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Oznitelik ¢ikarma yontemleri, yiiksek boyutlu
verilerin daha az boyutlu bir alt uzaya dénisimiini
konu almaktadir. Gergek diinyaya ait fiziksel verilerin
dogrusal olmayan bir yapiya sahip olmasindan étiirt,
dogrusal 6znitelik ¢ikarma yéntemler ile déndstiirilmiis
verilerin alt uzaydaki gériintimleri bozulabilmektedir. Bu
nedenle, dogrusal olmayan éznitelik ¢cikarma ybéntemleri
tizerinde yapilan arastirmalarin sayilari son zamanlarda
artmigtir. Bu alanda énemli bir arastirma konusu olan
manifold 6grenme ydntemleri, yliksek boyutlu verinin
orijinal  yapisini  koruyarak dogrusal olmayan bir
dénlstim yapmaktadir. Ancak, birgok manifold 6grenme
ybntemi sadece egitim verilerini déndstiirebilmektedir.
Déntistime ait herhangi bir matris ya da bir fonksiyon
tiretmediklerinden, test verisi seklinde sonradan
gelebilecek verilerin dénlisiimiinii yapamamaktadiriar.
Bu durum, manifold &grenme  ydntemlerinin
siniflandirma amacli ¢alismalardaki etkin kullanimini
sinirlamaktadir. Literatiirde, manifold &grenmesi igin
secgilmemis veri érnekleri sorunu (out-of-sample-O0S)
olarak adlandirilan bu sorunun (istesinden gelmek igin
¢cok sayida ybntem énerilmistir. Bu calismanin amaci,
manifold 6grenme ydntemlerinin siniflandirma amacli
kullaniminda  Karsilagilan  zorluklarini  ve ¢bziim
ybntemlerini kapsamli  bir gekilde ele almaktir.
Uygulama olarak, Laplacian Eigenmap yéntemi ile
literatiirde dogrulama verisi olarak kullanilan érnek
hiperspektral veriler (izerinde bir siniflandirma
calismasi yapilmistir. OOS probleminin ¢bzimi igin
Nystrém, LELVM, LPP ve komsguluk esasli OOS
yéntemleri kullanilmis ve sonuglar hem siniflandirma
performanslari hem de hesaplama zamanlari agisindan
karsilastiriimigtir. Elde edilen sonuclara gére, Laplacian
Eigenmaps yéntemi igin 6zel olarak gelistirilen LELVM
yénteminin genel olarak en yliksek performansi verdigi
gbézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Olmayan Oznitelik
Cikarma  Ybéntemleri, Boyut Azaltma, Manifold
Ogrenme, Hiperspektral Gériintii Siniflandirma, Out-Of-
Sample Yéntemleri.

ABSTRACT

Feature extraction methods deal with transformation
of high dimensional datasets to lower dimensional
space. Because datasets coming from the real-world
form a nonlinear distribution, mapping with linear
methods does not reflect the current distribution of the
dataset in the original space. Therefore, the number of
studies particularly related to nonlinear feature
extraction methods has been recently increased.
Manifold learning methods, which are very hot topic in
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the dimensionality reduction, map the high dimensional
dataset to a low dimensional space by preserving the
original distribution of the data in the high dimensional
space. However, the most manifold learning methods
only transform the training datasets and are unable to
map the test dataset since they do not provide a
projection matrix or an explicit function representing the
nonlinear mapping. Due to this, an effective usage of
manifold learning in classification is limited. To
overcome this issue, there have been many methods
developed in the literature, so called out-of-sample
(O0S) extensions. The aim of this study is to provide an
extensive review on the problems encountered in using
manifold learning for classification purposes and to
present the solutions for the out-of-sample problem.
Moreover, an implementation was carried out with
Laplacian Eigenmaps for classification of well-known
benchmark hyperspectral datasets. To solve the out-of-
sample problem, Nystrém, LELVM, LPP, and
neighborhood based out-of-sample methods were used
in the experiments, and the results were evaluated in
terms of classification performance and the
computational time. It is observed that the LELVM,
which is a special method developed for Laplacian
Eigenmaps, provided the highest performance in
general.

Nonlinear Feature Extraction Methods,
Reduction, Manifold Learning,
Image Classification, Out-Of-Sample
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1. GIRIS

Hiperspektral uzaktan algillamada, yiksek
spektral ¢6zinlrlige sahip algilayicilar, farkli
dalga boyu araliklarinda ¢ok sayida geri yansitim
degeri 6lgmekte ve bu sayede cok fazla sayida
Oznitelige  sahip  ylksek boyutlu veriler
saglamaktadir (Landgrebe, 2003). Hiperspektral
veriler, benzer yuzey 6zelliklerine sahip nesneler
icin ayirt edici nitelikte bilgiler saglanmasina
ragmen, oOzellikle yakin spektral bantlardaki
yuksek korelasyon, gereksiz bilgi Gretmekte ve bu
da siniflandirma performansini olumsuz ydnde
etkilemektedir. Yilksek korelasyona sahip verilerin

siniflandirimasinda, daha fazla hesaplama
zamani ve depolama bellegine ihtiyag
duyulacagindan, siniflandirma probleminin

karmasikligr artmaktadir. Ayrica, egitim verilerinin
sayilarinin 6znitelik uzayinin boyutundan daha az
olmasi halinde dusuk siniflandirma
performanslarin elde edildigi bilinmektedir (Huges,
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1968). Literaturde, Hughes etkisi olarak bilinen bu
problem, yiksek boyutlu 6znitelik uzayina sahip
verilerin siniflandirmasinda oldukga sik
karsilagsilan  bir sorundur. Hughes etKkisi,
hiperspektral veri analizi disinda, biyomedikal
verilerin siniflandiriimasi, nesne tanima ve metin
kiimeleme problemlerinde de sikga karsilasilan bir
sorundur (Tagkin vd., 2017).

Hughes etkisini azaltmak igin boyut azaltma
yontemleri kullaniimaktadir. Bu sayede hem
siniflandirma performansi arttirilabilmekte hem de
siniflandirma  karmasgikligi  azaltilabilmektedir.
Literatirde boyut azaltma ydntemleri, verilerin
daha az boyutlu bir alt uzaya déndstiriimesini
amaglayan oOznitelik ¢ikarma ydntemleri ve
Ozniteliklerden optimum bir alt uzayin elde
edilmesini amaglayan 6znitelik segimi yontemleri
olmak Uzere iki kategoride ele alinmaktadir.

Oznitelik  secimi  ydntemleri,  gereksiz
Ozniteliklerin siniflandirma performansina olan
etkilerini azaltmak anlaminda 6znitelik gikarma
yontemleri ile benzer olmalarina karsin, yeni
Oznitelikler Uretmek yerine, var olan O&znitelikler
arasindan en O6nemlilerini baska bir deyisle
siniflandirma performansina en fazla katkisi olan
Oznitelikleri belirler ve 6nem derecesine gore
siralar. Oznitelik secimi ydntemlerinin en buyik
dezavantajl, en uygun Ozniteliklerin
belirlenmesinde genellikle her bir &zniteligin
performansa etkisinin tek tek incelenmesidir. Ikili
ya da daha farkli 6znitelik kombinasyonlarinin

performansa olan etkisinin incelenmesi
durumunda hesaplama yuki ciddi oranlarda
artmaktadir (Duda vd., 2000).

Oznitelik gikarma yéntemleri, var olan

Ozniteliklerin dogrusal ya da dogrusal olmayan
birlesimlerini alarak, daha az boyutlu 6znitelik
uzayinda yeni 6znitelikler Gretmektedirler. Fisher
dogrusal ayiricilar analizi (LDA) olarak da bilinen
dogrusal ayiricilar analizi, siniflar arasi ayirt
edilebilirligi  artirma amagl, yuksek boyutlu
Oznitelik uzayini dogrusal bir doéntsim ile
tanimlayarak, daha az boyutlu bir alt uzaya
donusim yapmaktadir (Fisher, 1936). Benzer
sekilde temel bilesenler analizi (PCA) ise ¢ok
bilinen dogrusal dznitelik gcikarma ydntemlerinden
birisidir. Bu ydntemler hiperspektral verilerin
siniflandiriimasinda farkli amaglh olarak ¢ok kez
kullaniimis ve basarili sonuglar elde edilmistir
(Rodarmel ve Shan, 2002). Dogrusal Oznitelik
¢cikarma yontemleri, kolay uygulanabilirligi ve kisa
surelerde sonug Uretmeleri dolayisi ile literatlirde
sikca kullanilan ve Uzerinde halen calismalar
yapilan énemli bir arastirma konusudur.

Ancak tim bunlara ragmen, dogrusal olmayan
verilerin boyutlarinin  azaltiimasinda, dogrusal
yontemlerin yetersiz kaldigi gézlemlenmis ve bu
nedenle de dogrusal olmayan boyut azaltma
ydntemleri Uzerinde ¢alismalar yogunlastiriimistir
(Maaten, 2007). Bu baglamda, manifold 6grenme
yéntemleri, dogrusal yontemlere kiyasla oldukga
basarili sonuglar Gretmektedir (Roweis ve Saul.,
2000). Manifold 6grenme ydntemleri, yuksek
boyutlu veri uzayinda, aslinda daha az boyutlu
dogrusal olmayan bir manifoldun gdmuli oldugu
varsayimina dayanarak, ylksek boyutlu uzayda
yer alan verinin konumsal &zelliklerini de
koruyarak, orijinal verinin ylksek boyutlu uzaydan
daha az boyutlu bir uzaya doénisimind
saglamaktadir. Manifold 6grenme yontemleri, ilk
olarak 2000’li yillarda, Science dergisinde
yayimlanan iki makale ile literatlirdeki yerini
almistir (Tenenbaum vd., 2000 ve Roweis ve Saul,
2000). Bu makaleler, yiksek boyutlu uzayda yer
alan dogrusal olmayan manifoldun dénidsim
sirasinda korunmasi ile ilgili c¢esitli ¢ézimler
icermektedir. Bu baglamda ilk olarak, izometrik
Ozellik haritalama (Isometric Mapping - Isomap) ve
lokal dogrusal gémuleme (Locally Linear
Embedding - LLE) yontemleri onerilmis ve bu
yéntemlerin dogrusal yontemlere kiyasla daha
ylksek performanslar Urettigi gosterilmistir. Bu iki
makalede Onerilen yodntemler, problemleri farkli
sekilde ¢dzmelerine ragmen, her iki yontemde
Ozdeger ve Ozvektorler aracihdr ile ¢dzim
uretmektedirler. Bu nedenle, bu ydntemler ilk
spektral gomileme  (Spectral Embedding)
yontemleridir (Izenman, 2008). Isomap ve LLE
yontemlerinin ardindan ¢ok sayida manifold
6grenme  yOntemi  gelistiriimisti.  Bunlardan
bazilari: Laplacian Eigenmaps (Belkin ve Niyogi,
2003), Hessian Eigenmaps (Donoho ve Grimes,
2003), Local Tangent Alignment (Zhang ve Zha,
2004) ve Diffusion Maps (Nadler vd., 2005). Bu
yontemlerin  ardindan, manifold  &3renme
yontemleri ve uygulamalarina iliskin cok sayida
calisma yapilmis ve halen yapilmaya da devam
edilmektedir.

Hiperspektral verilerin manifold 6grenme
yontemleri ile birlikte kullanimi ile ilgili cok sayida
calisma mevcuttur (Lunga vd., 2014, Ma vd.,
2010). Hiperspektral verilerin gogunlukla dogrusal
olmayan veriler olmalarindan étirQ, verinin orijinal
yapisinin  korunumunu hedefleyen manifold
6grenme yodntemlerinin boyut azaltmada kullanimi
daha yuUksek performanslar Gretmektedir.

Bu makalede, manifold 6grenme yontemlerinin
siniflandirma amagh kullaniminda karsilasilan
sorunlar kapsamh olarak ele alinacak ve
literatirde sikga kullanilan bazi hiperspektral
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veriler Uzerinde de bir uygulama ¢alismasi
yapilacaktir.  Secilmemis  veri  6érneklerinin
siniflandiriimasinda kullanilan yontemler hem
siniflandirma performanslari hem de hesaplama
zamanlari agisindan karsilastirilacaktir.

2. MANIFOLD OGRENME YONTEMLERININ
SINIFLANDIRMA AMACLI KULLANIMI

Manifold 6grenme yontemlerinin blyldk bir
kismi, boyut azaltma igleminin ardindan
doénisime ait bir fonksiyon ya da bir izdisim
matrisi Uretmezler (Vural ve Guillemot, 2015).
Ogrenme isleminin sonucunda, yiiksek boyutlu
egitim verilerinin alt uzaydaki koordinatlar
dogrudan hesaplanir. Siniflandirma isleminin
manifold 6grenme iglemi ile bir arada yapilmasi
halinde, yeni gelen veri; bu test verisi olabilir,
onceden kullanilan egitim verileri ile birlikte tekrar
ilgili manifold 6grenme ydntemine verilir ve tim
verinin alt uzaya donisimi yeniden saglanir.
Ancak, bu tir bir yaklagsimin hesaplama maliyeti
oldukc¢a yuksek olacak ve her yeni veri gelmesi
durumunda, tim bu islemlerin tekrarlanmasini
gerekecektir. Bu nedenle, literatiirde manifold
ogrenmesi igin secilmemis veri drnekleri sorunu
(out-of-sample-O0S) problemi olarak
isimlendirilen bu sorunun Ustesinden gelebilmek
icin daha akilli yéntemler geligtiriimigtir (Bengio
vd., 2003). Bu sayede, ilgili manifold 6grenme
yontemini karakterize eden ve verilerin daha az
boyutlu alt uzaya doéndsimind saglayan bir
fonksiyon ya da izdisim matrisi elde
edilebilmektedir (Saul ve Roweis, 2003).

00s problemi literatlrde regresyon
yontemleri, cekirdek gdmuleme yéntemleri (kernel
embedding methods) ve tensér yontemleri gibi cok
farkli yontemler ile ¢dzlilmeye calisiimistir (Yan
vd., 2007, Liu vd., 2015 ve Cai vd., 2009).
Temelde iki tdrl0 yaklasim kullaniimaktadir; (1)
manifold 63renme ydntemi ile birlikte OOS
probleminin yeniden formile edilmesi (2) egitim
verilerinin yUksek boyutlu uzayda ve manifold
O0grenme yontemi ile elde edilen alt uzaydaki
koordinatlari Uzerinde  regresyon  temelli
yaklasimlarla boyut indirgeme fonksiyonun elde
edilmesi. Her iki yaklasimda da doénudsimun
dogrusal yada dogrusal olmayan bir dénusim
oldugu varsayimi yapiimaktadir.

Yuksek boyutlu uzaydan daha az boyutlu
uzaya olan dénusumu, dogrusal bir dénusum
olarak tanimlayarak izdisim matrisi elde etmeye
yonelik ¢ok sayida calisma yapilmistir. He ve
Niyogi (2004), Laplacian Eigenmaps yonteminin
optimizasyon problemini, déntsimi dogrusal
varsayip yeniden ¢ozmdusglerdir. Bu sayede, test
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verilerinin donlsumuni saglayan, konum koruyan
dénugim (Locality Preserving Projections-LPP)
yontemini  gelistirmislerdir.  Benzer  sekilde,
dogrusallik  varsayimi ile, lokal dogrusal
gbmileme yoénteminin optimizasyon problemi
yeniden c¢ozilerek, test verilerinin dogrusal
doénlsuimi igin, LLE ydntemine ait komsuluk
koruyan gémileme (Neighborhood Preserving
Embeding-NPE) ve komsuluk koruyan ddndsim
(Neighborhood  Preserving  Projections-NPP)
yontemleri gelistirilmistir (He vd., 2005 ve Pang
vd., 2005). Cai vd., (2006) ile Kokiopoulou ve
Saad (2007), LPP ve NPE ydntemlerinin dikgen
(orthogonal) izdlisim matrislerinin  Uretilmesi
Uzerinde galismiglardir.

Yiksek boyutlu uzaydan daha az boyutlu
uzaya olan doénisimin dogrusal bir donisim
olmamasi durumunda, bu tir dogrusallastirma
yaklagimlari ile elde edilen sonuglar istenilen
dogruluklari verememektedir. Bu nedenle, her iki
uzay arasindaki donisimui dogrusal olmayan bir
dondsim varsayan yontemler Gzerinde galigmalar
yapilmigtir. Bengio vd., (2003), Nsytrdom ydntemini
kullanarak test verilerini ¢ekirdek matrisleri ile
ifade ederek, LLE, ISOMAP, LE ve spektral
gbmuleme (spectral embedding) yontemleri icin,
test verilerinin izdisimlerini formile etmistir. Yan
vd. (2007) ise ¢izge gdmuleme (graph embedding)
yontemini temel alarak, ¢ekirdek temelli ydntemler
ile test verilerinin de boyutlarini dogrudan
azaltabilen dogrusal olmayan manifold 6grenme
yontemi Uzerinde galismiglardir. LPP ve dikgen
NPP yontemlerinin de g¢ekirdek tabanl dogrusal
olmayan uzantillar (zerinde de g¢alismalar
yapiimistir (He ve Niyogi, 2004). Oznitelik
uzayindaki tim veriler c¢ekirdek fonksiyonlar
yardimi ile daha yuksek boyutlu bir uzaya
donustarulerek, optimizasyon problemi bu uzayda
cekirdek ¢6zimu (kernel trick) yardimi ile yeniden
formile edilmis ve c¢ekirdek tabanli boyut
indirgeme  fonksiyonlari  Uretilmistir.  Ancak
cekirdek tabanl yontemlerde, yeni test verilerinin
alt uzaydaki koordinatlarinin elde edilmesinde,
cekirdek fonksiyonun kullanimindan dolayi, egitim
verilerinin timune ihtiya¢ duyulacagindan, egitim
veri sayisinin fazla olmasi durumunda yiksek
hesaplama maliyetlerine gereksinim olmaktadir.

Manifold &3renme ydntemi ile boyutlari
azaltilan egitim verileri (¢ikti verileri) ile onlarin
yuksek boyutlu uzaydaki koordinatlari (girdi
verileri) kullanilarak, girdi ve c¢ikti verileri
arasindaki iligkiyi regresyon yontemleri ile
modellemeye yonelik gelistirilen OOS yéntemleri
de mevcuttur (Carreira-Perpinan ve Lu, 2008,
Yang vd., 2010). Bu sekilde gelistirilen yontemler,
kullanilan  manifold 6drenme  ydnteminden
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bagimsiz olacaklarindan, her tirld manifold
ddrenme ydntemi Uzerinde uygulanabilirler. Bu
baglamda, Cai vd., (2009) cizge gomileme
yéntemini dogrusal bir donlsim varsayarak, en
kiglk kareler yontemi ile donlisim matrisi elde
etmis ve bunun O6zdeder probleminin ¢6zimu
neticesinde bulunan izdisim matrisi ile ayni
oldugunu kuramsal olarak ispat etmistir. Boylece,
yuksek boyutlu matrislerin maliyetli 6zdeger
denklemlerinin ¢6zUma yerine, spektral regresyon
ismi ile adlandinlan alternatif bir ydntem
gelistirmiglerdir. Liu vd. (2015) asirn 63renme
makineleri (extreme learning machine) ile
dogrusal olmayan bir yodntem gelistirmis ve
geligtirilen yontemin ¢6zUmu igin en klguUk kareler
spektral regresyon yontemini kullanmigstir. Qiao
vd. (2013), girdi ve ¢ikti verileri arasindaki
doénlsimi polinomlar ile modelleyerek, spektral
gbmuleme optimizasyon problemini yeniden
¢6zup, egitim verisinden bagimsiz bir déntigum
fonksiyonu elde etmiglerdir. Barkan vd., (2016) her
iki uzay arasindaki iliskiyi Gauss slire¢ regresyonu
ile modellemistir. Yiksek boyutlu uzayda oldugu
gibi donlsturdlen alt uzayda da bir manifold
olabilecegdi varsayimi lizerine, Liu vd., (2009), ¢ikti
uzayindaki verilerin yakin komsulukta yer alan
manifoldlari Uzerindeki koordinatlari ile destek
vektér regresyonu optimizasyon problemini
yeniden ¢dzerek bir boyut indirgeme fonksiyonu
elde etmislerdir.

3. YONTEMLER

Bu bolimde, hiperspektral verilerin
boyutlarinin azaltiimasinda kullanilan Laplacian
Eigenmaps yodnteminden ve bu calismada
kullanilan OOS ydéntemlerinden s6z edilecektir.

Boyut indirme problemi, R* boyutlu uzayda yer
alan x4, ..., x;, seklindeki k sayidaki egitim verisini,
R™ boyutlu uzayda (m < 1) y4,..,¥, Seklindeki
vektorler ile ifade etmektedir. Burada y;, «x;
verisinin az boyutlu alt uzaydaki koordinat
vektorine karsilik gelmektedir.

a. Laplacian Eigenmaps

Laplacian Eigenmaps (LE) yontemi, Belkin ve
Niyogi tarafindan 2003 vyilinda gelistirilen bir
manifold 6grenme ydntemidir (Belkin ve Niyogi,
2003). Yontem, R! uzayinda yer alan k sayidaki
egitim verisinin komsuluk iligkilerinden
yararlanarak, k sayida digim noktasindan olusan
agirhikli bir gizge olusturmaktadir. Yiksek boyutlu
uzaydan daha az boyutlu alt uzaya olan déntsim,
olusturulan c¢izge Laplasyen matrisinin (graph
Laplacian) 6zvektorleri hesaplanarak elde edilir.
LE yonteminin algoritmasi agagdida verilmektedir:

(1) Komsuluk gizge matrisi olugturma:

x; ve x; noktalar arasinda bir
yakinlk varsa i. ve j. dUgum noktalari arasina bir
kenar eklenir. Iki tirli kenar eklenebilir:

(@) € — komsuluk yontemi:
|lx; — x||° < € ise i.ve j. diigim
noktalari bir kenar ile birlegtirilir.

(b) n —yakin komsuluk:

i. egitim verisi, j. egitim verisinin
nsayidaki en yakin komsusu arasinda vyer
aliyorsa, i. ve j. dugum noktalari arasina bir kenar
eklenir (bunun tersi igin de ayni islem yapilir).

(2) Agirhiklarin belirlenmesi:

iki farkli yontem ile komsu veriler
arasindaki agirliklar belirlenebilir:

(a) Heat cekirdek: i. ve j.noktalar
birbirlerine bagl noktalar ise agirlik matrisinin ij.
Elemani

2
N =T

Wi' =e t
bagh noktalar degil iseler W;; = 0.

(b)i. ve j.noktalar birbirlerine bagl
noktalar ise W;; = 1, dedil ise W;; = 0.

(3) Ozvektdr probleminin ¢dézimii:
Lf = ADf

seklindeki  6zdeder  probleminin
¢6zumu sonucu, sifirdan farkh 6zdegere karsilik
gelen m sayidaki 6zvektér, R™ boyutlu uzaydaki
y; vektorlerine karsilik gelecektir. Burada D
matrisi, kdsegen elemanlari agirlhk matrisinin satir
ya da sutunlarinin toplamindan olusan késegen
bir matris (D;; = ¥;Wj;), L ise Laplasyen matrisi
olarak isimlendirilir (L = D — W).

b. Nsytréom Yoéntemi

Manifold 6grenme ydntemlerinin  sadece
mevcut  egitim  verilerini  donusturmesi  ve
dondsime ait bir donlisim matrisi ya da bir
fonksiyon Uretmemesi nedeni ile sonradan
gelecek test verilerinin de ayni alt uzaya
doénidsimind saglamak icin ¢ok sayida calisma
yapilimistir. Bu alandaki 6ncl sayilabilecek ilk
onemli calisma Bengio ve diderleri tarafindan
2003 yilinda gergeklestirilmistir. Bu calismada, LE
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yontemi de dahil olmak Uzere bazi manifold
dgrenme yontemleri Nystrom ydntemi yardimi ile
genisletiimis ve sonradan gelebilecek test
verilerinin déntsimdnd saglanmistir. Buna gore,
sonradan gelecek x,,, test verisinin asagidaki
bagintt yardimi ile daha az boyutlu uzaydaki
karsih@i bulunabilir:

k
Vis1 = z K(Z’cﬂ,"i))’? ATt

i=1

Burada, K veriye bagll olusturulan cgekirdek
matrisi, A ise LE ydntemi sonucunda bulunan
Ozvektdrlerden olusan matrise karsilik
gelmektedir. Cekirdek matrisi, LE ydnteminin ikinci
adiminda kullanilan agirflik  segimine gore
belirlenmektedir.

c. LELVM

Laplacian Eigenmaps Latent Variable Model
(LELVM) yontemi, LE ydntemi icin gelistiriimis bir
OOS yontemidir (Carreira-Perpinan ve Lu, 2008).
Parametrik olmayan, oldukc¢a kolay uygulanabilir
ve hesaplama zamani agisindan oldukga az sture
alan bir yontemdir. LELVM yéntemi, test verisinin
daha az boyutlu uzaydaki dénlisimuini asagidaki
baginti ile belirler:

_ T K (X1 X))y
Ye+1 = ok —
11 K(Xsr, %)

Burada K cekirdek matrisi, LE yOnteminin ikinci
adiminda kullanilan agirhik segimine gore
belirlenir.

¢. Konum Koruyan Déniigim (LPP)

Dogrusal boyut indirme ydntemi olan LPP, LE
ile elde edilen donisimi dogrusal bir dénusum
olarak kabul etmekte ve LE ydntemini yeniden
¢6zmektedir (He ve Niyogi, 2004). Bu varsayim
altinda, ilgili optimizasyon problemi ¢6zildiginde
asagidaki 6zdeger denklemine ulasilr:

XLX"u; = 2, XDX"u;

Burada X matrisi R! uzayinda yer alan egitim
verilerinden olusan matrise karsilik gelmektedir.
uy,...,u,, vektorleri, 6zdeger probleminin
¢6zimunden elde edilen m sayidaki 6zdegere
karsilik gelen 6zvektorler olacaktir. Yeni gelecek
test verisi icin kullanilacak dogrusal ddénisim
matrisi ise bu 6zvektorlerden olusan bir matris
olacaktir (U = [u, u, ..u,,]). Bodylece, R
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uzayindaki verisinin  R™

goruntisu

X1 uzayindaki

Virr = U Xppq
bagintisi ile belirlenebilir.

LPP yoéntemi diger OOS yontemlerinden farkl
olarak, LE yonteminin dogrusal bir uzantisidir.
Doénusumu karakterize eden bir dogrusal bir
doéndsim matrisi Gretmektedir.

d. Komsuluk Esasli OOS Yontemi

Komsuluk esasli OOS yontemi parametrik
olmayan bir yontemdir ve dogrusal olmayan tim
manifold 6grenme yontemleri Uzerinde
uygulanabilir (Li vd., 2005). Bu ydntemin islem
adimlari:

(1) Alt uzaya donusturilecek verinin
yuksek boyutlu uzaydaki en yakin k komsusu
belirlenir.

(2) k sayida komsu veri ile alt uzaya
dogrusal bir dontsum yapilir.

(3) Yeni verinin alt uzaya déntsimu, 2.
adimda elde edilen dogrusal ddénudsim
katsayilarinin yeni noktaya uygulanmasi ile elde
edilir.

4. UYGULAMA

Bu calismada, hiperspektral  verilerin
siniflandirma problemlerinin ¢6zUmu igin 6rnek
olabilecek bir uygulamaya yer verilmigtir.
Hiperspektral veriler olarak, literatirde sikga
kullanilan Botswana, Kennedy Space Center
(KSC) ve Indian Pines (Landgrebe, 2003) veri
setleri kullaniimigtir (URL-1). Mevcut verilerin
yarisi egitim verisi yarisi da test verisi olacak
sekilde rastgele olarak secilmistir. 10 farkh egitim
ve test veri seti olusturularak elde edilen
sonugclarin ortalama siniflandirma dogruluklari ve
ortalama hesaplama zamanlar hesaplanmigtir.
Siniflandirma  yontemi  olarak 1-En  Yakin
Komsuluk  (1-EYK)  yontemi  kullaniimigtir.
Manifold 6grenme ydntemi olarak ise Laplacian
Eigenmaps yontemi secilmistir. LE yontemi igin
gelistiriimis OOS ydntemleri ile test verisi alt uzaya
dondstirilmis ve bu uzayda siniflandirma islemi
yapilmistir.  Uygulamada esas alinan islem
adimlari Sekil 1’de verilmektedir.
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m <l o
oznitelik uzayi 1 g6émi uzayi
(girdi) | (giktr)
manifold Bgrenme egitim verisi

y €eR™

egitim verisi
x e R

out-of-sample
" yontemi 1-EYK
siniflandirmasi
’—D model ——‘
test verisi i test verisi
Xp41 € R ' Y41 € R™

Sekil 1. Manifold 6grenme yontemi ile
siniflandirma iglem adimlari.

Sekil 1°deki islem adimlarina gore, ilk asamada
egitim verileri LE yOntemine verilerek, egitim
verilerinin alt uzaya donlsUmleri yapilmistir.
Ardindan, her bir OOS yéntemi igin, test verilerini
ayni alt uzaya donustirecek model Uretilmistir.
00s yontemlerinin performanslarinin
karsilastiriimasi igin, alt uzaydaki egitim ve test
verileri 1-EYK komsuluk yontemine verilerek, test
verilerinin siniflandiriimasi yapilmis ve genel
basarim oranlari elde edilmistir. Rastgele olarak
olusturulan 10 farkh veri i¢in islem adimlari tekrar
edilerek, Sekil’2’deki sonuglar elde edilmistir.

Veri Seti KSC Veri Seti Indian Pine Veri Seti
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Sekil 2. Farkli OOS yontemleri ile elde edilen
siniflandirma basarim oranlari.

Elde edilen sonuglara gore, LELVM yodntemi
tim veri setlerinde en vyiksek performansi
vermektedir. LELVM  yénteminin, dogrusal
olmayan bir dénidsim olmasi bu basarimin en
onemli nedenlerinden biridir. Komsuluk esasli
OOS ydnteminin ise ikinci bagarili yéntem oldugu
gOrulmektedir. Nystrébm ydnteminin ise genel
olarak en disik performansta sonug¢ urettigi
gorilmektedir. LPP yontemi, dogrusal bir ydontem
oldugu igin her zaman yuksek performans
verememektedir. Hesaplama zamanlarina
bakildiginda, LELVM ydnteminin ¢ok da fazla
zaman almayan, hizli sonug uretebilen bir ydntem

oldugu sdylenebilir (Tablo 1). Sonug¢ olarak,
LELVM yontemi, LE ydnteminin bir OOS
yaklastirimi olarak, disik hesaplama maliyetinde
ylksek dogruluklarda sonugclar Gretmektedir.

Tablo 1. Farkli OOS yontemleri ile elde edilen
ortalama hesaplama zamanlari (saniye).

OOS Yoéntemleri
Nystrom LELVM 00s LPP
Botswana 1.8 0.5 0.3 0.08
KSC 6.1 1.1 0.6 0.1
Indian Pines 34.7 4.7 13 0.5

5. SONUG VE ONERILER

Bu calismada, hiperspektral verilerin manifold
6grenme yontemleri ile siniflandirnimasinda
karsilasilan sorunlar ele alinmis ve literatirdeki
¢6zim yontemlerinden detaylica s6z edilmistir.
Ayrica, ornek hiperspektral veriler Gzerinde bir
uygulama c¢alismasi yapimigstir. Elde edilen
bulgulara goére, Laplacian Eigenmaps yéntemi igin
geligtirilen LELVM ydnteminin, tim veri setlerinde
en yiksek performansi en kisa slrede verdigi
gozlemlenmistir. Calismada kullanilan  diger
yontemler ise veri setlerine goére farkli
basarimlarda sonuglar Gretmistir.

Manifold 6grenme yontemlerinin dogrusal
olmayan bir déntisim yapmalarindan 6turd, daha
dogru sonuglar uretebilmek igin, egitim sirasinda
kullanilmayan verilerin alt uzaya dénidsuminde
dogrusal olmayan out-of-sample ydntemleri tercih
edilmelidir. Ancak, her ne kadar dogrusal olmayan
bir dénisim vyapilsa da gergekte doénidsimin
dogrusal olmasi halinde, dogrusal out-of-sample
yontemleri ile de basari sonuglar verebilmektedir.

Out-of-sample yOntemleri, verinin yapisina
(dogrusal olup olmamasina), ilgili manifold
6grenme yontemine ve kullanilan siniflandirici
performansina bagh olarak farkli sonuglar
Uretmektedir. Bu nedenle, her tirli durum igin
basarili sonuglar Uretecek genel bir ydntem
Onermek mumkdin degildir.
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