkisiyle birlikte sinif i¢i drneklerde yani diyagonal ¢evresindeki p-

degerleri belirgin sekilde azalmstir.

(a) (b)

Sekil 32. ORL Veri Seti icin Korelasyon Matrisleri (a) OKKD, (b) Onerilen Yontem
+ OKKD

30
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70
80

90

(@ (b)

Sekil 33. Yale Veri Seti icin Korelasyon Matrisleri (a) KKD, (b) Onerilen Yéntem +
KKD
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Sekil 34. E. Yale Veri Seti icin Korelasyon Matrisleri (a) KKD, (b) Onerilen
Yontem + KKD

() (b)

Sekil 35. Yale Veri Seti icin p-Degerleri Matrisleri (a) KKD, (b) Onerilen Yéntem +
KKD
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Sekil 36. E. Yale Veri Seti icin p-Degerleri Matrisleri (a) KKD, (b) Onerilen Y&ntem
+ KKD

5.3.2.2. Hiperspektral Veriler icin Istatistiksel Sonuglar

Indian Pines ve KSC icin ¢ikarilan agirlik matrisleri Sekil 37 ve 38 iizerinde
verilmistir. Onerilen ydntemin etkisi Indian Pines i¢in KKD; KSC i¢cin OKKD

tizerinde arastirilmistir.

Sekil 37 ve 38 ‘e bakildiginda, Indian Pines ve KSC veri seti lizerinden alinan
sonuclarda diyagonal gevresinde yani sinif i¢i 6rneklerin agirlik matrisi degerlerinde
bir artig s6z konusu iken ayn1 zamanda simif dis1 6rneklerin degerlerinde ise bir azalma
goriilmektedir. Degerlerdeki artis, KKD ya da OKKD i¢in baslangicta olusturulan
komsuluk grafiginde zaten bagl 6rnekler arasindaki degerlerin artis1 ya da sonradan
algoritmanin iki sinif i¢i 6rnegi baglayarak 0’1n yeni deger ile glincellemesi seklinde

oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 37. Indian Pines Veri Seti i¢cin Agirlik Matrisleri (a) KKD, (b) Onerilen

Yontem + KKD

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063

(a) (b)

Sekil 38. KSC Veri Seti i¢in Agirlik Matrisleri (a) OKKD, (b) Onerilen Yontem +
OKKD

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Hiperspektral verilerde gerceklestirilen diger calisma 20 boyuta indirgenmis
diisiik boyutlu veri iizerinde yapilan bant bilgisi ¢ikarimina ait deneylerdir. Bu
deneyler hem var olan algoritmanin iizerinde onerilen yontemin uygulandiktan sonraki

hem de uygulanmadan 6nceki sekliyle gerceklestirilmistir.

Sekil 39 ve 40, Indian Pines ve KSC veri setleri igin, ilk iki bantin, Bant 1-
2’nin, ‘zor siniflar’ ile belirtilmis siniflara ait 6rnekler iizerinde saglayabildigi bilgiyi
sunmaktadir. Bant deneylerinde ikinci kistmda Bant 11-12°nin rastgele secilen siniflar
tizerindeki etkisi gosterilmektedir. Bant 11 ve 12 deneysel se¢ilmistir. Sonuglar Indian
Pines ve KSC i¢in Sekil 41 ve 42 ile gosterilmistir. Indian Pines i¢in KKD, KSC i¢in
ise OKKD dikkate alinmistir.

Sekil 39°da Indian Pines veri seti i¢in Onerilen yontemin etkisiyle beraber ilk
iki bantta ‘zor smiflar’ olarak belirlenen iki sinifa ait 6rneklerde ayirt ediciligin arttig1
gozlemlenmektedir. Sekil 40’ta KSC veri seti i¢in Onerilen yontemin etkisi 6zellikle
secilen rastgele smiflardan kirmizi ve yesil daire ile gosterilenler iizerinde agikga
goriilmektedir. Bu siniflarin ayirt ediciligi artmastir. Sekil 41 ve 42°de ise hem Indian
Pines hem de KSC veri setinde Bant 11 ve 12’nin rastgele secilen siniflara ait 6rnekler

icin sagladig ayirt edicilik bilgisinin daha iyi hale geldigi goriilmektedir.
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Sekil 39. Indian Pines Veri Setinde ‘Zor Siniflar’ i¢in Bant 1-2 Bilgisi (a) KKD, (b)
Onerilen Yontem + KKD (band 1: 1. Bant, band 2: 2. Bant)

Kaynak: Oztiirk, U., & Yilmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Sekil 40. KSC Veri Setinde ‘Zor Siniflar’ i¢in Bant 1-2 Bilgisi (a) OKKD, (b)

Onerilen Yéntem + OKKD (band 1: 1. Bant, band 2: 2. Bant)

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Sekil 41. Indian Pines Veri Setinde Rastgele Se¢ilen Siniflar icin Bant 11-12 Bilgisi
(a) KKD, (b) Onerilen Yontem + KKD (band 11: 11. Bant, band 12: 12. Bant)

Kaynak: Oztiirk, U., & Yilmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Sekil 42. KSC Veri Setinde Rastgele Secilen Siniflar i¢in Bant 11-12 Bilgisi (a)
OKKD, (b) Onerilen Yontem + OKKD (band 11: 11. Bant, band 12: 12. Bant)

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Hiperspektral veriler Onerilen yontem etkisiyle ornekler arasinda olusan
korelasyon degisiminin incelendigi korelasyon matrislerinin gorsellestirilmesi Sekil
43 ve 44 fizerinde verilmistir. Sekiller sirasiyla Indian Pines ve KSC veri setlerine

aittir.

Sekil 43 ve 44’e bakildiginda her iki veri setinde de dnerilen yontemin etkisinin
ornekler arasinda genel bir korelasyon azalmasina yol actig1 gdzlenmektedir. Smif i¢i
orneklere ait korelasyonlarda yani diyagonal ¢evresindeki degerlerde bir degisiklik
gozlenmezken azalmalarin en ¢ok smif dis1 6rnekler arasinda oldugu goriilmektedir.
Bununla beraber, Sekil 44’te KSC verisi iizerinden OKKD algoritmasi ile alinan

sonugcta tiim matriste yaygin yiiksek korelasyon degerleri goriilmektedir.

Indian Pines ve KSC icin korelasyon matrisindeki degerlerin anlamliligini
6lcmek amaciyla elde edilen p-degerleri gorsellestirilerek Sekil 45 ve 46 ile verilmistir.
Daha kiicik p degerleri o Ornekte korelasyonun daha anlamli oldugu anlami
tagimaktadir. Sekil 45 ve 46°da her iki veri seti icin de Onerilen yontemin etkisiyle
birlikte diyagonal ¢evresi disindaki degerlerde yani sinif dis1 p-degerlerinde artis

oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 43. Indian Pines Veri Seti i¢in Korelasyon Matrisleri (a) KKD, (b) Onerilen
Yontem + KKD

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Sekil 44. KSC Veri Seti i¢in Korelasyon Matrisleri (a) OKKD, (b) Onerilen Yontem

+ OKKD

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Sekil 45. Indian Pines Veri Seti i¢in p-Degerleri Matrisleri (a) KKD, (b) Onerilen
Yontem + KKD

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063
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Sekil 46. KSC Veri Seti i¢in p-Degerleri Matrisleri (a) OKKD, (b) Onerilen Yontem
+ OKKD

Kaynak: Oztiirk, U., & Y1lmaz, A. (2021). An Optimization Technique for Linear Manifold Learning-
Based Dimensionality Reduction: Evaluations on Hyperspectral Images. Applied Sciences, 11(19),
9063. https://doi.org/10.3390/app11199063

5.4.  Deney Sonuclarinin Analizi

Onerilen ydntemin etkisi en basta sentetik verilerle agik¢a gdsterilmistir.
Rastgele iizerine giiriiltii eklenerek iiretilen 6 siniftan olusan veri kiimelerini 6nerilen
yontem KKD’ye gore daha iyi ayrimlamistir. Ozellikle KKD ile iyi ayirt edilemeyen
ikili sinif ¢iftine ait 6rneklerde, mavi-yesil, siyan-macenta, birbiri lizerine binme etkisi

Onerilen yontemin uygulanmasi ile birlikte azalmistir.

Sentetik verilerle yapilan ¢alismadan sonra deneylere gergek veriler ile devam
edilmistir. Yiiz verilerinde KKD temelli gerceklestirilen parametre arastirmasina gore
komsuluk parametresi, k ve heat kernel parametresi s’nin siiflandirma basarimini
etkiledigi alanlar verilere gore farklilik gostermektedir. Ug yiiz veri setinde de yapilan
deneyler cergevesinde Onerilen yontemin uygulanmasi ile daha iyi siniflandirma
basarim oranlarina daha biiylik k se¢imleri ile ulasilabildigi goriilmektedir. ORL veri
setinde Onerilen yontem k parametresinde siniflandirma basarimi agisindan belli bir
noktaya kadar keskin degisimlere sebep olmaktadir. Bu durum sezgisel parametre

secimini zorlagtirmaktadir. Parametre k ve s’nin smiflandirma basarimini etkiledigi
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bolgeler dikkate alindiginda Yale veri setinde degisimin E. Yale veri setine gore daha

hassas oldugu goriilmektedir.

Onerilen yontemin etkisiyle birlikte hem yiiz hem de hiperspektral verilerde
siiflandirma basarimi artmistir. Yiiz verilerinde deneyler cergevesinde var olan
dogrusal MO yontemleri arasinda en iyi sonucu veren algoritma dikkate alindiginda
simiflandirma dogruluk oranlarinda saglanan ilerleme ORL, Yale ve E. Yale icin
strastyla %1.2, %7.5 ve %7.1°dir. Yiiz verilerinde en yiiksek oran Yale veri setindedir.
Yiiz verilerindeki siniflarda birgogunda siniflandirma basarimi artmistir. Hiperspektral
verilerde deneyler cercevesinde var olan dogrusal MO yontemleri arasinda en iyi
sonucu veren algoritma dikkate alindiginda siniflandirma dogruluk oranlarinda
saglanan ilerleme Indian Pines ve KSC i¢in sirastyla %1.6 ve %1.4’tiir. Hiperspektral
verilerde toplam 29 siiftan yalnizca 2 tanesinde diisiis goriilmiistiir. Hem yiiz hem de
hiperspektral veriler i¢in Onerilen katsayilar ve ilerleme oranlari arasinda belirgin bir

korelasyon goriilmemistir.

Hem yiiz hem de hiperspektral veriler iizerinden elde edilen agirlik
matrislerinde sinif i¢i 6rneklerde bir deger artis1 seklinde belirginlesme mevcuttur. Bu
durum daha iyi smiflandirma sonuglar1 alinabilecegi yoOniinde bir belirti gibi
goziikmektedir. Fakat agirlik matrisi hesab1 algoritmanin igleyisinde bir orta adim
oldugu i¢in ve agirlik matrisleri direk gomiiler {izerinden alinan sonuglar olmadigi igin

her zaman daha iyi siniflandirma sonuglarinin ¢ikacag: garanti edilememektedir.

Yiiz verilerinde sa¢ilim matrislerine ve hiperspektral verilerde bant bilgisine
ait grafikler indirgenmis veri iizerinden elde edilmistir. Ozelliklerin geometrik
konumunu gorsellestirirler. Onerilen yontem kullanilan yiiz verilerinin tiimiinde
belirgin rastgele segilen siniflar i¢in bir ayirt edicilik saglamistir. Siniflar aras1 mesafe
dikkate alindiginda en belirgin sinifsal ayirt edicilik Yale veri setindedir. Bu baglamda,
yiiz veri setleri arasinda smiflandirma dogruluk oranlarinda en fazla ilerlemenin %7.5
ile aym sekilde Yale veri setinde olmasi tutarl géziikmektedir. Onerilen ydntemin
hiperspektral verilerde ‘zor siniflara’ ait Bant 1 ve 2’nin sagladig: bilgiyi daha iyi
seviyeye getirdigi goriilmektedir. Belli bantlar belli smiflar i¢in ayirt edici
olabilmektedir. Bu baglamda Bant 11 ve 12’nin higbir bilgi saglayamadigi bazi

siniflara  Onerilen yontemin uygulanmasiyla ciddi bir smifsal ayirt edicilik
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kazandirilmasi degerli bir ¢ikarimdir. Bu durum her iki hiperspektral veride de

goriilmektedir.

Smif i¢i ve smif disi Ornekler arasindaki korelasyon gozetildiginde
siniflandirma dogruluk basarimina katki verebilecek bilginin kalitesine yonelik
cikarimlar yapilabilmektedir. Durum yiiz veri setleri acisindan incelendiginde 6nerilen
yontem diyagonal ¢evresinde, yani siif i¢i orneklerde sinif dis1 drneklere gore bariz
bir korelasyon belirginligi saglamistir. Bu durum simif ayirt ediciligi agisindan 6nemli
bilgi saglamaktadir. Ayrica yiiz verileri i¢in elde edilen p-degerleri matrisinde
diyagonal g¢evresindeki deger diisiisiiniin korelasyon anlamliliginin da arttirdigini
gostermektedir. Hiperspektral veriler iizerinden elde edilen korelasyon matrislerinde
ise Onerilen yontem diyagonal yakinlar1 disindaki degerlerde yani sinif dis1 6rneklerde
belirgin bir deger diislisli saglamistir. Hiperspektral veriler i¢in elde edilen p-degerleri
matrisinde sinif dis1 drnekler icin elde edilen degerlerde artiglar goriilmektedir. Bu
durum sinif digt 6rnekler i¢in gegerli korelasyonda anlamsiz iliskinin olustugunu

gostermekte ve denetimli 6grenmeyi desteklemektedir.
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SONUC

BA yontemleri yiliksek boyutlu veriyi daha diisiik boyutlara indirgeyerek
algoritmalarin hizli ¢alisabilmesini saglarken verinin depolanmasi konusunda da
onemli avantajlar sunmaktadirlar. Eger ilgili BA algoritmas1 SVO i¢in uygulanabilir
degilse yliz tanima ve hiperspektral goriintiileme gibi ¢ok yiiksek boyutlu veriler
icerebilen uygulama alanlarinda pratik ¢oziim sunulmasi ve hizli sonug¢ alinmasi

zorlagmaktadir.

MO, BA amach bir arastirma alanmidir. MO algoritmalar1 temelde SVO
sorununu ¢ozebilen dogrusal bir yap1 barindirmaz ancak TBA ve DAA algoritmalarina
gore daha basarili 6zellik ¢ikarma kabiliyeti ¢aligmalarla gosterilmistir. Bununla
beraber SVO sorunu i¢in uygulanabilir ¢esitli MO yontemleri daha sonra dnerilmistir.
Onerilen bu algoritmalardan KKD, OKKD, KKG ve OKKG literatiirde genis bir yer
bulmaktadir. Bu ¢alismada dogrusal MO tabanli ve KKD, OKKD, KKG ve OKKG
yontemlerinden daha basarili 6zellik 6grenme kabiliyeti olan bir yontem ortaya
konmustur. Yontemin etkinligi yiliz tanima ve hiperspektral goriintiileme gibi iki
onemli alanda bes farkli veri seti lizerinde iistiin siniflandirma dogruluk performanslari
ile gosterilmistir. Ayrica Onerilen yontemin ayirt edilebilirligi agirlik matrisleri
tizerinde gosterilmistir. Bununla beraber, yiiz goriintiilerinden elde edilen 6zelliklere
ait sacilim ve hiperspektral goriintiilerden elde edilen bant grafiklerinde Onerilen
yontemin siiflandirmaya katki saglayabilecek bilgiyi gelistirdigi agik¢a goriilmiistiir.
Yiiz goriintiilerinde smif i¢i Orneklere ait korelasyon artiglart ve korelasyon
anlamliliginin artmasi; hiperspektral goriintiilerde ise smif disi Orneklere ait
korelasyondaki bariz diisiisler ve korelasyon anlamliliklarindaki diisiisler denetimli
yaklasimi olumlu anlamda destekleyen onemli birer bulgudur. Tiim istatistiksel
sonuglar birlikte degerlendirildiginde elde edilen siniflandirma sonuglarinin bir
tesadiif olmadig1 kanitlanmistir. Bu noktada 6nerilen yontemin SVO sorunu igin
uygulanabilirligi ve basarili 6zellik 6grenme kabiliyeti birlikte degerlendirildiginde
ilgili yontemin yiiksek boyutlu verilerde siniflandirma gorevi i¢in dnemli bir ¢éziim
sundugu agikca goriilmektedir. Ayrica Onerilen yontemin etkinligi hem yiiz tanima

hem de hiperspektral goriintiileme alaninda gosterilmistir.
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Onerilen yontem sadece oklit mesafe tabanli gelistirmis olup farkli mesafe
kurallar1 kullamlmamistir. Siniflandiric olarak yalmizca DVM kullanilmistir. Onerilen
yontemin farkli mesafe metrikleri ile ve ileri diizey simiflandiricilarla birlikte
kullanilarak performansin daha da gelisip gelismediginin incelenmesi ileri ¢alismalar
icin Onerilmektedir. Bununla birlikte c¢aligmada kullanilan yiliz verileri yapisal
verilerdir. Kisilerden farkli zamanlarda rastgele elde edilen yiiz goriintiileri iizerinde
Ozellik ¢ikarma kabiliyetinin ve smiflandirma basarisinin - degerlendirilmesi

onerilmektedir.
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