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Dy Tx1 boyutlu d° setin ortalama degeri

Dy Tx1 boyutlu d” setin ortalama degeri
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OZET

Veri hacimleri katlanarak artmasindan dolayi, yiiksek boyutlu veri setleri, analiz ve
modellemenin yani sira gorsellestirme ve yorumlama adimlarindaki performanslarinda
zorluklar ortaya ¢ikmaya basladi. Bu zorlugun bir sonucu olarak, onu tanimlamak icin
“boyutsalligin laneti” tliretilmistir. Cesitli 6grenme yontemleri, i¢sel baglantilarini korurken
veri setlerinin boyutlarini azaltarak boyutsalligin lanetini hafifletmeyi amacladiklar1 i¢in bu
caligmanin konusudur. Coklu 6grenme algoritmalarinin boyutsallig: diistirmedeki basarisina
iliskin caligmalar cesaret verici olsa da bu c¢aligmanin biiyiik ¢ogunlugu ya hayali ya da
sayisal veri setleriyle yiritiilmiistir. Sonug olarak, bu algoritmalarin kategorik verilerle
kullanim i¢in uyarlanmasina yonelik arastirmalarda ¢ok biiyiik bir bosluk vardir. Bu boslugu
doldurmak igin, bu tezde 6nce kategorik veri kiimeleri iizerinde 6ne ¢ikan manifold 6grenme
algoritmalarini se¢ilmis ve degerlendirilmis, ardindan sonuglar derinlemesine analiz edilerek
sunulmustur. Manifold 6grenme teknikleri Cekirdek Temel Birlesen Analizi, Izomap, Lokal
Dogrusal Gomme (LLE) (diger 3 varyanti ile), t-Dagitilmis Stokastik Komsu Gomme (t-
SNE) ve Standart Manifold Yaklagimi ve Projeksiyonu (UMAP) bu tez igin segilmistir.
Arastirmacilar, bir dizi farkli alandaki basarilar1 nedeniyle bu algoritmalara ¢ok dikkat
etmiglerdir. Bu c¢aligma, kategorik veriler baglaminda faydalarin1 kesfederek, boyut
indirgeme yontemlerine iligkin artan bilgi birikimine katkida bulunmaktadir. Bu c¢esitli
ogrenme algoritmalarinin, kategorik veri setlerindeki temel yapiy1 ve iliskileri ne kadar iyi
yakaladigint ve korudugunu incelemek, bu yontemleri degerlendirmenin 6nemli bir
parcasidir. Performansi degerlendirmek igin cesitli degerlendirme oOlgiim teknikleri
kullanmilmigtir.  Bulgular, kategorik verilere uygulandiginda manifold 6grenme
algoritmalarmin gili¢lii yanlarim1 ve sinirlamalarint ortaya cikararak, g¢esitli veri tiirleriyle
ugrasan arastirmacilar i¢in yararh bilgiler saglamay1 hedefler. Bu calismadan elde edilen
bulgular, boyutluluk indirgeme yontemlerinin kullanimini gelistirerek, yliksek boyutlu
kategorik veri kiimelerinin daha dogru modellenmesine ve yorumlanmasina yol agacaktir.

Anahtar Kelimeler: Boyut Indirgeme, Manifold Ogrenme, Cekirdek Temel Birlesen
Analizi, Izomap, Lokal Dogrusal Gdmme, t-Dagitilmis Stokastik komsu Gémme, Standart
Manifold Yaklasimi ve Projeksiyonu
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ABSTRACT

High-dimensional datasets have presented difficulties in terms of performance during
analysis and modeling, as well as visualization and interpretation, as data volumes have
increased at an exponential rate. As a result of this difficulty, the curse of dimensionality has
been coined to describe it. Manifold learning methods are the topic of this study since they
seek to alleviate the curse of dimensionality by decreasing the data sets’ dimensions while
maintaining their inherent linkages. While studies on the effectiveness of manifold learning
algorithms in lowering dimensionality have been encouraging, most of this work has been
conducted with either imagine or numerical datasets. As a result, there is an enormous gap
in the research on adapting these algorithms for use with categorical data. To fill this void,
this thesis first selects and evaluates prominent manifold learning algorithms on categorical
datasets, then analyzes and discusses these results in depth. Manifold learning techniques
Kernel PCA, Isomap, Locally Linear Embedding (LLE) (and its 3 variants) -, t-Distribution
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), and Uniform manifold approximation and
projection (UMAP) were selected for this investigation. Researchers have paid close
attention to these algorithms because of their success in several different fields. This study
contributes to the growing body of knowledge regarding dimensionality reduction methods
by exploring their utility in the context of categorical data. Examining how well these
manifold learning algorithms capture and retain the underlying structure and relationships in
categorical datasets is an essential part of evaluating these methods. Different evaluation
measurement techniques are utilized to evaluate performance. The findings provide useful
insights for researchers dealing with varied data types by revealing the strengths and
limitations of manifold learning algorithms when applied to categorical data. The findings
from this study will enhance the use of dimensionality reduction methods, leading to more
accurate modeling and interpretation of high-dimensional categorical datasets.

Keywords: Dimensionality Reduction, Manifold Learning, Kernel PCA, Isomap, Locally
Linear Embedding (LLE), t-Distribution Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), Uniform
manifold approximation and projection (UMAP)
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1. GIRIS

2010 yilinda diinya ¢apinda iiretilen, elde edilen, kopyalanan ve tiiketilen yaklasik veri 2 ZB
(10e9 TB) iken 2020 yilinda yaklagik 59 ZB olmus ve yapilan tahminlere gére de 2025
yilinda 181 ZB olmasi beklenmektedir [1]. Verilerin bliytmesi ile veri analizi ve makine

O0grenmesi lizerinde ¢alismalar yogunlasmis ve yeni yontemler kesfedilmeye baslanmustir.

Data Volume in Zetabytes 2010-2025
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Sekil 1 Yillara gore tiretilen, elde edilen kopyalanan ve tiiketilen veri miktar1 (2004-2020)

Veri seti paylasim sitelerinden Kaggle’a bakildiginda yaklagik 224.000 veri seti
kullanicilarina sunulmustur [2]. Benzer bir amag ile veri seti paylasan UCI makine 6grenme
kaynag sitesi ise 622 veri seti olmasina ragmen veri setleri hakkinda kullanicilarina bilgi
vermektedir [3]. UCI sitesinde veri setinin 6rnek sayist (number of instances) 1 milyondan
fazla olan 31 veri seti bulunmakta ve degisken sayisi (attributes) yiizden fazla olan 110 veri
seti bulunmaktadir. Veri analizi ve modellemelerde verinin sahip oldugu 6rnek sayisi
arttikga daha fazla tutarli ve yansiz sonuclar elde edilebilmektedir. Ayni sekilde bagimsiz
degisken sayis1 arttitkca da eger bagimli degisken ise denetimli makine O6grenmesi
modellerinde sonuglar daha tutarli ve yansiz ¢ikmakta ve gercek diinyayr daha iyl mimik
edebilmekte ve eger bagimli degisken yoksa da denetimsiz makine 6grenmesi modellerinde

daha gruplama ve ¢ikarimlar yapilabilmektedir.

Bununla beraber ylksek sayili degiskenli veya bundan bahsedilecek sekliyle yiiksek boyutlu
veri setlerinde veriyi modellemek ve veriyi gorsellestirmek zor bir stiregtir. Buna boyutsallik

laneti (The Curse of Dimensionality) denmektir [4]. Boyutsallik lanetinin Ustesinden gelmek
1



icin boyut indirgeme yontemleri ortaya ¢ikmis ve ilk basta dogrusal yontemler ile boyut
indirgeme yontemleri modellerde kullanilmaya baslanmistir. Daha sonra ise yiliksek boyutlu
veri setlerindeki iliskiyi bozmadan diisiik boyutlarda da korumak ic¢in dogrusal olmayan
boyut indirgeme algoritmalar1 ortaya ¢ikmis ve bu yontemlere manifold 6grenme ismi de

verilmistir.

Manifold 6grenme yontemleri daha c¢ok resim temelli sayisal veri setleri iizerinde
kullanilmistir ve miisteri iliskileri yonetimi veri setleri de hem kategorik hem de sayisal
degiskenler igermektedir. UCI makine 6grenme kaynagi veri seti sitesine bakildiginda ise
622 veri setinin 38’1 sadece kategorik degiskenlerden; 55°i ise hem kategorik hem de sayisal
degiskenlerden olusan veri setlerine sahiptir. Bu sebeple bu yiiksek lisans tezi ile sadece
kategorik degiskenlerden olusan veri setleri i¢cin manifold 6grenme yontemleri denenmis ve
sonuclart paylasilmistir. Boylece manifold 6grenme yontemlerinde kategorik veri setleri
Uzerinden bir basar1 yakalanirsa misteri iligkileri yoOnetimi veri setleri igin de

kullanilabilecegi gosterilecektir.

Degisken Tipi Dagilimi

6.1%
17.2%
8.8%
67.8%
Kategorik Sayisal Karma Bilinmeyen

Sekil 2 UCI Makine Ogrenme Kaynagindaki Veri Setlerinin Degisken Tipine Gore Dagilim1

Bu tezin ikinci boliimiinde veri setlerindeki degisken tipleri ve veri 6n isleme yontemleri
anlatilmis ve belirlenen modellerde kullanmadan Once veri setlerindeki verinin gectigi
adimlar anlatilmistir. Ayrica tez igerisinde kullanilan veri setleri de bu boliimde

paylastlmistir.



Ucgiincii béliimde boyut indirgeme yontemleri ve dogrusal boyut indirgeme ydntemleri
anlatilmistir. Dordiincii boliimde manifold kavrami ve dogrusal olmayan boyut indirgeme

yontemleri (manifold 6grenme) aciklanmistir.

Besinci boliimde ise dogrusal olmayan boyut indirgeme yontemlerini 6lgmek igin
kullanilacak o6l¢iim teknikleri anlatilmis ve bu teknikler iizerinden iiretilen yeni 6l¢iim

teknigi de bu kisma eklenmistir.

Altinc1 bolimde belirlenen veri setlerinin yine belirlenen algoritmalar iizerinden ¢ikan
sonuclart besinci boliimde anlatilan 6l¢iim teknikleri ile ne kadar basarili olduklar1 ve

basarili olduklar1 parametre degerleri paylasilmistir.

Yedinci ve Sekizinci bOlimlerde tez sonuglari ve ¢ikan sonuglar tartisilmistir. Cikan
sonuclar ile kategorik veri seti lizerinden yapilan ¢aligmalarin miisteri iliskileri yonetimi

verileri i¢in de kullanilabilecegi gdsterilmistir.
2. VERI SETI ve VERI ON ISLEME TEKNIKLERI

Veri seti, tablo formunda diisiiniilecek olursa her bir stitunun farkli bir degiskeni her bir
satirin ise veri setine islenen farkli bir kayit olarak diisiiniilebilir [5]. Veri setleri igerisindeki
degiskenler sayisal ve kategorik olarak iki ana gruba ayrilabilir [6]. Veri setleri sadece
kategorik veya sayisal degiskenlerden olusuyorsa sirasiyla kategorik ve sayisal veri setleri
olarak adlandirilirken hem kategorik hem de sayisal veri seti iceren veri setleri de karma veri

setleri olarak adlandirilmaktadir.

2.1. Sayisal (Nicel) Degiskenler

Kategoride siniflandirma igin kullanilan say1 degerleri hari¢ Olgiilebilir karakteristigi ve
degerleri say1 olan biitiin degiskenler sayisal degisken olarak adlandirilir. Sayisal degiskenler

de kendi icerisinde ikiye ayrilir:



2.1.1. Sayisal Siirekli Degiskenler

Sayisal degiskenin aralig1 sonsuz ve reel sayilardan olusuyorsa bu tiir sayisal degiskenlere
siirekli degiskenler denir. Ornegin siniftaki Ogrencilerin boyu bir sayisal siirekli

degiskenlerdir.

2.1.2. Sayisal Ayrik Degiskenler

Sayisal siirekli degiskenlerin aksine sayisal ayrik degiskenlerde belirtilen aralik sinirli reel
sayilardan olugsmaktadir. Ornegin simiftaki 6grencilerin final sinavindan alacagi not 0 ve 100

arasindadir fakat 101 olamaz ve bu sayisal ayrik degisken olarak adlandirilir.

2.2. Kategorik Degiskenler

Sayisal degiskenlerin aksine sayisal olarak Olciilebilir karakteristigi olmayan nitel
degiskenlere kategorik degiskenler adi verilir. Kategorik degiskenler de kendi igerisinde
ikiye ayrilir.

2.2.1. Siniflayict (Nominal) Degiskenler

Higbir sekilde siralayict bir deger vermeden degiskeni isim, etiket veya kategori olarak
tanimlayan degiskenlere siniflayic1 degiskenler denir. Ornegin ise gitmek i¢in kullanilan tagit
tiirlerini veren degiskenin degerleri “araba, otobiis, minibiis” olarak tanimlaniyorsa bu

kategorik siiflayic1 degisken olarak konumlandirilabilir.

2.2.2. Siralayict (Ordinal) Degiskenler

Degiskenin alabilecegi degerler belli bir sira lizerinden anlam ifade ediyorsa buna siralayici
degiskenler denir. Ornegin davranis degerlerini alan bir degisken “miikemmel, iyi, ve kotii”
degerlerini aliyorsa her ne kadar dlgiilenebilir bir sekilde kiyaslayamasak bile kendi i¢inde
birinin digerinden daha iyi oldugu diger bir deyisle bir siralamanin mevcut oldugu bilgisine

varabiliriz.



2.3. Veri On Isleme Teknikleri

Veri 6n isleme ilgili veri setini kullanarak yapilacak analiz veya modeli yanlis sonuglara
yonlendirmemesi, modelin performansindan emin ve model performansinin yiiksek olmasi

icin ham veriyi anlasilabilir bir formata ¢evirdigimiz islemlere denir [7].

2.3.1. Veriyi Yeniden Olgeklendirme (Rescaling Data)

Bu islemde degisken aldigt minimum ve maksimum deger {izerinden oranlanip 0 ve 1 arasi
deger lizerinde tekrar konumlandirilir. Degisken degerlerinin dagilimini ve pozisyonlarini

degistirir. Aykir1 degerlere kars1 hassas bir islemdir.

Xnorm = (X — xmin)/(xmax — Xmin)

2.3.2. Ortalama Kaldirma (Mean Removal)

Ortalama kaldirma isleminde degiskenin ortalama deger hesaplanip biitiin kayitlardan
ortalama cikartilir ve degisken degerlerinin merkezi 0 olup O etrafinda degiskenin aldig:

degerler dagilir.

2.3.3. Veriyi Standartlastirma (Standartizing Data)

Veriyi standartlastirma isleminde degiskenin normal (Gaussian) dagilima sahip oldugu
kabul edilip ortalamas1 0 ve standart sapmasi 1 olarak alinir. Bu kabul iizerinden veri yeniden

Olceklendirilir.

Xstana = (X — IJ-)/G



2.3.4. Tek Doniistim (One Hot Encoding)

Kategorik verileri bir duzlem veya grafik Uzerinde gostermek icin ilgili verileri ikili sistemde
vektorlere ¢evrilmesine nedir. Kategori degiskenindeki biitiin degerler degerin atandigi

vektor sirasinda 1, vektoriin diger degerlerinde 0 olacak sekilde doniisiimii yapilir.

2.3.5. Veriyi Normallestirme (Normalizing Data)

Bu islemde veri seti i¢cindeki her degisken degerinin bulundugu kaydin biiyiikligiine

boliinmesi ile veri seti orijine dogru konumlandirilir.

2 n
I _
x{ =x;/ E Xj
j=1

2.3.6. Eksik Degerleri Tamamlama (Replacing Missing Values)

Veri setindeki bir kayitta yer alan degisken degerinin eksik olmasi yapilacak analizi veya
modeli yanlis yonlendirebilecegi ihtimali oldugu icin degiskenin aldigi biitiin degerler
dikkate alinarak bir strateji belirlenmelidir. Buradaki bakis agis1 veri setini ¢ok yanli hale
getirmeden gerekirse degiskenlerin ortalamast veya medyan gibi degerler ile

doldurulmasidir.

2.4. Kullanilan Veri Setleri

Miisteri Iligkileri Yonetimi veri setleri sadece sayisal degil ayni zaman da kategorik
degiskenler icermektedir. Manifold 6grenme icin kullanilan algoritmalar1 incelendiginde
kullanilan veri setleri genellikle imaj (resim) veri setleri ve sayisal degiskenleri iceren ver
setleri oldugu gozlemlenmistir. Bunun iizerine ¢alisma kategorik degiskenler iceren veri

setleri lizerinden ilerlenmistir.

UCI Makine Ogrenmesi Deposunda yer alan smiflandirma problemi igin eklenmis ve biitiin

degiskenleri kategorik olan 13 adet veri seti segilmistir. “Audiology (Original) [8]”,
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“Balance Scale [9]”, “Breast Cancer [10]”, “Car Evaluation [11]”, “Congressional Voting
Records [12]”, “Hayes-Roth [13]”, “Lenses [14]”, “Lymphography [15]”, “Molecular
Biology (Promoter Gene Sequences) [16]”, “Primary Tumor [17]”, “Soybean (Large) [18]”,
“Soybean (Small) [19]”, “Tic-Tac-Toe Endgame [20]” ismindeki veri setleri belirlenen

manifold 6grenme modelleri i¢in kullanilmistir.

Kayit sayis1 10 ile 100 aras1 olan 2, 100 ile 250 arasi1 4, 250 ile 500 aras1 4, 500 ile 1000 aras1
2 ve 1000 ile tzeri 1 veri seti bulunmaktadir. Degisken sayis1 10°dan az olan 6 ve 10 ile 100
aras1 7 veri seti bulunmaktadir. Degiskenler kategorik oldugu igin algoritmalarda
kullanilmasi igin tek doniisiim veri 6n isleme teknigi kullanilarak degiskenler diizenlenmis
ve her bir veri setindeki degisken sayisinda artis olmustur. Tek donilisiimden sonra degisken
sayist 10°dan az olan 1 veri seti, 10 ile 100 aras1 9 veri seti ve 100 ile tzeri 3 veri seti elde

edilmisgtir.

Cekirdek Temel Birlesen Analizi ve t-Dagitilmis Stokastik Komsu Gomme (t-SNE)
algoritmalar1 igin 13 veri seti; Izomap ve Lokal Dogrusal Gémme (LLE) (diger 3 varyantt
ile) icin 12 veri seti, Standart Manifold Yaklagsimi ve Projeksiyonu (UMAP) igin ise 9 veri
setinin sonuglart paylasilmistir. Burada biitiin veri setlerinin biitliin algoritmalar i¢in
sonuglarinin paylasilmamasinin sebebi bazilarinin ilgili algoritma i¢in ¢ok uzun siiren
ogrenme siirecinin olmasi veya degerlendirme 6l¢iim tekniklerinin tutarli ve yayimlanabilir

sonuglar vermemesinden kaynaklanmaktadir.

Tablo 1 Analizde Kullanilan veri setleri

Degisken
Kayit Degisken Degisken [ Sayist (Tek
# |Veri Seti Ad1 Sayis1|Kayit Grubu Grubu Sayis1 Doniistim)

1|Audiology (Original) 200|100 ve 250 aras1 |10 ve 100 arasi 69 354
2|Balance Scale 625|500 ve 1000 aras1 |10'dan az 4 20
3|Breast Cancer 286{250 ve 500 aras1 |10'dan az 9 43
4|Car Evaluation 1,728|1000 ve uzeri 10'dan az 6 21
5[Congressional VVoting Records 435250 ve 500 aras1 |10 ve 100 arasi 16 48
6 |Hayes-Roth 160{100 ve 250 aras1 |10'dan az 5 15
7|Lenses 24(10 ve 100 aras1  |10'dan az 4 9
8|Lymphography 148|100 ve 250 aras1 |10 ve 100 aras1 18 59
9[Mol. Biol. (Promoter Gene Segs.) 106{100 ve 250 aras1 |10 ve 100 arasi 58 234
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10(Primary Tumor 339|250 ve 500 aras1 |10 ve 100 arasi 17 43
11|Soybean (Large) 307|250 ve 500 aras1 |10 ve 100 arasi 35 132
12 [Soybean (Small) 47110 ve 100 aras1 |10 ve 100 aras1 35 72
13|Tic-Tac-Toe Endgame 958|500 ve 1000 aras1 |10'dan az 9 27

3. BOYUT INDIRGEME

Boyut, ilgili veri setinin degiskenlerinin sayisina denir. Boyut arttikca modelleme zorlasir,
bu durum genel bir durumdur ve buna boyutluluk laneti denir [4]. Veriyi gorsellestirmek i¢in
de yiiksek boyutlu veriyi azaltmak gerekmektedir. Boyut indirgeme, yiiksek boyutlu veri
kiimesindeki degisken sayilarini azaltmay1 amaglamaktadir. Bu yontem istatistikte, makine
Ogreniminde ve veri analizi projelerinde olduk¢a kullanilmaktadir. Kullanim alanina bir
ornek vermek gerekirse; makine dgrenimi siniflandirma problemlerinden bahsedebiliriz.
Genelde son siniflandirma sirasinda ¢ok fazla faktor olusturulmus olur ancak bu faktorlerin
artim1 modelin egitilmesini ve iizerinde ¢alisilmasini zorlastirmaktadir. Bu nedenle iliski
bakimindan gereksiz goriilen bazi oOzelliklere karsi boyut indirgeme yontemleri
kullanilmaktadir. Boyut indirgeme yonteminde 6zellik se¢imi ve 6zellik ¢ikarma olarak iki

yaklagim s6z konusudur.

Ozellik se¢imi, degiskenlerinin alt kiimesine ulasarak modeli daha kisa siirede
egitilmesini saglamakta, modeli basitlestirerek anlasilirligim arttirmaktadir. Ozellik gikarma

ise var olan degiskenler kullanilarak yeni bir degisken elde edilmesidir.

3.1. Ozellik Secimi (Feature Selection)

Temel amaci degiskenlerin alt kiimesine ulasmaktir. Bu yontemin kullanim nedeni ise
modeli daha kisa siirede egitebilmek, modelin basitlestirilmesi ve bu sayede anlasilirliginin
artmasini saglamak, ¢ok sayida boyut ¢ikmazindan kurtulmak, varyansin azaltilmasi olarak
siralanabilir [21]. Filtre yOntemi, sarma yontemi ve gomuli yontem olarak temelde

kullanilan 3 yontem mevcuttur.



3.1.1. Filtre Yontemi (Filter Method)

Filtre yonteminde yapilan islem degiskenleri kendi igerisinde degerlendirip belli bir esik
degeri altindaki degiskenleri eleyerek boyut sayisini diisiirmeyi hedeflemektedir. Burada
kullanilan kriterler degismek ile 6rnek olarak ilgili degiskenlerin varyansi iizerinden bir
cikarim yaparak; her bir kayit i¢in ¢ok fazla degismeyen yani varyanst diisiik olan

degiskenleri ¢ikartmak verilebilir.

3.1.2. Sarma Yontemi (Wrapper Method)

Sarma yonteminde degiskenler igerisinde ilgili modelleme veya analiz i¢in eger biitiin
degiskenler kullanilsaydi ayni veya yakin sonucu verecek alt kiime bulunmasi amaglanir.
Burada ideal sonucun yakalanmasi icin bazen sirasiyla bir degisken cikartilarak iteratif
adimlar ile ileni veya modelin veya analizin giiciinii arttirana kadar degisken eklemesi yapilir
ve bu iteratif siire¢ model veya analiz ideal sonu¢ verdiginde degisken ekleme islemi

durdurulur.

3.1.3. GoOmulli Yontem (Embedded Method)

Bu yontem ise maliyet fonksiyonu iizerinden kullanilan degisken sayisina bagli bir
parametre eklenir. Ve degisken sayis1 arttikca da dogru orantili olarak bu parametrenin
degeri artar. Bu maliyet fonksiyonun amact maliyeti minimize etmek oldugu i¢in model her
zaman degisken sayisini azaltmaya calisacaktir. Bu yontem ile 6zellik (degisken) se¢imi

model gelistirmesi ile kullanilir.

3.2. Ozellik Cikarma (Feature Extraction)

Ozellik ¢ikarma ydnteminin 6zellik seciminden farki, var olan degiskenler iizerinden se¢im
yapmak yerine var olan degiskenleri kullanarak yeni bir degisken iiretmektedir [22]. Bu
yontem ile hem toplam degisken sayisi azaltilir hem de degiskenlerin ozellikleri yeni
olusturulan degiskene aktarildigi igin veri setinin model ve analize katkis1 azaltilmadan

degisken sayis1 azaltilmis olur. Ozellik ¢ikarma adimlari dogrusal ve dogrusal olmayanlar
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olarak ikiye ayrilir. Ve bu tezin de konusu olan manifold 6grenme aslinda dogrusal olmayan

boyut indirgeme adimlarina verilen genel isimdir.

3.3. Dogrusal Boyut Indirgeme Yontemleri

3.3.1. Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis, PCA)

Temel bilesenler analizi (PCA), goriintii boyut indirgeme ya da sikistirma ve smiflandirma
gibi alanlarda kullanilan bir istatistik yontemidir. Yani fazla boyutlu bir verinin az boyutlu
veriye doniisiimiinii en yiiksek varyans olacak sekilde yapmay1 amaglamaktadir. Birbiri ile
iligkili ¢cok sayida degiskenin dogrusal fonksiyonlarina bakarak daha az sayida ve iliskisiz
ama ayni zamanda da Onceki sistemdeki degisimleri biiyilk oranda agiklayan yeni
degiskenler olusturulur [23]. Bu yeni degiskenlere de temel bilesenler ismi verilir. Ornek
vermek gerekirse 100 adet baslangic degiskeni ayni zamanda 100 adet temel bilesene
sahiptir ¢iinkii her temel bilesen biitiin degiskenlerden bilgiye sahiptir. Boylece PCA 100
boyutlu veri yerine 70 adet Onemli temel bileseni kullanarak boyut indirgemesi
saglamaktadir. Bahsedilen 70 temel bilesen toplam varyansin biiyiik bir kismim
karsilayabilir ise 30 adet bilesenin ithmal edilebilecegi goriiliir. Dogru ve klasik degisken

secimi yontemleri kullanilirsa PCA ile veri kaybinin olduk¢a aza indirgenebilecegi goriiliir.

Temel bilesenler analizi; standardizasyon, kovaryans matrisin hesaplanmasi, 6zdeger
(eigenvalue) ve Ozvektor (eigenvektor) degerlerinin hesaplanmasi, temel bilesenleri
belirlemek icin Ozellik vektorlerini (feature vectors) olusturma ve temel bilesenlerin

eksenleri lizerinden veriyi tekrar olusturma olarak 5 adimdan olusmaktadir.

Birinci adim yani standardizasyon adiminda veri seti icerisinde yer alan her degisken;
ortalama ve standart sapma Uzerinden standardize edilir. Bu adim1 yapmaktaki ana sebep
aldig1 degerlerin aralig1 genis olan bir degiskenin araligi dar olan bir degisken lizerinde
etkisini azaltmasidir. Bunun Oniine gegmek icin her degiskenin aldigi deger araliklarini

ortalamay1 merkezi noktasina ¢ekerek ayni yapmaktir.
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Ikinci adimda kovaryans matrisi hesaplanir. Bu adimda biitiin degiskenlerin birbiri ile olan
iliskileri kovaryans iizerinden hesaplanir ve ilgili matris olusturulur. Burada kovaryansin
pozitif ve yiiksek olmasi 2 degisken arasinda dogru orantili yiiksek bir iliski oldugunu,
negatif ve yiiksek olmasi 2 degisken arasinda ters orantili yiiksek bir iliski oldugunu
gostermektedir. Bu adim ile yiiksek iliskisi olan degiskenlerden birinin fazla ve gereksiz

oldugu bilgisi elde edilir.

Ugiincii adimda kovaryans matrisi iizerinden 6zdegerler ve ozvektorler hesaplanir.
Kovaryans matrisinin 6zvektorleri en biiyiikk varyansin oldugu eksenin yoniiniin bilgisini
verirken ilgili 6zvektor ile iliskili 6zdeger varyansin miktarini vermektedir. Bu yiizden
orijinal veri setindeki bilgileri en ¢ok tutan bilgileri tutan eksenleri (6z vektorleri) bulmak

icin 0z degerler biiyiikten kiiclige 6nem sirasina gore siralanir.

Dordiincii adimda 6zellik vektorlerinin se¢ilmesidir. Bu adim direkt olarak boyut indirgeme
adiminin gergeklestigi adim olarak oOzetlenebilir. Yiiksek boyutlu bir veri setinden
Ozdegerlerin biiylikliik sirasina gore boyut sayisindan daha diisiik say1 kadar iliski 6z
vektorler segilerek boyut indirgeme gergeklestirilir. Ornegin 10 boyutlu (10 degiskene sahip)
veri setinden yukaridaki adimlar takip edilip 6zdegerleri en yiiksek 2 6zvektor segilirse boyut

iki boyuta inmis olur.

Besinci ve son adimda da belirlenen 6zellik vektorleri ile belirlenen eksenleri standardize
edilmis orijinal veri seti ile ¢arparak (ikisinin de transpoze edilmis hali ile) temel bilesenler

analizinin sonucu elde edilmis olur.

2013-2023 yillar1 arasinda IEEE Xplore’da anahtar kelimesinde temel bilesenler analizi
(Principal Component Analysis, PCA) igeren ¢alismalar arastirildiginda 6,798 sonug gelerek

hala ¢aligmalarda kullanilan bir yontem oldugunu gostermektedir [24].

3.3.2. Dogrusal Ayristirma Analizi (Linear Discriminant Analysis, LDA)

Dogrusal ayristirma analizi (LDA) siniflandirma metodu olarak kullanilir ve oldukga basit
olmasina ragmen karisik sorunlarda ¢ok iyi sonuglar saglamaktadir [25]. YOntemdeki temel

amagc, hesaplama maliyetlerini diisiiriirken asir1 uyumu (overfitting) da engellemektir. Temel
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bilesenler analizinden (PCA) farki ise Dogrusal ayrigtirma analizi (LDA) siniflar arasindaki
uzakligi maksimize etmesi ve LDA denetimli 6grenme modeli iken PCA denetimsiz
ogrenme modelidir. LDA, ¢esitli veri 6gelerini kullanarak bir¢ok nesne ve 6ge sinifini ayri
ayri analiz ederek bu kiimeye islevler uygular. Dogrusal ayristirma ve mantiksal
regresyonlarinin yetersiz kaldigi ikiden fazla smif analizleri oldugunda ihtiya¢ duyulur.
Ozellikle veri on isleme asamasinda boyut azaltma yontemi olarak makina &grenimi

projelerinde tercih edilir. Ayrica goriintii tanima ya da tahmine dayali analitik gibi alanlarda

kullanilabilir.

Dogrusal ayrigtirma analizi; siniflarin ortalama vektorlerinin hesaplanmasi, siniflar iginde ve
arasindaki dagilim matrislerinin  hesaplanmasi, dagilim matrislerinin 6zdegerler
(eigenvalues) ve dzvektorlerinin (eigenvectors) hesaplanmasi, Ozdegerlere gore siralanan
Ozvektorlerden diisiiriilmesi istenen boyuta kadar olanlarin secilmesi ve secilen 6zvektorler
ve orijinal veri seti lizerinden boyut indirgenmis veriyi olusturma olarak 5 adimdan

olusmaktadir.

Smiflarin ortalama vektorlerinin hesaplanmasi olan birinci adimda, veri setindeki bagimli
degiskenler iizerinden belirlenen siniflar icin ortalama vektorler hesaplanir. Ortalama
vektorler ilgili siif igerisinde kalan kayitlar {izerinden her bir degiskenin o smif i¢in

ortalama degerinin hesaplanmasidir.

Ikinci adimda smiflar ierisinde ve smiflar arasinda dagilimi veren 2 matris olusturulur. Her
smif i¢in kendi icerisinde dagilim matrisleri hesaplanir ve bdylece simniflar igerisinde
kovaryans degerleri hesaplanir. Siniflar arasinda ise sinif igerisinde uygulanan adimin aynisi

burada da tekrarlanip kovaryans iligkisi yakalanmaya ¢aligilir.

Ugiincii adimda smiflar igerisinde ve siniflar aras1 hesaplanan matrislerin ¢arpimi iizerinden
Ozdegerler ve Ozvektorler hesaplanarak elde edilen 6zvektorler ile eksenler belirlenir.
Ozvektorlerin varyansi en cok yansitan degerler i¢in 6zdegerler biiyiikten kiigiige siralanarak

ilgili 6zvektorler bulunur.

Dordiincii adimda ise siralanan 6zdegerler iizerinden indirgenecek boyut sayisi kadar

ozvektorler segilir. Burada secilen o6zvektorler yeni tanimlanacak eksenlerin yoniini
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vermektedir. Ozdegerler biiyiikten kiigiige gore siralandig1 i¢in de segilen ilgili 6zvektorler

veri seti hakkinda en fazla bilgiyi igeren vektorlerdir.

Son ve besinci adimda da dordiincii adimda secilen 6zvektorler lizerinden olusturulan matris

ile orijinal veri seti ile carparak dogrusal ayristirma analizinin sonucu elde edilmis olur.

2013-2023 yillar1 arasinda IEEE Xplore’da anahtar kelimesinde dogrusal ayristirma analizi
(Linear Discriminant Analysis, LDA) igeren ¢alismalar arastirildiginda 226 sonug gelerek
hala c¢aligmalarda kullanilan bir yontem oldugunu fakat PCA kadar popiiler olmadigin

gOstermektedir [24].

3.3.3. Tekil Deger Ayrisimi (Singular Value Decomposition, SVD)

Tekil deger ayrisimi (SVD), gercek olan ama kompleks olmayan bir matrisin ayrigtiritlma
stirecinde kullanilabilmektedir. Eger elimizde bir m satir ve n kolona sahip M matrisi var ise
M=UZVT olarak ifade edilebilmektedir. U, £ ve V matrisleri tekil olup U ve V matrisleri
ortonormal matrislerdir. Ortonormal matris ise biitiin kolonlarin Oklid uzunlugu 1 olan ve
biitiin kolonlariin birbirine ortogonal olmas1 veya diger bir deyisle nokta ¢arpimlarinin 0
olmasidir. X ise diyagonal matris olup biitlin degerleri pozitif ve azalan sira ile degerler
siralanmistir. U matrisi m satir ve r kolondan olusur ve bu matrise sol tekil vektor ismi verilir.
¥ matrisi tekil degerlerden ve r satir ve kolondan olusmaktadir. V matrisi n satir ve r

kolondan olusur ve bu matrise sag tekil vektor ismi verilir.

Boyut indirgeme islemleri buradaki ¥ diyagonal matrisin azalan deger ile siralanan degerler
icerisinde en giiclii tekil degerleri segilmesiyle baslanmaktadir. Segilen tekil degerler ile
iliski U matrisindeki vektorler bize orijinal M matrisindeki en yiiksek ve onemli bilgiyi
verecektir. Up segilen tekil degerler ile iliskili sol tekil vektorler iken Xy segili tekil degerleri
iceren matrise karsilik gelmektedir. Ikisinin matris ¢arpimi yani B = UpZp, orijinal M

matrisinin boyut indirgenmis ve i¢indeki bilgiyi en ¢ok koruyan matrisi vermis olmaktadir.

2013-2023 yillar1 arasinda IEEE Xplore’da anahtar kelimesinde tekil deger ayrisimi

(singular value decomposition, SVD) igeren c¢alismalar arastirildiginda 2.530 sonug

gelmektedir. Fakat boyut indirgeme (dimensionality reduction) eklendiginde ise 17 adet
13



sonu¢ gelmektedir. Bu bize ¢aligmalarda kullanilan bir yontem oldugunu fakat PCA kadar

popiiler olmadigini gostermektedir [24].

4. MANIFOLD OGRENME

4.1. Manifold Kavrami ve Manifold Ogrenme

Matematikte manifold yerel olarak her noktanin yakiminda Oklid uzayina benzeyen topolojik
bir uzaydir [26]. Kabaca herhangi bir seklin ylizeyi olarak diisiiniilebilir. Bu tanimdan yola
cikarak yuksek boyutlu uzay igerisinde yuksek boyutlu veri setlerinin gercek hayatta daha
diisiik boyutlu manifold tizerinde yer alabilmektedir [27]. BOylece ylksek boyutlu veri
setleri daha diisiik boyutlu veri setleri lizerinden veri setinin verdigi 6zellikler ve bilgi
kaybolmadan gosterilebilmektedir. Resim 1’de 3 boyutlu uzayda yer alan seklin aslinda bir
manifold oldugu ve 2 boyutlu diizlemde de verilerin iligkisi bozulmadan da gosterilebilecegi

gbzukmektedir.

Resim 1 Isvicre Rulosu

Matris formunda satirlarin kayitlart siitunlarin degiskenlere karsilik geldigi bir veri seti

diistintildiigiinde biitiin  degiskenleri analiz veya modelde kullanmak yerine biitin
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degiskenlerin iliskisini tutan daha az degisken ile analiz ve modelde kullanilarak
algoritmalar1 daha etkili ve daha az kompleks yapmaktadir. Ayrica yiiksek boyutlu verileri

de daha diisiik boyutlarda daha rahat gorsellestirilmesini saglamaktadir.

4.2. Manifold Ogrenme Algoritmalari

4.2.1. Cok Boyutlu Olgekleme (Multidimensional Scaling, MDS)

Cok Boyutlu Olgekleme (MDS) modelinde amag ilgili kayit igin diger noktalar ile arasindaki
“uzaklik” iligkisini koruyarak daha diisiik boyutlu uzayda veri setini temsil etmektir [28].
Kayitlar arasindaki iligkinin daha diisiik boyutlarda korumasi hedeflenmektedir. MDS
kayitlar arasi uzakliklarin belirlenmesi ve optimizasyon problemin ¢oziilmesi olarak iki

adimdan olusmaktadir.

Ik adimda satirlarin kayit siitunlarin degisken oldugu tablo formunda bir veri seti
diisiiniildiigiinde her bir kaydin ya da noktanin diger kayitlar ve noktalar aras1 Oklid uzayda
uzakliklar1 hesaplanir. MDS i¢in biitlin bu uzakliklarin bir biitiin olarak daha diisiik

boyutlarda korunmasi hedeflenmektedir.

Ikinci adimda ise bu yukaridaki iliskiyi korumay: hedeflenen bir maliyet fonksiyonu
olusturulur ve bu maliyet fonksiyonunu minimize eden optimizasyon problemi ¢oziiliir.
Burada ilk adimda hesaplanan uzakliklar diisiik boyuttaki uzakliklar ile arasindaki toplam

farki minimize edilmesi hedeflenmektedir.

4.2.2. Cekirdek Temel Birlesen Analizi (Kernel Principal Component Analysis)

Temel birlesen analizi algoritmasi iizerinden tiireyen c¢ekirdek temel birlesen analizi

dogrusal olmayan boyut indirgeme algoritmalarindandir [29].

Temel birlesen analizi ile arasindaki tek fark ilk adimda yapilan ¢ekirdek fonksiyonunun
(Kernel Function) kullanilmasidir. Dogrusal olan temel birlesen analizinde degiskenlerin

birbirileri ile olan iligkileri kovaryans {izerinden giderken ¢ekirdek temel birlesen analizinde
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kovaryans yerine kayitlar arasi iligkiyi verecek bir c¢ekirdek fonksiyonu isleminden

gecmektedir.
K = k(xi, Xj)

Kernel veri setinde yakalanacak iliskiye segilebilmektedir. ( k(x;,x;) = (x]x; + 1)? yada

e~(i=x))*/20* glapilmektedir.

4.2.3. [zomap (Isomap)

Izomap algoritmas1 MDS ile ayn1 bakis agis1 ile ¢alismaktadir [30]. izomap algoritmast,
komsuluklarin belirlenmesi, noktalar arasindaki en kisa yolun bulunmasi ve diisiik boyutlu

gomme olusturma olarak 3 adimdan olugmaktadir.

Birinci adimda yani komsuluklarin belirlenmesinde ya belirli sayida komsu segilerek ya da
belirli bir uzaklik belirlenerek ilgili kayit veya noktanin komsuluklart bulunur. Burada
belirlenen komsular iizerinden graf (graph) tanimlanir. Bu graf i¢in her bir nokta kdse
(vertice) ve her iki nokta eger komsu ise aralarindaki uzaklik kenar (edge) olarak belirlenir.
Burada komsuluk sayisinin veya komsuluklarin belirlenmesi i¢in secilen uzakligin iyi
secilmesi gerekmektedir. Komsuluk sayisi arttik¢a veya uzaklik biiyiidiikge diisiik boyutluda
yakalanmak istenen manifold yapisin1 bulmak zorlasacak ve tam tersi komsuluk sayisi
diistiikce veya uzaklik kiictildiikge veri setinin igerdigi bilgi ve diisiik boyutluda korunmasi

istenen bilgi daha az korunacaktir.

Ikinci adimda tanimlanan grafin kdselerinin birbirileri olan en kisa yol bulunur. Késelerin
veya veri setindeki noktalarin diger biitiin kdselere veya veri setindeki diger noktalara olan
uzakliklar1 bulunur. Bunun igin ilk adimda olusturulan yapida noktalar1 graf teorisindeki
kose, birbirileri arasindaki uzakliklar1 kenar (vertice) olarak diisiiniilebilir. Eger iki kayit
arasinda komsuluk yok ise bu kisimda aralarindaki uzaklik sonsuz yani kenar yok gibi
hesaplanir. Dijkstra algoritmasi [31] gibi algoritma ile biitiin kdselerin birbirine olan en kisa

mesafesi bulunur ve final graf {izerinden uzakliklar1 iceren matris olusturulmus olur.
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Uciincii ve son adimda ise diisiik boyutlu gémme olusturulur. Burada kullanilan matris veri
setinin kendisi degil ilk iki adimda hesaplanan noktalarin birbirine olan uzakliklarindan veya
olusturulan graf kenarlarindan ortaya c¢ikmistir. Burada dogrusal boyut indirgeme
adimlarindaki SVD algoritmasindaki gibi matris ¢ézlimlenir. Varyansi yani igerisindeki
bilgiyi gosteren en yiiksek 6zdegerler ve ilgili 6zvektorlerin ¢arpimi ile boyut indirgeme

gerceklestirilir.

[zomap algoritmasinin kullanim1 incelendiginde 2013-20223 yillar1 arasinda Google Scholar
verilerine gore alintilanma sayis1 9,700 olarak gelmektedir [32]. Bu dogrusal olmayan boyut
indirgeme algoritma igerisinde popiiler bir algoritma oldugunu gosterdigi icin bu tez

i¢erisinde analiz adimlarinda kullanilmastir.

4.2.4. Lokal Dogrusal Gomme (Locally Linear Embedding, LLE)

Lokal dogrusal gomme (LLE) algoritmasi dogrusal olmayan boyut indirgeme
algoritmalarindandir [33]. Lokal dogrusal gomme algoritmas1 her bir noktaya ait komsularin
bulunmasi, her nokta ve ilgili komsularin arasindaki dogrusal agirliklarin hesaplanmasi ve
daha diisiik boyutlu uzayda bu noktalara ve ilgili komsularina bagli dogrusal agirliklart

koruyan noktalarin bulunmasi olarak 3 adimdan bulunmaktadir.

[lk adimda yani her noktaya ait komsuluklarin belirlenmesinde ya belirli sayida komsu
secilerek ya da belirli bir uzaklik belirlenerek ilgili kayit veya noktanin komsuluklari
bulunur. Izomap algoritmasindaki gibi algoritmadan diisiik boyuttaki manifoldu yakalamak

icin komsuluk se¢imi 6nemli bir adimdir.

Ikinci adimda ise her bir nokta ve ilgili noktanin komsular1 arasindaki iligki iizerinden
dogrusal agirliklar hesaplanmasidir. Bu dogrusal agirliklar dyle bir se¢ilmelidir ki ilgili
noktalarin agirliklar ile dogrusal kombinasyonlar1 o noktayr vermelidir. Boylece yiikse

boyuttaki noktalarin iligkileri algoritmada kullanilmak iizere belirlenmis olmaktadir.

Uciincii ve son adimda ise daha diisiik boyutta bir énceki adimda hesaplanan dogrusal

agirhiklar1 koruyan yeni noktalarin bulunmasidir. Bu islemin yapilmasi igin maliyet
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fonksiyonu olusturulur ve maliyet fonksiyonunu minimize edilmesi hedeflenir. Maliyet

fonksiyonu:

JOEDWIEPW AT

Bu fonksiyonda, Y yeni olusturan noktalar1 iceren matrisi, W yiiksek boyutlu uzaydaki veri
setindeki noktalar1 ve ilgili noktalarin komsuluklar izerinden belirlenen dogrusal agirliklar

ifade etmektedir.

Lokal dogrusal gomme algoritmasinin kullanimi incelendiginde 2013-20223 yillar1 arasinda
Google Scholar verilerine gore alintilanma sayist 11,300 olarak gelmektedir [34]. Bu
dogrusal olmayan boyut indirgeme algoritma igerisinde popiiler bir algoritma oldugunu

gosterdigi i¢in bu tez igerisinde analiz adimlarinda kullanilmistir.

4.2.5. T-Dagitilmis  Stokastik Komsu Gomme (T-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding, t-SNE)

T-dagitilmig stokastik komsu gomme (T-SNE) dogrusal olmayan boyut indirgeme
yontemlerindendir [35]. T-SNE de diger manifold 6grenme modelleri gibi noktalar arasi
uzaklig1 algoritmasinda dikkate almakta ve her bir noktanin diger noktalar1 komsu olarak
secip segmeyecegini olasilik dagilimi lizerinden bulmaktadir. Bu dagilimi hesaplarken
Gaussian dagilim iizerinden ortalamay1 komsuluklar1 hesaplanacak nokta olarak belirlenir
ve aday komsuluklar bu noktaya olan uzakliga goére Student'in t dagilimi Uzerinde

konumlandirilir.

Yiiksek boyutlu uzayda yer alan noktalarin birbirlerine olan uzakliklara gore hesaplanan
olasilik dagilimlart diisiik boyutlu uzayda da devam ettirilmesi hedeflenmekte ve t-SNE
algoritmasinda korunmasi gereken bu bilgi {lizerinden boyut indirgenmesi yapilmaktadir.
Burada p;; yuksek boyutlu uzayda x;ve x; noktalarmin komsu olma olasiliklarmni verirken,

q;; diisiik boyutlu uzayda y;ve y; noktalarinin komsu olma olasiliklarin1 vermektedir.
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T-SNE algoritmast bu iliskiyi kurduktan sonra Kullback-Leibler sapmasi [36] kullanarak bu

dagilim1 optimize etmeye calismaktadir.
Pij
= ilog™ /g,
¢ Eiij pijtog / qij

T-dagitilmis stokastik komsu gomme (T-SNE) algoritmasmin kullanimi incelendiginde
2013-20223 yillar1 arasinda Google Scholar verilerine gore alintilanma sayisi 32,600 olarak
gelmektedir [37]. Bu dogrusal olmayan boyut indirgeme algoritma igerisinde popiiler bir

algoritma oldugunu gosterdigi i¢in bu tez icerisinde analiz adimlarinda kullanilmstir.

4.2.6. Standart Manifold Yaklasimi ve Projeksiyonu (Uniform manifold
approximation and projection, UMAP)

Standart manifold yaklasimi ve projeksiyonu algoritmasi (UMAP); gdrsel kalite igin t-SNE
algoritmasi ile yarigabilecek, yliksek boyutlu uzaydaki yapiy1 koruyup boyut indirgemeyi
iistiin calisma siiresi performansi ile gerceklestirebilecek bir algoritma olarak sunulmustur
[38].

UMAP algoritmasinin t-SNE algoritmasindan farklilastig1 yer komsuluk se¢iminde yapilan
adimlardir. T-SNE algoritmasinda Gaussian dagilimi lizerinden belirli bir varyansa bagl
kalarak ilgili noktanin diger noktalar ile komsu olabilme olasilig1 lizerinden dururken,

UMAP algoritmasinda varyans her bir nokta i¢in farklilasabilir.

_(d(xi—xj)- Pi)/
Pjii = e o
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piy = (Vi = vayy) = Vi

q; = (L +aly; —y;|*)™*

b= ziij pijlogqi;
5. DEGERLENDIRME OLCUM TEKNIiKLERI

Farkli boyutlarda kayit ve degisken igeren 15 veri seti i¢in belirlenen manifold algoritmalari
kullanildiktan sonra manifold algoritmalarinin farkli parametreler i¢in ¢ikardigi sonuglar
karsilastirmak icin belli 6l¢iim teknikleri kullanilmistir. Bu 6l¢tim teknikleri farkli bakis
acilar1 ile orijinal veri seti ve manifold algoritmalar1 sonucunda degisken sayis1 azaltilmis
(boyut indirgemesi gerceklestirilmis) veri setlerini karsilastirip orijinal veri seti i¢erisindeki
kayitlarin iligkileri ve buna benzer bilgilerinin ne kadar basarili bir sekilde tutuldugunu

Olcmektedir. Toplamda 9 degerlendirme 6l¢iim teknigi kullanilmustir.

5.1. Sheppard Diyagrami (Sheppard Diagram, SD)

Sheppard diyagrami orijinal veri setindeki biitlin kayitlarin birbirleri ile olan uzakliklari
hesaplanarak bir eksene; boyutu indirgenmis veri setindeki biitiin kayitlarin ayni sekilde
birbirleri ile olan uzakliklar1 hesaplanarak diger bir eksene yerlestirilerek 2 boyutlu bir grafik
uzerinden gosterimi ile elde edilir [39]. Bu grafik eger bitiin noktalar diyagonal olarak grafik
lizerinde yerlesirse biitiin noktalarin uzakliklar1 ayn1 sekilde boyutu indirgenmis veri setinde

de korundugu anlami1 ¢ikmaktadir.
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Sheppard Diyagram
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Resim 2 Sheppard Diyagrami

5.2.Kruskal Stres Olciimii (Kruskal Stress Measure, KrM)

Kruskal stres 6lgimu, Sheppard diyagramini kullanarak boyutu indirgenmis veri setindeki
noktalarin ne kadar orijinal veri setinden saptiginit vermektedir. Bu sapmay1 hesaplarken
orijinal veri seti Uzerinden bir regresyon kullanarak monotonik artigsa uygun bir fonksiyon
elde edilir [40] [41]. Bu fonksiyon kullanilarak orijinal veri setinden elde edilen uzakliklarin
regresyon lizerinde nereye diistiigii bulunur. Bu bulunan degerler ile boyutu indirgenmis veri
setindeki uzakliklar karsilastirilarak ne kadar sapma oldugu iizerinden 6l¢tim yapilir. Bu
metrik ne kadar 0 degerine yakin olursa sapmanin o kadar az oldugu ve yapinin o kadar iyi

korundugu anlami ¢ikmaktadir.

2

KM — Yij(di; —rd?}'
2ij di;

di; i ve j noktalari arasinda boyut indirgenmis veri setindeki uzakhigi gosterirken, dj;

monotonik regresyon iizerindeki degeri gostermektedir.
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5.3. Sammon Stres (Sammon Stress, Ss)

Sammon stres 6l¢imi de aynmi sekilde orijinal ve boyutu indirgenmis veri seti tizerinden
hesaplanan kayitlarin birbirleri ile olan uzakliklarinin ne kadar saptifini belirlemede
kullanilmaktadir [42]. Metrik pozitif tam say1 ve 0 degerini almaktadir. 0 degerine ne kadar

yakinsa yapinin o kadar iyi korundugunu gostermektedir.

1 dl — d’.)?
S5 = _ z ( ij _ l])
Yicjdf; Laiy 4

5.4. Spearman’in Rho’su (Spearman’s Rho, Sr)

Spearman’in Rho’su orijinal veri seti igindeki kayitlarin birbirleri ile olan uzakliklarinin;
boyut indirgeme sonrasi olusturulmus veri setindeki noktalarin birbirleri ile olan uzakliklari
arasindaki siralamaya bakarak bir deger ¢ikartmaktadir [43]. Kayitlar arasi uzakligi
hesapladig1 i¢in veri setindeki toplam kayit sayisina “n” dersek hesaplanan toplam

uzakliklarin sayisi, T = n(n — 1)/2 olacaktir.

_ 6ZiT=1(0iO _0{)2

Sr=1
’ (T>—T)

Sr metriginin alacagi maksimum deger 1, minimum deger ise -1 olacaktir. 1 degerine ne

kadar yakinsa orijinal veri setinin o kadar 1yi korundugunu gdosterecektir.

9.5. Topolojik Carpimi (Topological Product, Tpr)

Topolojik ¢arpimi, orijinal veri seti ile boyutu indirgenmis veri seti arasindaki iligkiyi her
bir kaydin orijinal veri seti igerisindeki komsuluklar1 boyutu indirgenmis veri seti ile
karsilagtirmasi ile bulmaktadir [44]. Sperman’s Rho’daki gibi burada da komsuluklar
siralanir ve diger veri setine gore ne kadar saptigir bulunur. Burada sadece tek yonlii degil
boyutu indirgenmis veri setinin kayitlar1 iizerinden elde komsuluklar da orijinal veri seti
lizerinden karsilastirilmaktadir. Bu metrigin alacagi deger 0 ¢ikmasi durumunda veri setinin

cok 1yi korunmus oldugu anlami ¢ikmaktadir.
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5.6. Artik Varyans (Residual Variance, Rv)

Artik varyans metrigi, orijinal veri seti ile boyutu indirgenmis veri setindeki kayitlarin
birbirlerine olan uzakliklarinin korelasyonu iizerinden elde edilen bir metriktir [30]. 0 ve 1
arasinda deger almakta ve 0 degerine ne kadar yakinsa o kadar yapinin iyi korundugu anlami

cikmaktadir.

Yi=o(d? — Di)(d] — Diy)

)2
EFold? = D (S = Dip?

Rv=1- (

5.7. Kénig Olgiisii (Kénig’s Measure, KoM)

Konig Olgust, Tpr metrigindeki mantik ile ¢alismaktadir. Buradaki tek fark biitiin kayitlarin
diger kayitlar ile olan komsuluklar1 degil belirlenen komsuluk sayilar1 {izerinden kayitlar
orijinal veri seti ve boyutu indirgenmis veri seti ile karsilastirmaktadir [45]. KoM 0 ve 1
arasinda degerler almaktadir. 1 degerine ne kadar yakinsa orijinal veri setinin o kadar iyi
korundugunu gosterecektir.
2egerofje{ojll<n}
legerojjefoyln<t<k}
0 hichiri degilse

1 n N
KoM = Z Z ..
BN Loy Loy 00

3egero;;=o0

Qij =

5.8. Givenirlilik ve Streklilik (Trustworthiness & Continuity, Tw & Cnt)

Guvenirlilik ve sireklilik metrikleri ayn1 sekilde komsuluklar {izerinden gitmektedir [46].

Giivenirlilik metrigi orijinal veri setinde bir kaydin (noktanin) uzaginda olan diger noktalarin
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boyutu indirgenmis veri setinde ilgili kaydin komsuluguna girip girmediginin 6l¢iitlinii
vermektedir. Siireklilik ise benzer mantik ile orijinal veri setinde bir kaydin (noktanin)
komsulugu icinde olan diger noktalarin boyutu indirgenmis veri setinde ne kadar ilgili
kayittan uzaklastiginin Ol¢iitiinii vermektedir. Bu iki metrik de 0 ve 1 arasinda degerler
almaktadir. 1 degerine ne kadar yakinsa orijinal veri setinin o kadar iyi korundugunu

gOsterecektir.

5.9. Yerel Sureklilik Meta Kriteri (Local Continuity Meta-Criterian, LCMC)

Yerel sureklilik meta kriteri ise orijinal veri setindeki kayitlarin komsuluklari ile boyutu
indirgenmis veri setindeki komsuluklar1 her bir kayit i¢in karsilastirmakta ve komsuluklarin

ne kadar ortiistiiginii géstermektedir [47].

5.10. Yeniden Diizenlenmis Olgeklendirme (Refactored Scaling, RES)

Yukarida anlatilan 9 degerlendirme 6l¢iim teknikleri farkli algoritma ve farkli parametreler
ile degerlendirilecegi i¢in hangi algoritmanin hangi parametreler i¢in ve hangi algoritmanin
hangi parametre i¢in iyi sonu¢ verdigini gérmek “yeniden diizenlenmis Ol¢eklendirme
(Refactored Scaling, RES)” metrigi iiretilmistir. Biitiin degerlendirme 6l¢iim teknikleri O ve
1 arasinda eger gerekirse normalize edilmis ve 1 en iyi sonucu verecek sekilde

diizenlenmistir.

100 > + (1 — Rv) + KoM + Tw + Cnt)

9 + NoPd

NoPn+ ((1 —KrM) + <1 _ (max(Ss, 100))) n (Sr+1)

RES =

RES metriginin pay kisminda kalan NoPn kullanilan algoritma i¢in degisecek olup
parametre olup analiz kisminda agiklanacaktir. NoPd ise kullanilan parametre sayisina
karsilik gelmektedir. Buradaki NoPn RES metrigi i¢in cezalandirict bir degisken olarak
eklenmistir. Buradaki amag¢ ise de boyut indirgemede ne kadar ¢ok boyut indirgemesi
gerceklestirilirse veya algoritma calisma siiresini kisaltacak bir parametre se¢imi olursa
cezalandiric etkisi o kadar az olacak; tersi olur ise cezalandirici etkisi fazla olacak ve sifira

daha yakin olacaktir.
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6. ANALIZ

Boyut indirgeme (Manifold 6grenme) algoritmalarinin analizini yapmak igin 14 veri seti
kullanilmigtir. Bu 14 veri seti sirasiyla ¢ekirdek temel birlesen analizi (Kernel PCA), izomap
(Isomap), lokal dogrusal gomme (LLE), t-dagitilmis stokastik komsu géomme (t-SNE) ve
standart manifold yaklagimi ve projeksiyonu (UMAP) algoritmalart iizerinden farkli
parametreler i¢in ¢aligtirilmis ve ¢ikan sonuglar 9 farkli degerlendirme 6lgtim teknikleri ile

karsilastirilmistir.

Topolojik Carpimi (Tpr) i¢in biitiin sonuglar 0 ortalama ve ¢ok diisiik varyansa sahip oldugu
icin yeniden oOl¢eklendirme (RES) metriginin hesaplamasima katilmamis ve asagidaki

sonugclar i¢in en iyi Tpr degeri veren parametre degerleri paylagilmamistir.

6.1. Cekirdek Temel Birlesen Analizi (Kernel PCA) Algoritmasiin Sonuglari

Cekirdek Temel Birlesen Analizi indirgenmesi istenen boyut sayisini parametre olarak
almaktadir. Boyut sayis1 (n_components, NoC) 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 20, 40, 60, 80,
100, 250, 500, 750 ve 1000 olarak veri setinin sahip oldugu degisken sayisina gore parametre

degeri olarak algoritmaya verilmistir.

Tablo 2 Kernel PCA ig¢in kullanilan parametre ve degerleri

Kisaltma|Parametre Ad1 Aldig1 Degerler

NoC Indirgenecek Boyut Says1|2,3,4,5,6,7,8,9,10,20,40,60,80,100,250,500,750,1000

Tablo 3 “Lenses” Veri Setinin Kernel PCA igin sonuglari

Veri Seti NoC|[SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
4 0.13]0.24| 0.09(-0.06|0.26{ 0.73{1.00|1.00{ 0.82(0.73
lenses_adjusted| 5 0.00|0.00(-0.04| 0.00(0.00{ 0.75{1.00|1.00{ 0.82|0.75
7
8

lenses_adjusted

0.00|0.00( 0.07| 0.00(0.00{ 0.76{1.00|1.00{ 0.82{0.73
0.00|0.00( 0.14| 0.00(0.00{ 0.74{1.00|1.00{ 0.82|0.72

lenses_adjusted

lenses_adjusted
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Tek doniisiim adimi uygulandiktan sonra “LenseS” veri seti 24 kayit ve 10 degiskenli bir
yaptya donmiistiir. 3 metrik; boyut sayisi 4 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve
parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére boyut sayisi 5 olan en iyi sonucu

vermektedir.

Tablo 4 “Soybean (Small)” Veri Setinin Kernel PCA i¢in sonuglart

Veri Seti NoC|[SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt{LCMC|RES
soybean-small 2 0.19(3.52|0.42|-0.03]|0.19| 0.72{0.96|0.97| 0.51|0.74
soybean-small| 20 0.01|0.00|0.32| 0.00(0.00| 0.82{1.00{1.00{ 0.83]0.80
soybean-small| 40 0.00/0.00|0.30| 0.00(0.00| 0.86{1.00{1.00{ 0.84|0.78
soybean-small| 60 0.00{0.00|0.34| 0.00|0.00( 0.87|1.00|1.00f 0.81|0.75

Tek donlisim adimi uygulandiktan sonra “Soybean (Small)” veri seti 307 kayit ve 72
boyuttan olusmaktadir. 4 metrik; boyut sayist 40 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore boyut sayist 20

olan en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 5 “Molecular Biology (Promoter Gene Sequences)” Veri Setinin Kernel PCA igin sonuglari

Veri Seti NoC|SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
promoters_adjusted| 80 0.01|0.00{0.02(0.00|0.01| 0.88|1.00{1.00| 0.83|0.79
promoters_adjusted| 100 0.00|0.00{0.03{0.00/0.00{ 0.87|1.00{1.00| 0.85|0.78

Tek dontisiim adimi1 uygulandiktan sonra “Molecular Biology (Promoter Gene Sequences)”
veri seti 106 kayit ve 234 boyuttan olugsmaktadir. 1 metrik harig biitiin metrikler boyut say1s1
100 igin en iyi degeri verirken; bltlin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman

RES metrigine gore boyut sayist 80 olan en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 6 “Hayes-Roth” Veri Setinin Kernel PCA i¢in sonuglar1

Veri Seti [NoC|[SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
hayes-roth| 7 0.10|N/A|0.01{N/A|0.17| 0.72|0.96|0.97| 0.42|0.58
hayes-roth| 9 0.06|N/A|0.00{N/A|[0.06| 0.74(0.97({0.97| 0.45|0.59
hayes-roth| 10 0.04[N/A|0.01|N/A|0.03] 0.73|0.97|0.97| 0.45(0.59
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Tek doniisiim adim1 uygulandiktan sonra “Hayes-Roth” veri seti 160 kayit ve 15 boyuttan
olusmaktadir. 5 metrik; boyut sayist 10 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve
parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére boyut sayis1 9 olan en iyi sonucu

vermektedir.

Tablo 7 “Lymphography” Veri Setinin Kernel PCA i¢in sonuglari

Veri Seti NoC|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
lymphography| 3 0.24]1.23(0.02|-0.05[0.45| 0.69(0.85/0.92| 0.25/0.65
lymphography| 20 0.03[0.01{0.00| 0.00{0.04| 0.79[0.99|0.99| 0.72|0.76
lymphography| 40 0.00{0.00{0.00| 0.00{0.00{ 0.79{1.00{1.00| 0.76|0.74

Tek doniisiim adimi uygulandiktan sonra “Lymphography” veri seti 148 kayit ve 59 boyuttan
olusmaktadir. 7 metrik; boyut sayis1 40 icin en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve
parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore boyut sayist 20 olan en iyi

sonucu vermektedir.

Tablo 8 “Audiology (Original)”” Veri Setinin Kernel PCA igin sonuglari

Veri Seti NoC|[SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
audiology.standardized| 40 0.03|N/A|0.03[N/A|0.02| 0.79]|1.00({1.00{ 0.77)|0.69
audiology.standardized| 60 0.01{N/A]0.01{N/A|0.01| 0.80|1.00({1.00{ 0.77/|0.69
audiology.standardized| 100 0.01(0.00/0.01{0.00(0.00| 0.80|1.00|1.00f 0.76|0.78
audiology.standardized| 250 0.00(0.00/0.01{0.00{0.00| 0.80|1.00|1.00f 0.77{0.74

Tek dontisiim adimi uygulandiktan sonra “Audiology (Original)” veri seti 200 kayit ve 354
boyuttan olusmaktadir. 5 metrik; boyut sayis1 250 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore boyut sayist 100

olan en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 9 “Breast Cancer” Veri Setinin Kernel PCA i¢in sonuglari

Veri Seti NoC|SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
breast-cancer 9 0.10{0.07(0.02|N/A|0.20( 0.72{0.98|0.98| 0.47|0.72
breast-cancer| 20 0.03|N/A|0.04|N/A|0.04| 0.76{0.99|0.99| 0.63(0.64
breast-cancer| 40 0.00{N/A|0.03|N/A|0.00{ 0.76]0.99|0.99| 0.64|0.60
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Tek doniisiim adimi uygulandiktan sonra “Breast Cancer” veri seti 286 kayit ve 43 boyuttan
olusmaktadir. 5 metrik; boyut sayis1 40 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve
parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére boyut sayis1 9 olan en iyi sonucu

vermektedir.

Tablo 10 “Soybean (Large)” Veri Setinin Kernel PCA igin sonuglari

Veri Seti NoC|[SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
soybean-large| 40 0.01]0.00(0.18|N/A|0.00| 0.85({1.00{1.00f 0.84(0.80
soybean-large| 60 0.00{0.00(0.20{N/A|0.00| 0.85({1.00{1.00f 0.85(0.78
soybean-large| 80 0.00{0.00(0.18|N/A|0.00| 0.84{1.00{1.00| 0.85(0.77
soybean-large| 100 0.00{0.00(0.18|N/A|0.00| 0.84{1.00{1.00f 0.85(0.75

Tek doniisiim adimi uygulandiktan sonra “Soybean (Large)” veri seti 307 kayit ve 132
boyuttan olusmaktadir. 4 metrik; boyut sayist 60 icin en iyi degerleri verirken biitlin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore boyut sayist 40

olan en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 11 “Primary Tumor” Veri Setinin Kernel PCA i¢in sonuglari

Veri Seti NoC|SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
primary-tumor| 9 0.10{0.06(0.06|N/A|0.21| 0.74{0.97{0.99| 0.53|0.72
primary-tumor| 40 0.00(N/A|0.09|N/A|[0.00| 0.77|1.00|1.00{ 0.67{0.61

Tek doniisiim adim1 uygulandiktan sonra “Primary Tumor” veri seti 339 kayit ve 43 boyuttan
olusmaktadir. 7 metrik; boyut sayis1 40 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve
parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore boyut sayis1 9 olan en iyi sonucu

vermektedir.

Tablo 12 “Congressional Voting Records” Veri Setinin Kernel PCA igin sonuglari

Veri Seti NoC|SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
house-votes-84| 8 0.10{0.07(0.01{N/A|0.12| 0.72|0.97|0.99| 0.45(0.72
house-votes-84| 20 0.03{0.00(0.00{N/A|0.02| 0.75({0.99|1.00f 0.62(0.74
house-votes-84| 40 0.00(0.00|0.01|N/A|[0.00{ 0.75|1.00{1.00{ 0.64|0.71
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Tek doniisiim adimi uygulandiktan sonra “Congressional VVoting Records” veri seti 435 kayit
ve 48 boyuttan olusmaktadir. 7 metrik; boyut sayist 40 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore boyut sayist 20

olan en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 13 “Balance Scale” Veri Setinin Kernel PCA i¢in sonuglari

Veri Seti NoC|[SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
balance-scale| 8 0.17|0.27]-0.01|-0.02|0.63| 0.68|0.93(0.96| 0.21|0.61
balance-scale| 9 0.16(0.18| 0.02(-0.02|0.59| 0.68{0.93(0.98| 0.19|0.61
balance-scale| 10 0.14|0.11| 0.01(-0.01{0.51| 0.68{0.96/0.98| 0.23|0.62

Tek dontisiim adim1 uygulandiktan sonra “Balance Scale” veri seti 625 kayit ve 20 boyuttan
olusmaktadir. 6 metrik; boyut sayisi 10 icin en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve
parametreleri hesaba kattigimiz zaman da RES metrigine gore gene boyut sayist 10 i¢in en

iyi sonucu vermektedir.

Tablo 14 “Tic-Tac-Toe Endgame” Veri Setinin Kernel PCA i¢in sonuglari

Veri Seti INOC|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
tic-tac-toe 5 0.18/0.44|0.01|-0.03|0.50| 0.68]0.95|0.95| 0.16(0.64
tic-tac-toe| 20 0.00{0.00|0.01| 0.00|0.00( 0.68{0.99|0.99| 0.24|0.67

Tek dontisiim adimi uygulandiktan sonra “Tic-Tac-Toe Endgame” veri seti 958 kayit ve 27
boyuttan olugmaktadir. 7 metrik; boyut sayist 20 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman da RES metrigine gore gene boyut

say1s1 20 icin en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 15 “Car Evaluation” Veri Setinin Kernel PCA i¢in sonuglart

Veri Seti|NoC|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
car 10 0.11(0.06|0.04|-0.01|0.34| 0.68|0.97|0.99| 0.16(0.64
car 20 0.00(0.00/0.00| 0.00(0.00| 0.69{1.00{1.00{ 0.32]|0.66

Tek doniistim adimi1 uygulandiktan sonra “Car Evaluation” veri seti 1728 kayit ve 21

boyuttan olugsmaktadir. 7 metrik; boyut sayist 20 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin
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metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman da RES metrigine gore gene boyut

say1s1 20 i¢in en iyi sonucu vermektedir.

6.2. izomap Algoritmasmin Sonuglar

[zomap algoritmasi komsuluk sayisini ve boyut indirgenmesi istenen boyut sayisini
parametre olarak almaktadir. Komsuluk sayist (n_neighbors, NoN) 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9,
10, 20, 40, 60, 80, 100, 250, 500, 750 ve 1000 ve boyut sayis1 (n_components, NoC) 1, 2, 3,
4,5,6,7,8,9,10, 20, 40, 60, 80, 100, 250, 500, 750 ve 1000 olarak veri setinin sahip oldugu

degisken sayisina gore parametre degeri olarak algoritmaya verilmistir.

Tablo 16 Isomap i¢in kullanilan parametre ve degerleri

Kisaltma | Parametre Ad1 Aldig1 Degerler

NoC Indirgenecek Boyut Sayis12,3,4,5,6,7,8,9,10,20,40,60,80,100,250,500,750,1000

NoN Komsuluk Sayisi 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,20,40,60,80,100,250,500,750,1000

Tablo 17 “Lenses” Veri Setinin Isomap igin sonuglari

Veri Seti NoN|[NoC|SD&KrM|Ss ([Sr |Tpr |Rv [KoM|Tw |Cnt [LCMC|RES
0.14|0.38| 0.05(-0.07|0.26{ 0.73{1.00|1.00{ 0.82|0.80
0.01]|0.26| 0.04| 0.00(0.00{ 0.72{1.00|1.00{ 0.82|0.83
0.01]|0.26( 0.17| 0.00(0.00{ 0.72{1.00|1.00{ 0.82|0.82
0.07(0.15|-0.10{-0.01|0.13| 0.76{0.92(0.92| 0.50|0.74
0.12|0.03| 0.05(-0.03|0.21{ 0.74{0.89/|0.88| 0.09|0.65

lenses_adjusted 5

lenses_adjusted 5

lenses_adjusted 5

lenses_adjusted 7

o K2 <2 B 42 B I S

lenses_adjusted| 20

“Lenses” veri seti i¢in 3 metrik; boyut sayist 4 ve komsuluk sayis1 5 i¢in en iyi degerleri
verirken butun metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore

boyut sayisi 4 ve komsuluk sayis1 5 i¢in en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 18 “Soybean (Small)” Veri Setinin Isomap i¢in sonuglari

Veri Seti NoN[NoC|SD&KrM|Ss ([Sr |Tpr |Rv |KoM|Tw |Cnt [LCMC|RES
soybean-small 2| 20 0.28(0.22| 0.02|-0.02|0.99| 0.78]0.99(0.94| 0.75|0.74
soybean-small 4/ 20 0.16(0.06(-0.03| 0.01|0.99| 0.79(0.87(0.91| 0.63|0.72
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soybean-small| 10| 3 0.19|0.26| 0.33|-0.04|0.23| 0.73|0.96/0.97| 0.59|0.82
soybean-small{ 10| 5 0.14|0.22| 0.27|-0.02{0.19| 0.75|0.98(0.98| 0.67|0.84
soybean-small{ 10| 20 0.11|0.26| 0.29| 0.00{0.20| 0.74|0.99/0.99| 0.70{0.83
soybean-small| 20| 8 0.09|0.10| 0.26| 0.00{0.16| 0.75|0.96/0.97| 0.46|0.80
soybean-small{ 20| 20 0.07|0.15| 0.21| 0.00{0.16| 0.78|0.97|0.98| 0.48|0.79
soybean-small| 40| 10 0.14]0.04| 0.16| 0.00|0.36| 0.74{0.87|0.87| 0.10{0.67

“Soybean (Small)” veri seti i¢in 2 metrik; boyut sayis1 20 ve komsuluk sayis1 2 igin en iyi
degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine

gore boyut sayisi 5 ve komsuluk sayisi 10 i¢in en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildigi

gibi biitiin metrikler i¢in tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 19 “Molecular Biology (Promoter Gene Sequences)” Veri Setinin Isomap i¢in sonuglart

Veri Seti NoN|NoC|SD&KrM|Ss |Sr |[Tpr |Rv |KoM|Tw |Cnt |LCMC|RES
promoters_adjusted 3| 40 0.12|0.60/0.05|-0.02|0.77| 0.74{0.98(0.97| 0.75|0.79
promoters_adjusted 6 20 0.11]0.45|0.02(-0.02(0.66| 0.74{0.98|0.97( 0.71{0.80
promoters_adjusted| 20| 40 0.05/0.33|0.01| 0.00(0.42| 0.71|0.98|0.98| 0.63(0.80
promoters_adjusted| 40| 40 0.05|0.34/0.03| 0.00|0.35| 0.70{0.96(0.97| 0.49|0.77
promoters_adjusted| 60| 20 0.09(0.2410.07|-0.01|0.49| 0.70{0.88(0.90| 0.28|0.71
promoters_adjusted| 80| 7 0.20(0.07|0.04(-0.05(0.74| 0.68(0.65|0.66| 0.10{0.59

“Molecular Biology (Promoter Gene Sequences)” veri seti igin 3 metrik; boyut sayis1 40 ve
komsuluk sayist 3 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba

kattigimiz zaman RES metrigine gore boyut sayis1 20 ve komsuluk sayis1 6 igin en iyi sonucu

vermektedir.

Tablo 20 “Hayes-Roth” Veri Setinin Isomap i¢in sonuglari

Veri Seti [NoN[NoC|[SD&KrM|Ss |Sr |Tpr |Rv |KoM|Tw [Cnt |[LCMC|RES
hayes-roth 1| 10 0.70{N/A| 0.03[N/A|0.97]| 0.70|0.76{0.88| 0.23|0.47
hayes-roth| 10| 10 0.15]|0.29| 0.00|N/A|[0.37| 0.75|0.95(0.91| 0.45|0.73
hayes-roth| 20| 10 0.08(0.21| 0.00{N/A|0.12]| 0.73|0.98(0.98| 0.68/0.79
hayes-roth| 40| 10 0.07(0.12| 0.00{N/A|0.09]| 0.73|0.96(0.96 0.48/0.75
hayes-roth| 100| 6 0.12|0.04(-0.01|N/A|0.23| 0.71]|0.88(0.89| 0.17|0.66
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“Hayes-Roth” veri seti i¢in 3 metrik; boyut sayis1 10 ve komsuluk sayis1 20 igin en iyi
degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman da RES

metrigine gore gene boyut sayis1 10 ve komsuluk sayis1 20 i¢in en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 21 “Audiology (Original)” Veri Setinin Isomap igin sonuglari

Veri Seti NoN|NoC|SD&KrM|Ss |Sr |Tpr [Rv |KoM|Tw |Cnt [LCMC|RES
audiology.standardized 4 4 0.30{N/A|0.03[N/A[0.52| 0.72|0.90(0.95| 0.40|0.66
audiology.standardized 9] 100 0.11(0.39/0.01|0.00{0.29| 0.74|0.99/0.98| 0.68|0.82
audiology.standardized| 10| 100 0.11{N/A]0.01{N/A|[0.28| 0.74|0.99(0.99| 0.70|0.72
audiology.standardized| 40| 40 0.07|N/A|0.01(0.00{0.17| 0.75]0.98(0.98| 0.65|0.73
audiology.standardized| 60| 40 0.08|N/A|0.02[N/A[0.21] 0.76|0.97(0.98| 0.55|0.71
audiology.standardized| 60| 100 0.06[N/A|0.01|N/A|0.21| 0.75[0.97|0.98| 0.56|0.69

“Audiology (Original)” veri seti i¢in 2 metrik; boyut sayis1 100 ve komsuluk sayis1 10 i¢in
en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES
metrigine gore boyut sayis1 100 ve komsuluk sayis1 9 i¢in en iyi sonucu vermektedir. Burada

goriildiigl gibi biitiin metrikler i¢in tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 22 “Breast Cancer” Veri Setinin Isomap i¢in sonuglari

Veri Seti NoN|[NoC|SD&KrM|Ss [Sr |Tpr |Rv |KoM|Tw [Cnt |LCMC|RES
breast-cancer 1 8 0.78|N/A|0.08[N/A|[1.00| 0.68]0.73|0.77( 0.11]0.49
breast-cancer| 3| 20 0.15|N/A|0.03(N/A[0.40( 0.74]0.99|0.97| 0.58(0.68
breast-cancer| 20 9 0.10{0.17|0.02[N/A|[0.18| 0.72|0.97|0.98 0.58]0.82
breast-cancer| 20| 20 0.06|N/A|0.03[N/A|[0.10| 0.7610.99|0.99( 0.70]0.72
breast-cancer| 60| 20 0.04/N/A|0.04|N/A[0.06{ 0.76(0.98|0.99| 0.63|0.71
breast-cancer| 250| 10 0.11|0.02|0.04|N/A|[0.19| 0.72]|0.85{0.86| 0.09{0.66

“Breast Cancer” veri seti i¢in 3 metrik; boyut sayis1 20 ve komsuluk sayis1 60 icin en iyi
degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine

gore boyut sayis1 9 ve komsuluk sayis1 20 i¢in en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 23 “Soybean (Large)” Veri Setinin Isomap i¢in sonuglari

Veri Seti NoN|[NoC|SD&KrM|Ss |Sr |Tpr |Rv |KoM|Tw |Cnt |[LCMC|RES
soybean-large 5 20 0.28{N/A|0.11|N/A|0.85( 0.74]0.99|0.99| 0.64|0.66
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soybean-large| 6/ 9 0.25|0.56(0.17|N/A[0.30| 0.74{0.97|0.98| 0.58(0.82
soybean-large 6| 20 0.23|N/A|0.16|N/A|0.31( 0.74]0.99/0.99| 0.66(0.73
soybean-large| 20| 20 0.17|0.35]0.14|N/A|0.21{ 0.75]0.99/0.99| 0.70(0.84
soybean-large| 40| 20 0.09|0.22|0.16(N/A[0.10| 0.77{0.98|0.99| 0.69{0.85
soybean-large| 80| 20 0.08|0.14|0.14(N/A[0.10| 0.78(0.98|0.98| 0.62{0.83
soybean-large| 100 20 0.08/0.13|0.13|N/A[0.12]| 0.79(0.98|0.98| 0.56(0.82
soybean-large| 200 9 0.11]0.04]|0.12|N/A|0.13( 0.74|0.94|0.94| 0.27(0.75

“Soybean (Large)” veri seti i¢in 2 metrik; boyut sayis1 20 ve komsuluk sayis1 80 i¢in en iyi
degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine

gore boyut sayis1 20 ve komsuluk sayis140 i¢in en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildigi

gibi bitun metrikler icin tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 24 “Primary Tumor” Veri Setinin Isomap i¢in sonuglari

Veri Seti NoN|[NoC|SD&KrM|Ss |Sr |Tpr |Rv |KoM|Tw |Cnt |[LCMC|RES
primary-tumor| 3| 10 0.19{N/A|0.04|N/A|[0.57| 0.74]|0.98]|0.98| 0.52{0.67
primary-tumor| 9| 10 0.11{N/A|[0.06(N/A|0.23| 0.73]|0.98|0.98| 0.58(0.72
primary-tumor{ 20 9 0.11{0.17{0.06{N/A|0.21| 0.73|0.97|0.98| 0.61(0.82
primary-tumor|{ 20| 10 0.10{N/A|[0.05{N/A|0.18| 0.74|0.98|0.98| 0.64(0.73
primary-tumor{ 80| 10 0.09{N/A|[0.06(N/A|0.16| 0.75|0.96|0.97| 0.55(0.70
primary-tumor| 100 10 0.09(0.09(0.06(N/A|0.16| 0.74|0.96|0.97| 0.52(0.79
primary-tumor| 200 6 0.14(0.04{0.08(N/A|0.23| 0.72|0.91|0.91| 0.29(0.73
primary-tumor| 200 10 0.09(0.07{0.07{N/A|0.15| 0.73]|0.94|0.94| 0.31{0.74

“Primary Tumor” veri seti i¢in 2 metrik; boyut sayis1 6 ve komsuluk sayis1 200 igin en iyi
degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine

gore boyut sayisi 9 ve komsuluk sayis1 20 igin en iyi sonucu vermektedir. Burada goruldigi

gibi biitiin metrikler i¢in tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 25 “Congressional Voting Records” Veri Setinin Isomap i¢in sonuglari

Veri Seti NoN [NoC |SD&KrM |Ss |Sr [Tpr |[Rv [KoM |Tw |Cnt [LCMC [RES
house-votes-84 | 40 2 0.22| N/A|0.02| N/A|0.26| 0.69|0.88(0.92 0.32| 0.67
house-votes-84 | 40 9 0.09(0.16|0.02| N/A|0.11| 0.72|0.97|0.98 0.58| 0.83
house-votes-84 | 40( 40 0.07(0.25|0.02| N/A|0.08| 0.74|0.99(0.99 0.69| 0.78

33




house-votes-84 80| 20 0.06/0.18(0.01| N/A|0.07| 0.73]0.99(0.99 0.66| 0.81
house-votes-84 | 100( 20 0.06/0.17(0.01| N/A|0.06| 0.74]0.99(0.99 0.64| 0.81
house-votes-84 | 100 40 0.06/0.21{0.02| N/A|0.09| 0.73]0.99(0.99 0.64| 0.76
house-votes-84 | 250 6 0.10/0.05(0.01| N/A|0.11| 0.71]0.96(0.97 0.37| 0.76
house-votes-84 | 250 20 0.08/0.10(0.01| N/A|0.08| 0.74]0.98(0.97 0.37] 0.74

“Congressional Voting Records” veri seti i¢in hi¢bir metrik igin en iyi degeri vermezken
bitin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére boyut sayisi

9 ve komsuluk sayist 40 i¢in en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin

metrikler i¢in tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 26 “Balance Scale” Veri Setinin Isomap i¢in sonuglari

Veri Seti NoN |[NoC |SD&KrM |Ss |Sr |Tpr [Rv |KoM [Tw [Cnt |[LCMC |RES
balance-scale 2 10 0.24| N/A|0.00|] N/A|[0.77| 0.68]|0.97|0.86 0.10| 0.56
balance-scale 4 4 0.29/0.15|0.05(-0.07|0.86| 0.67|0.82|/0.83| 0.07| 0.66
balance-scale 8| 10 0.14|0.22|0.03(-0.01|0.52| 0.69|0.94|0.98( 0.37| 0.73
balance-scale 10| 10 0.1410.22(0.03(-0.01{0.51| 0.68{0.95(0.99 0.42| 0.74
balance-scale 201 10 0.1310.15(0.02(-0.01{0.50| 0.68{0.93(0.97 0.51| 0.74
balance-scale | 60 8 0.17|0.04|0.02(-0.02|0.62| 0.68|0.88|/0.89( 0.37| 0.70
balance-scale | 250| 10 0.13/0.07{0.02(-0.02|0.48| 0.69|0.87|0.87| 0.30| 0.67

“Balance Scale” veri seti i¢cin 2 metrik; boyut sayis1 10 ve komsuluk sayis1 20 i¢in en iyi
degerleri verirken biitlin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman da RES

metrigine gore gene boyut sayisi 10 ve komsuluk sayisi 20 igin en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 27 “Tic-Tac-Toe Endgame” Veri Setinin Isomap i¢in sonuglari

Veri Seti [NON|NoC|[SD&KrM|Ss |Sr |[Tpr [Rv |KoM|Tw |Cnt [LCMC|RES
tic-tac-toe| 4| 10 0.14|0.36|0.00{-0.01{0.51| 0.68|0.97(0.96| 0.16|0.72
tic-tac-toe| 8| 10 0.11]0.29|0.00{-0.01{0.35| 0.68(0.98|0.99| 0.33|0.76
tic-tac-toe| 10| 3 0.31]0.16|0.01|-0.07{0.74| 0.67(0.78|0.91| 0.12|0.68
tic-tac-toe| 20| 10 0.11]0.25|0.00{-0.01{0.32| 0.68|0.97(0.99| 0.59|0.79
tic-tac-toe| 40| 10 0.09|0.18|0.00{-0.01{0.25| 0.68|0.97(0.98| 0.57|0.79
tic-tac-toe| 60| 10 0.09|0.16|0.01{-0.01{0.27| 0.68|0.96{0.98| 0.59|0.79
tic-tac-toe| 750 7 0.14|0.03|0.00{-0.01{0.40| 0.68|0.74(0.73| 0.12|0.62

34




“Tic-Tac-Toe Endgame” veri seti i¢in 2 metrik; boyut sayisi 10 ve komsuluk sayis1 40 i¢in en
Iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman da RES

metrigine gore gene boyut sayisi 10 ve komsuluk sayis1 40 i¢in en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 28 “Car Evalution” Veri Setinin Isomap i¢in sonuglari

Veri Seti|NoN |NoC|SD&KrM|Ss [Sr |Tpr |Rv |KoM|Tw |Cnt [LCMC|RES
car 20| 20 0.02/0.30|0.01| 0.00(0.02| 0.69]0.99|0.99| 0.76|0.79
car 100| 20 0.00|0.27|0.02| 0.00(0.00| 0.69|1.00|1.00f 0.87|0.81
car 1000 6 0.18(0.42|0.05|-0.07(0.50| 0.68|0.81{0.79| 0.21|0.65
car 1000 8 0.14/0.06/0.03|-0.02(0.44| 0.68|0.85|0.85| 0.24|0.66

“Car Evalution” veri seti i¢in 5 metrik; boyut sayis1 20 ve komsuluk sayis1 100 igin en iyi
degerleri verirken biitlin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman da RES

metrigine gore gene boyut sayisi 20 ve komsuluk sayis1 100 i¢in en iyi sonucu vermektedir.

6.3.Lokal Dogrusal Gémme (LLE) Algoritmasinin Sonuglart

Lokal dogrusal gomme (LLE) algoritmasi komsuluk sayisin1 ve boyut indirgenmesi istenen
boyut sayisini parametre olarak almaktadir. Komsuluk sayisi (n_neighbors, NoN) 1, 2, 3, 4,
5,6,7,8,9, 10, 20, 40, 60, 80, 100, 250, 500, 750 ve 1000 ve boyut sayist (n_components,
NoC) 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 20, 40, 60, 80, 100, 250, 500, 750 ve 1000 olarak veri setinin
sahip oldugu degisken sayisina gore parametre degeri olarak algoritmaya verilmistir. Ayrica
LLE algoritmasinin kendisi (standard) ve farkli varyanslari hessian, Itsa ve modified igin de

algoritma verilen parametreler igin galistirilmistir.

Tablo 29 LLE i¢in kullanilan parametre ve degerleri

Kisaltma | Parametre Adi Aldig1 Degerler

NoC Indirgenecek Boyut Sayisi|2,3,4,5,6,7,8,9,10,20,40,60,80,100,250,500,750,1000

NoN Komsuluk Sayis1 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,20,40,60,80,100,250,500,750,1000

Mthd Farkli LLE varyanslari hessian, Itsa, modified, standard

Tablo 30 “Lenses” Veri Setinin LLE i¢in sonuglar

Veri Seti Mthd |NoN|NoC|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt{LCMC|RES
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lenses_adjusted | Itsa 0.87|N/A[0.19| N/A|1.00| 0.70(0.63|0.56| 0.17|0.44

lenses_adjusted |standard 0.05|4.97|0.01(-0.01(0.05| 0.73(1.00{1.00f 0.82|0.81

lenses_adjusted |standard 0.08|2.46|0.01|-0.01{0.45| 0.73(0.87|0.99| 0.64|0.71

o |Oo1 |01 |
o1 |0 |01 |W

lenses_adjusted |standard 0.05|4.98|0.01(-0.01{0.06| 0.76(0.95|0.95| 0.61|0.78

“Lenses” veri seti igin 5 metrik; metodu “standard”, boyut sayis1 5 ve komsuluk sayisi 5 i¢in
en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman da RES
metrigine gore gene metodu “standard”, boyut sayist 250 ve komsuluk sayis1 5 icin en iyi

sonucu vermektedir.

Tablo 31 “Soybean (Small)” Veri Setinin LLE i¢in sonuglar1

Veri Seti Mthd  |NoN|NoC|SD&KrM Ss| Sr| Tpr| Rv({KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
soybean-small | hessian 40 2 0.20| N/A| 0.22]-0.03(0.22( 0.72(0.50(0.50( 0.04|0.51
soybean-small|Itsa 20 8 0.13|48.91| 0.07| 0.00|0.46( 0.78]0.79|0.82 0.26| 0.66
soybean-small|modified 9 2 0.32| N/A|[ 0.43 N/A|[0.35| 0.68|0.97|0.98|] 0.66(0.71
soybean-small|modified 9 3 0.46| N/A| 0.45( N/A|0.61| 0.69|0.81]/0.80| 0.36(0.61
soybean-small |standard 1 10 0.30| N/A|[-0.25| N/A|0.77| 0.71{0.99(0.97( 0.59| 0.64
soybean-small|standard | 20| 40 0.05| 6.46( 0.01| 0.06|0.95( 0.70|0.58{0.52 0.04| 0.53
soybean-small|standard | 40| 40 0.04| 6.47(-0.03( 0.07(0.98| 0.69|0.20|0.22| -0.01{0.41

“Soybean (Small)” veri seti i¢in 2 metrik; metodu “modified”, boyut sayis1 2 ve komsuluk
sayist 9 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz
zaman da RES metrigine gore gene metodu “modified”, boyut sayisi 2 ve komsuluk sayis1 9
icin en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin metrikler igin tek bir parametre

seti bulunmamaktadir.

Tablo 32 “Molecular Biology (Promoter Gene Sequences)” Veri Setinin LLE i¢in sonuglar1

Veri Seti Mthd |NoN|NoC|SD&KrM Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
promoters_adjusted | Itsa 100| 40 0.05|91.41{0.03|0.00|0.43| 0.73]0.50/0.51 0.02] 0.48
promoters_adjusted |modified| 60| 60 0.44] N/A|0.08|N/A|0.91| 0.66]0.51|0.49 0.03| 0.41
promoters_adjusted | standard 1 4 0.51| N/A|0.00|N/A|0.97| 0.69|0.94(0.98| 0.52| 0.61
promoters_adjusted | standard 1[ 60 0.17| N/A|0.03|N/A|0.96( 0.74|1.00(0.94] 0.79( 0.66
promoters_adjusted | standard 3| 60 0.07|58.47|0.02(0.00/0.89| 0.77|0.96(0.95| 0.77(0.71
promoters_adjusted |standard | 80| 100 0.02]31.97(0.05|0.01|0.92| 0.67|0.29/0.31 0.01|0.44
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promoters_adjusted|standard| 100| 100|

0.01|31.97|o.02|0.01|o.97| 0.67|0.21|O.21| o.oo| o.39|

“Molecular Biology (Promoter Gene Sequences” veri seti i¢in 2 metrik; metodu “standard”,
boyut sayisi 60 ve komsuluk sayisi 1 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve
parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére metodu “standard”, boyut sayist

60 ve komsuluk sayist 3 i¢in en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin

metrikler i¢in tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 33 “Hayes-Roth” Veri Setinin LLE igin sonuglari

Veri Seti (Mthd |[NoN|NoC|SD&KrM Ss|  Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt{LCMC|RES
hayes-roth|hessian | 100 8 0.10|32.97( 0.03[N/A|0.22| 0.72(0.74|0.72| 0.13]|0.59
hayes-roth|ltsa 20| 5 0.18|61.88( 0.00(N/A|0.36| 0.72(0.94|0.95| 0.54|0.70
hayes-roth|Itsa 80 9 0.11|28.86(-0.01{N/A|0.26| 0.74(0.86|0.78 0.22| 0.62
hayes-roth|modified| 10 7 0.84|N/A | 0.08[N/A|1.00| 0.66(0.56|0.57 0.05( 0.40
hayes-roth|modified| 20 |7 0.15|40.07( 0.02({N/A|0.39| 0.71{0.93|0.93| 0.54|0.71
hayes-roth|standard 1 5 0.37|N/A | 0.01{N/A|0.98| 0.71{0.98|0.93| 0.32|0.58
hayes-roth|standard 2 5 0.44|N/A ([-0.01{N/A[0.99]| 0.73(0.93]0.96 0.42| 0.58
hayes-roth|standard | 40| 10 0.11]25.37( 0.00(N/A|0.28]| 0.73{0.92]0.91 0.41|0.68

“Hayes-Roth” veri seti i¢in hi¢bir metrik i¢in en iyi degeri vermezken biitiin metrikleri ve
parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére metodu “modified”, boyut sayisi

7 ve komsuluk sayis1 20 i¢in en iyl sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin

metrikler igin tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 34 “Lymphography” Veri Setinin LLE i¢in sonuglari

Veri Seti Mthd |[NoN|NoC|SD&KrM Ss|  Sr| Tpr| Rv(KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
lymphography|Itsa 1| 4 0.97(N/A | 0.05|N/A |1.00| 0.67|0.65|0.51| 0.01]0.43
lymphography | Itsa 40| 20 0.17(51.39(-0.01| 0.00|0.53| 0.75]|0.90{0.90| 0.43|0.67
lymphography |modified| 40 20 0.11|48.79( 0.00( 0.00({0.44| 0.74|0.89|0.89| 0.41(0.68
lymphography | modified| 100f 9 0.13(N/A | 0.01{-0.01|0.36| 0.73|0.78/0.79| 0.17|0.57
lymphography [standard 1 9 0.40|N/A | 0.00{N/A [0.98]| 0.69(0.99|/0.90| 0.57(0.61
lymphography [standard 1l 20 0.33|N/A | 0.01{N/A (0.98]| 0.69(0.99/0.91| 0.58( 0.60
lymphography [standard 3| 10 0.25|N/A | 0.01(-0.03({0.91| 0.71(0.91]0.92| 0.44(0.61
lymphography [standard | 60| 40 0.08|21.25(-0.01| 0.01{0.62| 0.74(0.76|0.74| 0.21 0.60
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“Lymphography” veri seti i¢in 2 metrik; metodu “standard”, boyut sayis1 40 ve komsuluk
sayis1 60 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz
zaman RES metrigine gore metodu “modified”, boyut sayis1 20 ve komsuluk sayis1 40 i¢in
en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin metrikler i¢in tek bir parametre seti

bulunmamaktadir.

Tablo 35 “Audiology (Original)” Veri Setinin LLE i¢in sonuglari

Veri Seti Mthd |NoN|NoC|SD&KrM Ss| Sr| Tpr| Rv(KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
audiology.standardized | Itsa 80| 20 0.23|94.95(0.01|-0.01{0.57| 0.77(0.88|0.89 0.35| 0.62
audiology.standardized |modified| 40 40 0.80| N/A|0.09| N/A|[1.00| 0.65(0.38|0.55[ -0.06]0.39
audiology.standardized [ modified| 100| 9 0.16( N/A|[0.00(-0.01]{0.41| 0.74({0.86(0.86( 0.29|0.61
audiology.standardized | standard 1 3 0.57| N/A[0.01| N/A|0.97| 0.71(0.96]0.95 0.60| 0.62
audiology.standardized | standard 1| 100 0.18| N/A[0.00| N/A|[0.95]| 0.73(0.99]0.90 0.72{ 0.64
audiology.standardized |standard | 10 100 0.07| N/A|0.00| N/A|0.83]| 0.74(0.80|0.80 0.31] 0.59
audiology.standardized |standard | 20| 80 0.09]14.84{0.01| 0.01(0.74| 0.75(0.78|0.77 0.30| 0.68
audiology.standardized |standard | 20| 100 0.07|11.07{0.00| 0.02(0.78| 0.74(0.78|0.77 0.29| 0.67

“Audiology (Original)” veri seti i¢in 2 metrik; metodu “standard”, boyut sayis1 100 ve
komsuluk sayisi 1 i¢in en iyi degerleri verirken buttin metrikleri ve parametreleri hesaba
kattigimiz zaman RES metrigine gore metodu “standard”, boyut sayis1 80 ve komsuluk say1s1
20 icin en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitin metrikler igin tek bir

parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 36 “Breast Cancer” Veri Setinin LLE i¢in sonuglari

Veri Seti Mthd [NoN|NoC|SD&KrM Ss| Sr|{Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt{LCMC|RES
breast-cancer|ltsa 201 10 0.43| N/A|[0.04[N/A|0.76| 0.72]0.95/0.94| 0.51|0.61
breast-cancer|modified| 10 10 0.96/ N/A|[0.08[N/A|0.99| 0.66|0.45|0.47| -0.01|0.39
breast-cancer|modified| 40( 10 0.25( N/A|[0.04[N/A|0.62| 0.73|0.94]/0.94| 0.51|0.64
breast-cancer|modified| 60| 20 0.11(58.04(0.03[N/A|0.42]| 0.73]|0.91]/0.90| 0.44|0.67
breast-cancer|modified| 100 8 0.14| N/A|[0.03|N/A|0.33| 0.72]0.92|0.91| 0.40(0.65
breast-cancer|modified| 100| 20 0.10|57.72(0.04|N/A|0.44| 0.72]0.88|0.87 0.35(0.64
breast-cancer |standard 1| 40 0.32| N/A|[0.03[N/A|0.94| 0.69]0.99|0.87| 0.40|0.53
breast-cancer|standard | 60| 40 0.12]26.08(0.02|N/A|0.66| 0.74]0.83|0.81| 0.35(0.61
breast-cancer|standard | 100| 40 0.13]26.32(0.04|N/A|0.66| 0.74|0.78|0.77| 0.25(0.57
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“Breast Cancer” veri seti i¢in hi¢gbir metrik i¢in en iyi degeri vermezken biitlin metrikleri ve
parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore metodu “modified”, boyut sayisi
20 ve komsuluk sayist 60 icin en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin

metrikler i¢in tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 37 “Soybean (Large)” Veri Setinin LLE i¢in sonuglari

Veri Seti Mthd |NoN|NoC|SD&KrM Ss|  Sr|Tpr| Rv(KoM| Tw|Cnt{LCMC|RES

soybean-large|ltsa 80| 40 0.12| N/A| 0.08{N/A|[0.71]| 0.80({0.80|0.80| 0.29|0.58
soybean-large|Itsa 250 5 0.20| N/A| 0.14{N/A|[0.23| 0.73(0.81|0.80f 0.11|0.58
soybean-large|modified| 20 8 0.30| N/A| 0.14{N/A|[0.33]| 0.74(0.91]0.90 0.50| 0.69
soybean-large |standard 1| 60 0.26] N/A|[-0.10|N/A|1.00{ 0.71{1.00(0.94( 0.54(0.59
soybean-large | standard 2| 100 0.14| N/A| 0.00{N/A[0.96| 0.74{0.97|0.90| 0.61|0.59
soybean-large |standard 3| 20 0.27| N/A| 0.14{N/A|[0.68| 0.72(0.96|0.97| 0.50| 0.66
soybean-large |standard 7] 10 0.39] N/A| 0.25|N/A|0.76( 0.71]0.92(0.91( 0.44|0.64
soybean-large [standard | 40| 80 0.09]148.67| 0.07|N/A|0.90( 0.77(0.80(0.74| 0.32{ 0.59
soybean-large|standard | 40| 100 0.09(37.85( 0.07(N/A[0.94| 0.77(0.73|0.72| 0.27|0.57

“Soybean (Large)” veri seti i¢in higbir metrik i¢in en iyi degeri vermezken biitiin metrikleri
ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére metodu “modified”, boyut
sayis1 8 ve komsuluk sayis1 20 i¢in en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin

metrikler i¢in tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 38 “Primary Tumor” Veri Setinin LLE i¢in sonuglari

Veri Seti Mthd  [NoN [NoC| SD&KrM Ss| Sr|{Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt[LCMC|RES
primary-
tumor hessian | 250 9 0.12({N/A |0.04|N/A[0.31| 0.73|0.79( 0.79| 0.15| 0.56
primary-
tumor Itsa 1 9 0.97|N/A |0.13({N/A[0.99| 0.67|0.68| 0.53| 0.01]|0.43
primary-
tumor modified| 20| 10 0.15(N/A |0.04|N/A [0.42| 0.73|0.95[ 0.96| 0.56| 0.69
primary-
tumor modified| 40| 10 0.13|N/A |0.05(N/A [0.33| 0.73|0.95| 0.96| 0.56|0.69
primary-
tumor modified| 60| 40 0.19]40.70|0.08(N/A [0.56| 0.76|0.88| 0.84| 0.41]0.62
primary-
tumor standard 1 9 0.42|N/A |0.01{N/A[0.99| 0.69|0.99| 0.87| 0.39]0.58
primary-
tumor standard | 60| 40 0.11|37.89|0.09(N/A [0.55| 0.75|0.85| 0.84| 0.37]0.62
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primary-
tumor

standard 80‘ 20‘ 0.11‘83.01‘0.07‘N/A‘0.46‘ 0.75‘0.91‘0.90‘ 0.44‘0.64‘

“Primary Tumor” veri seti igin higbir metrik i¢in en iyi degeri vermezken biitiin metrikleri
ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore metodu “modified”, boyut
say1st 10 ve komsuluk sayis1 40 i¢in en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin

metrikler i¢in tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 39 “Congressional VVoting Records” Veri Setinin LLE i¢in sonuglari

Veri Seti Mthd NoN|NoC|SD&KrM Ss|  Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
house-votes-84 |modified| 40 10 0.24| N/A|[-0.01{N/A|0.75| 0.72(0.93]0.95 0.52| 0.63
house-votes-84 [modified| 40| 40 0.38[ N/A|[ 0.03|N/A|0.99( 0.68(0.59(0.62| 0.13]|0.42
house-votes-84 [modified| 100 2 0.48( N/A| 0.01|N/A|0.56( 0.68(0.91(0.93| 0.43|0.61
house-votes-84 |standard 1| 20 0.36] N/A| 0.01{N/A|1.00| 0.69(0.99|0.90 0.32]| 0.56
house-votes-84 |standard | 60 40 0.17|79.26| 0.00{N/A|0.89| 0.72(0.76]0.85 0.43| 0.54
house-votes-84 standard | 100| 20 0.14| N/A| 0.00|N/A|0.82( 0.72(0.82(0.82| 0.38| 0.56
house-votes-84 standard | 250 20 0.15( N/A| 0.00|N/A|0.80( 0.74(0.45(0.49| 0.03|0.43

“Congressional VVoting Records” veri seti igin 2 metrik; metodu “modified”, boyut sayisi 10
ve komguluk say1s1 40 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba
kattigimiz zaman da RES metrigine gore metodu “modified”, boyut sayis1 10 ve komsuluk
say1st 40 i¢in en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin metrikler igin tek bir

parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 40 “Balance Scale” Veri Setinin LLE i¢in sonuglari

Veri Seti Mthd |NoN|NoC|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
balance-scale|ltsa 10| 10 0.33|N/A| 0.11| N/A|0.91| 0.68]0.91(|0.85 0.29] 0.55
balance-scale|modified| 40| 10 0.14|N/A|-0.01]-0.02|0.51| 0.69|0.92|0.91| 0.37|0.62
balance-scale|modified| 100| 10 0.15|N/A| 0.01]-0.02|0.56| 0.68|0.90|0.92| 0.46|0.61
balance-scale |standard 1 9 0.29(N/A|-0.04| N/A|0.87| 0.68/0.99(0.77( 0.08|0.54
balance-scale|standard | 10| 10 0.19(N/A| 0.07(-0.02|0.70| 0.68|0.94(0.96( 0.39|0.61
balance-scale|standard | 20| 10 0.14|N/A| 0.05| N/A|0.53| 0.68|0.94|0.95| 0.38|0.63
balance-scale|standard | 80| 10 0.13|N/A| 0.02]-0.02|0.49| 0.69|0.91|0.91| 0.44|0.62
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“Balance Scale” veri seti i¢cin 2 metrik; metodu “standard”, boyut sayis1 10 ve komsuluk
sayist 80 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz
zaman da RES metrigine gére metodu “standard”, boyut sayis1 10 ve komsuluk sayis1 20
icin en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin metrikler igin tek bir parametre

seti bulunmamaktadir.

Tablo 41 “Tic-Tac-Toe Endgame” Veri Setinin LLE igin sonuglari

Veri Seti [Mthd |[NoN|NoC|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv{KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
tic-tac-toe|hessian | 750 20 0.26|N/A|-0.01| 0.00|0.84| 0.68(0.80|0.76| 0.13|0.42
tic-tac-toe [ ltsa 1 20 0.98|N/A| 0.13| N/A|1.00| 0.67|0.52|0.51 0.00( 0.35
tic-tac-toe [ ltsa 60| 10 0.11{N/A| 0.00{-0.01]|0.34| 0.68|0.96|0.97 0.56| 0.68
tic-tac-toe | Itsa 60| 20 0.07(N/A| 0.01{ 0.00/0.31]| 0.68{0.98|0.98| 0.66| 0.66
tic-tac-toe|modified| 40| 20 0.10{N/A| 0.00( 0.00|0.43| 0.68{0.99|0.97| 0.67|0.65
tic-tac-toe [standard | 750| 20 0.07|N/A| 0.00| 0.00|0.28| 0.68|0.72|0.70 0.11|0.49

“Tic-Tac-Toe Endgame” veri seti igin 2’ser metrik; metodu “modified”, boyut sayis1 20,
komsuluk sayis1 40 ve metodu “standard”, boyut sayist 20, komsuluk sayis1 750 i¢in en iyi
degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman da RES
metrigine gore metodu “standard”, boyut sayisi 20 ve komsuluk sayist 40 i¢in en iyi sonucu
vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitin metrikler igin tek bir parametre seti

bulunmamaktadir.

6.4. T-Dagitilmis Stokastik Komsu Gdmme (t-SNE) Algoritmasmin Sonuglari

T-Dagitilmig Stokastik Komsu Gomme (t-SNE) algoritmasi1 komsuluk sinirlarini belirlemek
igin “perplexity” ve boyut indirgenmesi istenen boyut sayisini parametre olarak almaktadir.
Perplexity (Perp) 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 ve 50 ile boyut sayisi (n_components,
NoC) 1,2, 3,4,5,6,7,8,9, 10, 20, 40, 60, 80, 100, 250, 500, 750 ve 1000 olarak veri setinin
sahip oldugu degisken sayisina gore parametre degeri olarak algoritmaya verilmistir. Ayrica
t-SNE algoritmasinin baslangi¢ adimi i¢in (init) “pca” ve “random” olmak iizere parametre

ile de diger kombinasyonlar denenmistir.
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Tablo 42 t-SNE i¢in kullanilan parametre ve degerleri

Kisaltma | Parametre Adi Aldig1 Degerler

Init Baslangi¢ Adimi pca, random

NoC Indirgenecek Boyut Sayst|2,3,4,5,6,7,8,9,10,20,40,60,80,100,250,500,750,1000
Perp Perplexity 5,10,15,20,25,30,35,40,45,50

Tablo 43 “Lenses” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuglar

Veri Seti Init NoC |Perp|SD&KrM Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
lenses_adjusted [pca 2| 15 0.3225.99(0.11|-0.23|0.59| 0.69|0.88|0.82( 0.40| 0.60
lenses_adjusted [pca 3 5 0.27| 0.95(0.10(-0.04|0.70| 0.73]0.92|0.82 0.55| 0.62
lenses_adjusted [random 2 10 0.33| 0.17(0.00(-0.08]|0.65| 0.73]0.90|0.85 0.46| 0.62
lenses_adjusted [random 3| 10 0.35| 0.98(0.12|-0.06|1.00( 0.68|0.66|0.58( 0.16] 0.50

“Lenses” veri seti i¢in 3 metrik; baslangic metodu “pca”, boyut sayisi 3 ve perplexity 5 icin
en 1y1 degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman da RES
metrigine gore gene metodu “pca”, boyut sayisi 3 ve perplexity 5 i¢in en iyi sonucu

vermektedir.

Tablo 44 “Soybean (Small)” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuglari

Veri Seti Init NoC |Perp|SD&KrM Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
soybean-small|pca 2 5 0.21| 0.77(0.37|-0.02|0.21| 0.81]0.98|0.98[ 0.70|0.77
soybean-small|pca 2| 10 0.28| 0.56(0.40|-0.02|0.32| 0.80]0.99|0.98[ 0.71]0.75
soybean-small|pca 2 15 0.21| 0.28(0.38(-0.02|0.21| 0.80|0.99]0.99 0.70( 0.77
soybean-small|pca 2 30 0.20| 3.12(0.26(-0.02|0.21| 0.78]0.99/0.99 0.74|0.77
soybean-small|random 2| 25 0.20| 1.03{0.31|-0.02|0.22| 0.78]0.99|0.99( 0.74|0.77
soybean-small|random 2| 40 0.18{41.70(0.31|-0.03|0.17| 0.71]0.97|0.97 0.55|0.71
soybean-small|random 2| 45 0.18| N/A([0.35]-0.04|0.17| 0.71]0.96|0.96| 0.47]0.64

“Soybean (Small)” veri seti icin 2 metrik; baslangi¢ metodu “pca”, boyut sayis1 2 ve
perplexity 30 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba
kattigimiz zaman da RES metrigine gore gene metodu “pca”, boyut sayisi 2 ve perplexity 5
icin en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin metrikler i¢in tek bir parametre

seti bulunmamaktadir.
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Tablo 45 “Molecular Biology (Promoter Gene Sequences)” Veri Setinin t-SNE igin sonuglari

Veri Seti Init NoC [Perp|SD&KrM Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
promoters_adjusted | pca 2] 15 0.40| 0.29| 0.02|-0.14|0.91| 0.77]0.83(0.79 0.43] 0.60
promoters_adjusted | pca 2] 35 0.39| 2.58| 0.00|-0.13|0.87| 0.76]0.87(0.81 0.43] 0.61
promoters_adjusted | pca 2] 50 0.38]22.42|-0.01]-0.13|0.83| 0.72]0.84(0.83 0.37| 0.58
promoters_adjusted | pca 3 5 0.40| 0.86| 0.03]-0.13|0.98| 0.72]0.72(0.66 0.28] 0.55
promoters_adjusted | pca 3] 30 0.33]| 0.87(-0.01|-0.14|0.97| 0.70|0.70(0.63 0.20] 0.54
promoters_adjusted | random 2] 15 0.40| 0.28]-0.02|-0.14]10.92( 0.77]|0.83(0.80| 0.44| 0.60
promoters_adjusted | random 2] 35 0.39| 2.18(-0.01|-0.13|0.89| 0.75|0.87(0.82 0.46| 0.61

“Molecular Biology (Promoter Gene Sequences)” veri seti igin 2 metrik; baslangi¢ metodu

13

parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére metodu “random”, boyut sayist

2 ve perplexity 35 igin en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin metrikler

icin tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 46 “Hayes-Roth” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuclari

pca”, boyut sayisi 2 ve perplexity 50 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve

Veri Seti |Init NoC|Perp|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
hayes-roth |pca 2 10 0.38(N/A|-0.01{N/A|0.78] 0.74|0.95(0.89| 0.44(0.52
hayes-roth|pca 3| 45 0.26|N/A| 0.01|N/A|0.58| 0.74]0.94|0.90| 0.41]0.55
hayes-roth|pca 3| 50 0.27|N/A| 0.00|N/A|0.63| 0.73(0.94|0.91| 0.42|0.54
hayes-roth|random 2 10 0.38]0.73| 0.02|N/A|0.74| 0.74]0.95|0.90| 0.44(0.63
hayes-roth|random 2| 45 0.34|N/A|-0.01|N/A|0.66| 0.72]0.96|0.90| 0.42|0.54
hayes-roth|random 3| 25 0.34(0.96| 0.02|N/A|0.88]| 0.72{0.91]0.82| 0.36(0.59

“Hayes-Roth” veri seti igin 3 metrik; baslangic metodu “pca”, boyut sayist 3 ve perplexity
45 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman

RES metrigine gore metodu “random”, boyut sayis1 2 ve perplexity 10 i¢in en iyi sonucu

vermektedir.

Tablo 47 “Lymphography” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuglari

Veri Seti

Init

NoC

Perp

SD&KrM

Ss

Sr

Tpr

Rv

KoM

Tw|Cnt

LCMC|RES

lymphography

pca

10

0.35

0.77

0.01

-0.08

0.65

0.77

0.9410.89

0.48] 0.65
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lymphography | pca 2| 20 0.33(0.53| 0.00|-0.07(0.56| 0.76|0.94|0.90| 0.50| 0.67
lymphography | pca 2| 35 0.31{0.31| 0.02|-0.07(0.50| 0.74]|0.93|0.91| 0.45| 0.67
lymphography |pca 2| 40 0.30(0.28| 0.01|-0.06(0.50| 0.74]|0.94|0.91| 0.47| 0.67
lymphography |pca 2| 45 0.31{0.23| 0.00|-0.07(0.51| 0.73]|0.93|0.91| 0.43| 0.66
lymphography|random| 2| 15 0.32(0.65| 0.00|-0.07(0.56| 0.76]|0.95/0.90| 0.50| 0.67
lymphography|{random| 2| 50 0.31{0.23(-0.01|-0.07(0.51| 0.72]|0.93|0.91| 0.42| 0.66
lymphography |random 3| 40 0.2710.92| 0.01|-0.05(0.62| 0.76|0.94({0.89| 0.49| 0.66

“Lymphography” veri seti i¢in higbir metrik i¢in en iyi degeri vermezken biitiin metrikleri

ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore metodu “pca”, boyut sayisi 2

ve perplexity 40 igin en iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitiin metrikler i¢in

tek bir parametre seti bulunmamaktadir.

Tablo 48 “Audiology (Original)” Veri Setinin t-SNE igin sonuglari

Veri Seti Init NoC [Perp|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt{LCMC|RES
audiology.standardized | pca 2| 45 0.29|N/A[0.03|N/A 0.45( 0.76]|0.93{0.93 0.49] 0.59
audiology.standardized | pca 3| 10 0.28|N/A[0.02|N/A |0.56( 0.78]|0.95(0.92 0.57| 0.59
audiology.standardized | pca 3 20 0.26|N/A [0.03|N/A |0.50( 0.78]|0.96(0.95| 0.57| 0.60
audiology.standardized | random 2 15 0.32]0.66(0.01]-0.07|0.50( 0.77|0.95(0.94| 0.54| 0.69
audiology.standardized | random 2 20 0.32|N/A[0.01|N/A |0.52( 0.78]0.94{0.93 0.52| 0.58
audiology.standardized | random 2| 30 0.32]0.63(0.02]-0.07|0.52( 0.77|0.94{0.93 0.55| 0.68

“Audiology (Original)” veri seti igin 4 metrik; baslangic metodu “pca”, boyut sayist 3 ve

perplexity 20 i¢in en iyi degerleri verirken biitlin metrikleri ve parametreleri hesaba

kattigimiz zaman RES metrigine gére metodu “random”, boyut sayisi 2 ve perplexity 15 igin

en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 49 “Breast Cancer” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuglari

Veri Seti Init NoC |Perp|SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
breast-cancer|pca 2| 50 0.33/0.54|0.01{N/A|0.57| 0.74]0.97|0.92 0.49|0.67
breast-cancer|pca 3| 20 0.30{N/A|0.00|N/A|[0.68| 0.75|0.98|0.92| 0.57{0.57
breast-cancer|random 2| 50 0.35(0.55|0.03|N/A|[0.62| 0.74|0.97|0.92| 0.50{0.66
breast-cancer|random 3| 20 0.30|0.84(0.01|N/A|0.66( 0.76{0.98|0.92| 0.57(0.67
breast-cancer|random 3| 45 0.27|0.87(0.00|N/A|0.62| 0.75[0.97|0.94| 0.54(0.67
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“Breast Cancer” veri seti i¢in 3 farkli parametre konfigiirasyonu 2’ser metrik i¢in en iyi
degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine

gore metodu “random”, boyut sayisi 3 ve perplexity 45 i¢in en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 50 “Soybean (Large)” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuglari

Veri Seti Init NoC|Perp|SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
20 0.30{N/A|0.12|N/A|0.37| 0.80{0.99|0.98| 0.69(0.63
30 0.31]0.58(0.10{N/A|0.39| 0.79({0.99|0.98| 0.70{0.73
15 0.29|N/A|0.08|N/A|0.51| 0.81{0.99|0.98| 0.73|0.62
20 0.29|N/A|0.08|N/A|0.52| 0.81{0.99|0.98| 0.73|0.62
25 0.28|N/A|0.08|N/A|0.56| 0.81{0.99|0.98| 0.71|0.62
20 0.30{N/A|[0.11|N/A|0.36| 0.79({0.99|0.98| 0.69(0.63
5 0.27|0.55(0.09|N/A|0.59| 0.80({0.99|0.98| 0.70(0.71
15 0.28|0.48(0.10{N/A|0.51| 0.80({0.99|0.98| 0.72|0.72

soybean-large pca

soybean-large pca

soybean-large (pca

soybean-large (pca

soybean-large (pca

soybean-large [random

soybean-large [random

W W IN W W w (NN

soybean-large [random

“Soybean (Large)” veri seti i¢in 2 metrik; baslangic metodu “pca”, boyut sayist 3 ve
perplexity 20 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba
kattigimiz zaman RES metrigine gore metodu “pca”, boyut sayis1 2 ve perplexity 30 i¢in en
iyi sonucu vermektedir. Burada goriildiigii gibi biitin metrikler i¢in tek bir parametre seti

bulunmamaktadir.

Tablo 51 “Primary Tumor” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuglari

Veri Seti Init NoC|Perp|SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv(KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
15 0.39|N/A|0.00{N/A|0.85| 0.75({0.98|0.92| 0.55(0.54
20 0.32|N/A|[0.02|N/A|0.73| 0.75({0.98|0.92| 0.53(0.56
20 0.38|0.73(0.05|N/A|0.73| 0.74{0.96|0.91| 0.49(0.65
50 0.34|0.50(0.03|N/A|0.65| 0.73({0.94|0.92| 0.46(0.65
50 0.27|0.85(0.05|N/A|0.60| 0.74{0.96{0.93| 0.50(0.67

primary-tumor|pca

primary-tumor|pca

primary-tumor|random

primary-tumor|random

W ININ W |w

primary-tumor|random

“Primary Tumor” veri seti i¢in 3 metrik; baslangic metodu “random”, boyut sayist 3 ve
perplexity 50 igin en iyi degerleri verirken biitlin metrikleri ve parametreleri hesaba
kattigimiz zaman da RES metrigine gore gene metodu “random”, boyut sayist 3 ve

perplexity 50 i¢in en iyi sonucu vermektedir.
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Tablo 52 “Congressional Voting Records” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuglari

Veri Seti Init NoC |Perp|SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
house-votes-84 [pca 2| 50 0.25(0.57|0.01|N/A|0.30| 0.73]0.96(0.95 0.44(0.70
house-votes-84 [pca 3| 15 0.27|0.57(0.01|N/A[0.40| 0.74|0.98|0.95| 0.53|0.70
house-votes-84 [random 2 5 0.29(N/A|0.01|N/A|0.44| 0.74(0.97(0.94 0.50| 0.59
house-votes-84 [random 3] 30 0.23(0.47|0.01|N/A|0.32| 0.74]0.98(0.96 0.51(0.71

“Congressional VVoting Records” veri seti i¢in 4 metrik; baslangi¢ metodu “random”, boyut
sayis1 3 ve perplexity 30 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri
hesaba kattigimiz zaman da RES metrigine gére gene metodu “random”, boyut sayisi 3 ve

perplexity 30 icin en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 53 “Balance Scale” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuglari

Veri Seti Init NoC|Perp|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt|LCMC|RES
balance-scale|pca 2| 25 0.41(0.60| 0.00(-0.14{0.91| 0.68|0.97|0.80 0.21| 0.57
balance-scale|pca 3| 10 0.33]0.88| 0.05(-0.08(0.88| 0.68(0.98/0.81| 0.27|0.59
balance-scale|pca 3| 15 0.33]0.86(-0.01(-0.08(0.87| 0.69(0.99/0.82| 0.28| 0.59
balance-scale|pca 3| 40 0.32(0.89| 0.02|-0.08(0.86( 0.69|0.98|0.83 0.28( 0.59
balance-scale |random 2| 15 0.40(1.16(-0.01{-0.14(0.87| 0.69/0.98|0.83| 0.27| 0.59
balance-scale|random 3 15 0.33]0.87( 0.02(-0.08(0.87| 0.69/|0.98(0.82| 0.31] 0.60
balance-scale|random 3| 20 0.33]0.87(-0.01(-0.09(0.89| 0.69/|0.98(0.80| 0.28] 0.59

“Balance Scale” veri seti i¢in 2 metrik; baglangi¢ metodu “pca”, boyut sayis1 3 ve perplexity
40 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman
RES metrigine gére metodu “random”, boyut sayis1 3 ve perplexity 15 i¢in en iyi sonucu
vermektedir. Burada goriildiigi gibi biitin metrikler i¢in tek bir parametre seti

bulunmamaktadir.

Tablo 54 “Tic-Tac-Toe Endgame” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuglari

Veri Seti |Init NoC |Perp|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
3| 50 0.32(0.82| 0.00(-0.07|0.81| 0.69/0.98|0.87| 0.23|0.60
2 25 0.40(0.61| 0.01|-0.13|0.89| 0.68|0.98|0.85| 0.20|0.59
tic-tac-toe [random 3] 25 0.32(0.42| 0.00|-0.08{0.83| 0.68|0.99/0.87| 0.21|0.60
3| 30 0.32|0.50(-0.01(-0.07|0.82| 0.68/0.99|0.87| 0.24|0.60

tic-tac-toe [pca

tic-tac-toe [random

tic-tac-toe |[random
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ltic-tac-toe|random| 3| 35| 0.32]0.45] 0.00|-0.07]0.82] 0.68]0.99]0.88| 0.23]0.60]

“Tic-Tac-Toe Endgame” veri seti i¢in 3 metrik; baslangi¢c metodu “pca”, boyut sayist 3 ve
perplexity 50 i¢in en iyi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba
kattigimiz zaman da RES metrigine gore gene metodu “random”, boyut sayist 3 ve

perplexity 35 i¢in en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 55 “Car Evalution” Veri Setinin t-SNE i¢in sonuglart

Veri Seti|Init NoC|Perp|SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
car pca 2| 50 0.39|0.75| 0.00|-0.13]|0.85( 0.68|0.99|0.86| 0.22|0.59
car pca 3| 10 0.31|N/A| 0.00|N/A |0.75| 0.67(0.92|0.88| 0.05(0.48
car pca 3] 15 0.31|0.76(-0.01|-0.08|0.80( 0.69|1.00|0.87| 0.30|0.61
car pca 3| 40 0.32|0.79(-0.03|-0.08|0.83| 0.69(0.99|0.87| 0.30{0.60
car random 2| 40 0.39|0.72(-0.01|-0.13]|0.84| 0.68|0.99|0.86| 0.22|0.59
car random| 3| 15 0.31]0.76| 0.00|-0.07]|0.79{ 0.69|1.00|0.88| 0.30{0.61
car random| 3| 20 0.31|0.77(-0.01|-0.08]0.81| 0.69|1.00|0.87| 0.30|0.61

“Car Evalution” veri seti i¢in 3 metrik; baslangi¢c metodu “pca”, boyut sayis1 3 ve perplexity
10 icin en 1yi degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman
da RES metrigine gore gene metodu “random”, boyut sayis1 3 ve perplexity 15 i¢in en iyi

sonucu vermektedir.

6.5. Standart Manifold Yaklasimi ve Projeksiyonu (UMAP) Algoritmasimim Sonuglari

Standart manifold yaklasimi ve projeksiyonu (UMAP) algoritmasi komsuluk sayisi, boyut
indirgemede kayitlarin birbirine olan mesafesi, boyut indirgenmesi istenen boyut sayisini ve
kayitlar1 arast mesafeyi hesaplamak igin kullanacagi fonksiyonu parametre olarak
almaktadir. Komsuluk sayisi (n_neighbors, NoN) 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 20, 40, 60, 80,
100, 250, 500, 750 ve 1000 ile boyut sayis1 (n_components, NoC) 1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 10,
20, 40, 60, 80, 100, 250, 500, 750 ve 1000 olarak veri setinin sahip oldugu degisken sayisina
gore parametre degeri olarak algoritmaya verilmistir. Ayrica UMAP algoritmasi kayitlar
arast mesafeyi hesaplamasi i¢in “euclidean”, “canberra”, “mahalnobis” ve “cosine”

metrikleri diger parametreler ile verilmistir.
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Tablo 56 UMAP i¢in kullanilan parametre ve degerleri

Kisaltma | Parametre Ad1 Aldig1 Degerler

Dist Noktalar aras1 uzaklik 0.0,0.1,0.25, 0.5, 0.8, 0.99

Met Uzaklik Olgciim Metodu  |euclidean, canberra, mahalnobis, cosine

NoC Indirgenecek Boyut Sayst|2,3,4,5,6,7,8,9,10,20,40,60,80,100,250,500,750,1000

NoN Komsuluk Sayisi

Tablo 57 “Lenses” Veri Setinin UMAP i¢in sonuglar1

1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,20,40,60,80,100,250,500,750,1000

Veri Seti NoN | Dist|NoC | Met SD&KrM|Ss |Sr |Tpr |Rv |KoM|Tw |Cnt [LCMC|[RES
lenses_adjusted 6/0.25|  4|cosine 0.13(0.06(0.27(-0.02|0.28| 0.72|0.96(0.96( 0.69| 0.79
lenses_adjusted 6(0.25 5 correlation 0.08(0.05(0.18(-0.02|0.12| 0.74|1.00{1.00| 0.82]|0.81
lenses_adjusted 6(0.50 3|canberra 0.21]0.05(0.19/-0.03|0.49( 0.78]|0.94(0.87 0.61{0.75
lenses_adjusted 6(0.80 5|euclidean 0.03]0.02(0.14]-0.01/0.02( 0.73]|1.00(1.00 0.82(0.83
lenses_adjusted 8(0.50 5|canberra 0.0410.00(0.06/-0.0110.04( 0.73]|1.00(1.00 0.82] 0.81
lenses_adjusted| 20|0.99 8|correlation 0.0210.04(0.08| 0.00/0.01( 0.75|1.00(1.00 0.82(0.73

“Lenses” veri seti i¢in 3 metrik; komsuluk sayis1 6, noktalar arasi uzaklik 0.25, boyut sayisi
5 ve mesafe hesaplama algoritmasi1 “correlation” i¢in en iyi degerleri verirken biitiin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore komsuluk sayisi 6,

noktalar aras1 uzaklik 0.80, boyut say1s1 5 ve mesafe hesaplama algoritmasi “euclidean” i¢in

en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 58 “Soybean (Small)” Veri Setinin UMAP igin sonuglari

Veri Seti NoN | Dist|NoC | Met SD&KrM|Ss |Sr [Tpr |Rv |KoM|Tw |Cnt|LCMC|RES
soybean-small 6| 0.5 5]|cosine 0.19]0.51| 0.42(-0.01(0.20| 0.78(0.99]0.99 0.76] 0.86
soybean-small 710.99| 10]euclidean 0.24]0.62| 0.01-0.02(0.33| 0.81(0.99|1.00 0.81]0.83
soybean-small 9| 0.8 20|canberra 0.21]0.71| 0.35(-0.01(0.25| 0.83(0.99]0.99 0.77]0.83
soybean-small| 10| 0.8| 20]euclidean 0.28]0.66| 0.25(-0.02(0.36| 0.79(1.00|0.99 0.80| 0.81
soybean-small| 20| 0.1 5|canberra 0.34]0.71| 0.47(-0.02(0.40| 0.76(0.99]0.99 0.71] 0.79
soybean-small| 20[0.99| 10|correlation 0.17|0.15| 0.36(-0.01(0.22| 0.77(0.99]0.99 0.78] 0.83
soybean-small| 20[0.99| 20|correlation 0.22|0.18| 0.38(-0.01(0.31| 0.79(0.99|1.00 0.79] 0.80
soybean-small| 40]0.99| 20]euclidean 0.09]0.45| 0.34| 0.00(0.15| 0.77(0.99]0.99 0.77| 0.78
soybean-small| 40(0.99| 40|mahalanobis 0.06{1.29|-0.02| 0.08(1.00| 0.68(0.55|0.53 0.02] 0.48
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“Soybean (Small)” veri seti i¢in metriklere gore en iyi degeri veren ortak sonug yokken bditiin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore komsuluk sayisi 6,
noktalar aras1 uzaklik 0.5, boyut sayis1 5 ve mesafe hesaplama algoritmasi “cosine” i¢in en

iyi sonucu vermektedir.

Tablo 59 “Molecular Biology (Promoter Gene Sequences)” Veri Setinin UMAP igin sonuglari

Veri Seti NoN |Dist |NoC | Met SD&KrM|[Ss |Sr |Tpr |Rv |KoM|Tw |Cnt |LCMC|RES
promoters_adjusted 2| 0.1 80|canberra 0.26|N/A| 0.07 0.1?: 0.91| 0.73]|0.74(0.68 0.28] 0.54
promoters_adjusted 210.99 3|canberra 0.47]0.41| 0.02 0.15; 0.98| 0.72]0.74(0.67 0.29] 0.64
promoters_adjusted| 20{0.99| 20|euclidean 0.15/6.66| 0.00 0.02- 0.69| 0.7610.97(0.96 0.63| 0.76
promoters_adjusted| 80(0.99| 20|correlation 0.11]7.89 0.01- 0.0i 0.56| 0.76]10.98(0.97 0.67|0.73
promoters_adjusted| 100{0.99| 60 |canberra 0.10/8.03 0.0?: 0.0i 0.56( 0.7810.98(0.97 0.66| 0.69
promoters_adjusted| 100/0.99| 60]|euclidean 0.10(8.10 0.01- 0.0i 0.55| 0.77|0.98|0.97| 0.64| 0.69
promoters_adjusted| 100(0.99| 80|cosine 0.10/8.03 0.01- 0.0i 0.56| 0.77)0.98(0.97 0.66| 0.69
promoters_adjusted| 100{0.99| 100 |canberra 0.10/8.03 0.01- 0.0i 0.56| 0.78]0.98(0.97 0.66| 0.68
promoters_adjusted| 100(0.99| 100|mahalanobis 0.07]9.79 0.01- 0.00|1.00( 0.67]0.51(0.52 0.00| 0.47

“Molecule Biology (Promoters Gene Sequences)” veri seti i¢in 2 metrik; komsuluk sayis1 100,
noktalar arasi uzaklik 0.99, boyut sayis1 60 ve mesafe hesaplama algoritmasi “canberra” igin
en 1y1 degerleri verirken biitiin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES
metrigine gore komsuluk sayis1 20, noktalar arasi uzaklik 0.99, boyut sayis1 20 ve mesafe

hesaplama algoritmasi “euclidean” igin en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 60 “Hayes-Roth” Veri Setinin UMAP i¢in sonuglari

Veri Seti |NoN |Dist |[NoC | Met SD&KrM|Ss |Sr |Tpr|Rv |[KoM|Tw |[Cnt [LCMC|RES
hayes-roth 6(0.99| 10|cosine 0.19]0.16| 0.03[N/A|0.49( 0.72]|0.97(0.96 0.48] 0.72
hayes-roth 6(0.99| 10|euclidean 0.19]0.16( 0.01[N/A|0.48( 0.72]|0.97(0.96 0.48| 0.72
hayes-roth 8| 0.8 4 |canberra 0.21]0.13| 0.01[N/A|0.44( 0.72]|0.95(0.95 0.41]0.76
hayes-roth| 20]0.99 9|canberra 0.16/0.09( 0.01{N/A|0.33[ 0.73|0.95(0.96 0.3910.73
hayes-roth| 80]0.99 9|canberra 0.16/0.09( 0.00(N/A|0.35( 0.73]|0.94(0.96 0.39] 0.68
hayes-roth| 100|0.25 6 [ mahalanobis 0.42|N/A|[ 0.17[N/A|1.00( 0.67]|0.53(0.56 0.03] 0.38
hayes-roth| 100| 0.5 6|canberra 0.21]0.07( 0.00[N/A|0.43| 0.74]|0.95(0.95 0.41]0.68
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|hayes—roth| 100| 0.5| 7|cosine | O.20|0.06|-0.01|N/A|0.41| O.74|O.95|0.95| O.41|0.67|

“Hayes-Roth” veri seti i¢in 2 metrik; komsuluk sayis1 20, noktalar arasi uzaklik 0.99, boyut
say1s1 9 ve mesafe hesaplama algoritmasi “canberra” i¢in en iyi degerleri verirken biitiin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére komsuluk sayisi 8,
noktalar aras1 uzaklik 0.80, boyut sayisi1 4 ve mesafe hesaplama algoritmasi “euclidean” igin

en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 61 “Lymphography” Veri Setinin UMAP i¢in sonuglari

Veri Seti NoN |Dist|NoC | Met SD&KrM|Ss |Sr |Tpr |[Rv |KoM|Tw |Cnt [LCMC|RES
lymphography| 100{0.99| 20|cosine 0.15(N/A[0.01(-0.01|0.46| 0.75(0.98(0.99| 0.63| 0.62
lymphography| 10| 0.1 4| mahalanobis 0.64(1.15(0.13|N/A |1.00| 0.67(0.53(0.48 -0.01|0.54
lymphography 3]0.99 3|euclidean 0.30(0.07(0.00/-0.06/0.72| 0.73|0.91|0.89 0.46|0.74
lymphography| 4| 0.8|  9|correlation 0.23(0.12(0.00(-0.03|0.66| 0.76(0.96(0.93| 0.56| 0.76
lymphography 7| 0.1| 40|mahalanobis 0.10{0.92(0.01| 0.02|1.00( 0.67|0.52(0.50| 0.01| 0.54
lymphography|  7/0.99  8|correlation 0.20/0.12(0.00|-0.02{0.57| 0.74(0.98]|0.97| 0.64|0.79
lymphography| 80{0.99( 10|euclidean 0.15(0.28(0.00(-0.01|0.44| 0.75(0.98(0.98( 0.62|0.75
lymphography| 80[0.99| 40]|cosine 0.16|N/A[0.01]-0.01]0.44| 0.75]0.98(0.98 0.64( 0.60

“Lymphography” veri seti icin metriklere gore en iyi degeri veren ortak sonug yokken biitiin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére komsuluk sayisi 7,
noktalar arast uzaklik 0.99, boyut sayis1 8 ve mesafe hesaplama algoritmasi “correlation”

icin en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 62 “Audiology (Original)” Veri Setinin UMAP i¢in sonuglari

Veri Seti NoN [ Dist | NoC | Met SD&KrM|Ss [Sr |Tpr |Rv [KoM|Tw |Cnt [LCMC|RES
audiology.standardized| 20)0.99| 100 [ mahalanobis 0.06]0.93|-0.03| 0.04|1.00| 0.67(0.50(0.51 0.01] 0.57
audiology.standardized 2| 05| 40(cosine 0.34]10.67| 0.04]-0.06/1.00| 0.73(0.79(0.69 0.35] 0.66
audiology.standardized 410.99| 100 [canberra 0.27]0.10| 0.00/-0.03/0.61| 0.75(0.96(0.95 0.56] 0.75
audiology.standardized | 60|0.99| 40]|euclidean 0.20]0.28| 0.02]-0.0110.49| 0.75(0.97(0.98 0.57]0.77
audiology.standardized| 60)0.99| 80 (canberra 0.21)0.26| 0.01|-0.0210.49| 0.75(0.97(0.98 0.57] 0.76
audiology.standardized 6]10.99| 10(euclidean 0.26]0.11| 0.01/-0.03|0.59| 0.76(0.970.97 0.60] 0.79
audiology.standardized 7] 0.8 60(canberra 0.29]0.16| 0.00/-0.03|0.58| 0.76(0.97(0.97 0.61]0.77
audiology.standardized| 80|0.99| 80(canberra 0.20]0.30| 0.01]-0.0110.49| 0.75(0.97(0.98 0.57] 0.75
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audiology.standardized 8|0.99| 7| euclidean | 0.25|O.12| 0.01|-0.03|0.55| O.75|0.97|0.97| 0.59| O.79|

“Audiology (Original)” veri seti i¢in metriklere gére en iyi degeri veren ortak sonu¢ yokken
bitin metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gore komsuluk
sayist 8, noktalar arasi uzaklik 0.99, boyut sayis1 7 ve mesafe hesaplama algoritmasi

“euclidean” igin en iyi sonucu vermektedir.

Tablo 63 “Breast Cancer” Veri Setinin UMAP i¢in sonuglari

Veri Seti NoN | Dist|NoC | Met SD&KrM|Ss |Sr |Tpr|Rv [KoM|Tw |[Cnt|LCMC|RES
breast-cancer| 10| 0.1 4| mahalanobis 0.52|N/A| 0.16 [N/A[1.00| 0.66|0.47|0.52| 0.00| 0.46
breast-cancer| 250|0.99| 20]euclidean 0.15]0.05(-0.02(N/A[0.51| 0.74|0.99|0.98| 0.57|0.68
breast-cancer| 250/0.99( 40|cosine 0.16]0.05(-0.01 [N/A[0.51| 0.73|0.99|0.98| 0.56| 0.63
breast-cancer| 250|0.99( 40]euclidean 0.15]0.05(-0.02|N/A[0.51| 0.74|0.99|0.98| 0.58] 0.63
breast-cancer| 40| 0.1 40|mahalanobis 0.10|N/A| 0.00(N/A[1.00| 0.67|0.49|0.51| -0.01]0.40
breast-cancer 5| 0.8 20|cosine 0.23]0.07| 0.00[N/A|0.65| 0.75]0.98(0.96 0.57|0.74
breast-cancer 5(0.99| 10|canberra 0.22]0.08(-0.01|N/A[0.65| 0.74|0.98|0.96| 0.59|0.77
breast-cancer 7(0.99 7 [cosine 0.21]0.06( 0.00(N/A[0.61| 0.73|0.98|0.97| 0.57|0.78
breast-cancer| 80(0.99( 40|canberra 0.18]0.04(-0.02[N/A|0.54| 0.73]0.98(0.98 0.56] 0.68

“Breast Cancer” veri seti i¢in metriklere gore en iyi degeri veren ortak sonu¢ yokken biitiin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére komsuluk sayisi 7,
noktalar aras1 uzaklik 0.99, boyut sayis1 7 ve mesafe hesaplama algoritmasi “cosine” i¢in en

iyi sonucu vermektedir.

Tablo 64 “Soybean (Large)” Veri Setinin UMAP i¢in sonuglart

Veri Seti NoN [Dist|NoC [ Met SD&KrM|Ss |Sr [Tpr|{Rv |KoM|Tw |Cnt |LCMC|RES
soybean-large 410.99( 60|cosine 0.37]0.39(0.24|N/A|0.54| 0.76(0.99]0.97 0.70| 0.77
soybean-large 5(0.99| 40|canberra 0.39]|0.35(0.21|N/A|0.51| 0.77(0.99|0.98( 0.74|0.79
soybean-large 6(0.99 7|canberra 0.2910.29(0.17|N/A[0.34| 0.75(0.99]0.99 0.76] 0.84
soybean-large 8(0.99 7|cosine 0.23]0.29(0.17|N/A|0.26| 0.76(0.99]0.99 0.73] 0.85
soybean-large 9(0.99| 20|euclidean 0.20]0.15(0.17|N/A|0.22]| 0.76(0.99]0.99 0.72] 0.85
soybean-large| 10{0.99 9|cosine 0.23|0.14(0.12|N/A[0.29| 0.76(0.99]0.99 0.72] 0.84
soybean-large| 60]0.99( 20|correlation 0.23]|0.27(0.11|N/A[0.34| 0.75(0.99]0.99 0.70] 0.81
soybean-large| 250| 0.1 100|mahalanobis 0.07|N/A[0.00|N/A|1.00| 0.67(0.50]|0.51 0.00] 0.35
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|soybean-|arge| 250|0.99| 100|euc|idean | 0.18|O.95|0.07|N/A|0.42| 0.76|0.99|1.00| 0.71| 0.68|

“Soybean (Large)” veri seti i¢in metriklere gore en iyi degeri veren ortak sonug yokken biitlin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére komsuluk sayisi 8,
noktalar arasi uzaklik 0.99, boyut sayist 7 ve mesafe hesaplama algoritmasi “cosine” i¢in en

Iyl sonucu vermektedir.

Tablo 65 “Primary Tumor” Veri Setinin UMAP i¢in sonuglart

Veri Seti NoN | Dist|NoC | Met SD&KrM|Ss |Sr |Tpr|Rv |KoM|Tw |Cnt [LCMC|RES
primary-tumor 410.99| 40|canberra 0.24]0.10( 0.01|N/A[0.77| 0.74]0.97|0.95| 0.56| 0.68
primary-tumor 5(0.99 8|euclidean 0.23(0.08| 0.01{N/A|[0.74| 0.74|0.98(0.96| 0.57(0.76
primary-tumor 5(0.99 9|cosine 0.24|0.08 0.02(N/A|[0.75| 0.74|0.98(0.96| 0.57(0.75
primary-tumor| 40[0.99| 40|correlation 0.22(0.06( 0.01|N/A[0.69( 0.73|0.98|0.98| 0.53|0.68
primary-tumor| 100| 0.1| 40|mahalanobis 0.10|N/A[-0.01[N/A|1.00| 0.67|0.51(0.51 0.00| 0.39
primary-tumor| 250( 0.1 2 |mahalanobis 1.00(1.00| 0.16|N/A[1.00| 0.67(0.63]|0.53 0.01] 0.46
primary-tumor| 250({0.99( 20/(correlation 0.20(0.08( 0.01|N/A[0.66( 0.73{0.98(0.98| 0.55| 0.67
primary-tumor| 250(0.99( 40(canberra 0.20(0.08( 0.01|N/A[0.65[ 0.74{0.98(0.98| 0.56| 0.62
primary-tumor| 250(0.99| 40|euclidean 0.200.09| 0.01|N/A[0.68| 0.74(0.98|0.98| 0.57|0.62

“Primary Tumor” veri seti i¢in metriklere gore en iyi degeri veren ortak sonug yokken biitiin
metrikleri ve parametreleri hesaba kattigimiz zaman RES metrigine gére komsuluk sayisi 5,
noktalar aras1 uzaklik 0.99, boyut sayis1 8 ve mesafe hesaplama algoritmasi “euclidean” i¢in

en iyi sonucu vermektedir.

7. TARTISMA

Boyut indirgeme igin belirlenen algoritmalarinin 9 metrik igerisinden 8 metrik iizerinden
cikan sonuglart karsilagtirilmis ve biitiin metriklerin mutabik kaldigi bir parametre
konfigiirasyonu bu algoritmalar i¢in kullanilan 13 veri seti i¢in belirlenememistir. Her metrik
kendi igerisinde farkli veri setlerin iizerinde degerlendirilen farkli algoritmalarda farkli

parametre degerleri i¢in en iyi sonuglari vermistir.

Biitiin metrikler i¢in bir mutabakat saglanamadigi i¢in biitin metriklerin hesapladig
degerleri normalize ederek esit olarak alan ve ayrica algoritmanmn aldigi parametre
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degerlerini de hesaba katan “Yeniden Diizenlenmis Olgeklendirme (Refactored Scaling,
RES)” metrigi olusturulmustur. Her bir algoritma i¢in parametre degerlerinin etkisi bir
maliyet fonksiyonu olarak RES metrigine eklemistir. Ornegin UMAP algoritmas1 igin
komsuluk sayis1 ne kadar fazla ise RES algoritmasi o kadar kotii sonug cikartacaktir.
Buradaki amag boyut indirgeme oldugu i¢in miimkiin oldugu kadar az degisken sayisina
sahip (az boyutlu) veri seti elde etmek veya daha az komsuluk igeren parametre
konfigiirasyonlar1 hesaplama igerisinde daha az maliyet yaratacagi icin RES metriginde bu

durum fazla komsuluk kotii sonug ¢ikartacak sekilde diizenlenmistir.

RES metrigi i¢in degerlendirme Ol¢iim metrigi icerisinde anlatilan dokuz metrikten
icerisinde anlamli ve farkli veri setleri ve farkli parametre degerleri icin varyansi yiiksek
metrikler secilmistir. Bu yiizden topolojik ¢arpimin (topological product, Tpr) aciklama
giicli veya diger bir deyisle varyansi diisiik oldugu i¢in RES i¢erisinde yer almamistir. Diger
parametreler degerleri de bulundugu veri seti ve segilen algoritma i¢in normalize edilerek

minimum 0, maksimum 1 olacak sekilde metrik {iretilmistir.

Her metrik ve parametre konfigiirasyonlari esit bir sekilde katkida bulunarak her bir veri seti
icin en iyl sonu¢ veren parametre degerleri bulunmustur. Cikan sonuglar da dikkate
alindiginda her bir veri seti i¢in farkli algoritmalara gore tek bir parametre konfigiirasyonu
bulunamamis veya bitun veri setleri i¢in genel bir algoritma iyi olarak segilememistir.
Buradaki bakis acis1 her kategorik veri seti kendi igerisinde farkli bir yapisi oldugu igin

analiz kisimda denenen algoritmalar i¢in genel bir ¢6ziim bulunmamaktadir.

Tablo 66 Biitiin Veri Setlerinin Kernel PCA igin sonuglari

Veri Seti NoC|[SD&KrM| Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw| Cnt|LCMC|RES
lenses_adjusted 5 0.00{0.00|-0.04| 0.00/0.00| 0.75(1.00{1.00| 0.82{0.75
soybean-small 20 0.01(0.00| 0.32| 0.00{0.00| 0.82(1.00|1.00| 0.83]0.80
promoters_adjusted 80 0.01(0.00| 0.02| 0.00{0.01| 0.88(1.00|1.00| 0.83]0.79
hayes-roth 9 0.06/N/A| 0.00|N/A [0.06| 0.74/0.97|0.97| 0.45|0.59
lymphography 20 0.03/0.01| 0.00| 0.00{0.04| 0.79]0.99/0.99| 0.72{0.76
audiology.standardized| 100 0.01(0.00| 0.01| 0.00{0.00| 0.80(1.00|1.00| 0.76]|0.78
breast-cancer 9 0.10{0.07| 0.02|N/A |0.20| 0.72(0.98|0.98| 0.47(0.72
soybean-large 40 0.01]0.00| 0.18|N/A |0.00| 0.85(1.00{1.00| 0.84(0.80
primary-tumor 9 0.10/0.06| 0.06|N/A |0.21]| 0.74{0.97|0.99| 0.53(0.72
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house-votes-84 20 0.03]|0.00( 0.00|N/A 0.02{ 0.75|0.99|1.00{ 0.62|0.74
balance-scale 10 0.14|0.11| 0.01|-0.01|0.51{ 0.68{0.96|0.98| 0.23{0.62
tic-tac-toe 20 0.00|0.00( 0.01| 0.00|0.00{ 0.68{0.9910.99 0.24/0.67
car 20 0.00(0.00| 0.00{ 0.00{0.00{ 0.69{1.00(1.00| 0.32|0.66

Cekirdek temel birlesen analizi (Kernel PCA) algoritmasma biitiin veri setleri i¢in

bakildiginda RES metrigi i¢in minimum 0.59 maksimum 0.80 degerini almistir.

Tablo 67 Biitlin Veri Setlerinin Isomap i¢in sonuglari

Veri Seti NoN|NoC|SD&KrM|Ss |Sr |[Tpr |Rv |KoM|Tw |Cnt |[LCMC|RES
lenses_adjusted 5 5 0.01{0.26{0.04( 0.00|0.00| 0.72|1.00{1.00| 0.82|0.83
soybean-small 10| 5 0.14(0.22{0.27{-0.02|0.19| 0.75|0.98|0.98| 0.67|0.84
promoters_adjusted 6 20 0.11]0.45|0.02(-0.02|0.66( 0.74|0.98|0.97 0.71{0.80
hayes-roth 20| 10 0.08{0.21{0.00{ N/A|0.12| 0.73]0.98(0.98| 0.68|0.79
audiology.standardized| 9| 100 0.11{0.39(0.01| 0.00{0.29| 0.74(0.99(0.98| 0.68|0.82
breast-cancer 201 9 0.10{0.17{0.02({N/A |0.18| 0.72|0.97(0.98| 0.58|0.82
soybean-large 401 20 0.09{0.22{0.16{N/A |0.10| 0.77]0.98|0.99| 0.69|0.85
primary-tumor 20 9 0.11{0.17|0.06| N/A|[0.21| 0.73|0.97|0.98| 0.61(0.82
house-votes-84 40 9 0.09(0.16{0.02| N/A|0.11| 0.72]0.97|0.98| 0.58/|0.83
balance-scale 20| 10 0.13{0.15{0.02{-0.01|0.50| 0.68|0.93|0.97| 0.51|0.74
tic-tac-toe 401 10 0.09(0.18{0.00{-0.01|0.25| 0.68(0.97(0.98| 0.57|0.79
car 100| 20 0.00{0.27{0.02| 0.00{0.00| 0.69(1.00{1.00| 0.87|0.81

Izomap (Isomap) algoritmasina biitiin veri setleri igin bakildiginda RES metrigi igin

minimum 0.74 maksimum 0.85 degerini almistir.

Tablo 68 Biitiin Veri Setlerinin LLE i¢in sonuglari

Veri Seti Mthd |NoN|NoC|SD&KrM Ss| Sr| Tpr| Rv|KoM| Tw|Cnt{LCMC|RES
lenses_adjusted standard 5 5 0.05| 4.97| 0.01]-0.01]/0.05( 0.73|1.00(1.00] 0.82|0.81
soybean-small modified 9 2 0.32] N/A| 0.43]| N/A|0.35( 0.68/0.97(0.98] 0.66|0.71
promoters_adjusted standard 3| 60 0.07]|58.47| 0.02| 0.00/0.89( 0.77|0.96(0.95| 0.77|0.71
hayes-roth modified| 20 7 0.15]40.07| 0.02|N/A ]0.39( 0.71]0.93(0.93 0.54(0.71
lymphography modified| 40 20 0.11]48.79| 0.00| 0.00|0.44| 0.74]0.89(0.89 0.41]0.68
audiology.standardized |standard | 20| 80 0.09]14.84| 0.01| 0.01]0.74| 0.75|0.78(0.77 0.30| 0.68
breast-cancer modified| 60| 20 0.1158.04| 0.03| N/A|0.42( 0.73]|0.91(0.90 0.44| 0.67
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soybean-large modified| 20 8 0.30| N/A| 0.14]| N/A|0.33| 0.74|0.91({0.90| 0.50( 0.69
primary-tumor modified| 40 10 0.13|N/A | 0.05|N/A ]0.33| 0.73]0.95(0.96 0.56| 0.69
house-votes-84 modified| 40 10 0.24] N/A|-0.01| N/A|0.75( 0.72]0.93(0.95 0.52( 0.63
balance-scale standard [ 20| 10 0.14 N/A|[ 0.05| N/A[0.53| 0.68|0.94(0.95| 0.38| 0.63
tic-tac-toe Itsa 60| 10 0.11 N/A| 0.00|-0.01|0.34| 0.68|0.96|0.97| 0.56| 0.68

Lokal Dogrusal Gémme (LLE) algoritmasina biitiin veri setleri i¢in bakildiginda RES

metrigi icin minimum 0.63 maksimum 0.81 degerini almistir.

Tablo 69 Biitlin Veri Setlerinin t-SNE i¢in sonuglari

Veri Seti Init |NoC|Perp|SD&KrM| Ss| Sr|Tpr| Rv|KoM|Tw|Cnt|{LCMC|RES
lenses_adjusted pca 3 5 0.27(0.95( 0.10{-0.04|0.70| 0.73)0.92]0.82 0.55( 0.62
soybean-small pca 2 5 0.21(0.77( 0.37|-0.02|0.21| 0.81)|0.98]0.98 0.70( 0.77
promoters_adjusted random 2 35 0.39/2.18(-0.01(-0.13(0.89| 0.75|0.87(0.82 0.46| 0.61
hayes-roth random 2 10 0.38]0.73| 0.02[N/A [0.74] 0.74]|0.95(0.90 0.44( 0.63
lymphography pca 2 40 0.30(0.28( 0.01|-0.06|0.50| 0.74)0.94]0.91 0.47| 0.67
audiology.standardized | random 2 15 0.32]|0.66( 0.01(-0.07({0.50| 0.77]|0.95(0.94 0.54| 0.69
breast-cancer random 3 45 0.27(0.87| 0.00|N/A [0.62( 0.75]0.97|0.94 0.54( 0.67
soybean-large pca 2 30 0.310.58| 0.10(N/A [0.39| 0.79]|0.99(0.98 0.70| 0.73
primary-tumor random 3 50 0.27(0.85( 0.05|N/A (0.60( 0.74]0.96|0.93 0.50| 0.67
house-votes-84 random 3 30 0.23]|0.47( 0.01|N/A |0.32| 0.74(0.98]0.96 0.51]| 0.71
balance-scale random 3 15 0.33(0.87( 0.02]-0.08(0.87( 0.69|0.98|0.82 0.31( 0.60
tic-tac-toe random 3 35 0.32(0.45( 0.00(-0.07]|0.82] 0.68]0.99|0.88 0.23| 0.60
car random 3 15 0.31(0.76( 0.00{-0.07|0.79| 0.69|1.00|0.88 0.30( 0.61

t-SNE algoritmasina biitiin veri setleri i¢in bakildiginda RES metrigi i¢cin minimum 0.60

maksimum 0.77 degerini almistir.

Tablo 70 Biitiin Veri Setlerinin UMAP igin sonuglari

Veri Seti NoN [ Dist | NoC | Met SD&KrM|[Ss [Sr |[Tpr [Rv |KoM|Tw [Cnt [LCMC|RES
lenses_adjusted 6]0.80 5]euclidean 0.03] 0.02] 0.14]-0.01] 0.02| 0.73| 1.00| 1.00 0.82]0.83
soybean-small 6 05 5|cosine 0.19(0.51( 0.42(-0.01| 0.20( 0.78| 0.99| 0.99| 0.76( 0.86
promoters_adjusted 201 0.99| 20]|euclidean 0.15] 6.66] 0.00|-0.02] 0.69| 0.76 0.97| 0.96 0.63] 0.76
hayes-roth 8| 038 4|canberra 0.21] 0.13] 0.01|N/A | 0.44| 0.72| 0.95]| 0.95 0.41]0.76
lymphography 710.99 8| correlation 0.20] 0.12] 0.00|-0.02] 0.57| 0.74| 0.98| 0.97 0.64]0.79
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audiology.standardized 8] 0.99 7 |euclidean 0.25]| 0.12] 0.01]-0.03] 0.55| 0.75| 0.97| 0.97 0.59] 0.79
breast-cancer 7(0.99 7 [cosine 0.21]| 0.06| 0.00|N/A | 0.61| 0.73] 0.98| 0.97 0.57]0.78
soybean-large 8(0.99 7 | cosine 0.23]0.29] 0.17(N/A [ 0.26] 0.76 0.99 0.99 0.73] 0.85
primary-tumor 5(0.99 8| euclidean 0.2310.08|0.01N/A |0.74( 0.7410.98]|0.96| 0.57]0.76

UMAP algoritmasina biitiin veri setleri i¢in bakildiginda RES metrigi i¢in minimum 0.76

maksimum 0.86 degerini almistir.

RES metrigi biitiin diger kullanilan metrik ve parametre etkilerini esit olarak almig olup
biitiin metriklerin RES {izerine etkisi ayni olacak sekilde tiretilmistir. Metriklerin her biri
orijinal veri seti igerisinde bir iliskinin boyut indirgenmis veri setinde korunup
korunmadigini 6lgmektedir. Bu yilizden RES gibi direkt olarak esit agriliklar degil ama veri

seti ve istenen yap1 O0zelinde agirliklar degistirilebilir.

8. SONUC

Farkli kayit ve degisken sayisina sahip 13 kategorik veri seti; KPCA, izomap, lle (ve diger
varyanslar1), t-SNE ve UMAP algoritmalar {izerinde uygulanmistir. 9 metrik {izerinden
farkli parametreler kullanilarak elde edilen degerlendirme 6l¢iim metriklerinin sonuglar
analiz kisminda paylasilmis ve biitiin degerlendirme 6l¢iim metriklerin mutabik kaldig: bir
parametre  konfiglrasyonu bulunamamistir. Bunun {izerine yeniden diizenlenmis
Olceklendirme (refactored scaling, RES) isminde biitiin metrikleri igine alan ve kullanilan
diger algoritma parametrelerini maliyet fonksiyonu olarak ekleyen bir metrik yaratilmistir.
Boylece farkli parametrelere gore farkli metrikler icin iyi ¢ikan sonuclar yerine biitiin
parametreleri ve bltun metriklerin Olgtiigli bakis acisin1 koruyan genel bir metrik
tiretilmistir. Bu sayede boyut indirgemede tek bir iliski yerine hem lokal hem global 6lgekli
orijinal veri setinde korunacak dogrusal olmayan iligkiler dikkate alinarak en iyi sonucu
verecek parametreler belirlenen dogrusal olmayan boyut indirgeme algoritmalari igin

denemistir.

Biitiin veri setleri kategorik veri setleri oldugu i¢in bu tez igerisinde yapilan ¢alisma -secilen
boyut indirgeme algoritmalari, kullanilan degerlendirme 6l¢tim teknikleri ve bu tez i¢inde
tiiretilen yeniden ol¢eklendirme metrigi (Refactored scaling, RES) — miisteri iligkileri
yonetimi verileri iginde uygulanabilecegi gosterilmistir.
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