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Anahtar Oz: Giiniimiiz veritabanlar1 hizli bir sekilde biiyiimektedir. Ornegin Youtube’a her dakikada
Kelimeler ortalama 300 saatlik video yiiklenmektedir. Veri boyutuyla orantili bir sekilde, isleme, depolama ve
Boyut transfer maliyetleri artmaktadir. Buna karsilik, 6zellikle video ve imge gibi yiiksek boyutlu veri
indirgeme, iceriklerinin biiylik oranda benzer oldugu bilinmektedir. Bu tiir yiiksek boyutlu ham verilerin, diisiik
PCA, boyutlara indirgenmesi, imge siniflandirma, algilama ve anlamli bilgi ¢ikarim prosesleri i¢in hayati
LDA, O6neme sahiptir.

AE Veri boyutunu indirgeyen ¢ok sayida teknik mevcuttur. Klasik yapay 6grenme tekniklerinden; PCA

(Temel Bilesenler Analizi) ve LDA (Dogrusal Ayirag Analizi), probleme matematiksel bir ¢6ziim
zemini kazandirdiklari i¢in 6n plana ¢ikarken, dogrusal olmayan tekniklerden, derin 6grenme
yaklagimlarindan olan Oto-Kodlayict (Auto-Encoding), biiyliik verilerin indirgenmesine izin
vermesi bakimindan aragtirmacilarin ilgisini gekmektedir.

Bu calismada, gercek ve sentetik veriler (dogrusal ve dogrusal olmayan) kullanilarak PCA, LDA ve
Auto-Encoding (AE) yontemlerinin boyut indirgeme performanslari incelenmistir. Belirli
kistaslarda (harcanan zaman, yeniden inga etme dogrulugu vb.) alinan sonuglar karsilagtirmali bir
sekilde sunulmustur.

Comparative Analysis of Dimension Reduction Methods

Keywords Abstract: Today's databases are growing rapidly. For example, Youtube uploads an average of 300
Dimension hours of video every minute. In proportion to the size of the data, processing, storage and transfer
reduction, costs are increasing. On the other hand, it is known that high-dimensional data contents such as
PCA, video and image are largely similar. Such high-dimensional raw data has a vital proposition for the
LDA, reduction of images to low dimensions, image classification, detection and meaningful information
AE extraction processes.

There are many techniques available to reduce data size. From classical artificial learning; PCA
(Principal Components Analysis) and LDA (Linear Discriminant Analysis), while probing is at the
forefront of gaining a mathematical solution, Autoencoder, which is one of the non-linear
techniques and deep learning approaches, attracts researchers to allow the reduction of large data.

In this study, dimensional reduction performances of PCA, LDA and Auto-Encoding (AE) methods
using real and synthetic data (linear and nonlinear) were investigated. The results obtained on
certain criteria (time spent, correctness of reconstruction, etc.) are presented comparatively.

yontemlerinin temel amaci, veri igerigindeki en asgari

1. GIiRIS bir kayba karsilik boyutun maksimum kiigiiltiilmesidir.

Yiiksek boyutlu verilerin (sosyal medya verileri, Bunun i¢in verinin asli bilesenlere izdiisiimii yaklasimi
konusma sinyalleri, dijital fotograflar vb.) analizi bir¢ok kullanilmaktadir. Bagka bir deyisle, verinin Onemli
alan1 kapsamaktadir. Veri boyutunun indirgenmesi analiz olmayan bilesenlerini tespit edip, kaldirmak ve boyutun

kolayligini arttirmaktadir. Boyut indirgeme diismesini saglamaktir. Boyut indirgeme ile yiiksek
boyutlu veri de bulunan bilgi igerigi daha az sayida 6z
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nitelik ile temsil edilmektedir. Az sayida 6z nitelik ile
siniflandirma performanslarinin ylikselmesi
hedeflenmektedir.

Bu calismada, dogrusal boyut azaltma tekniklerinden
PCA [1],[2], LDA [3].[4] ve dogrusal olmayan boyut
azaltma  tekniklerinden  Autoencoder  ydntemleri
incelenmistir [5],[6]. Bu yontemlerin performanslari,
literatiirde sik kullanilan MNIST [7] veri kiimesi (el
yazistyla yazilmis rakamlar) kullanilarak elde edilmis,
smiflandirma  dogruluklart ve hesaplama siireleri
kiyaslanmistir. Caligmada kullanilan bu ydntemlerde
MNIST veri tabaninin tamami kullanilmamistir. MNIST
veri setinin biiylikligi diistiniildiigiinde islemlerin uzun
sirmemesi i¢cin her smiftan disik sayida Ornek
kullanilmistir. Smiflandirma iglemi i¢in yapay sinir agi
yontemi kullanilmistir. Ayrica sentetik bir veri iizerinde
de bu tekniklerin gézden gegirilmesi ve sistematik olarak
karsilagtirilmasi sunulmustur.

Yiiksek boyutlu veriler ile ¢aligmak hesaplama zamanini
arttirmaktadir. Bu veriler i¢in 6z temsillerin kesfi igin
makine Ogrenmesi ve Oriintii tamima c¢alismalar
kullanilmaktadir. Bu islem literatiirde boyut indirgeme
olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Boyut indirgeme teknikleri zaman serileri analizi [8],
makine 6grenmesi [9], veri inceleme [10] ve biyometrik
[11] gibi bir¢ok uygulamada yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Zaman serileri ile ilgili veri
tabanlarinin boyutlar1 genellikle ¢ok bityiiktir [8]. Uzay
¢aligmalar1 g6z Oniine alindiginda, bu astronomik veri
tabanlari terabaytlar biiyiikligiinde veri icermekte ve giin
gegtikce biliylimeye devam etmektedirler. LM Bruce
tarafindan yapilan ¢aligmada hiperspektral sensorlerden
devamlt ve farkli dalga boylarinda alinan goriintiilerin
islenmesi i¢in ¢ok fazla zaman ve islem giicli gerektigi
vurgulanmigtir  [12]. Bu goriintilerdeki fazlaliklari
azaltip daha diisik boyutta veri kullanilarak
smiflandirma performansint arttirabilmek i¢in boyut
indirgeme tekniklerine ihtiyag¢ duyulmaktadir. Bu
teknikler sayesinde Oznitelik uzayi iki ya da ii¢ boyuta
indirgenip bir monitor ile goriintiileme
yapilabilmektedir. Nature dergisinde yayimnlanan bir
makalede [13] boyut kiigiiltme algoritmasi kullanilarak
tasarlanan derin 6grenme algoritmasinin igerisindeki veri
yapilari gosterilmistir.

2. KULLANILAN
YONTEMLERI

BOYUT KUCULTME

Makine 6grenimi ve model siniflandirma uygulamalari
icin bir 6n islem basamagi olarak boyut azaltma
teknikleri kullanilmaktadir. Bu tekniklerden dogrusal
olarak PCA ve LDA on plana cikarken, dogrusal
olmayan ve ayni zamanda bir derin 6grenme algoritmasi
olan Autoencoder yontemi 6ne ¢gikmaktadir.

Boyut azaltma su sekilde tanimlanabilir; nxD boyutunda
bir X matrisi olsun. Burada x; (i € {1,2,...,n}). X;, D
boyutundaki X verisinin i. satirmi temsil etmektedir.
Yiiksek boyuta sahip X; ‘nin diisiik boyuttaki karsilig1 y;
dir. y; , d boyutundaki Y verisinin i. satirin1 temsil eder.
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Sekil 1’de D boyutundaki bir verinin daha diisiik boyuta
sahip d boyutundaki temsili goriilmektedir.

X;€RP > y;eRd

" .

,/}
NSNS =

| —

Sekil 1. Yiiksek boyutlu verinin diisiik boyuta indirgenmesi
2.1. PCA

Bir verinin temel bilesenleri, verinin normalize
edilmesinden sonra Kovaryans matrisinin 6z deger ve 6z
vektorii hesaplanarak elde edilmektedir. Denklem 1°de
verinin ortalama degeri, Denklem 2’de Kovaryans
matrisi hesabi gosterilmektedir. m verinin boyutunu, C
ise Kovaryans matrisini temsil etmektedir.

1

X=Z;Xi )

C=)X-X-X)T 2
2

Kovaryans matrisin sirasiyla ozdegerleri (X) ve
ozvektorleri (V) Denklem 3’de hesaplanmaktadir.

det(xI—C) =0, O I=0)xV, =0 ®3)
Ozdegerler biiyiikten kiigiige siralamir ve en biiyiik
O0zdegerlere  karst  gelen  Ozvektdrler  bulunur.
Normallestirilmis verinin K adet 0Ozvektdr {iizerine
izdiistimii indirgenmis veriyi tretir. Sekil 2°de PCA’nin
akis diyagrami verilmistir.

Veriyi normalize et
(VeriNorm)

v

Kovaryans hesapla

v

Oz deger, 6z vektor
hesanla

v

En biiytik K 6zdegerli

=

o6zvektori al

v

Indirgenmis

veri=VeriNormxQzvektd

Sekil 2. PCA akis diyagrami
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Sekil 3(a)’da iiretilen iki boyutlu sentetik bir veri,
3(b)’de ise bu verinin iki temel bileseni gosterilmektedir.
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Sekil 3. PCA 6rnegi (a) sentetik veri, (b) temel bilesenler

PCA algoritmasindaki K bilesen sayisinin optimal degeri
icin asagidaki ilk K 6z deger toplaminin biitiin 6zdeger
toplamina orant 0.99 gibi yiiksek olmasi beklenir. Sekil
4’de alinan bir gorlintiiniin farkli K bilesen etkisinin
ciktilar1 gosterilmektedir.

k
DD N

=1
S—22>099
j=12

Sekil 4. Yeniden insa etmede K degiskeni (bilesen sayisi) etkisi.
Orijinal goriintii K = 20,10 ve 5 kullanilarak indirgenmistir

2.2. LDA

LDA, sinif bilgileri belirli olan verinin indirgenmesinde
kullanilir ve smiflar1 en iyi ayristiracak vektorleri arar
[13]. Yontemin rahatlikla anlagilmasi igin, Sekil 5’de
gosterilen iki boyutlu veriyi géz 6niine alalim.
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Sekil 5. iki boyutlu veri 6rnegi

LDA, siniflar arasi uzakligi |m, — m,| biyik, simf i¢i
uzakligr (s + s2) kiiciik ister. Bu nedenle Denklem
4’deki maliyet fonksiyonunu maksimize eden w
vektoriinii bulmaya calisir:

(my —my)?

s2 +s2

Jw) = 4)

m; ve m, smf ortalamalarm, s? ve s? siuf
varyanslarini temsil eder ve agagidaki gibi hesaplanir:

TS

_Xowix(1-y)
TR A -

?= Z(wa,- —my)?y;

=wlM,

S1

L
s3 = Z(WTXL' —-my)*(1—yy)
7
(m; —my)? ve s?+s? ifadelerinde w aynigim

yapildiginda J(w) maliyeti asagidaki gibi yazilabilir:

(my —my)? = WTM; —wTM,)?
=wl(M; — My)(M; — M))™w
=wly,w

sf = Z(wai -my)%y; = Z(wa,- —wTM,;)?y;
7 7
= D WG = M) G - M)Wy,
7
=wyaw
Xs1 = Z(xi = M) (x; — M)y

7
st+s5=wl (s + Ls2dw =w'Tew

J(w) = WTZMW _ |WT(M1 - Mz)|2

wTyw

wTyw

Burada J (w) maliyet fonksiyonunun maksimum noktasi
w ya gore tiirevinin sifira esit oldugu noktadir:

o (w) _

oo = 0= w =B (M — M)?

¢ katsayist1 yon bilgisi icermedigi i¢in Onemsiz bir
sabittir.
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Sekil 6’da, 3 smufta kiimelenen N adet M boyutlu
Orlintiiye sahip giris verisinin LDA y6ntemiyle k boyuta
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indirgenisi gosterilmektedir [14].

Projeksiyon Sonrasi Data

Data (X) .
| [ yl
: Dusuk W, y2
o Boyutlu | g
) . . [ YnhZ
1+ Projeksiyon Uzay — W,
x Y=ka (Vk) l Qnun?
:n’ n2 ]
Ws :
V, € RW l Yo
x»/ Y = RNXk
(NxM)

Sekil 6. Girdi &rmeklerinin (X) LDA'nin daha diisiik boyutlu alanima (V) yansitilmasi

2.3. AE

AE egiticisiz bir yapay 6grenme teknigidir. Temel olarak
iki kisimdan olugmaktadir: kodlayici ve ¢o6ziicli. Bu
modeli ileri beslemeli yapay sinir aglarindan ayiran en
onemli 6zellik, giris veri seti (x) ile ¢ikig veri setinin (X)
benzer olmast ve dolayisiyla ¢ikti katmanindaki néron

sayisinin ~ girdi  katmanindaki noéron sayisina  esit
olmasidir. Sekil 7’de AE’nin c¢alisma prensibi
gosterilmektedir.

X X

™ e

o h o

L] @

o v | @

W | W”
| Jiand il
® ®
Ginig S ® Cikas
® Giai |@®
\_/ Katman |_)

Sekil 7. Oto-kodlayicinin galisma prensibi

y® = x® davramsim sergileyen bu egiticisiz yapay
6grenme mimarisi Sekil 8’de goriilmektedir. Bu mimari
hyp(x) = x ‘i 0grenmeye calisir. Baska bir deyisle
¢ikis olan %, giris olan x ‘e benzetilmeye ¢alisilir.

Sekil 8. Oto-kodlayici mimarisi
y® = x® davramsim sergileyen bu egiticisiz yapay

O6grenme tekniginin amag¢ fonksiyonu Denklem 5°deki
gibi tanimlanir;

1w .
min J (W, b) =;Z(x(‘) —y®)2 (5)
=1

Optimum W,b paremetrelerinin tespiti icin j. gizli
iinitenin aktivasyonu a]-(z) olarak tanimlanir. Aga belirli

bir x girisi verildiginde gizli {initenin ortalama
aktivasyonunun  agtk  ifadesi  Denklem  6’da
gosterilmektedir.
1 m
By =— > 4@ )] ©®)
i=1

m oriintii sayisidir. Ortalama aktivasyon degerinin
disaridan girilen ve seyreklik parametresi olarak
adlandirilan p degerine esit olmasi istenir. p genelde 0’a
yakin (0.05 gibi) bir deger secilir. Bunu basarmak igin
optimizasyon hedefine p degerini p den saptirmak igin
bir ceza terimi (penalty term) eklenir. Ceza terimi icin
bircok secenek mevcuttur. Oto-kodlayici mimarilerinde
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en c¢ok kullanilan ceza terimi Denklem 7’de

gosterilmistir;

1op @
J

S2
Z plog Aﬁ + (1 —-p)log
=P !

Denklemdeki s,, gizli katman ndron sayisini temsil
etmektedir. Denklem 7’de yer alan ceza terimi Kullback-
Leibler (KL) uzaklig1 olarak bilinmektedir. KL uzaklig:
birer Bernoulli rastgele degiskeni olan seyreklik
parametresi p ve Denklem 6’da hesaplanan ortalama
aktivasyon degeri p; arasindaki iliski olarak tamimlanir.
KL uzakhigi iki farkli dagilimin birbirine her noktadaki
oranlar1  alinarak bu oranlarin  logaritmalarinin
alinmasiyla hesaplanir [15]. Béylece KL uzakligi
kullanilarak hesaplanan ceza terimi Denklem 8’de ki gibi
yazilmaktadir;

> KLl ®)
j=1

Optimizasyon i¢in kullanilan oto-kodlayici maliyet
fonksiyonu iki terimin toplamindan olusur. Bunlar tek
seviyeli standart yapay sinir ag1 maliyeti ile KL
uzakligindan  gelen terimlerdir. KL’nin  amag
fonksiyonundaki etkinlik degerini ayarlayan ve seyreklik
degeri gibi disaridan girilen S degeri genelde 1-6
degerleri arasindan secilir. W®, b degerleri ise giris
ile gizli katman arasindaki yani kodlayic1 olarak
adlandirllan  kisimdaki agmn agirlik parametreleridir.
Denklem 9’da oto-kodlayicinin  toplam  maliyet
fonksiyonu gosterilmistir.

S:

Jsparse(W.b) = JOW,b) + B )" KL(pIIfy) ©
j=1

J

3. DENEYSEL SONUCLAR
3.1. Kullamlan Veri Tabanlar1

Caligmada gercek ve sentetik verilerden olusan farkli
egitim kiimeleri kullanilmistir. Gergek veri kiimesi
olarak MNIST wveri seti (elle yazilmig rakamlar)
kullanilmistir. MNIST veri seti 28x28 boyutlarinda, gri
seviyeli, 10 farkli rakama ait toplam 50000 egitim ve
10000 test orneginden olusmaktadir. Bu veri tabaninin
secilme sebebi, fazla sayida ve gesitte el yazisi rakami
igermesidir.

3.2. Deneysel Sonuglar

MATLAB ortaminda gergeklestirilen uygulamalarda test
sonuglart icin birden fazla yineleme yapilmaktadir.
Uygulamalarda PCA, LDA ve AE yontemlerinin veri
tabanlar1  {izerindeki  performanslari  smiflandirma
dogruluklar ve calisma siiresi acisindan
kargilagtirtlmisti,.  MNIST veri tabanindaki imgeler
28x28 = 784 uzunlugunda vektorler icermektedir. PCA
ve LDA yontemleri ile 6znitelik vektorii boyutu farkl
boyutlara indirgenmis ve smiflandirma sonuglar1 Tablo
1’de verilmistir. AE ydnteminin gizli katman sayisi
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(6znitelik vektdr boyutu) ayarlanarak giris bilgisinin
cikista insa edilmesi saglanmistir. Her ii¢ yontem
kullanilarak elde edilen oOznitelikler siniflandiriciya
verilmis ve agin dogruluk oranlar1 belirlenmistir. Egitim
kiimesindeki ornek sayisinin yiiksek olmasi ve egitim
zamaninin uzamasi nedeniyle, egitim islemi i¢in 10000,
test islemi i¢in 2000 6rnek kullanilmistir.

Tablo 1. PCA ve LDA’'nin farkli ozniteliklerdeki smiflandirma
dogruluklar: ve harcanan zaman degerleri

Dogruluk(%) Zaman (sn)
Oznitelik Sayist PCA | LDA PCA LDA
10 86 78.75 | 0.4341 | 0.7465
20 929 | 80.85 | 0.4452 | 0.7619
40 94.25 79.6 0.4492 | 0.7689
80 935 75.35 | 0.4565 | 0.7723
200 92.85 84.3 0.4784 | 0.7879

Yontemlerin 6zellik sayilarina gére dogruluk ve ¢aligma
streleri Tablo 1°de verilmistir. PCA ve LDA gibi
dogrusal yontemler ¢ok hizli bir siirede boyut indirgeme
yapabilirken dogrusal olmayan AE yonteminin ise ¢ok
daha uzun siirede boyut indirgemeyi tamamladig:
goriilmektedir.

Yapilan son deneysel ¢aligma oto-kodlayicinin MNIST
iizerindeki dogruluk ve zaman degerlerinin elde
edilmesiyle ilgilidir. Tablo 2’de PCA ve Autoencoder
yontemlerinin dogruluk oranlari verilmektedir.

Tablo 2. PCA ve AE’nin farkhi Ozniteliklerdeki smiflandirma
dogruluklar

Dogruluk(%)

Ara?(zargrtljrllkhi?r/:;e(ylsl PCA AE
10 86 81.6

20 92.9 93.4

40 94.25 97.5

80 935 98.7

200 92.85 97.3

Sekil 9’da kullanilan  oto-kodlayici  mimarisi
goriilmektedir. Mimaride hiicre sayilar1 sirayla 784, 100,
784 (giris, orta, ¢ikis) seklindedir.

Kodlayici

Kod-Coziicii

Sekil 9. MNIST ig¢in kullanilan AE mimarisi

Degistirilen seyreklik parametresinin (p ) gizli hiicre
sayllarina gore dogruluk oranina etkisi Tablo 3’de
verilmigtir.
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Tablo 3. Seyreklik parametresinin gizli hiicre sayisina gore
smiflandirma dogruluklar:

Orta katman y .
hiicre sayisi p Dogruluk(%)
0.05 80
0.10 783
10
0.20 82
0.50 80.9
0.05 96
0.10 96.9
100
0.20 08.7
0.50 97.7

Bir Autoencoderin kodlayici pargasi tarafindan 6grendigi
esleme, verilerden ozellikler ayiklamak icin kullanilir.
Kodlayicidaki her bir noron, belirli bir gorsel ozellige
karsilik gelen bir agirlik vektoriine sahiptir. Orta katman
sayisi 100 olan AE’nin orta katman ¢ikisi gorsel olarak
Sekil 10°da verilmektedir.

Sekil 10. AE’nin orta katman ¢ikislar

ikinci bir AE uygulanarak 100 boyutuna indirgenen
ozellik sayis1 50’ye indirgenmistir. Bu 50 6zellik ise aga
verilerek smiflandirilmistir. ikili Autoencoder ile 784
Ozellikli MNIST veri setinin farkli gizli katman hiicre
sayilarina gdre dogruluk oranlar1 Tablo 4°de
verilmektedir.

Tablo 4. ikili AE yonteminin farklh gizli katman hiicre sayisma gore
smiflandirma iglemi dogruluk oranlari (%)

chi)i/ l\J/tzri AE1 AE2 Dogruluk(%)
100 50 99.1
80 40 98.7
784 60 30 or6
50 25 97.3
40 20 96.1
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MNIST veri setine 3 tane Autoencoder uygulanip Vveri
setinin boyutu farkli gizli katman hiicre sayilarina
indirgenmistir. Indirgenen bu veri setinin smiflandirma
dogruluk oranlar1 Tablo 5°de verilmistir. Tablo 5’den de
goriildiigii gibi siniflandirma performanslarinda diisiis
yasanmistir. Bunun temel nedeni gizli katman sayisinin
artmast olarak gozlemlenmistir. Her bir oto-kodlayici
¢ikiginda ister istemez bir miktar 6nemli sayilabilecek
veri kaybi yasanmaktadir. Uclii ardisil yapida da bu
kayip oraninin daha fazla olmasi olasi bir durumdur.
Bunun neticesinde dogruluk oranlarinda diisiis meydana
gelebilmektedir.

Tablo 5. Uglii AE yénteminin farkl gizli katman hiicre sayisina gore
siniflandirma islemi dogruluk oranlar1 (%)

Ggé%ﬁ” AE1 | AE2 | AE3 | Dogruluk(%)
392 | 196 98 78.29
196 | 98 49 78.92
132 | 66 33 79.01
784 98 49 25 78.64
80 40 20 77.63
66 33 16 76.23
56 28 14 73.94
4. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada MNIST ve sentetik verilerin kullanilarak
dogrusal yontemlerden olan PCA ve LDA’nin ayrintili
olarak algoritmalar1 incelenmistir. Ayrica dogrusal
olmayan AE yoOnteminin ise gizli katman hiicre sayisina
gore siniflandirma dogruluk oranlart incelenmistir.
Yiksek oranda dogru ve hizli bir smiflandirma
gerceklestirebilmek icin veri tabanlari iizerinde boyut
indirgemesi gergeklestirilmis ve deneysel calismalar
yiriitiilmiigtiir. Literatiirde yapilan g¢alismalarda ayirt
edici Ozniteligi tespit edilmis veri tabanlari lizerinde
dogrusal ve dogrusal olmayan boyut indirgeme
tekniklerinin  simiflandirma  basarilar1  incelenmistir.
Sentetik veriler {izerinde temel bilesen analizinin
basarisinin daha yiiksek oldugu gorilmiistiir. 784
boyutunda Ozellik vektoriine sahip el yazist veri seti
iizerindeki  smiflandirma  dogruluk  degerlerine
bakildiginda, PCA’nin LDA’dan daha basarili sonuglar
verdigi gbzlemlenmistir. Ortalama 20 Oznitelik ile
MNIST veri setinin %90’lar iizerinde temsil edilmesi
PCA’nin bagarisin1 gostermektedir. Ayn1 zamanda bu iki
yontemin c¢aligma siirelerinin kiyaslamalarma bakilarak
PCA’nin daha kisa siirede veri boyutunu indirgedigi
gozlemlenmistir.

Dogrusal olmayan derin 6grenme modellerinden oto-
kodlayici ¢alisma zaman1 dogrusal yontemlere gore daha
yiksektir. Bunun basglica nedeni oto-kodlayici
mimarisinde birden fazla gizli katman aginin olmasi
dolayistyla hesap yikiiniin fazla olmasidir. Oto-
kodlayicinin gizli hiicre sayist ve seyreklik parametresi
gibi  hiper parametrelerinin  degistirilmesiyle bu
parametrelerin dgrenme bagaris1 lizerindeki etkileri
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gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde
boyut indirgemekle birlikte en yiiksek basari orani oto-
kodlayict ile elde edilmistir. Deneysel sonuglar dogrusal
tekniklerin ~ secilen sentetik veriler iizerinde iyi
performans gostermekle birlikte gercek veriler {izerinde
istenilen diizeyde olmadigimi gostermektedir. Derin
O6grenme yoOntemlerinden Autoencoder ise gergek veri
seti  lizerinde daha  yilksek bir  performans
sergilemektedir.
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