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Ozetce —Aradegerlemeci Ayrisim (AA) veri matrisini kendi
siitunlarindan olusan bir alt-kiime ile ifade etmeyi hedefleyen
bir matris ayrisimidir. Secilen siitunlarin veriyi ifade edecek
oznitelikleri icerdigi diisiincesine dayanir. Literatiirdeki yaygin
AA yontemi 6nem érneklemeye dayahdir. Bu yontemde her siitun
icin bir istatistiksel 6nem degeri hesaplanmir ve bu degerlerle
orantili olarak rasgele K adet siitun secilir. Rassal yontemlerdeki
ama¢ matrisin deger kiimesini en iyi ifade edecek siitunlar
secerek daha iyi bir diisiik-mertebeli matris yaklastirimdir.
Secilen siitunlar gercek noktalar oldugu ve seyrek veride
seyrekligi korudugu icin AA, Tekil Deger Ayrisimi’na iyi bir
alternatif olarak goriilmektedir. Fakat, veri birden cok obek
icerdiginde en iyi diisiik-mertebeli yaklastirnm veren siitunlar
betimleyici 6zelligi en yiiksek siitunlar olmayabilir. Bu calismada,
obeklemeye dayah yeni bir AA yontemi gelistirdik. Daha yiiksek
betimleyicilik ve yorumlanabilirlik hedefiyle K -ortanca yontemini
kullandik. AA’y1 elle-yazilmis rakam tamima problemine uygu-
ladik ve oOnerilen yontemi literatiirde en cok kabul goren
yaklasimla karsilastirdik. Onerilen yontemin veriyi betimlemede
daha iistiin oldugunu gosterdik. Verinin c¢ok biiyiik bir kismmin
atilmasi durumunda dahi basarmin korundugunu ortaya koyduk.

Anahtar Kelimeler—Aradegerlemeci Ayrisum; Obekleme.

Abstract—Interpolative decomposition (ID) is a matrix fac-
torization which aims to represent the data matrix via a subset
of its own columns. These selected columns are supposed to
hold the salient features expressing the data. A very common
ID approach in the literature is based on importance sampling
where a statistical leverage score is computed for each column
and K columns are randomly selected using these scores. These
randomized methods aim a better low-rank approximation of the
matrix by seeking for the columns that express the range of the
matrix the best. This makes ID a good alternative to Singular
Value Decomposition (SVD) since it favors sparsity and the bases
correspond to real data points. However, the columns leading
to the best low-rank approximation are usually not the ones in
terms of representativeness if the underlying data is composed of
several clusters which is very common in real life. In this paper,
we introduce an alternative ID approach based on clustering.
We employ K-medoids to be employed as an ID method for
better interpretability and respresentativeness. We apply ID on
handwritten digit recognition and supply comparative results
of the proposed approach to the state-of-the-art method in the
literature. We show its superiority in terms of representativeness
of the data. We demonstrate that most of the data can be
discarded without compromising the accuracy.
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I. GIRiS

Aradegerlemeci ayrisim (AA) bir matrisi siitunlarinin
yalnizca bir kismiyla ifade etmeyi hedefler [1], [2]. Genel-
likle bir matrisin siitunlarinin yanisira satirlarina da uygulanir
ve bdylece matris siitun ve satir altmatrislerine ayrigtirilir
(CUR ayrisimi) [2], [3]. Aradegerlemeci ayrisimdaki (ve
CUR ayrnisimindaki) temel motivasyon c¢ok fazla sayida siitun
iceren biiylik bir matrisin deger uzayini (range) az sayida
stitun kullanarak kestirmektir [2]. Giiniimiizde siradanlagsmaya
baslayan biiyiik veri miktarlar1 ile AA’ya olan ilgi de artmustir.
Saptayict (localizing) bir ayrisim olarak da degerlendirilmen
AA Oznitelik seciminde 6nemli bir ara¢ olarak kullanilir ve
RAM’e sigmayacak kadar biiyiik matrislerin islenebilmesini
miimkiin kilar. Ayrica veri icindeki gereksiz ve alakasiz
situnlant eleyerek hatayi azaltabilir. Benzer bir yontem olan
Tekil Deger Ayrisimi’nin (TDA) aksine, seg¢ilen baz vektorler
gercek vektorlerin dogrusal bilesimine degil dogrudan kendi-
lerine denk gelmektedir. Bu ylizden AA’nin verdigi bazlarin
veriyi betimleyici 6zellikleri yiiksektir [3]. Ek olarak, verinin
seyrek olmast durumunda TDA seyrek carpanlar vermeyebilir
fakat AA matrisin kendi siitunlarini kullandig: i¢in seyrekligi
garantiler. TDA ve Temel Bilesenler Analizi gibi AA da veri
sikigtirma, Oznitelik ¢ikarimi ve veri analizi gibi bircok alanda
temel bir ara¢ olarak kullanilmaktadir [4]-[6].

Literatiirde onerilen AA yoOntemlerinin betimlemede de
basaril1 olduklar1 iddia edilmektedir. Fakat bu, yeterli deneyle
sinanmamig eksik bir iddiadir ve verinin tek 6bekli oldugunu
varsayar. Oysa ki ¢cok &bekli bir veride bu yontemlerin be-
timleme basarist oldukca diisiiktiir. Bu ¢alismada AA’nin be-
timleyici niteligi iistiine odaklanilmakta ve AA’nin Sbekleme
problemi ile yakindan ilgili oldugu gosterilmektedir. AA’ya
obekleme acgisindan baktigimizda segilen siitun sayist boyut
sayisindan fazla olabilir; 6rnegin 2 boyutlu bir veride 3
obek merkezi segebiliriz. Bu durumda AA diisiik-mertebeli
yaklastirim araci olarak kullanilmaz, fakat betimleme niteligini
giiclii bir sekilde korur. Ayrica aradegerlemeci 6zelligi de
korunmaktadir. Yontemlerin sade ve hizli olmasi tercih
edildiginden onerdigimiz AA yodnteminde K -ortanca yontemi
kullanilmaktadir [7].

Ote yandan literatiirdeki calismalarin neredeyse tiimiinde
AA disik-mertebeli matris yaklastirrmi amaciyla  kul-
lanilmaktadir.  Onem Ornekleme’ye (O0) dayali rassal
yontemler hizli ¢caligmalar1 sebebiyle 6zellikle tercih edilmek-
tedir. OO’ye-dayali yontemlerde her siitun icin bir Gnem degeri
hesaplanir ve bu degerlerle orantili olarak rasgele K adet siitun
segilir. Bir siitunun 6nem degeri olarak onun Oklid uzaklig1 [8],



[9], seyreklik degeri [6] veya sag tekil vektorlerinin normu
tercih edilmektedir [4]. Oniglem olarak TDA hesaplamanin
gerektifi durumda Mahoney v.d.’nin yontemi biiyiik veriler
icin uygulanabilirligini yitirebilmektedir ¢iinkii TDA masrafl
bir islemdir. Bu sorunu asabilmek icin An vd. [5] AA
kullanimim biiyiik verilere genigletebilmek icin Rassal-TDA
[10] kullaniminm1 6nermektedir. Liberty v.d. de diisiik-mertebeli
matris yaklastirimi icin rassal yontemler gelistirmiglerdir [1].
Martinsson v.d. AA ¢6zlimii i¢in Fortran paketi sunmaktadir
[11]. Yakin zamandaki caligmalariyla Wang ve Zhang ise
mevcut rassal yontemlerden daha bagarili goreceli hataya sahip
bir yontem ortaya koymuglardir [12]. Literatiirde i¢biikey eniy-
ileme veya QR ayrisimi tabanli yontemler de mevcuttur, fakat
hem bagarilarinin gorece diisiik olusu hem de sadeligi korumak
amaciyla bu ¢alismanin kapsami diginda tutulmustur.

Onerdigimiz yontem ile literatiirde kabul géren en yaygin
yontem, elle yazilmig rakam tanima problemine uygulanarak
kargilagtirilmakta ve basarisi ortaya konulmaktadir. Literatiirde
yaygin kabul goren diigiincenin de yamiltici oldugu, onem
orneklemenin tamamen rasgele olan segilime bir iistiinliik
saglamadig1 gosterilmistir. Bu ¢alismada AA’nin yeni bir bakig
acisiyla ele alinmasi saglanmig, genis obekleme literatiiriiniin
bu yonde kullanilmasi i¢in ilk adimlar atilmigtir.

II. YONTEM

Aradegerlemeci Ayrisim’daki (AA) ama¢ M boyutlarina
sahip N adet siitun vektorii iceren X € RM*N matrisini bu
siitunlardan K tanesinin dogrusal bilesimi biciminde ifade et-
mektir. Bagka bir deyisle, IV vektor icinden K tanesini secerek
digerlerini bu segilenlerin dogrusal bilesimi biciminde yaz-
maktir. K < mertebe(X) durumunda kesin esitlik saglanmaz,
secilen siitunlar ile digerlerinin ancak yaklastirimi (approxima-
tion) yapilabilmektedir. Secilen siitunlarin indislerinin kiimesi
J olsun. Bu durumda,

X~CZ=X,Z ey

elde edilir. Yatay nokta tiim satir indislerini ifade etmek-
tedir. C € RM*K gecilen siitunlardan olusan yari-matrisi,
Z € REXN jse aradegerleme katsayilarini icermektedir. Z
matrisinin J indislerine denk gelen siitunlar1 birim matrisini
olusturdugu i¢in AA aradegerlemeci 6zellige sahiptir. Daha net
bir ifadeyle, Z.; = II, dyle ki IT € REXX bir permiitasyon
matrisidir.

AA iki altproblemden olugsmaktadir: /) Hangi siitunlar
secilmelidir? 2) Aradegerleme katsayilart nasil hesaplan-
malidir? Z, aradegerleme katsayilar1 altta verilen optimizasyon
ile elde edilir:

Z = argmin D [X|X.;Z’] )
Z/ERKXN
oyle ki D[-|:] probleme uygun olarak secilmis bir masraf

fonksiyonudur.

J’nin secilmesindeki strateji yontemden yonteme oldukca
degismekte fakat aradegerleme katsayilari, bu calismada da
oldugu gibi, en kii¢iik kareler minimizasyonu ile hesaplanmak-
tadir.

Bu makalede ¢ok-6bekli veride daha yiiksek betimleme
giicli saglayan yeni bir bakis acis1 sunulmugtur. Onerilen siitun
secme stratejisi [/(-ortanca yontemine dayalidir. Biitiinliigii

saglamak ve Onerilen yontemin farkini ortaya koymak adina
oncelikle literatiirde kabul goren rassal yontemleri anlatmayz,
ardindan Onerilen yontemi sunmayi tercih ettik.

A. Rassal AA Yontemleri

Son yillarda AA’y1 biiyiik verilere uygulama amaciyla
onemli rassallagtirillmig algoritmalar geligtirilmigtir. Bu
yontemler iki temel asamadan olusur. Her siitun i¢in o
stitunun veriyi betimlemededeki 6nemini gosteren m,, degeri
hesaplanir (n = 1,..., N). Ardindan bu degerlerden olusan
cokterimli bir dagilimdan K adet rasgele indis segilir. Bu
yaklagimlar Onem Ornekleme’ye (OO) dayalidur.

En temel OO yaklasimi 7,, degerini n. siitunun /o-normuna
orantili olarak hesaplar [8], [9]. Lee ve Choi ise m, degerini
hesaplamak igin &(n) = (v — [Xonll1/|Xnll2) /vt — 1
seyreklik fonksiyonunu kullanmaktadir. X.,, es dagilimlh el-
emanlara sahip oldugunda £(n) = 0 olur; sadece bir tek
sifir-olmayan elemani oldugu durumda ise 1 olur. Mahoney
ve Drineas [3] 7, degerlerini hesaplamak icin X’in kismi
Tekil Deger Ayrisimi’na (TDA) dayali alternatif bir yontem
gelistirmigtir. Kismi-TDA soyle hesaplanir:

X ~ A, X, B! A3)

A, B,, ve 3, sirastyla sol ve sag ortonormal tekil matrisler
ve r adet tekil degeri kosegeninde biiyiikten kiiclige dogru
siralanmis bicimde iceren kosegen matristir. Kismi-TDA nin
hesabindan sonra n. siitunun sec¢ilme olasilig1 soyle hesaplanir:

T
1
_ § 2
Tpn = ; ' bni7
=1

Burada b,; ile BT matrisinin (n,). elemam ifade edilmek-
tedir. Bu algoritma Yontem 1’de verilmistir. Yeterli miktarda
siitun secildiginde beklenen goreceli hatanin ¢ok diisiik olacagi
bilinmektedir [4].

n=1

... N )

Yontem 1 Onem Orneklemeye dayali AA

Girdi: X € RM*N: veri matrisi

Girdi: K: baz sayisi

Girdi: r: Kismi-TDA’da kullanilacak tekil deger sayisi
Sagla: Z farkin Frobenius normunu || X — CZ|| ¢ enkiigiikler

A, ¥, BT <, X’in kismi-TDA’s1
her n =1 — N icin:
7, <= n. slitunun secilme olasilig1 (4).
J < {m,}_, ¢okterimlisinden rasgele secilmis K indis
C<=X.y
7Z < CTX, oyle ki T Moore-Penrose tersi
dondiir C,Z

A A ol S

TDA hesaplamanin baghh bagina masrafli bir islem
oldugu bilimektedir. Tam ¢éziimi O(min{MN? M2N})
mertebesindedir [13]. Kismi ¢oziimii de geleneksel yontemler
kullanildiginda masraflidir. Bu problemi c¢ozebilmek icin
Ar v.d. [5], Halko v.d.’nin [10] gelistirdigi rassallastirilmig
TDA yéntemini OO’de kismi-TDA hesaplarken kullanmayi
onermiglerdir. Bu yontem X’in deger uzayindan rasgele drnek
noktalar iiretir ve orneklenmis bu alt-uzayin diklestirilmesine
dayanir. r mertebesinde M x N’lik bir matrisin kismi-TDA’s1
O ((M + N)r) zamanda hesaplamir. AA i¢in r ~ K olarak



secebiliriz. Dolayisiyla karmagikhk O ((M + N) K) zaman-
dadir. Bu yoOntemin artis1 gercek veri matrisinin iistiinden
birka¢ kez ge¢mesidir. Hafiza karmagiklig1 ise B matrisinin
eleman sayisina esittir, yani O(N K)’dir.

Denklem (4)’de verilen olasilik degerlerinin geometrik
yorumlanmast i¢in Sekil 1’e bakilabilir. 2 boyutlu 200 adet
nokta iki obek halinde olusturulmug ve (4) ile verilen aym
olasilik degerine sahip nokta konumlarini gostermek icin
eliptik halkalar kullanilmistir. Ornegin en icteki gri halka
tistlindeki tiim noktalarin secilme olasiligr aynidir. Halkalar
disa dogru biiyiidiikce se¢ilme olasiligi artar. Daha yiiksek
boyutlu durumda eliptik halkalar yerini hiper-elipsoidlere
birakacaktir. Verilen gorsel ornek bu calismanin odagini
gostermek acisindan oldukca uygundur. Sekildeki noktalar
farkli renklerle gosterilen iki Obekten olusmaktadir. Obek
merkezleri biiyiik yuvarlak noktalar ile gosterilmistir. OO
kullanildiginda bu iki nokta ile ayn1 halkada bulunan bir¢ok
noktanin da seg¢ilme olasiliklar1 aymidir. Hatta dis halkadaki
noktalarin secilme ihtimali daha yiiksektir. Fakat aslinda or-
tamda iki adet 6bek vardir ve bu 6beklerin merkezlerini segmek
verinin iyi ifade edilmesi agisindan daha dogru bir tercih
olacaktir. Literatiirdeki OO yontemleri bu durumu kapsamaz.

Sekil 1. Iki adet 6bekten olusan 2 boyutlu noktalar. Biiyiik yuvarlaklar 5bek
merkezlerini gostermektedir. Halkalar ise O0’de esit olasiliga sahip konumlart
ifade eder. Dig halkalarin iistiindeki noktalarin se¢ilme olasilig1 icerdekilerden
yiiksektir. Goriildiigii tizere OO ¢ok 6bekli durumu kapsamaz.

B. Cokobekli Veri icin AA

Bu calismada bu temel ornekten yola c¢ikarak AA’ya
yeni bir bakig agisiyla yaklasilmaktadir. Amacimiz veriyi en
iyi ifade eden Ornek noktalari bulmaktir. Aslinda bu X’in
siitunlarim1 K kiimeye ayirmayr hedefleyen bir oObekleme
yaklagimidir. Bu probleme en temel yaklasim K -ortanca (K-
medoid) yaklagimidir. Ortanca nokta diger noktalara olan or-
talama uzaklig1 en kii¢iik olan veri noktasidir [7]. K-ortalama
ile karsilagtirildiginda giiriiltii ve aykir1 degerlere karsi daha
giirblizdiir. Belli bir uzaklik fonksiyonuna bagimli degildir,
hatta uzakliklarin simetrik olmasi da gerekmez.

Yontem 2’de verilen AA yaklasimi ortanca noktalarin
ilklendirilmesi ile baglar Ardindan her adimda her nokta bir
Obege atanir ve bu 6beklerin yeniden ortanca noktalar: bulunur.
Iki nokta arasindaki uzaklik [, uzaklig olarak secildiginde Z
matrisi | X —CZ||2 degerini en kiigiikleyen matris olarak hesa-
planir. Yontem global en iyiyi garanti etmediginden, yerel en

iyilerde takilmamak amaciyla farkli ilklendirmeler ile ¢cok kez
calistinnlip aralarindan en iyisi segilir. K -ortancanin Beklenti-
Enbiiyiitme yontemi ile esyonlii (isotropik) olmayan ko-
varyans matrisleri i¢in de genisletilebilmesi miimkiindiir. Fakat
bu degisiklik algoritmay1 karmagiklastiracaktir; caligmanin
odag1 biiyiik veri igleme oldugu i¢in yaklagim hizli ve sade
tutulmugtur. Bu haliyle karmasikligi belirleyen veri uzaklik
matrisinin boyutlaridir, dolayisiyla zaman ve yer karmasiklig
O(N?) mertebesindedir.

Yontem 2 K -ortanca ile AA
Girdi: X € RM*N: veri matrisi
Girdi: K: ortanca sayist

Sagla: Z farkin Frobenius normunu || X — CZ|| ¢ enkiiciikler
Sagla: Z € {0,1}5*N > Z, =1Vne{l,...,N}

1: D < N x N uzaklik matrisi; D;; = || X.; — X.j]2

2: J < Rasgele K adet siitunu ilk ortancalar olarak belirle

3: her i = 1 — maksDéngiiSayist igin:

4. hern=1— N icin:

5 Cn <= arg mingkeq1,. k3 Dns,: Obek merkezini ata

6: her k=1— K icin:

7: Ji <= argmin, . Zjv D,;: Ortancay1 yeniden
hesapla

8:  yakinsadiysa dongiiden ¢ik

2 C<=Xy

10: Zin < n. nokta k. ortancaya en yakinsa 1, degilse 0.
11: dondiir C,Z

Bu calismada AA siitun secme aract olarak kul-
lanilmaktadir. Fakat kolaylikla CUR ayrigimint hesaplamak
icin genigletilebili. X ~ CUR ayrisimini elde etmek icin
oncelikle X iistiinde AA uygulanarak secili siitunlardan olusan
C = X.;, yar-matrisi bulunur. Benzer bi¢imde, XT devrik
matrisine AA uygulanarak R = X; . satir matrisi elde edilir.
Ardindan basit bir en kiiciik kareler minmizasyonu ¢oziilerek
U = XT]T Je ile U baglanti matrisi hesaplanir [2]. Burada
Moore-Penrose tersi (pseudo-inverse) igslemini belirtmektedir.

III. DENEYLER VE SONUCLAR

Onerilen yontemin smanmasi icin MNIST elle-yazilmis
rakam veritaban1 kullamilmigtir [14]. MNIST 20 x 20 boyut-
larinda 10 farkli rakama ait toplam 50000 egitim ve 10000 test
orneginden olugmaktadir. Kargilagtirmada iist sinir olusturmast
icin Oncelikle tiim egitim kiimesini icererek En Yakin Komgsu
(EYK) yontemini kullandik. Bunun i¢in tiim egitim kiimesini
Temel Bilesenler Analizi ile 50 boyuta diisiirdiik ve her
test Ornegini indirgenmis bu uzayda en yakin oldugu egitim
drneginin sinifina atadik. Bu yontem ile %97.42°1ik bir kesinlik
elde ettik. Kesinlik, dogru simiflandirilan rakamlarin oranini
gostermektedir.

Ardmdan her bir smif icin iissel (10°,% = 0.5,1,...,3)
bir artigla gidecek sekilde sirasiyla 3,10, 32,100,316 ve 1000
adet siitunu Yontem 1°deki gibi Mahoney ve Drineas’in [4]
Onem Ornekleme’ye dayali algoritmasi ile sectik. 7 degerini
50 olarak aldik. Egitim kiimesinde secilmeyen diger siitunlari
attik ve EYK ydntemini bdyle tekrarladik. Sonuglar Sekil 2°de
goriilmektedir. Bu yontemin farkini gérmek icin ek olarak
ayn1 sayida siitunu tamamen rasgele sectik ve benzer gekilde
digerlerini atarak kalanlara EYK uyguladik. OO yonteminin



beklentinin aksine tamemen rasgele se¢cmekten daha iyi sonug
vermedigi agikca goriilmektedir.

Alternatif olarak Yontem 2°de onerilen K -ortanca tabanl
AA ile ayn1 sayida siitunu segtik ve bu siitunlar1 egitim kiimesi
olarak belirleyip EYK ile siniflama yaptik. Elde edilen sonuglar
Sekil 2’de diger yontemlere ek olarak goriilmektedir. Secilen
siitun sayilan icin elde edilen kesinlik degerleri bu yontem
icin swrasiyla %46.13, %85.32, %89.26, %92.40, %94.36  ve
%95.68°dir. Yalmizca 10’ar adet 6rnek secerek, yani verinin
%99.8’ini atarak %85.32 gibi yiiksek bir deger elde etmek
miimkiindiir. Verinin %80’i atildifinda ise bagaridaki kayip
%2’nin altindadur.

'1_
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0.4 /’/ - 4@ - K-ortanca
1 g — @ Rasgele
0.3 —-O--Onem Ornekleme
1 - — Timi
O
3 10 100 1000
Model mertebesi
Sekil 2. Kargilagtirma sonuglari. Kesinlik, dogru siniflandirilan rakamlarin

oranint gosterir. Tim veri kullanildigi durumda elde edilen kesinlik degeri
kirmizi ¢izgi ile iist siir olarak verilmistir. K -ortanca’nin en iyi sonucu
verdigi, yaygin olarak kullanilan OO tabanli yontemin ise tamamen rasgele
secime gore daha kotii oldugu agikca goriilmektedir.

K = 10,100 ve 1000 icin Yontem?2 ile elde edilen hata
matrisleri Sekil 3a—c’de goriilmektedir. Sekil 3d’de ise tiim
egitim kiimesi kullanilinca elde edilen hata matrisi verilmistir.
Goriildiigii lizere az sayida siitun secildiginde hatalar 4’iin 9
ile 3, 5 ve 8’in de birbirleri ile karistirilmasindan kaynaklan-
maktadir. Yer azlig1 nedeniyle basarilart diisiik olan diger
yontemler hari¢ tutulup yalmizca K-ortanca yonteminin bazi
sonuclar1 verilmistir.

SIS

(b) 100-ortanca  (c) 1000-ortanca (d) Tiimii

(a) 10-ortanca

Sekil 3. Yontem 2 ile sirasiyla 10, 100 ve 1000 siitun secildiginde elde
edilen hata matrisleri (a—c). Tiim veri kullanildiginda elde edilen hata matrisi
(d). Hata matrisindeki 4, j elemaninin koyulugu ¢ rakaminin j rakami olarak
smiflandirilma yiizdesini gostermektedir. Sol iist kose 0, 0 konumudur.

IV. VARGILAR

Bu calismada Aradegerlemeci Ayrigim ic¢in kullanilan
yaygin yontemler irdelenmis ve diisiik-mertebe hedefinin veriyi
betimlemede de basarili olacagi varsayiminin yanlis oldugu

gosterilmigtir. Alternatif olarak K-ortanca tabanli bir yontem
onerilmig ve elle-yazilmis rakam tanima problemi iistiinde
bagaris1 ortaya konulmustur.

Not edilmelidir ki aymi veritabaninda farkli yontemlerle
daha yiiksek basarilar elde edilmistir. Fakat bu c¢aligmanin
odagi elle-yazilmig rakam tanima problemi igin biitlinsel bir
yontem gelistirmek degil, Aradegerlemeci Ayrisim’a alternatif
bakis acis1 gelistirmek ve Onerilen yontemin iistiinliigiinii bu
problem {istiinde deneysel olarak gostermektir.

Biiyiik veri ile Aradegerlemeci Ayrisim gibi temel
yontemlere olan ilgi artmaktadir ve veriyi daha iyi ifade etmeye
yarayan siitun segme mekanizmalar1 6nem kazanmaktadir. Bu
caligma ile konuya yeni bir bakis agis1 getirmek hedeflenmis ve
obekleme ile Aradegerlemeci Ayrisim’in yakin iligkisi ortaya
konmugtur.
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