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Recently, nonlinear dimensionality reduction, also called manifold learning methods, has been studied in the
context of classification tasks. Manifold learning methods are graph-based methods, and they assume there is
a nonlinear manifold with low dimensional space, that is hidden in the high dimensional data. They aim at
preserving the neighborhoods between the samples lying in the high-dimensional space when projecting the
data. Most of the manifold learning methods embed the training data into low dimensional space, but neither
provide any projection matrix or an embedding function representing the nonlinear transformation. Due to
this, the test data cannot be mapped to the same low dimensional space. To map the test data, the entire data,
including the test and the previous training data, are given to the manifold learning method, then the learning
process is rerun. However, it should be noted that this process needs to be repeated in each of the cases when
the test data become available, resulting in a very high computational burden process. Therefore, especially
for the classification tasks, one needs to have a generalized solution of manifold learning methods to transform
the test data into previously learned low-dimensional space. In this study, advanced regression methods are
utilized to solve this problem, also known as the out-of-the-sample problem in the literature. The embedding
function, representing the transformation between the high and the low dimensional space, is provided by
modeling the corresponding manifold learning method via regression methods. The quality of each embedding
is evaluated based on the classification of hyperspectral images in detail.
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Figure A. Flow chart of the proposed method

Purpose: This study explores the effectiveness of the advanced regression methods in the out-of-sample
problem of manifold learning methods. The schema of the proposed method is given in Figure A.

Theory and Methods:

The proposed method is based on the input and output set obtained via a specific manifold learning method.
The nonlinear projection corresponding to manifold learning is modeled by advanced regression methods for
hyperspectral image classification.

Results:
Extreme learning machines and support vector regression are very effective methods for out-of-sample
methods, and they outperform the Nystrom approach.

Conclusion:

The embedding function, representing the transformation between the high and the low dimensional space, is
provided by modeling the corresponding manifold learning method via regression methods. The quality of
each embedding is evaluated based on the classification of the hyperspectral images in detail.
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Son zamanlarda, dogrusal olmayan boyut indirgeme yontemleri, diger bir ad1 ile Manifold Ogrenme (MO)
yontemleri ile siiflandirma konusunda galismalar yapilmistir. MO yéntemleri, yiiksek boyutlu verinin
icinde aslinda daha az boyutlu bir uzayda dogrusal olmayan bir manifoldun yer aldig1 varsayim iizerine
cizge tabanli bir doniisiim yapmaktadir. Yiiksek boyutlu uzayda yer alan verinin daha az boyutlu uzaya
doniistiiriilmesi icin, veriler aras1 komsuluk iliskilerinin korunmasi hedeflenir. MO yéntemlerinin birgogu,
egitim verisinin tamamini birden alt uzaya doniistiir ve doniisiime ait herhangi bir doniisiim matrisi ya da
analitik yapis1 belli bir gdmiileme fonksiyonu iiretmezler. Bu sebepten &tiirii, sonradan gelebilecek test
verilerinin ayni alt uzaya doniistimleri yapilamaz. Doniiglimiin yapilabilmesi i¢in, test verileri, onceki egitim
verileri ile birlikte, ilgili manifold 6grenme yontemine tekrardan verilir ve 6grenme islemi yeniden baslatilir.
Ancak, her yeni test verisi geldik¢e bu durumun tekrarlanmas: gerekeceginden, hesaplama maliyeti artabilir.
Bu nedenle, 6zellikle de siniflandirma amagli ¢caligmalar i¢in, manifold 6grenme yontemlerinin, yeni gelecek
test verisini alt uzaya dontistiirecek genel ¢ozlimlerine gereksinim vardir. Bu ¢aligmada, literatiirde, drneklem
dis1 veri problemi olarak bilinen bu sorunun iistesinden gelmek i¢in ileri seviye regresyon yontemleri
kullanilmustir. Ilgili manifold 6grenme y&ntemi, regresyon yontemleri ile modellenerek, doniisiime ait
gomiileme fonksiyonlar1 iiretilmistir. Gelistirilen modellerin performanslar1 hiperspektral goriintiilerin
siniflandirilmasi iizerinde ayrintili bir bicimde analiz edilmistir.
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Recently, nonlinear dimensionality reduction, also called manifold learning methods, has been studied in the
context of classification tasks. Manifold learning methods are graph-based methods, and they assume there
is a nonlinear manifold with low dimensional space, that is hidden in the high dimensional data. They aim at
preserving the neighborhoods between the samples lying in the high-dimensional space when projecting the
data. Most of the manifold learning methods embed the training data into low dimensional space, but neither
provide any projection matrix or an embedding function representing the nonlinear transformation. Due to
this, the test data cannot be mapped to the same low dimensional space. To map the test data, the entire data,
including the test and the previous training data, are given to the manifold learning method, then the learning
process is rerun. However, it should be noted that this process needs to be repeated in each of the cases when
the test data become available, resulting in a very high computational burden process. Therefore, especially
for the classification tasks, one needs to have a generalized solution of manifold learning methods to
transform the test data into previously learned low-dimensional space. In this study, advanced regression
methods are utilized to solve this problem, also known as the out-of-the-sample problem in the literature.
The embedding function, representing the transformation between the high and the low dimensional space,
is provided by modeling the corresponding manifold learning method via regression methods. The quality
of each embedding is evaluated based on the classification of hyperspectral images in detail.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Hiperspektral goriintiiler, yiiksek spektral ¢oziiniirliiklerde
algilama  yapabilme kapasiteleri sayesinde, benzer
ozelliklere sahip nesnelerin birbirlerinden ayirt edilmesi gibi
siniflandirma  ¢aligmalar1  i¢in  olduk¢a zengin bilgi
icermektedirler [1]. Hiperspektral goriintiilerin
siiflandirilmasinda denetimli bir siniflandirici kullanilmast
durumunda, yiiksek bir siniflandirma basarimi elde
edebilmek i¢in, olduk¢a fazla sayida egitim verisine
gereksinim oldugu bilinmektedir [2-4]. Egitim verilerinin
smirli sayida olmasi halinde, literatiirde ‘“Hughes etkisi”
olarak bilinen yiiksek boyutluluk sorunu (curse of
dimensionality) ortaya ¢ikmaktadir [5]. Bunun sonucu
olarak, smiflandirma basarim oranlar1 diismektedir [6]. Bu
sorunun {stesinden gelmek i¢in, boyut azaltma yontemleri
ile, yiiksek boyutlu veri, birtakim o6lgiitler ile, 6zii en iyi
bigimde korunacak sekilde daha az boyutlu bir uzayda ifade
edilmektedir. Boyut azaltma yontemleri, literatiirde 6znitelik
secme ve Oznitelik ¢ikarma yontemleri olmak tizere iki grup
altinda incelenmektedirler. Bunlardan birincisinde, mevcut
verinin  spektral  Ozniteliklerinden en iyi olanlarn
belirlenirken, ikincisinde ise mevcut veri daha az boyutlu bir
uzayda yeniden ifade edilmektedir [7, 8].

En ¢ok bilinen 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden biri olan
temel bilesenler analizi, farkli disiplinlerdeki bir¢ok
problemin ¢oziimiinde kullanilmis ve halen kullanilmakta
olan etkin dogrusal bir boyut azaltma yontemidir. Ancak,
performanslari dogrusal yapiya sahip olmayan verilerde
sinirhidir. Bu tiir durumlar i¢in, dogrusal olmayan yapinin
modellendigi ve eniyileme siireclerine dahil edildigi,
manifold 6grenme (MO) olarak isimlendirilen ¢ok sayida
dogrusal olmayan 6znitelik ¢ikarma yontemi gelistirilmistir
[9, 10]. MO yéntemleri, temelde, yiiksek boyutlu uzayda yer
alan verinin, sakli oldugu daha az boyutlu bir uzayin var
oldugu varsayimini kullanarak, veriler arasindaki lokal ya da
global konum iligkisini ¢izgeler (graph) {izerinden
modelleyerek bir eniyileme problemi ¢ézmektedirler [11].
Bu problemin ¢dziimii, genellestirilmis 6zdeger denklemine
karsilik gelmektedir. Yiiksek boyutlu uzayda yer alan
verilerin daha az boyutlu uzaydaki koordinatlar1 ise, bu
6zdeger denkleminin en bilylik ya da en kii¢iik 6zdegerlerine
karsihk gelen &zvektorlerinden — olusmaktadir. MO
yontemleri 6zdeger tabanli yontemler olduklarindan spektral
yontemler olarak da isimlendirilmektedirler. “Laplacian
eigenmaps” (LE) [12], “Locally linear embedding” (LLE)
[9], ISOMAP [13], “Hessian eigenmaps” (HLLE) [14] ve
“Local tangent space alignment” (LTSA) [15] literatiirde en
yaygin olarak bilinen yontemlerden bazilandir. MO
yontemleri, katisim (unmixing) problemleri [16], veri
kaynastirma (image fusion) [17], alan uyarlama (domain
adaptation) [18] ve siniflandirma [3] gibi farkli hiperspektral
uygulama alanlarinda da basar1 ile uygulanmistir. MO
yontemlerinin en bilyiik eksikligi, yiiksek boyutlu uzaydan
daha az boyutlu uzaya doniisiimii ifade eden bir doniigim
matrisi veya gomiileme fonksiyonu (embedding function)
uretmemeleridir. Bunun sonucu olarak, oOzellikle de

smiflandirma amaglh ¢alismalarda, sonradan gelebilecek
orneklem dis1 verilerin (out-of-sample) az boyutlu uzaya
doniigiimleri yapilamaz [19]. Bu gibi durumlarda, 6rneklem
dis1 veri mevcut egitim verisi ile birlestirilerek, 6zdeger
problemi yeniden ¢6ziilir ve bu sorunun istesinden
gelinebilir. Ancak, sonradan gelebilecek her bir drneklem
dist veri igin bu islemin tekrar tekrar yapilmasi
gerektiginden, bu ¢dziim yolu hem pahali hem de etkin
olmayan bir yontem olacaktir [20]. Literatiirde 6rneklem dis1
veri sorunu olarak bilinen bu durumun {iistesinden gelmek
icin gelistirilmis ¢ok farkli yontemler vardir. Bu yontemler
genel olarak iki farkli yaklasimla incelenmistir. Orneklem
dist1  uzantilar  (out-of-sample  extensions)  temelli
yaklagimlarda, doniisiim, MO yontemlerinin eniyileme
probleminde dogrusal bir fonksiyon ile modellenmekte ve bu
sayede yiliksek boyutlu uzaydaki verilerin daha az boyutlu
uzaydaki koordinatlar1 ve buna ek olarak da doniistimii ifade
eden doniigiim matrisi elde edilmektedir. Bu yaklagimlarda,
yiiksek boyutlu uzay ve daha az boyutlu uzay arasindaki
iliski dogrusal olarak kabul edilmektedir. Bu yontemlere
ornek yontemler, LE yonteminin dogrusal uzantisi olan
konum koruyan doéniisiim (locality preserving mapping) [21]
ve LLE yonteminin dogrusal uzantisi olan komguluk
koruyan doniisiim (neighborhood preserving embedding)
[22] yontemleridir. Bu yontemlerdeki dogrusallik varsayimi,
veri yapisinin dogrusal olmayan bir yapida olmasi halinde,
manifold yapisinin bozulmasina yol agabilir.

Yiiksek boyutlu uzay ve daha az boyutlu uzay arasindaki
iliski,  girdi-¢ikti  (input-output)  problemi  olarak
diistiniilebilir [23]. Egitim verileri ve onlarin az boyutlu
uzaydaki karsilik gelen koordinatlar: sirasiyla girdi ve ¢iktt
verileri olacak gekilde herhangi bir regresyon yontemi ile
modellenebilir. Bu durumda, az boyutlu uzayin boyut sayist
kadar ¢ikt1 veri seti olacagindan, her bir boyut igin ayr1 ayri
regresyon modellemelerinin yapilmasi gerekmektedir. Bu
cergevede, MO yéntemlerinin regresyon yéntemleri ile nasil
bir arada kullanilabilecegi [24] caligmasinda gosterilmis ve
“Spectral Regression” (SR) isimli bir yaklasim &ne
stiriilmiigtir. Buradan esinlenerek, SR yontemi, asir1
O0grenme (extreme learning) uzayinda, doniisiim fonksiyonu
iretecek bicimde yeniden tasarlanmustir [25]. Bir diger
calismada, veriler arasindaki korelasyon dikkate alinarak,
Gauss siire¢ regresyonu (Gaussian process regression)
yontemi, ilk kez olarak rneklem dis1 problemin ¢6ziimii i¢in
kullanmis ve yontemin Nystrdm yontemi ilgili matematiksel
iligkisi gosterilmistir [26]. Egitim verilerinin sinirhi sayida ve
yiiksek korelasyona sahip olmasi halinde, daha kararl
sonuclar elde edebilmek igin regresyon yoOntemleri
diizenlilestirilerek (regularization) daha kararli sonuglar elde
edilmistir. Hang ve digerlerinin calismasinda, uzaktan
algilama verilerinin dogrusal olmayan yapilart g¢ekirdek
fonksiyonlar1 ile ifade edilmis ve Orneklem dis1 veri
sorununun ¢Oziimii i¢in yar1 denetimli ¢izge tabanl
regresyon yontemi kullanilmigtir [27]. Ayni motivasyonla,
Tang ve digerleri ise, ¢izge tabanli bir boyut azaltma yontemi
gelistirmiglerdir [28]. Vural ve Guillemot ise denetimli
manifold 6grenme yontemlerinin siniflandirma amach

487



Tagkin / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:1 (2022) 485-495

kullanimi i¢in radyal tabanli interpolasyon fonksiyonlari ile
genellestirilmis bir dgrenme modeli Snermislerdir [20]. MO
yontemlerindeki Orneklem dist veri sorunu, ¢ok ¢iktili
(multi-output) bir girdi-¢iktt problemi olmasi nedeni ile, ¢ok
ciktili  ¢ekirdek tabanli Tikhonov diizenlilestirmesi
regresyonu (kernel ridge regression) yontemi bu amagla
kullanilmis ve performansi siniflandirma problemi iizerinde
detaylica incelenmistir [29]. Bir diger c¢alismada, alt
uzaydaki verilerin kendi aralarindaki korelasyonu da
modellenerek ¢ok ¢iktili genel bir regresyon modeli
geligtirilmis ve ilk kez olarak destek vektor makineleri ile
uygulanmustir [30]. Literatiire genel olarak bakildig1 zaman,
orneklem dis1 veri probleminin regresyon yontemleri ile
¢coziimlenmesinin birgok fayda getirdigi goriilmektedir.
Ozellikle de manifold 6grenme yonetiminden bagimsiz
genel bir model Onerebilme esnekligi, bircok uygulama
alaninda 6nemli faydalar saglamaktadir. Literatiirde,
hiperspektral verilerin simflandirilmasi  6zelinde, MO
yontemlerinin ileri seviye regresyon yontemleri ile
genellestirilmesini  konu alan herhangi bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Bu galismanin amaci, MO yéntemlerinin
o6nemli bir sorunu olan 6rneklem dis1 veri probleminin
regresyon yontemleri ile modellenmesini konu almaktadir.
Bu ¢alismada, ileri seviye regresyon yontemleri olarak, 5
farkli regresyon yontemi kullanilmistir. Bunlar, g¢ekirdek
tabanlt Tikhonov diizenlilestirmesi regresyonu (kernel ridge
regression) [31], destek vektor regresyonu (support vector
regression) [32], Gauss siire¢ regresyonu (gaussian proces
regression) [33], iliskili vektor makineleri (relevance vector
machines) regresyonu [34] ve asir1 6grenme regresyonu
(extreme learning regression) [35]  yoOntemleridir.
Hiperspektral veriler olarak, Botswana ve Indian Pines
verileri kullanilmistir. MO yontemleri olarak, “Laplacian
Eigenmaps (LE)” ve LLE manifold 6grenme yontemleri i¢in
analizler yapilmistir [36]. Regresyon yontemlerinin
performansi, siniflandirma basarim oram1 ve Ogrenme
siireleri agisindan, standart yontem olan Nystrom yontemi ile
kiyaslanmigtir. Elde edilen sonuglara gore, her bir veri
setinde farkli regresyon yontemleri basarili olurken, genelde
ELM  yonteminin en iyi performanst  verdigi
gozlemlenmistir. Bu caligmada kullanilan tim regresyon
yontemlerinin, Nystrom yonteminden daha basarili oldugu
da gozlemlenmistir.

2. ONERILEN YAKLASIM (PROPOSED METHODS)

Yiiksek boyutlu uzaydaki egitim verileri X = {xq, ..., X}
veri kiimesi ile ifade edilsin. Burada m egitim 6rneklerinin
sayisina karsilik gelmektedir. Her bir egitim verisinin x; €
R™ boyutlu uzayda yer aldigin1 varsayalim. MO yontemleri,
egitim verilerinin birbirleri ile olan konumsal iligkisini bir
¢izge matrisi yardimu ile olusturarak eniyileme problemine
dondstiiriir. Problemin analitik olarak ¢6ziilmesinin ardindan
genellestirilmis 6zdeger problemi elde edilir. Bu 6zdeger
probleminin en biiyiik ya da en kiigiik 6zdegerlerine karsilik
gelen Ozvektorler kiimesini Y = {y,, .., ¥} ile ifade
edelim. Bu durumda y; vektorii, x; 6rneginin doniistiiriilmiis
alt uzaydaki koordinatlarina karsilik gelmektedir. Burada

y; € R™ ve n’' « n olmaktadir (Sekil 1).
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Sekil 1. Manifold 6grenme yontemi ile yapilan izdiisiimiin
gosterilimi (Illustration of manifold learning embedding)

Onerilen yaklasim ile x; ve y; ornekleri arasindaki iliski,
regresyon yontemleri ile modellenerek n boyutlu uzaydan n’
boyutlu uzaya doniisiimii saglayan, gdémiileme fonksiyonu
(embedding function) diye de isimlendirilen f:R™ — R™
fonksiyonunun belirlenmesi amaclanmaktadir. Egitim
verisinin  az  boyutlu  uzaydaki  koordinatlarinin
belirlenebilmesi i¢in herhangi bir MO yonteminin bir kez
caligtirilmast gerekmektedir. Ardindan, egitim verilerinin
her iki uzaydaki x; ve y; koordinatlar1 ilgili regresyon
yontemine girdi ve ¢ikt1 verileri olarak verilir ve gomiileme
fonksiyonu elde edilir. Burada dikkat edilmelidir ki, alt
uzaym boyutu n' sayisi kadar gémiileme fonksiyonunun
modellenmesi gerekmektedir. Ardindan, egitim veri seti
icinde bulunmayan 6rneklem dis1 veri ya da test verisi, ilgili
gomiiliime fonksiyonlarina verilerek, verilerin alt uzaydaki
koordinatlar1 belirlenir.

Regresyon  yontemleri ile  belirlenen  gomiileme
fonksiyonlarinin az boyutlu uzaya yaptiklari doniisiimlerin
performanslarinin  belirlenmesi i¢in k-nn smiflandirma
yontemi 6lgiit olarak kullamilmustir. k-nn ydntemi, MO
yontemlerinin  ¢izge  matrislerinin  olusturulmasinda
kullamldigr icin &zellikle tercih edilmistir. Onerilen
yaklagimin iglem adimlar Sekil 2°de gdsterilmektedir.

Sekil 2’de belirtildigi tizere, hiperspektral goriintiiniin yer
gercekligi (ground truth) verisinden rastgele olarak egitim ve
test verisi olusturulmaktadir. Egitim verilerinin (girdi) ilgili
manifold 6grenme yontemi ile daha az boyutlu uzaya olan
doniigiimleri yapilir. Bu sayede yiiksek boyutlu uzaydaki her
bir verinin daha az boyutlu uzaydaki koordinatlar1 (¢ikt1)
elde edilir. Elde edilen her bir girdi-¢ikt1 ¢iftinin arasindaki
iligski regresyon yontemleri ile modellenerek, 6rneklem dig1
verilerin daha az boyutlu uzaya indirgeyecek gomiileme
modelleri elde edilir. Regresyon yontemleri tarafindan
iiretilen gdmiileme modellerinin performanslari, alt uzaya
izdiistirtilen verilerin k-nn yontemi ile siniflandirma basarimi
iizerinden degerlendirilir. Onerilen yaklasima ait s6zde kod
asagida verilmektedir:

Algoritma: Orneklem dis1 verilerin regresyon yontemleri
ile alt uzaya indirgenmesine ait s6zde kod.

Girdi : x; € R™, egitim verileri.

1) Herhangi bir manifold 6grenme yontemi ile
egitim verilerini daha az boyutlu uzaya izdiisiir ve
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her bir 6rnegin y; € R™ koordinatlarini belirle.

2) for her bir y; € R™ do
Alt uzayin her bir boyutu icin regresyon modelini
kur ve f(x) doniisiim fonksiyonunu belirle.

end
3) Orneklem dis1 verileri, X, f(x) ile alt uzaya
indirge ve y koordinatlarini hesapla
4) Alt uzaya indirgenen drneklem dis1 verileri k-nn

yontemi ile siniflandir ve siiflandirma bagarim
oranini hesapla.
Cikt1: f(x) : R* - R™, doniisiim fonksiyonu.

3. REGRESYON YONTEMLERI
(REGRESSION METHODS)

3.1. Cekirdek Tabanli Tikhonov Diizenlilestirmesi

Regresyonu
(Kernel Ridge Regression)

Cekirdek Tabanli Tikhonov diizenlilestirmesi regresyonu,
dogrusal regresyon yonteminin ¢ekirdek fonksiyonlari
yardim ile genellestiren bir yontemdir. YOntemin {iretecegi

model fonksiyonu asagidaki amag¢ fonksiyonun en
kiigtiklenmesi ile elde edilmektedir:
Jw) =Z(y; —wx)? + Allwll? e

Burada A diizenlilestirme terimine, w vektorii ise x;
orneklerinin bilinmeyen katsayilarina karsilik gelir. Es. 1’in
pargali tiirevlerinin alinmasi ile elde edilen denklemin sifira
esitlenmesi sonucu asagida esitlige ulasilir.

w=XTX+ L) 1 X"y )

Burada X ve I, matrisleri sirastyla yiiksek boyutlu uzaydaki
tim egitim verilerini tutan matris ile n X n boyutlu birim
matrise karsilik gelmektedir. Bilinmeyen katsayilarin Es. 2
ile bulunmasi halinde, 6érneklem dis1 verinin (X) az boyutlu
uzaydaki koordinatlar1 Es. 3 ile belirlenebilir.

fE&=w'x 3)

Es. 1’de verilen amag fonksiyonun birincil yol ile (primal)
¢ozimil yerine, esiz en iyi ¢ozliimiiniin (dual) yapilmasi
halinde Es. 4’deki gdmiileme fonksiyonu elde edilir.

yiiksek boyutlu uzay

-7 N

flx,x) =y (K+ AI,) xTx 4)

Burada K ¢ekirdek matrisi olarak ifade edilir ve Hilbert
uzaymda dogrusal olmayan & fonksiyonlarinin i¢
carpimlardan olugsmaktadir. Cekirdek fonksiyonu ise
K(x, %) = @(x)Td(x) ile ifade edilmektedir. Burada @
fonksiyonu, radyal tabanli fonksiyon ya da d. mertebeden bir
polinom olarak segilebilir.

Destek Vektor Regresyonu (Support vector regression)
Vapnik tarafindan gelistirilmis, Es. 5’de verilen e-insensitive

yitim fonksiyonunu (loss function) en kiiciiklemeyi
amagclayan bir yontemdir.

_ 0 iflyi—fuw)l<e
Je(o f G ) = {Iyl- — fx;, W)l otherwise
®)
Burada €, yitim fonksiyonu parametresine karsilik

gelmektedir. Gomiileme fonksiyonu asagidaki bigimde
secilmistir.

fle,w)=wld(x)+b (6)
Es. 6’nin bilinmeyen parametrelerinin belirlenmesi i¢in, Es.
7’de  verilen  eniyileme  probleminin  ¢dziilmesi
gerekmektedir.

wimax(ly; —w'®(x) + b| - €,0) (7
Es. 7’de verilen kisitsiz  eniyileme problemine

diizenlilestirme parametresi de dahil edilerek, g¢ekirdek
hesaplamalarina olanak taninabilir. Bdylece Es. 7 denklemi

Es. 8’de  belirtilen kisith  eniyileme problemine
dondistiiriilebilir.
n
min Zww ' $uéi
i=1
subjectto y; —wTd(x;))—b<e+ ¢
WTCD(xL-)+b—y,- SE+€L' (8)
& >0,¢ >0, i=1
diisiik boyutlu uzay

- ~<

~

~
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Sekil 2. Onerilen Yontemin Islem Adimlart (Flow chart of the proposed method)
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Lagrange yontemi ile Es. 8’in esiz en iyi ¢oziimii (dual
solution) yapilarak gomiileme fonksiyonun analitik yapisi
asagidaki bicimde elde edilir:

FOO) = (o, @)K (%) + b ©)
Destek vektorleri sifirdan farkl o; a; € [0, C] katsayilarina
kargilik gelen vektorlerdir. Es. 9°daki K (x, x;) ise dogrusal

olmayan fonksiyonlardan olusturulmus g¢ekirdek matrisine
karsilik gelir.

3.2. Gauss Siire¢ Regresyonu (Gaussian Process Regression)

Gauss bilesik (joint) dagilimina sahip sonlu sayida rastgele
degiskenlerin toplamina Gauss siireci denilmektedir. Egitim
verilerinden olusan kiime, D = {(x;, f;),i = 1, ..., n} olmak
tizere, f; = f(x;), x; degerinin ilgili fonksiyondaki aldig1
degere karsilik gelmektedir. Bu durumda, Gauss siireci

f(x)~GP (m(xl-), k(x;, x,-)) (10)

Es. 10 ifadesi ile tanimlanabilir. Burada x ve k(xi,xj)
sirastyla ortalamaya ve kovaryans fonksiyonuna karsilik
gelmektedir. Kovaryans matrisinin elemanlari, rastgele
degiskenler arasindaki benzerligi ifade eder ve bu
benzerlikler Es. 11°deki {istel fonksiyon araciligi ile
belirlenebilmektedir.

k(xi,x]-) = exp (||x,- - x]-||2/(202)) (11)

Burada o parametresi ¢ekirdek genisligi parametresidir ve
eniyilenmesi gerekmektedir. Orneklem dis1 X, verisi icin
Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR) yonteminin verecegi
gomiileme fonksiyonu

p(flX. X, f) = N(filu., 0.) (12)

seklinde olacaktir. Es. 12°deki u, ve 02 degerleri, asagidaki
Es. 13°de verilen bagntilar ile belirlenebilir.

to= kIKX,X) + 0%y

1
0?2 =k(X,, X)) - kT[K(X,X) + aﬁ]_lﬁ (13)

Burada k, degiskeni, X egitim verileri ve X* drneklem dis1
verisi arasindaki kovaryans degerlerini igeren vektore
karsilik gelmektedir. 2 ise giiriiltii varyansma kargilik
gelmektedir. 02 degiskeni de girdi ve ¢cikt1 verileri arasinda

olusturulan modelin giiven (confidence) oOlgiitiine karsilik
gelmektedir.

3.3. Iligkili Vektor Makineleri Regresyonu

(Relevance Vector Machines Regression)

Destek vektor makinelerinin (DVM) birtakim kisitlarini
ortadan kaldirmak i¢in dnerilmis, 6grenme siirecine Bayes¢i
yaklasim uyarlanmig ¢ekirdek tabanli olasiliksal bir
yontemdir. 1ligkili vektér makinelerinde (RVM), cekirdek

490

fonksiyonu herhangi bir fonksiyon olarak secilebilmektedir.
Ayrica, DVM yontemlerinde oldugu gibi herhangi bir
parametre  optimizasyonu gerektirmemektedir. RVM
yonteminde, {x;,y;}i2; girdi-¢iktt verilerinin normal
dagilimda oldugu varsayilmaktadir. Buna goére, gomiileme
fonksiyonun olasiliksal gosterilimi Es. 14°de verilmektedir.

+1

n 1
p(yla,0?) = 2n)" 2z IBT1+ @A™ + ®T| 2
exp{Zy" (B + @A + @T) Ny} (14)

Burada A = diag(ay, ..., a,) ve B = 6721, seklindedir. o
parametresi, veriden hesaplanabilen bir deger, a parametresi
ise en iyilenmesi gereken parametre olmak {izere, bu
degerler birtakim formiiller yardimi ile analitik olarak
belirlenebilmektedir. @ matrisi “design” matrisi olarak
isimlendirilmekte olup, ® = K(x,x;) ¢ekirdek
fonksiyonlarindan olusmaktadir.

3.4. Asir1 Ogrenmeli Makineler (Extreme Learning Machines)

Asir1 6grenmeli makineler (ELM), ileri beslemeli yapay sinir
aglar1 temelli regresyon yontemidir. ELM yonteminin
iiretecegi gdmiileme fonksiyonun analitik yapist Es. 15°de
verilmektedir.

(0 = Tk Bii() = h()B (15)
Bu esitlikte, B = [B4, ..., Bi] vektorii, L sayidaki ndéron ve
¢ikti diglimleri arasindaki agirlik katsayilarina karsilik
gelmektedir. h(x) = [hy(x), ..., h (x)] vektorii ise h;
sigmoit fonksiyonlarindan (dogrusal olmayan &znitelik
doniisiimleri) olugmaktadir (Es. 16).

1
1+exp(—a;x+b;)

hi(x) = G(a;, b, x) = (16)

Bilinmeyen agirlik katsayilari 8, asagidaki dogrusal
denklem takiminin ¢6ziilmesi ile elde edilebilir.

B=(;+HH)HTY (17)

Es. 17°deki I matrisi, L boyutlu bir birim matristir. Sakli
katmanlardaki diigiim noktalarinin parametreleri ( a; vektorii
ve b;) rastgele olarak iiretilir. Y matrisi ise ¢ikt1 verilerinin
olusturdugu matrise karsilik gelmektedir. Es 17°deki H
matrisinin yapisi agagidaki bigimdedir:

h1(.3‘1)

hl (xm)

hl(?ﬁ)

H = :
hl (xm)

(18)
Diigiim noktalarimin sayis1 L parametresi, genellikle
Oznitelik uzaymin boyutu ile ayn se¢ilmektedir [35].
4.NYSTROM YAKLASIMI (NYSTROM APPROACH)

Nystrom yaklagimi, manifold 6grenme yo6ntemlerinin
orneklem dig1 veri problemi i¢in 6zel olarak gelistirilmis bir
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yontemdir [19]. Girdi ve ¢iktt verileri arasindaki iligkiyi
modellemek yerine, dogrudan ilgili MO y&nteminin
doniistimiinii esas alarak, X 6rneklem dis1 verisinin, daha az
boyutlu uzaydaki koordinatlarini, hesaplanan ozdeger ve
ozvektorlerin agirlikli toplamlarini alarak belirler (Es. 19).

y' = L K(Xx)yl A7 (19)

Burada, K(.,.) egitim ve test verileri ile belirlenen ¢ekirdek
matrisine, A matrisi ise elemanlar1 ¢ekirdek matrisinin en
biiyiik 6zdegerlerinden olusan n’ X n’ boyutlu bir matrise
karsilik gelmektedir. Her bir manifold 6grenme yontemi i¢in
farkli bir yaklagtirim mevcuttur. Bunlara iliskin ayrintilar
[19] ¢alismasinda verilmektedir.

5. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Regresyon yontemlerinin 6rneklem digt veri problemindeki
performanslari,  hiperspektral  verilerin  siniflandirma
problemi iizerinden test edilmistir. Buna gore, literatiirde
sik¢a kullanilan “benchmark” verisi olarak kabul gérmiis iki
farkli hiperspektral veri kullanilmigtir. Bu veriler, Indian
Pines ve Botswana verileridir.

Botswana veri seti, Mayis 2001'de, NASA EO-1 uydusu
tarafindan Botswana'da bulunan Okavango Delta'si lizerinde
kaydedilmistir. Verinin elde edilmesinde kullanilan sensor,
30 m. uzamsal ¢oziiniirlik ve 400-2500 nm. arasinda 10
nm.'lik gegislerde 242 bantlik bir hiperspektral ¢oziiniirlik
sunmaktadir. Botswana iizerinde bu c¢oziiniirliiklerle elde
edilen veri, Teksas Universitesi Uzay Arastirmalar1 Merkezi
tarafindan kalibre edilmis ve su sogurmasini igeren bantlar
gibi giiriiltiilii bantlarin kaldirilmasiyla, analizlere uygun
hale getirilmistir. Yapilan bu islemlerin ardindan bant sayis1
145'e digiiriilmiistiir (silinen bantlar:10-55, 82-97, 102-119,
134-164, 187-220). Botswana verisi i¢erisinde 14 farkli arazi
smifina ait gozlemler etiketlenerek analizlere hazir hale
getirilmigtir. Bu arazi Ortiilerinden, spektral yansima
degerleri birbirlerine en yakin olanlar1 “riparian” ve “Acacia
woodlands” isimli siniflardir ve siniflandirma agisindan ayirt
edilmesi en zor smiflar olarak raporlanmustir.

Indian Pines verisi, 1992 yilinda AVIRIS sensorii tarafindan
elde edilmis 20 m. uzamsal ¢6zliniirliige sahip bir veridir.
Goriintliniin tgte ikisi tarimsal alan, geriye kalan kisimlar1
orman veya gesitli bitki tiirlerinden olusmaktadir. Goriinti,
145x145 sayida pikselden ve 224 spektral banttan
olugmaktadir. Su emilim etkisi kaldirildiktan sonra bant
sayis1 200’e diigiiriilmiistiir. Bu veri, toplamda 16 farkli arazi
siifindan olugsmaktadir. “Corn” ve “Soybean” bitkilerinin
ayni zamanlarda ekimleri yapildig1 i¢in spektral yansimalart
birbirlerine ¢ok benzemektedir. Bu nedenle bu iki sinif,
Indian Pines verisi i¢in siniflandirma ile ayirt edilmesi en zor
olan simiflardandir.

Bu calismada, regresyon yontemlerinin performanslart iki
agidan incelenmistir: smiflandirma basarim oran1 ve
hesaplama  zamani.  Smiflandirma  performansinin
6l¢iilmesinde k-nn yontemi 6zellikle tercih edilmistir. Bunun
nedeni, manifold O6grenme yontemlerinin esas olarak

komsuluk tabanli 6lgiitler izerinden eniyileme yapmasindan
kaynaklanmaktadir. Hesaplama zamanlarinin
belirlenmesinde ise regresyon yontemlerinin sadece
ogrenme siireleri dikkate alinmustir. Hiperspektral verilerin
alt uzaya izdiistimleri i¢in iki farkli manifold &grenme
yontemi kullanilarak regresyon yontemlerinin genellestirme
kapasiteleri de ayrica incelenmistir. MO y&ntemi olarak
“Laplacian Eigenmaps (LE)” ve “Linear Locality
Embedding (LLE)” yontemleri kullanilmustir.

Deneysel analizlerde, LE ve LLE manifold 6grenme
yontemleri ile egitim verisi alt uzaya izdiistirilmiistiir. Her
bir MO yéntemi igin, yiiksek boyutlu uzaydan daha az
boyutlu uzaya olan doniisiim, regresyon yontemleri ile
O0grenilmis ve rastgele olarak olusturulan test verisi
(6rneklem dis1 veri), ilgili gémiileme fonksiyonlari ile daha
az boyutlu uzaya izdiisiiriilmiistiir. Bu iglem rastgele olarak
olusturulan on farkli egitim ve test verisi i¢in tekrar
edilmistir. Verilerin % 20’si egitim, geri kalan1 test verisi
olacak sekilde boliimleme yapilmistir. Manifold 6grenme
yontemlerin daha az egitim verisinde nasil bir performans
vereceginin goriilebilmesi i¢in egitim verisinin orani
ozellikle daha az segilmistir. Her bir regresyon modeli ile
yapilan izdiistimlerin dogrulugu, izdiisiiriilen test verilerinin
k-en yakin komguluk smiflandiricisinin - performansi
tizerinden Kkarsilastirilmistir. Test verileri lizerinde elde
edilen siniflandirma bagarim oranlarinin ortalama degerleri
sunulmustur. Elde edilen sonuglar Sekil 3°de verilmektedir.

Buna gore, Sekil 3a’da SVR yontemi en iyi performansi
verirken, diger durumlarda ELM y6ntemi SVR yonteminden
daha 1iyi bir performans vermektedir. Genel olarak
bakildiginda, ELM ydnteminin her iki veri setinde ve her iki
MO yéntemi igin en iyi simflandirma performansin iirettigi
sOylenebilir. Botswana veri setinde, tiim regresyon
yontemlerinin Nystrom yonteminden daha iyi bir performans
verdigi gozlemlenmistir. Indian Pines verisinde, LLE
doniigimiinde RVM yonteminin ve LE doniigiimiinde ise
SVR yonteminin ikinci en iyi performans veren yontemler
olduklart goriilmektedir. ELM, RVM ve SVR hari¢ olmak
iizere, Nystrom yaklagtiriminin diger yontemlerden daha
yiiksek performans verdigi goriilmektedir. Bu sonuglara
gore, regresyon yontemlerinden 6zellikle ELM, SVR ve
RVM yontemlerinin, &rneklem disi veri problemi igin
Nystrom yontemine alternatif olabilecek yontemler oldugu
sOylenebilir. Sekil 3a hari¢ olmak Tiizere, regresyon
yontemlerinin ~ smiflandirma  performansmim,  tiim
Ozniteliklerin siniflandirmada kullanilmast durumundaki
smiflandirma  performansini  gegemedigi goriilmektedir.
Bunun  nedeni, MO  yontemlerinin  ddniisiimdeki
basarimlarina ya da egitim veri sayisinin gercek manifoldun
¢ikarilmast igin yetersiz olmasina bagli olabilir. Bu
caligmada, regresyon yontemlerinin Orneklem dis1 veri
performanslarinin  karsilastirilmasi hedeflendiginden, MO
yontemleri varsayilan parametre degerleri ile uygulanmis,
MO yéntemlerinin  performanslarimi  en  iyilenmesi
amaglanmamistir [37]. Tablo 1-Tablo 4’de, her bir veri seti
icin, alt uzaydaki ilk 50 6znitelik ile siniflandirma yapilmasi
halinde, her bir arazi sinifi i¢in elde edilen simiflandirma
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ekil 3. Her bir regresyon yontemi ile 6rneklem dis1 verilerin doniistliriilmiis uzaydaki k-nn siniflandirma dogruluklarina
gresyon y $ $ § uzay g
ait 6grenme egrileri
(Learning curves of classification accuracies for the out-of-samples, achieved by k-nn in the embedding space obtained by each regression method)

Tablo 1. LLE yénteminin Botswana verisindeki siniflandirma dogruluklar: ve Kappa degerleri
(Classification accuracies and Kappa values of LLE for Botswana Dataset)

Simiflar Egitim Test KRR SVR RVM ELM GPR Nystrom
Water 54 216 99,9 100,0 99,8 99,6 99,8 99,8
Hippo grass 21 80 96,6 96,8 96,1 95,4 97,4 94,7
Floodplain grasses 1 51 200 96,9 99,7 97,4 94,9 97,3 89,2
Floodplain grasses 2 43 172 86,2 95,3 88,9 91,3 87,0 79,1
Reed 1 54 215 736 82,5 74,5 85,1 73,7 73,7
Riparian 54 215 60,4 69,3 60,1 71,8 60,1 59,2
Firescar2 52 207 99,6 99,8 99,4 99,5 99,6 99,6
Island interior 41 162 92,4 97,9 93,1 97,1 92,6 90,2
Acacia woodlands 63 251 76,6 87,3 78,4 80,9 77,2 71,8
Acacia shrublands 50 198 71,5 91,1 81,2 82,6 78,0 71,3
Acacia grasslands 61 244 91,8 95,8 92,5 94,0 92,4 88,0
Short mopane 37 144 91,3 93,4 91.3 83,6 91,7 90,7
Mixed mopane 54 214 85,9 93,6 86,8 78,3 85,3 81,7
Exposed soils 19 76 99,2 100,0 98,9 100,0 98,9 99,0
Toplam 654 2594

Ortalama dogruluk 86,1 92,1 87,0 88,4 86,4 83,0
Kappa 84,7 91,2 85,3 86,3 84,1 812

dogruluklari, egitim ve test verilerinin sayilari ile birlikte siniflara ait siniflandirma basarim oranlar1 koyu italik yazi
verilmektedir. Her bir tabloda ayirt edilmesi en zor olan tipi ile ifade edilmektedir.
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Tablo 2. LE yonteminin Botswana verisindeki siniflandirma dogruluklar: ve Kappa degerleri
(Classification accuracies and Kappa values of LE for Botswana Dataset)

Siniflar Egitim Test KRR SVR RVM ELM  GPR  Nystrom
Water 54 216 93,9 99,8 99,4 99,6 99,7 99,4
Hippo grass 21 80 92,8 95,2 92,8 94,9 93,2 86,4
Floodplain grasses 1 51 200 94,0 98,1 94,7 90,8 94,8 92,5
Floodplain grasses 2 43 172 87,5 88,5 87,0 86,0 86,5 85,0
Reed 1 54 215 78,1 81,2 77,1 84,8 78,3 73,9
Riparian 54 215 60,9 61,8 60,2 67,9 58,2 52,3
Firescar2 52 207 98,3 99,7 99,0 99,3 98,5 98,5
Island interior 41 162 93,1 95,3 93,0 92,6 91,2 85,5
Acacia woodlands 63 251 72,6 75,2 73,3 75,9 71,6 71,5
Acacia shrublands shrublands 50 198 75,0 84,0 80,6 71,2 80,8 75,7
Acacia grasslands 61 244 88,5 92,9 85,2 91,9 87,3 91,2
Short mopane 37 144 87,4 90,1 89,1 80,8 88,6 90,6
Mixed mopane 54 214 85,3 91,2 85,3 78,4 82,4 78,0
Exposed soils 19 76 93,9 99,8 99,4 99,6 99,7 99,4

Toplam 654 2594

Ortalama dogruluk 85,2 87,9 85,4 85,2 84,9 82,8
Kappa 83,3 86,2 82,3 82,2 81,7 80,4

Tablo 3. LLE yonteminin Indian Pines verisindeki siniflandirma dogruluklar1 ve Kappa degerleri
(Classification accuracies and Kappa values of LLE for Indian Pines Dataset)

Siniflar Egitim Test KRR SVR RVM ELM GPR Nystrom
Alfalfa 10 36 31,7 32,7 34,9 57,7 31,1 24,7
Corn-no till 286 1142 48,1 51,5 50,3 58,1 48,8 47,1
Corn-min till 166 664 51,4 54,7 52,4 58,3 51,3 51,9
Bldgs-Grass-TreeDrives 48 189 28,6 35,6 31,7 45,9 28,5 29,8
Grass-pasture 97 386 77,9 81,7 81,1 87,4 79,8 77,1
Grass-trees 146 584 74,9 78,2 79,2 83,6 76,1 74,3
Grass-pasture-mowed 6 22 50,0 52,1 57,4 80,6 54,7 29,6
Corn 96 382 87,4 90,2 89,3 92,9 88,4 86,0
Oats 4 16 11,7 20,6 16,7 60,7 12,5 21,7
Soybeans-no till 195 777 54,3 57,2 57,9 60,1 56,1 53,4
Soybeans-no till 491 1964 63,8 66,2 66,5 66,7 65,5 63,9
Soybeans-clean till 119 474 34,5 39,1 39,3 55,6 35,6 33,5
Wheat 41 164 78,1 80,9 81,0 90,0 79,0 78,3
Woods 253 1012 88,8 89,4 89,8 91,2 89,3 88,9
Hay-windrowed 78 308 32,3 39,3 36,6 55,8 33,8 30,8
Stone-stell-towers 19 74 95,0 97,0 98,0 97,6 95,1 95,5

Toplam 2055 8194

Ortalama dogruluk 62,2 65,2 64,6 70,2 63,2 61,5
Kappa 604 62,1 62,3 68,1 61,1 59,8

Tablo 4. LE yonteminin Indian Pines verisindeki siniflandirma dogruluklar: ve Kappa degerleri

(Classification accuracies and Kappa values of LE for Indian Pines Dataset)

Siniflar Egitim Test KRR SVR RVM ELM GPR Nystrom
Alfalfa 10 36 23,0 21,2 24,7 61,3 21,2 23,3
Corn-no till 286 1142 47,1 47,7 50,2 58,4 472 48,5
Corn-min till 166 664 48,3 49,7 53,0 56,3 47,8 50,8
Bldgs-Grass-TreeDrives 48 189 33,4 34,9 33,1 454 33,0 35,7
Grass-pasture 97 386 80,8 81,8 81,2 89,0 81,0 77,3
Grass-trees 146 584 75,7 76,7 77,6 84,3 76,3 77,1
Grass-pasture-mowed 6 22 83,2 85,6 82,2 87,1 83,9 80,6
Corn 96 382 90,8 90,8 91,2 93,1 90,3 90,7
Oats 4 16 32,7 31,9 334 47,0 28,3 15,7
Soybeans-no till 195 777 51,1 50,9 56,3 56,1 51,3 47,5
Soybeans-no till 491 1964 63,3 63,5 65,7 65,4 62,7 62,9
Soybeans-clean till 119 474 31,8 32,7 38,3 52,8 32,2 31,0
Wheat 41 164 83,9 85,9 84,4 93,2 84,4 83,5
Woods 253 1012 89,2 89,6 89,9 91,3 89,2 89,2
Hay-windrowed 78 308 34,5 36,4 37,5 55,0 35,1 36,2
Stone-stell-towers 19 74 97,5 98,2 97,1 98,4 97,4 95,8

Toplam 2055 8194

Ortalama dogruluk 61,8 62,3 64,5 69,3 61,7 61,9
Kappa 59,6 60,2 62,4 67,2 59,6 60,1
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Tablo 5. Regresyon yontemlerinin 6grenme siireleri (Elapsed computing time for Training of regression methods)

Veri MO Yéntemi KRR (sn.) SVR (sn.) RVM (saat) ELM(dk.) GPR (dk.) Nystrdm(sn.)
Botswana LE 3.8 20,6 2,5 1,8 3,1 7,5

LLE 2,9 18,9 2,0 1,4 2,3 1,7
Indian Pines LE 19,9 84,9 6,0 39,9 33,8 36,2

LLE 32,5 209,3 10,3 51,0 41,8 10,4

Tablo 1’e gore, ortalama siniflandirma dogrulugu agisindan,
SVR’in en yiksek performanst vermesine ragmen,
“Riparian” sinifi i¢in ELM yontemi en yiiksek siniflandirma
dogrulugunu vermektedir (%71.8). Tablo 2’ye gore, ayni
hiperspektral verinin LE yontemi ile izdisiiriilmesi halinde,
yine ELM yo6ntemi “Riparian” sinifi i¢in en yiksek
performanst vermektedir (%67.9). “Acacia woodlands”
smifi i¢in ise, LLE ile SVR yontemi en yiiksek performansi
verirken, LE ile SVR ve ELM yontemleri birbirlerine ¢ok
yakin performanslar vermektedir.

Tablo 3°de, “Corn” ve “Soybean” smiflari i¢cin ELM en
yiiksek performansi vermektedir. “Oat” sinifina ait basarim
oraninin ¢ok diisiik olmasinin sebebi, bu sinif i¢in egitim veri
sayisinin ¢ok az olmasindan Gtiirlidiir. Tablo 4°de ise,
“Corn” smift igin en yiiksek performanst ELM yontemi
vermektedir. “Soybean” siniflari igin (“Soybeans-no till” ve
“Soybeans-no till”) ELM ve RVM yontemleri birbirlerine
yakin performanslar iiretirken, “Soybeans-clean till” icin
ELM yonteminin en yiiksek performanst verdigi
gozlemlenmektedir. Ayrica, egitim orneklerinin dagilimina
bakildiginda, “Alfalfa”, “Grass-pasture-mowed” ve “Oat”
isimli siniflarin 6rnek sayilarinin, diger siniflara goére ¢ok
daha az oldugu goriilmektedir. Bu simiflar i¢in, ELM
yonteminin genellestirme performansinin diger regresyon
yontemlerininkine oranla daha iyi oldugu goriilmektedir.

Elde edilen tim sonuglara gore, regresyon yontemlerinin
siniflandirma performanslari incelendiginde, ELM, SVR ve
RVM yontemlerinin  6ne ¢ikan yontemler oldugu
goriilmektedir. Tiim yontemlerin, yiiksek boyutlu uzay ile az
boyutlu uzay arasindaki doniisimii 6grenme siireleri ise
Tablo 5°de verilmektedir. Egitim siireleri kullanilan veriye
gore degisim gostermekle birlikte, genel olarak en yavas
yontem RVM, en hizli yontem de Nystrom ve KRR
yontemleridir. ELM yo6nteminin SVR yontemine gore daha
yavas bir yontem oldugu goriilmektedir. Egitim siireleri ve
smiflandirma performanslari birlikte diisiiniildiigiinde, SVR
ve ELM yontemlerinin orneklem dis1 veri sorununun
¢Ozlimil i¢in en etkin yontemler oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Manifold o6grenme (MO) yontemleri, c¢izge tabanli
yaklagimlar ile dogrusal olmayan verilerin yiiksek boyutlu
uzaydan daha az boyutlu uzaya izdiistimlerini konu
almaktadirlar. MO yéntemleri, egitim verilerini daha az
boyutlu uzaya indirgerler, ancak doniisiime ait bir doniisiim
matrisi ya da gomiileme fonksiyonu iiretmezler. Bunun
sonucu olarak da test verisi seklinde sonradan gelebilecek
orneklem dis1 veriler az boyutlu uzaya indirgenemezler. Bu
caligmada, ileri seviye regresyon yontemleri ile MO
yontemlerinin 6grenme siiregleri modellenerek, gomiileme
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fonksiyonlarinin iiretilmesi amaglanmaktadir. Buna gore,
bes farkli regresyon yontemi kullanilmistir: Cekirdek tabanlt
Tikhonov diizenlilestirmesi regresyonu (KRR), destek
vektor regresyonu (SVR), Gauss siire¢ regresyonu (GPR),
iligkili vektdr makineleri (RVM) regresyonu ve asiri
ogrenmeli makineler (ELM) regresyonu. Bu yoéntemlerin
performanslari, MO yéntemlerinin érneklem dis1 veri sorunu
icin sik¢a kullanilan bir yontem olan Nystrom yontemi ile
hiperspektral veriler iizerinde hem siniflandirma performansi
hem de Ogrenme siireleri agisindan karsilagtirilmustir.
Hiperspektral veriler olarak Botswana ve Indian Pines
verileri, smiflandirma yontemi olarak ise k-nn yontemi
kullanilmigtir. Elde edilen sonuglara gore, ¢aligmada
kullanilan ~ tim  regresyon yontemlerinin = Nystrom
yonteminden genelde daha iyi performans verdigi, ELM
yonteminin ise regresyon yontemleri iginde en 1iyi
smiflandirma  performans:  iirettigi  gézlemlenmistir.
Ogrenme siireleri agisindan ELM yonteminin, KRR, SVR ve
Nystrom yontemlerine gore daha yavas olmasma ragmen,
kabul edilebilir siirelerde sonug {irettifi gozlemlenmistir.
ELM yonteminden sonra SVR yonteminin de hem dgrenme
stiresi hem de performans agisindan etkin bir yontem oldugu
sonucuna varilmigtir.
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