Yeni Bir Temel/Bagimsiz Bilesen Analizi(TBA/BBA) Tabanh
Oznitelik Secme Yontemi

A New PCA/ICA Based Feature Selection Method

Hakki Murat Gen¢* Zehra Cataltepe**

Thomas Pearson***

*Bilisim Teknolojileri Enstitiisii, Marmara Arastirma Merkezi, Kocaeli
murat.genc @bte.mam.gov.tr
**Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Istanbul Teknik Universitesi, Istanbul
cataltepe @itu.edu.tr
***Miihendislik Arastirmalar1 Birimi, USDA-ARS, Manhattan
thomas.pearson @ gmprc.ksu.edu

f)zetge

Veri boyutunu azaltma yontemleri siniflandirma yapmak igin
harcanan zamani ve bazi durumlarda smiflandirma hatasini
azaltmaya yardimc1 olur. ([1], [2], [3], [4] ve [5]) Zaman kritik
uygulamalarda 6znitelik elde etme evresinde harcanan zamani
azaltmak icgin, Oznitelik se¢me yoOntemleri, tim giris
degerlerinin  Ol¢iilmesini  gerektiren  boyut  indirgeme
yontemlerine tercih edilir. Geriye dogru Oznitelik secimi ve
ileri dogru oznitelik secimi gibi geleneksel yontemlerin
uygulanmas1 hem c¢ok maliyetlidir hem de en iyi olmayan
Oznitelik kiimelerine neden olabilmektedir. Bu ¢alismada,
hangi 6zniteliklerin se¢ilmesi gerektigine TBA veya BBA’nin
hangi 6zniteliklere ne kadar deger atadiklariyla karar verildigi
yeni bir Oznitelik se¢me yontemi tanitilmaktadir. Yontemin
dogrulugu geriye dogru 6znitelik secimi, ileri dogru 6znitelik
secimi ve ayni sayida boyutun kullanildign TBA/BBA
metodlartyla karsilagtirilmastir. Denemelerde misir
cekirdeklerinden elde edilmis tayfsal Olcim  verisi
kullanilmagtir.

Abstract

Dimensionality reduction algorithms help reduce the
classification time and sometimes the classification error of a
classifier([1], [2], [3], [4] ve [5]). For time critical
applications, in order to have reduction in the feature
acquisition phase, feature selection methods are more
preferable to dimensionality reduction methods, which require
measurement of all inputs. Traditional feature selection
methods, such as forward or backward feature selection, are
costly to implement and may result in a suboptimal set of
features. In this study, we introduce a new feature selection
method that decides on which features to retain, based on how
PCA (Principal Component Analysis) or ICA (Independent
Component Analysis)[6] values those features. We compare
the accuracy of our method to PCA and ICA using the same
number of principal and independent components. We also do
comparison to backward and forward feature selection with
the same number of features selected. For our experiments,
we use spectral measurement data taken from corn kernels
infested and not infested by fungi.

1. Giris

Oznitelik segme yontemleri oriintii tamima uygulamalarinda
sikca kullanilir. Bu yontemler orijinal veri kiimesinden belli
sayida oOznitelik iceren bir alt kiime secerler. Oznitelik
secmenin Onemli bir avantaji Oznitelik elde etmek igin
harcanan zaman ve maliyetin azalmasidir. Bunun yaninda
simflandiric1 egitim ve test zamanlari da kisalir. Oznitelik
secimi giiriiltiilii, sapkin ve gereksiz 6zniteliklerin elenmesinde
de yararhdir.

Geriye ve ileri dogru Oznitelik secimi iyi bir Oznitelik
altkiimesi belirlenmesi igin faydali olabilir. Fakat bu
yontemler, her bir Oznitelik eleme adiminda bir
siiflandiricinin egitilmesi ve test edilmesini gerektirdiginden
zaman bakimindan olduk¢a maliyetlidir.

TBA(Temel Bilesen Analizi) ve BBA(Bagimsiz Bilesen
Analizi), boyut indirgemede sik¢a kullanilirlar. Veri kiimesi
normal dagilima yakinlasttkca TBA; normal dagilimdan
uzaklastikca BBA en iyi performansina yaklagir.

Bu calismada, TBA/BBA’nin Ozniteliklere atadigi degerin
elenecek Ozniteligin secimi icin Olgiit olarak belirlendigi bir
yontem tamtilmistir. Onerilen yontem tiim 6znitelik kiimesi ile
baslayip her bir adimda bir Ozniteligin elenmesi seklinde
calistigindan geriye dogru Oznitelik secimi yontemi ile
benzerdir. Ama genellikle TBA/BBA uygulamak bir
siiflandirict egitip test etmekten ¢ok daha hizli oldugundan
tanitilan yontem geriye dogru Oznitelik secimi yonteminden
¢ok daha hizhidir. Onceki calismalardan Yu ve Liu[4]her
ozniteligin ‘ilgililik (relevance)’ ve ‘artiklik (redundancy)’
degerini diizensizlik (entropy) tabanli simetrik belirsizlikler
kullanarak Ol¢miistiir.  Yu ve Liu’nun Onerdigi yontem
oldukca hizli olmasina ragmen, en ‘ilgisiz’ oldugu sanilan her
Ozniteligin elenmesinden dolayr bu Ozniteliklerin beraber
kullanilmast  halinde  getirebilecekleri  fayda  gbzden
kagmaktadir. Simetrik belirsizlikler Hall’un[5] calismasinda da
oznitelikler arasi iliskilerin derecesini 6l¢gmede kullanilmigtir.

Bildirinin geri kalan kisimlari; veri kiimesinin tanitimi, genel
kabul gormiis boyut indirme algoritmalarin kisaca ozellikleri,
ve yeni Onerilen yontemin tanmitimi seklinde siralanir. S.
boliimde her metodun siniflandirma performans: dogruluk ve



zaman kistaslar1 acisindan verilmistir. 6.boliim sonuclar ve
yontemin gelecekteki acilimlarina ayrilmigtir.

2. Misir Cekirdekleri Veri Kiimesi

Kullanilan veri kiimesi, ¢esitli mantar tiirleri tarafindan
hastalik  bulagtirilmig ya da bulastirll(a)mamis musir
cekirdeklerinden  olugur[7]. Pearson ve Wicklow’un
calismasinda 550nm ile 1700nm dalga boylar1 arasindaki
tayfsal c¢ekirdek yansitma carpani, goriiniir renk yansi
imgeleri, x-151n1 imgeleri, ¢ok tayfli aktarganlik imgeleri ve
fiziksel 6zellikleri (kiitle, uzunluk, kalinlik ve kesit alani) de
cekirdegin  hastalikli  olup  olmadigin1  belirlemekte,
hastalikliysa buna neden olan mantar tipinin ayirt edilmesinde
kullanilmistir. Bu caligmada ise sadece 550nm ile 1700nm
arasinda bulunan tayfsal cekirdek yansitma carpanlari
Oznitelikler olarak kullanilmis ve sadece hastalikli olup
olmama ayirimi yapilmistir.(Problem 2 siniflidir.) Kullanilan
veri kiimesi, Pearson ve Wicklow’'un caligmalarinda
kullandiklarinmi igerir; fakat simiflandirilmast daha zor olan
ortalama solgunluktaki yaklasik 600 6rnegin daha eklenmis
halidir. Sonug olarak kullanilan veri kiimesinde toplam 1648
musir ¢ekirdegi ornegi ve her bir ¢ekirdek igcin 550nm’den
1700nm’ye 5Snm ¢oziiniirliikte elde edilmis 241 farkli
yansitma c¢arpani degeri bulunur. Veri kiimesinin elde
edilebilmesi i¢in ¢ekirdekler, haftalar 6ncesinden bir¢ok farkli
mantar tiirii ile asilanmig musir basaklarindan hasat zamani
toplanmigtir. Daha sonra spektrometre ile bitkinin 15181
sogurma degerleri Ol¢iilmiigtiir. Daha az sayida dalga boyu
icin Olciim almak kullanilan makinenin zamansal ve maddi
maliyeti diistiniilerek istenmektedir.

0.181

o6t |

5 0.1 1
=)
E)
‘€ 0.12 1
S
=)
®
. J
«
E
s J
=
o
) J

0 50 100 150 200 250

oznitelik numarasi(1-241)
Sekil 1: Hastalikli ve saglam 6rneklerden rasgele segilen bir
kag drnegin 6znitelik 6l¢iim uzaymda dagilimi

Hastalikli ve saglam oOrneklerden bir grubu sekil 1’de
sergilenmistir. Ilk bakista ‘kirmizi’ ve ‘mavi’lerin oznitelik
uzayinin ilk ve son elemanlarinda en ayirt edilebilir olduklar
goriinmektedir. Basgka bir ifadeyle 1-15 arast (550nm-625nm)
ve 200-241(1500nm-1700nm) aras1 Oznitelikler en iyi
secimlerdir. Veri kiimesinin ortak degisinti (covariance)
matrisinin incelenmesinde de (yer darlifindan dolay:
verilmemistir) en biiyiik kosegensel girislerin sirasiyla (200-
241), (1-15) ve (175-185) numarali Ozniteliklere karsilik
geldigi gozlenmistir. Tablo 1°de en ayirt edici bolim olan
(200-241)den rasgele segilen 5 ve 20 6znitelik i¢in dogruluk

degerleri, aym1 sayida temel bilesen igin yapilan TBA
sonuglari ile karsilagtirilmstir.

Tablo 1: Fisher'in dogrusal siniflandiricist i¢in ortalama
gecerleme hatalarinin karsilagtirilmasi

Yintem = TBA (200-241)  numaral (200-241) numaral

[} goznitelik/bilesen ozniteliklerden rasgele] Gzniteliklerden rasgeld]
secim secim(Gnislemli)

5 0.1181 0.1205 0.1145

20 0.0860 0.0804 0.0764

Bircok uygulamada, Oznitelik se¢me/boyut indirgeme
isleminden ©nce veriyi Onislemlerden gegirmek uygundur.
Elimizdeki musir veri kiimesi tayfsal bilgi icerdiginden ve
Oznitelikler komsularina bagimli oldugundan diizgeleme
(normalization) islemi gerekmemekte fakat yumusatma islemi
onemli olabilmektedir. Yumusatmanin, baska bir ifade ile her
deger icin komsu Oznitelik degerlerinin de agirlikli
ortalamasint alma isleminin bir diger Onemli yarar1 ise
sapkin(istisna) Oznitelik degerlerinin elenmesidir. Maisir
cekirdegi veri kiimesinde ortalamadan 6nemli Ol¢iide sapan
degerlere fazla rastlanmadigindan bu kriter ikinci 6nemdedir.
Yumusatma igleminin olumlu etkileri 4 ve 5 nolu tablolarin 2
ve 3 nolu tablolarla karsilastirmali olarak incelenmesi ile
gozlemlenebilir.

3. Oznitelik Secme/Boyut indirgeme
Algoritmalar:

Geriye dogru oznitelik se¢imi, ileri dogru oznitelik segimi
TBA ve BBA([6] ve [8]) siklikla kullanilan &znitelik se¢me
ve boyut indirgeme algoritmalaridir[9].

Geriye dogru 6znitelik segimi ve ileri dogru 6znitelik secimi,
her 6zniteligin, segilecek Oznitelik alt kiimesine eklenmesine
ya da bu kiimeden c¢ikarilmasina her adimda bir
siiflandiricinin egitilip test edilmesi ile karar verilen ‘sarict’
yontemlerdir. Cok genis veri kiimeleri i¢in bu yontemlerin
uygulanmas1 olanaksizlasir. Ileri dogru oOznitelik segimi
algoritmasit yalniz basina degersiz ama birlikte oldukca
degerli olabilecek 6znitelikleri kacirabilir.

TBA ve BBA d boyutlu giris uzaym d'<d olacak
sekilde farkli bir uzaya aktarir. BBA’da amag¢ normal
dagilimli olmayan verinin istatistiksel olarak bagimsiz ya da
olabildigince bagimsiz olmasini saglayacak sekilde bir
dogrusal doniisiimiinii elde etmektir. TBA, verinin normal
dagilimli  olmasindan yararlanirken BBA siniflandirict
performansimi  normal dagilimdan uzaklasildigi oOlgiide
artirabilir. Bu yiizden bu iki yontemle denemeler yapildiginda
verinin istatiksel dagilimma iliskin Ongoriilerin her iki ug
noktasi denenmis olur. Misir ¢ekirdegi veri kiimesi bu agidan
degerlendirildiginde iki yontem igin de benzeri sonuglar
vermektedir. (Bkz. Tablo 2 ,3, 4, 5)

4. TBA/BBA Tabanh Oznitelik Secme
Algoritmasi
Hem TBA hem BBA tabanli 6znitelik se¢cme algoritmalari,

temel ya da bagimsiz bilesenlere en az katki yapan
Ozniteliklerin en az ayirt edici 6zellige sahip oldugu fikrine



dayanir. Her asamada en ‘kotii’ oznitelik elenir ve kalanlar
tizerinden tekrar TBA/BBA yapilir. Ozniteliklerin bilesenlere
katkis1, doniisiim matrisi W ’nin ilgili satir ya da siitunundaki
elemanlarin mutlak degerlerin toplamu olarak yakinsanmigtir.

d giris veri boyutn, d TBA/BBA ile elde edilen

N
donistiiriilmiig  veri  kiimesinin boyutu ve d  istenilen

oznitelik boyutu olarak tammlansin. Baslangicta d degeri
orijinal veri kiimesi boyutumuzdur. Takip eden algoritma
adimlarini siralayacak olursak,

e  Temel/bagimsiz bilesenleri hesapla. W doniisiim

matrisini elde et. ANXd orijinal veri kiimesi,

2,4 elde edilen doniisim ve de 7 dontisiim

matrisi olmak iizere 7 =AW yazilabilir.

° W' matrisinin tim satir elemanlarmin mutlak

degerini ayr1 ayri topla. W matrisinin her bir satirt
farkli bir Oznitelikle carpilacagindan 6znitelikler
doniisim  i¢in  birer katsayr kiimesi olarak
dusiiniilebilir.  Eger  belirtilen satir  toplami
‘kiigiik’se,  ilgili  Ozniteligin  temel/bagimsiz
bilesenlere katkis1 ‘kiiciik’tiir.

e  En kiigiik satirlar toplamin1 bul ve ilgili dzniteligi

ele.(d > d—-1)

e Eger d> d* kosulu gecerliyse(hala istenilenden
fazla Oznitelik varsa), geriye kalan Oznitelikleri
kullanarak 1. adima don.

TBA’da o6zdegerlerin biiyiikliikleri de dikkate alinarak

istenilen sayida temel bilesene( d ') ulasilmaya calhigilabilir.
Buradaki tek kisit istenen Oznitelik sayisinin bilesen

sayisindan biiyiik ya da esit olmasidir. (d ' <=d *) Ornegin,
241 oznitelikten 5 ‘en iyi’ Ozniteligi se¢cmek icin en ¢ok 5
temel bilesen icin analiz yapilmalidir. BBA’nde ise her
adimda bagimsiz bilesen sayis1 algortima tarafindan en
iyilenmektedir ve benzeri bir kisit algoritmanin dogas1 geregi
saglanmaktadir.

5. Performans Sonuclari

5.1. Kullamlan simflandiricilar

Onerilen algoritmanin sonuglarini karsilastirmak icin Fisher’in
dogrusal siniflandiricis1 ve lojistik dogrusal siniflandirict
kullanilmastir. ([9],[10] ve [11])

Fisher’in dogrusal siniflandiricisi, en kiiciik kareler bazinda
hatay1 en azaltacak dogrusal ayirta¢c fonksiyonunu bulmaya
calisir. Lojistik dogrusal siniflandirict ise olabilirlik Olciitiinii
lojistik (sigmoid) fonksiyonunu kullanarak en ¢oklayarak veri
kiimesi igin bir dogrusal siniflandirici hesap etmeye calisir
[10, 12].

5.2. Deneysel Sonuclar

Sonuglar, orijinal veri kiimesi icin tablo 2 ve 3’te, Onislemden
gecirilmis veri kiimesi i¢in tablo 4 ve 5’te raporlanmigtir. Tiim
sonuglar 10’lu capraz gecerleme yontemi ile elde edilen
verinin ortalamasi olarak verilmistir.

Onislemden gegirilmis veri kiimesi, orijinalin yar1 maksimum
tam genislik(FWHM) bant gecirgen siizgegle evrisiminden
elde edilmistir. Veri yiiksek ilintili oldugundan ve bu
nedenden diizgeleme veri kaybina neden olabileceginden, tiim
durumlarda veri O ortalamali ve 1 degisintili olacak sekilde
diizgelenmemistir.

Onerilen yontem 6ziinde bir geriye dogru 6znitelik segimidir.
Sonuglar incelendiginden o6zellikle diisiik sayida Oznitelik
seciminde yontemlerin, klasik geriye/ileriye dogru Oznitelik
secimi yontemlerinden iyi dogruluk degerlerine sahip
olabildigi goriinmektedir. Fakat bu klasik yontemleri ¢ok genis
veri kiimelerinde kullanilamaz.

Klasik TBA ve BBA yontemleri ile ayni sayida bilesen
kullanildiginda 6nerilen yontemler kadar iyi sonu¢ alinamadigt
goriilmektedir. Ayrica TBA ve BBA birer doniisiim yontemi
oldugundan tiim oznitelik degerlerini kullanir. Bu durum ise
gercek zamanli musir ¢ekirdegi siniflandirma probleminde
oznitelik elde edilmesi asamasinda ciddi zaman ve para
kaybina neden oldugundan tercih edilmez.

Tablo 2: Fisher'in dogrusal siniflandiricist icin ortalama
gegerleme hatalari(Orijinal veri kiimesi)

Yontem = Geriye Tleri TBA BBA TBA BBA
Dogru Dogru tabanly tabanli
Zoznitelik/bilesen Oznitelik Oznitelik Oznitelik | Oznitelik
Segimi Segimi segimi segimi
1 0.2323 0.2049 0.2230 0.2121 0.2751 0.3836
3 0.1445 0.0945 0.1333 0.1261 0.1175 0.3896
S 0.0994 0.0689 0.1181 0.1012 0.1181 0.4169
10 0.0360 0.0384 0.0896 0.0762 0.1139 0.3103
20 0.0079 0.0213 0.0490 0.0570 0.0860 0.1430
30 0.0049 0.0110 0.0357 0.0285 0.0309 0.1121

Tablo 3: Lojistik dogrusal siniflandirict icin ortalama
gecerleme hatalar1(Orijinal veri kiimesi)

Yontem = Geriye Tleri TBA BBA TBA BBA
Dogru Dogru tabanlt tabanly
Zoznitelik/bilesen Oznitelik Oznitelik Oznitelik | Oznitelik
Secimi Secimi segimi segimi
1 0.2043 0.2049 0.2218 0.2152 0.2690 0.3890
3 0.1122 0.0902 0.1654 0.1339 0.1430 0.4084
5 0.0409 0.0573 0.1224 0.0976 0.1363 0.4157
10 0.0238 0.0238 0.0757 0.0745 0.0963 0.3042
20 0.0134 0.0128 0.0369 0.0558 0.0624 0.1333
30 0.0165 0.0085 0.0175 0.0285 0.0236 0.0866

Tablo 4: Fisher’in dogrusal simiflandiricist icin ortalama
gecerleme hatalari(On islemden gegirilmis veri kiimesi)

Yontem —=> Geriye Tleri TBA BBA TBA BBA
Dogru Dogru tabanl tabanly
“pznitelik/bilesen Oznitelik Oznitelik Oznitelik | Oznitelik
Secimi Segimi segimi segimi
1 0.2305 0.2049 0.2248 0.2121 02757 0.3824
3 0.1530 0.0939 0.1309 0.1055 0.1169 0.3848
5 0.0884 0.0695 0.1145 0.0875 0.1181 0.3975
10 0. 0421 0.0396 0.0896 0.0679 0.1157 0.3654
20 0.0110 0.0189 0.0424 0.0364 0.0921 0.1800
30 0.0055 0.0091 0.0212 0.0273 0.0200 0.0800

Tablo 5: Lojistik dogrusal siniflandirict icin ortalama
gecerleme hatalari(On islemden gegirilmis veri kiimesi)

Yontem = Geriye Tleri TBA BBA TBA BBA
Dogru Dogru tabanl tabanly
“pznitelik/bilesen Oznitelik Oznitelik Oznitelik | Oznitelik
Secimi Secimi segimi | segimi
1 0.2049 0.2049 0.2218 0.2152 0.2690 0.3860
3 0.1201 0.0890 0.1563 0.1048 0.1424 0.3884
5 0.0494 0.0598 0.1109 0.0936 0.1363 0.4060
10 0.0244 0.0250 0.0842 0.0739 0.0057 0.3666
20 0.0128 0.0116 0.0254 0.0455 0.0624 0.1678
30 0.0220 0.0116 0.0090 0.0267 0.0727 0.0703




Tablo 6 ve 7°de, Onerilen yontemlerin hizi, klasik geriye dogru
Oznitelik se¢imi yontemi ile karsilastirlmistir. (Sonuglar her
bir durum icin 3.2 P4 dual core islemcili, bellegi 2Gb olan
adanmis  bir bilgisayarda elde edilmistir.). Onerilen
yontemlerin hizlarinin, kullanilan siniflandirma metodu ile
degismedigi bu tablolardan go6zlemlenebilir. Bu ozellik,
siniflandirmada yapay sinir aglari, karar destek makineleri gibi
daha fazla zaman alan yontemler kullanilmasi durumunda
Onerilen Oznitelik se¢me algoritmasinin Onemini daha da
arttirir.

Tablo 6: Fisher’in dogrusal siniflandiricisinin 6znitelik se¢imi
i¢in harcadig1 zaman(saniye cinsinden)

Yontem = Geriye dogru TBA BBA
dznitelik segimi | tabanh tabanl

#oznitelik/bilesen oznitelik | Gznitelik

'U' secimi secimi

3 7886 182 2834

5 7885 182 2834

10 7883 182 2833

20 7876 182 2828

30 7864 181 2820

Tablo 7: Lojistik dogrusal simiflandiricinin 6znitelik se¢imi
icin harcadif1 zaman(saniye cinsinden)

Yéntem = Geriye dogru TBA BBA
dznitelik segimi | tabanly tabanl

#oznitelil/bilesen dznitelik | &znitelik

U ‘ segimi segimi

3 52328 182 2835

5 52327 182 2835

10 52324 182 2834

20 52314 182 2829

30 52290 182 2821

6. Sonuclar ve Gelecek Calismalar

TBA/BBA tabanli hizli ve dogru bir geriye dogru eleme
algoritmast Onerilmistir. Yontem benzeri klasik yontemlerle
karsilagtirilmig ve sonuglar raporlanmugtir.

Her iki yontemin de sectigi Oznitelikler, veri kiimesinin
incelendigi 2. bolimde Ongorillen en ¢ok ayirt edici
kesimlerdendir. Ayrica sonuglar tablo 1°de raporlanan
sonuglardan daha iyidir.

Algoritmanin en 6nemli kisidi, negatif degere sahip olmayan
veri kiimelerinde yiiksek dogrulukla ¢alisabilmesidir. Yontem
bu ozellige sahip farkli bir veri kiimesinde de denenmis ve
benzeri sonuglar elde edilmistir. (OpdtDigit veri kiimesi [13])
Sonuglar yer yetersizliginden verilmemistir. Sadece tayfsal
(spectral) bilgi tasiyan veri kiimelerinde yumugatma islemi
algoritma performansini artirir.

Onerilen yontem her bir adimda birden fazla o6zniteligin
elenmesi yoluyla hizlandirilabilir. Siniflandirict
dogrulugundan 6diin vermek kaydiyla, bilesenler en ‘biyiik’
‘katkr’ yapan istenen sayida 6znitelik ilk adimdan secilebilir.

Yontemin ¢ok biiyiik veri kiimelerinde klasik yontemlere gore
kazandirdigi zamaninin irdelenmesi de gelecek ¢alismalarimiz
arasindadir.

7. Tesekkiir

Yazarlar, deneysel sonuglarin elde edilmesinde kullanilan
PRTools4[14] ve FastICA[8] ara¢ takimi yazarlarina ve
doktora calismalarina sagladigt maddi kaynaktan Otiirii
TUBITAK ’a tesekkiirlerini sunar.
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