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Ozellik segim islemi, Makine Ogrenimi algoritmalarinin ¢ok boyutlulugun lanetinden (curse
of dimensionality) etkilenmemesi i¢in ¢ok dnemlidir. Ozellik se¢im algoritmalar1 bu sorunu
cozmeye caligmaktadir. Ancak, 6zellik se¢im algoritmalarinin bazi yetersizlikleri vardir: (i)
Her bir makine 6grenme algoritmasiin performansi secilen 6zellikler iizerinde énemli
olgtide farkli olabilir. (i1) Siniflandiricilarin performansinda, alt kiimedeki varyasyona bagl
olarak onemli dalgalanmalar da g6zlemlenebilir. (iii) Secilen 6zellikler biiyiik veri kiimeleri
tizerinde uzun zaman harcayabilmektedir.

Bu tezde, yukarida bahsedilen sorunlarla basa c¢ikmak i¢in, tek degiskenli ve filtre
yaklasimina dayanan, hizl bir gdzetimsiz 6zellik segim algoritmas1 dnerilmektedir. Onerilen
algoritma hem dagilimin kiimiilatif entropisini hem de dagilimin simetrisi ile hesaplanan
Shannon entropisini her bir boyut i¢in birlikte ele almaktadir. Son teknoloji algoritmalarla
yapilan karsilastirmalar sonucunda deneysel sonuclar, 6nerilen yontemin diger yontemlere
kiyasla bu sorunlarla daha iyi basa ¢ikabildigini gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Makine 6grenimi, gozetimsiz dzellik se¢imi, tek degiskenli
filtre yaklagimi, kiimiilatif entropi, Shannon entropisi
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ABSTRACT

A COMPARISON OF UNSUPERVISED FEATURE SELECTION ALGORITHMS
AND A NEW ENTROPY-BASED METHOD PROPOSAL
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Feature selection task is essential for Machine Learning algorithms not to be influenced by
the curse of dimensionality. In this regard, feature selection methods try to address this
trouble. However, feature selection methods have some deficiencies: (i) the performance of
each machine learning method can be remarkably different on the selected features (ii)
significant changes can also be followed in the performance of the classifiers by depending
on differences in the subset of selected feature (iii) they spend a long time on huge data sets.

In this thesis, to cope with the aforementioned problems, we propose a fast unsupervised
feature selection algorithm, which is based on a univariate and filter approach. The proposed
method jointly regards both the cumulative entropy of the distribution and the Shannon
entropy calculated by the symmetry of the distribution for each feature. As a result of
comparisons with cutting-edge works, the experimental results demonstrate that the
presented algorithm better overcomes these problems compared to other methods.

KEYWORDS: Machine learning, unsupervised feature selection, univariate-filter
approach, cumulative entropy, Shannon entropy

Science Code / Codes: 92431, 92432 Page Number : 63

il



ICINDEKILER

Sayfa
OZET .uueevinensenssisssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssassssssssssasss i
ABSTRACT ..cueiierininrensenssnsssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssas ii
ICINDEKILER ..o cuiiancininnsinsisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss iii
SEKIL LISTESI ..coutuiinininincancsncincissississsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss iv
TABLO LISTES.ccucuuiuiuiincincinincscsncissississssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss v
KISALTMALAR LISTESI cuucouuininincincincincinisssssssscsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss vi
ONSOZ eeeeeerereeerereersaesssesessesssessessssssssssssssssesssssssssssessssssessssassssssessssessssssessssssesssesssesse vii
Lo GIRISuuiincincinininiaciscsssississssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 1
2. BOYUT AZALTMA ...couieruinrensncssissssssnssassssssssossssssssssssasssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssas 3
2.1 Y aPAY ZEKA ...ttt ettt et e enae e 3
2.2 Makine OBIENimi ..........cvoviuivevieeeceeeeeeeieee e se st senneseeeeees 3
2.3 OZEIIK SEGIMU. ..o 5
2.4 Ozellik SEGim YOMEMICTL . .....voveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 6
2.4.1  Smuf Bilgilerinin Kullanimina Gére Ozellik Segim Algoritmalari ................. 8
242  Uyguladiklar1 Tekniklere Gére Ozellik Segim Algoritmalarin
SINITANAITTIMAST ...ttt et enee s 9
2.5  Gozetimsiz Ozellik Segim YONEMIETT .......c.ovovveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 11
3. ONERILEN YONTEMu..ouiiciscnsincsssenssssossssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 16
3.1 ONHAZITHK. ..ottt 16
3.2 Shannon Entropi (Shannon Entropy) .......cccceceeeeiienieiiiinieiiieiiecieeeeeeee e 16
3.3 Kiimiilatif Dagilim FONKSIYONU ........ccccuiiiiiiiiiiiieiieciieece e 17
3.4 KUmUlatif ENtrOPI ..cccuviiiiiiiiieiieie ettt 17
3.5 Onerilen ALZOTItMA ........c.ovovveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et es e 18
3.6 Onerilen Algoritmanin S6zde Kodu ............cccoooeviveveveeeeeeeeeeeeeeeeseee e, 20
3.7  Onerilen Algoritmanin Zaman Karmastkli1.............ccooevevevrenereeerenceeeeeneenee, 21
3.8 Segilen Ozelliklerin Say1sinin Belitlenmesi ..............ccooeveveveveeereverereeeeeeeneennne. 21
4. DENEYSEL PROSEDUR .......cuoeveteererereeresesessesessessssssessssssssssessssssessssassssssessssesssesse 23
4.1  Calismada Kullanilan Veri SEtIeri ........c.ccovvvieviiieiiiieieeceeeeee e 23
4.2  Calismada Kullanilan Ozellik Secim Algoritmalart .............cccoovevverevevevevenennnns 26
4.3  Calismada Kullanilan Simiflandirma Algoritmalart...........cccceeeveeiieniiiiiieniiennen. 28
4.4 Performans OICHIETI . ..........c.ovoveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 32
4.5 Calismada Kullanilan Yazilim Aracglar1 ve Tasarim Ortami..............cccveeeeuveeeneee.. 33
5. BULGULAR ....coiinuinreiiensninssissssasosssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssasssssssssss 35
6. TARTISMA ve ONERILER ....cuiiincincincinssissssscssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 46
7. KAYNAKLAR...uiiiieiiinnninssissssssessnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssasssssssssss 48
EKLER .cuuoiiiinuineininsnisssnssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssassssssssssssssassssssasssssss 60
OZGECMIS ouunninnirinniniancsscsssississssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 63

il



SEKIL LiSTESI

Sayfa

Sekil 2.1: Ozellik se¢im isleminin sematik GOStErimi. ............cooeevevevevreeeeeieeeeeeeeeeeeerennenn, 6
Sekil 2.2: Ozellik se¢im yontemlerinin smiflandirilmast [18]. ......c.oovvevevevevevceeeieeeeenenene, 7
Sekil 3.1: Onerilen Yontemin (EFS) sematik gOSterimi. ...........cocoevevveerveveveeeceeeeeeeeeennnnn, 16
Sekil 4.1: Rastgele Orman (Random Forest) sematik gosterimi [114]. .....c.cccceevvieniennnnnne. 29
Sekil 4.2: Siniflandirma ve Regresyon Agaclar1 Algoritmasinin sematik gosterimi. ......... 30
Sekil 4.3: Destek Yoney Makinesi (Support Vektor Machine) sematik gosterimi............. 31
Sekil 4.4: K-En Yakin Komsular (k-Nearest Neigbors) sematik gosterimi........................ 32
Sekil 5.1: Orneklerin sayis1 agisindan zelliklerin kiimiilatif entropilerinin degisimi........ 35
Sekil 5.2: Ornek sayist acisindan her boyuttaki dagilimin simetrisinin Shannon
entropiSINAEki dEFISIM. ...eevviiiiieiiieiieie e 36

Sekil 5.3: Minimum hata oraninin veri setlerindeki 6zellik sayisina gore degisimi (Yatay
siyah kesikli ¢izgiler tiim girdi verisinin hata oranini gdstermektedir. Dikey
kirmiz1 kesikli ¢izgiler Denklem (13) ile elde edilen oOzelliklerin sayisini
gostermektedir. Yatay eksen (x) secilen 6zellik sayisini, dikey eksen (y) ise hata

oranint ifade €der)........cccviiiiiiiiiiii e 37
Sekil 5.4: Tiim veri setlerinde bes siniflandiricinin ortalamasina gore Gozetimsiz Ozellik
Secim yontemlerinin karsilastirmali sonuglart. ..........occeevieiiiniiiinienieceeee, 38

Sekil 5.5: On iki veri seti lizerinde bes siniflandiriciya ait sonuglar dikkate alinarak
Gozetimsiz Ozellik Segim algoritmalarinin Maksimum ve Ortalama dogruluk

orani ag1SINAan PErfOrMANSI..........cccvierieeiiierieeiierie ettt eee e e ene 39
Sekil 5.6: Ortalama calisma siiresi acisindan Gozetimsiz Ozellik Secim Yodntemlerinin
karsilagtirmalt SONUGIATT. ..........covuiiieiiiiciic e 45



TABLO LiSTESI

Sayfa
Tablo 4.1: Deneylerde kullanilan veri setlerinin 6zellikleri ...........coceveeiinieniininiinenen. 23
Tablo 4.2: Deneylerde kullanilan gozetimsiz 6zellik secim algoritmalart. ........................ 27
Tablo 5.1: Onerilen ydntem ve diger 6zellik segim algoritmalarinin ortalama smiflandirma
dogruluklart (KNN s1niflandirict)........ceeeeerieeiiieniieiienieeiecie e 39
Tablo 5.2: Onerilen ydntem ve diger 6zellik segim algoritmalarinin ortalama smiflandirma
dogruluklart (NB s1niflandiric). ........ocueeueerireiiieniieiieieeieee e 40
Tablo 5.3: Onerilen ydntem ve diger 6zellik segim algoritmalarinin ortalama smiflandirma
dogruluklart (CART stniflandirict)........oeceereeeiiieniieiiienieeiiecie e 40
Tablo 5.4: Onerilen ydntem ve diger 6zellik segim algoritmalarinin ortalama smiflandirma
dogruluklart (SVM siniflandiriCr)........c.eeeveerieeiiieniieiieieeiece e 41
Tablo 5.5: Onerilen ydntem ve diger 6zellik segim algoritmalarinin ortalama smiflandirma
dogruluklart (RF stniflandirict).........cocceeviieniieiiieniieiieeeeeee e 41
Tablo 5.6: Onerilen algoritma ve diger 6zellik se¢im algoritmalarinin maksimum
siiflandirma dogruluklart (KNN siniflandirict). ......cocooevieniiiiniincnieneenen. 42
Tablo 5.7: Onerilen algoritma ve diger 6zellik se¢im algoritmalarinin maksimum
siiflandirma dogruluklart (NB siniflandirict).......coceeveeveniininiiniencnienceene 43
Tablo 5.8: Onerilen algoritma ve diger 6zellik se¢im algoritmalarinin maksimum
siiflandirma dogruluklar: (CART smiflandiric). ....o.cceceeeeneeiieniencnieneennen. 43
Tablo 5.9: Onerilen algoritma ve diger 6zellik se¢im algoritmalarinin maksimum
siiflandirma dogruluklar: (SVM siniflandiricn). ......cocoevevieieiiieniincnicnieen. 44
Tablo 5.10: Onerilen algoritma ve diger 6zellik segim algoritmalarinin maksimum
siiflandirma dogruluklar: (RF siniflandirict). ..o..ovveveiiieniiniiiinicnciicnceee 44



KISALTMALAR LIiSTESI

ACC : Accuracy

ADMM : An Adaptive Alternating Direction Method of Multipliers
CART : Classification and Regression Trees

DISR : Diversity-Induced Self-Representation

DUFS : Pairwise Dependence-based Unsupervised Feature Selection
EFS : Entropy-based Feature Selection (Onerilen Algoritma)
IUFS : Information-theoretic Unsupervised Feature Selection

KNN : k-Nearest Neighbors

LS : Laplacian score for unsupervised feature selection

MCFS : Multi-Cluster Feature Selection

NB : Naive Bayes

RF : Random Forest

RNE : Robust Neighborhood Embedding

RSR : Regularized Self-Representation

SPEC : the SPECtrum decomposition of the Laplacian matrix
SRCFS : unsupervised Feature Selection approach based on multi-Subspace
Randomization and Collaboration

SVM : Support Vector Machine

UFS : Unsupervised Feature Selection

USFS : Unsupervised Soft-label Feature Selection

Vi



ONSOZ

Lisansiistii egitimimdeki danigmanlik siirecinde gosterdigi ilgi, sabir ve bilgi birikimi ile
verdigi degerli geri bildirimler ve yonlendirmeler 15181nda destegini benden hig esirgemeyen
degerli danismanim Dr. Ogr. Uyesi Fatih AYDIN’a en icten tesekkiirlerimi sunmak isterim.
Sizinle ¢aligmak, benim i¢in biiyiik bir seref ve ayricalikti.

Bilgisayar ve Bilisim Miihendisligi Anabilim Dalinin ilk mezun olan yiiksek lisans 6grencisi
olmanin gururunu yasarken, bu siirecte bize her zaman sabirla destek olan ve tiim
sorularimiza igtenlikle cevap veren Fen Bilimleri Enstitiisii Midiirii Prof. Dr. Dilek
TURKER e, Miidiir Yardimcilar1 Dog. Dr. Siimeyye AYDOGAN TURKOGLU ve Dog. Dr.
Alaaddin TOKTAS hocalarimiza, Enstitii Sekreteri Meltem YAMAN BOZKURT'a ve diger
Enstitii personellerine tesekkiirlerimi bildirmek isterim.

Ayrica caligmalarim boyunca her daim yanimda olan ve beni destekleyen sevgili esim
Hanife DEMIREL ile ¢ocuklarim Berat Oguz DEMIREL ve Ayse Asya DEMIREL’e
tesekkiirii borg bilirim. lyi ki varsiniz.

Balikesir, 2024 Samet DEMIREL

vii



1. GIRIS

Glinlimiizde dijitallesmenin hizl1 bir sekilde artmasinin bir¢ok alanda genis kapsamli etkisi
olmustur. Internet kullaniminin yayginlasmasi, sosyal medya, elektronik ticaret, mobil
uygulamalar, otomasyon sistemleri, cihazlarin ve makinelerin internete baglanabilmesi her
alanda c¢ok biiylik miktarda verinin olusmasina neden olmaktadir [1]. Bu verilerin analiz
edilerek verilerden anlamli sonuglar ¢ikartmak biiyiik Snem arz etmektedir. Isletmelerin ve
kuruluslarin miisteri tercihlerini ve davranislarini anlamasi, pazarlama ¢alismalarina yon
vermesi, stratejik kararlar alma asamasinda destek saglamasi, yonetimsel siireclerin
iyilestirilmesi, bilimsel kesifler, sahtekarlik tespiti gibi birgok alanda bu veriler

kullanilmaktadir.

Biiytik veri kiimeleri yapay zeka teknolojileri kullanilarak hizli bir sekilde
degerlendirilebilir. Bunun i¢in yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenimi algoritmalari
siklikla kullanilmaktadir. Makine 6grenimi yontemleri geleneksel programlamadan farkli
olarak onceden programlanmis adimlar yerine algoritmalar vasitasiyla veriler arasindaki
iliskiyi ve deseni 6grenen bir model olusturarak bu model sayesinde yeni veriler iizerinde
tahminlerde bulunabilmektedir [2]. Ancak makine 6grenimi algoritmalari ile yiiksek boyutlu
veri kiimeleriyle ¢alisirken problemlerle karsilagilabilmektedir. Cok fazla 6zellik barindan
veri setleri 6grenme algoritmalarinin karmasik modeller olusturmasina ve modelin verilere
asir1 uyum saglamasina neden olabilmektedir. Boyle durumlarda modelin 6grenme
siirecinde yliksek basar1 sagladig1 goriilse de test siirecinde performans: diisebilmektedir.
Bunun yaninda veri setinde bulunan tiim 6zelliklerin kullanilmas1 hesaplama maliyetini ve
bellek ihtiyacin1 6nemli Olgiide artirabilmektedir [3]. Ayrica veri kiimelerindeki tim
ozellikler makine oOgrenimi algoritmalarimi egitmek igin gerekli olmayabilir. Bazi
ozelliklerin tahmin sonucu ile ilgisi olmazken, baz1 6zellikler ise sonucu olumsuz yonde
etkileyebilmektedir. Bu 6zellikleri belirleyerek daha alakali 6zellikleri tespit etmek makine
Ogrenimi algoritmasinin ylikiinii hafifletirken performansini da artiracaktir [4]. Cok fazla
Ozellik bulunan veri setlerinin gorsellestirilmesi de zordur. Yiiksek boyutlu veri setlerinde
makine 0grenimi algoritmalarinin karsilasabildigi bu olumsuz durumlar genel anlamda ¢ok

boyutlulugun laneti (curse of dimensionality) olarak bilinir [5].

Bu problemlerden kurtulmak ve makine 6grenimi algoritmalarini daha verimli bir sekilde

kullanabilmek icin verilere 6n isleme teknikleri uygulanmaktadir. Yani veriyi makine



ogreniminin kullanimina daha uygun hale getirme islemleri yapilir. En sik kullanilan veri
onisleme tekniklerinden biri de boyut azaltma yontemleridir. Boyut azaltma orijinal veri
setinin tasidig1 bilgiyi en az kayipla temsil edecek 6zellikleri belirleme goérevidir. Boyut
azaltma 6zellik se¢imi ve 6zellik ¢ikarimi seklinde iki tiirlii yapilabilir. Ozellik seciminde
veri setindeki en bilgilendirici 6zellikler bulunmaya calisilir. Bdylece bir 6zellik alt kiimesi
elde edilir. Ozellik ¢cikariminda ise veri setindeki tiim 6zellikler cebirsel islemler kullanilarak
daha az sayida daha ¢ok bilgi iceren temsili 6zelliklere doniistiiriiliir [5]. Ozellik seciminde
orijinal veri setindeki 6zellikler {izerinde herhangi bir islem yapilmadan dogrudan 6zellikler
secilir. Yani ozelliklerin degerleri 6zellik ¢ikarimindaki gibi degisime ugramaz. Bundan
dolay1 ozellik se¢iminde oOzellik ¢ikarimimna gore daha anlasilabilir ve yorumlanabilir

ozellikler iiretilir [6].

Ozellik segim algoritmalar1, makine dgrenimi modelinin hizl1 bir sekilde yapilandiriimasi ve
performansinin artirilmasi igin destekleyici bir unsur olmaktadir. Ozellik (6znitelik) segimi,
tiim orijinal 6zelliklerin kullanilmasina gerek kalmadan 6grenme modelinin performansinin
korunmasini veya bazi veri kiimelerinde performansin artirilmasini saglayan ozellikleri
belirleme gorevidir [7]. Ozellik segimi, siniflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi 6grenme
gorevlerinde oldukca faydali bir gorev iistlenmektedir. Cilinkii depolama ve hesaplama
gereksinimlerini azaltmanin yani sira ¢ok boyutlulugun lanetini de ortadan kaldirmay:
saglamaktadir [8]. Ayrica daha iyi genelleme yetenegine sahip modellerin olusturulmasina

da katkida bulunmaktadir [9].

Bu tez ¢aligmasinda makine 6grenimi algoritmalarimin yiliksek boyutlu veri kiimelerinde
karsilastig1 problemleri azaltmak icin kiimiilatif entropi [10] ve shannon entropisini [11]

birlikte kullanarak 6zellik secimi gerceklestiren bir algoritma tanitilmistir.

Bu cercevede yazilmis olan tezin ilerleyen boliimleri su sekilde diizenlenmistir: ikinci
boliimde makine 6grenimi, 6zellik se¢imi ve literatiirde sik¢a bahsedilen ¢6zliim yaklagimlari
ile ilgili genel bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde &nerilen algoritma anlatilmstir.
Dordiincii bolimde algoritmanin performansini 6lgmek i¢in yapilan deneysel ortam
hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Besinci boliimde calismanin bulgulari detayli bir
bicimde paylasilmistir. Son olarak altinct boliimde ise yapilan ¢alismanin degerlendirmesi

ve Oneriler agiklanmustir.



2. BOYUT AZALTMA

Makine Ogrenimi algoritmalariyla calisirken yiliksek boyutlu veri setleri model
performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Bunun 6niine gegmek i¢in veri setindeki ilgisiz
ve tahmin sonucuna etkisi olmayan ya da ¢ok daha az etkisi olan 6zelliklerin belirlenerek
elenmesi islemi yapilir. Bu isleme boyut azaltma denir. Bu béliimde makine 6grenimi, boyut
azaltma ve literatiirde siklikla kullanilan 6zellik se¢im algoritmalar1 hakkinda genel bilgiler

verilmistir.

2.1 Yapay Zeka

Giiniimiizde yapay zeka, bircok alanda 6nemli bir etkiye sahip olmaktadir. Insan zekasinin
bilgi isleme alaninda bilgisayar ve robot sistemlerine modellenmesi yapay zeka disiplininin
temelini olusturmaktadir. Bu alandaki ¢caligsmalar bilgisayarlarin karmasik problemleri daha
hizli ¢6zebilmesini, O0grenme becerilerini gelistirebilmesini ve kendi kendine karar
verebilmesini saglamay1 amacglamaktadir. Diger bir deyisle, yapay zeka ile bilgisayar
sistemlerinin insan gibi diisiinebilme ve muhakeme edebilme yetenegi kazanmasi amaclanir.
Boylece, bilgisayarlarin ve makinelerin daha akilli, daha 6grenme kabiliyetine sahip ve daha
ozerk hale gelmesi saglanabilmektedir. Yapay zekd hem akademik diinyada hem de
endiistride biiyiik ilgi gormektedir. Bircok teknoloji sirketi, yapay zeka ve makine 6grenimi
iizerine Ar-Ge ¢aligmalar1 yapmakta ve yapay zeka temelli {riin ve hizmetler

gelistirmektedir [12].

Bilgisayar sistemleri, biiylik verilerle rahatca analizler yapilabilmemize ve analitik
hesaplamalar1 hizlica gergeklestirmemize olanak vermektedir. Bunu ger¢eklestirmek i¢in
yapay zekanin alt dallar1 olan veri madenciligi ve makine 0grenimi yontemleri siklikla

kullanilmaktadir [13].

2.2 Makine Ogrenimi

Klasik programlamada bir problemin ¢ézlimii i¢in bilgisayarlara belirli talimatlar dizisini
tanimlayarak iglemler yaptirilir. Bu talimatlar biitiinii algoritma olarak tanimlanir ve belirli
bir gorevi gergeklestirmek iizere tasarlanirlar. Ancak, giiniimiizde karmasik ve biiyiik veri
setleriyle calisirken klasik algoritmalarda oldugu gibi her asamanin programlanmasi ve her
olas1 senaryoya gore islemlerin belirlenmesi pek miimkiin olmamaktadir. Iste bu noktada

yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenimi devreye girmektedir. Makine §grenimi



algoritmalar1 belirli bir gorevi gergeklestirmek i¢in programlanmak yerine veri setlerinden
orlintiiler ¢ikararak ve deneyimlerden 6grenerek calismaktadir. Bu algoritmalar kullanilarak
veri setlerindeki Oriintiiler tespit edilebilir, veriler arasindaki iliskiler belirlenebilir ve
gelecekteki olaylar hakkinda tahminlerde bulunulabilir. Makine 6grenimi algoritmalarinin
kullanilmasinin temel amaci, algoritmalara veriye dayali deneyimlerden §grenme yetenegi
kazandirarak bir¢ok alanda insanlardan daha etkili sonuclar elde edebilmeyi saglamaktir

[14].

Makine 6greniminin temel siireci egitim verileriyle baslar. Egitim verileri genellikle girdi-
ciktr iligkilerini temsil eder ve algoritmanmn O6grenmesi i¢in kullanilir. Egitim verileri
ogrenme algoritmasina gonderilir. Ogrenme algoritmas ile verilerden ¢ikarimlara dayanan
yeni kurallar dizisi olusturularak bir makine 6grenimi modeli olusturulur. Makine 6grenimi
modeli egitim verilerindeki Oriintiileri ve iligkileri tanimlamaktadir. Boylece gelecekte

algoritmaya verilen giris verileri analiz edilerek ¢ikarimlar yapilabilir.

Modeller temel olarak siniflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi 6grenme gorevlerinde
kullanilabilmektedir [8]. Siniflandirma, etiketli veriler ile bir 6grenme modeli olusturularak
bu modele daha sonra verilecek etiketsiz verilerin siniflarini tahmin etme problemidir.
Siniflandirma gozetimli bir 6grenme gorevidir. Siniflandirmada kategorik bir etiketleme
gerceklesir. En bilindik siniflandirma algoritmalar1 Rastgele Orman, Karar Agaclari, Lojistik
Regresyon ve Destek Vektor Makineleridir [14]. Regresyon, siniflandirma problemine
benzer bir gorevdir. Etiketli verilerden olusturulan bir model ile 6grenme gerceklestirilip
yeni gelen veriye bir tahminleme yapilir. Fakat regresyonda tahmin sonucu niimeriktir. Hava
durumu ve piyasa egilimleri gibi siirekli degiskenleri tahmin etmek i¢in kullanilir [14].
Kiimeleme gorevinde ise etiketsiz verilerin birbiriyle olan iligkilerine goére model
olusturulur. Kiimeleme de gdzetimsiz bir 6grenme yaklasimi benimsenir. Ogrenme
algoritmalar1 farkli egitim verileri kullanilarak farkli modeller olusturmak i¢in de

kullanilabilmektedir.

Gilinlimiizde teknolojinin ve internetin etkisiyle veri boyutlulugu ve ¢esidi 6nemli 6l¢iide
artmigtir. Bu nedenle verileri analiz etmek ve anlamli sonuglar ¢ikartmak i¢in kullanilan
ogrenme algoritmalar1 yiiksek boyutlu veri kiimelerine maruz kalmaktadir. Makine 6grenimi
algoritmalarmin performansi, yiiksek boyutlu, alakasiz ve gereksiz veriler barindiran veri

kiimelerinde diismektedir. Bu durum modelin egitim siiresini arttirmakta ve tahmin



basarisint diislirmektedir. Bu gibi durumlardan etkilenmemek, model performansini

yiikseltmek ve gereksiz verileri elemek i¢in boyut azaltma teknikleri kullanilmaktadir [15].

Boyut azaltma teknikleri veri setlerindeki ilgisiz ve gereksiz verileri tespit ederek ya da
orijinal 6zellikleri birlestirerek daha fazla ayirt etme etkisine sahip 6zelliklerden olusan bir
ozellik alt kiimesi olusturmay1 saglamaktadir. Boyut azaltma teknikleri 6zellik ¢ikarimi ve

ozellik se¢imi seklinde gruplandirilabilir.

Ozellik seciminde, orijinal veri setini filtreleyerek sadece ilgili 6zellikleri igeren azaltilmis
bir veri seti olusturulur. Ozellik ¢ikariminda ise orijinal dzellikler bir agirlik matrisi ile
birlestirilip daha kiigiik bir 6zellik seti olusturularak boyutlulugun azaltilmasi saglanir.
Birlestirme siirecinde ilgisiz ve gereksiz 6zelliklere genellikle sifir veya ¢ok kii¢iik katsayilar
atanarak yeni olusturulan 6zellikler iizerinde daha az etkiye sahip olmasi saglanir. Ozellik
secimi ile 6zellik ¢ikarimi arasindaki temel fark 6zellik se¢imiyle elde edilen veri setinin
orijinal 6zellikleri icermesiyken 6zellik ¢ikarimi ile olusturulan veri setinin tamamen yeni

olusturulmus daha az sayida 6zelligi igermesidir [16].

2.3 Ozellik Secimi

Ozellik se¢imi, nitelik secimi ya da degisken segimi olarak da bilinir. Veri analizinde veriyi
hazirlamak icin kullanilan 6n islemlerden biridir. Ozellik secimi tiim orijinal dzelliklerin
kullanilmasima gerek kalmadan, orijinal veriyi en iyi temsil edecek ozellikleri belirleme
gorevine denir [17]. Siniflandirma, regresyon veya kiimeleme gibi 6grenme gorevlerinde
biiyiik fayda saglamaktadir. Cok biiyiik boyutlu veri setlerinde tim ozellikler géz oniine
alindiginda bunlardan bircogu gereksiz veya ilgisiz olabilmektedir. Bunlarin makine
Ogrenimi performansini olumsuz etkilemesini 6nlemek icin en ilgili 6zelliklerin belirlenmesi
islemi yapilir. Boylece orijinal veri setini en iyi temsil edecek 6zellikler alt kiimesi segilir.
Ilgili dzellikler ¢ikt: iizerinde etkisi olan ve diger dzellikler tarafindan saglanamayan bilgiyi
ifade eder. Sekil 2.1°de 6zellik se¢im isleminin gergeklestirilme siireci sematik olarak

gosterilmektedir.



Segilen Ozellikler

Tum Ozellikler

N

Ozellik Segim islemi

Sekil 2.1: Ozellik se¢im isleminin sematik gosterimi.

Ozellik se¢imi isleminin avantajlarim asagidaki sekilde listelemek miimkiindiir [17].

e Veri kiimesinin 6zellik boyutu azaltilirken 6grenme algoritmasinin hizi artar.

o llgisiz ve giiriiltiilii 6zellikler belirlenerek veri seti temizlenir.

e Veri seti daha basit hale getirilir. Bu sayede veri seti daha anlasilir hale gelirken veri
setini gorsellestirmek miimkiin olur.

e Ortaya ¢ikan makine 6grenimi modelinin tahmin basarisi artar.

Ozellik se¢imi veri madenciligi ve makine 6greniminde siklikla kullanilmaktadir.

2.4 Ozellik Secim Yontemleri

Ozellik secim yéntemleri farkli bakis agilarma gore iki kategoride siniflandirilabilir. Ozellik
secim yOntemlerini veri setlerindeki sinif bilgilerinin kullanimi agisindan ve uyguladiklar
teknikler agisindan siniflandirmak miimkiindiir [18]. Sekil 2.2’de o6zellik se¢im

yontemlerinin kategorilere ayrilmasi gosterilmektedir.



OZELLIK SEGIM YONTEMLERI

{Slmf Bilgilerinin Kullanimina Gore C')zellikJ ’ Uyguladiklar Tekniklere Goére Ozellik 1

Secim Yontemleri Secim Yontemleri

| | I I l | |
Gézetimli Yari ST Filtre Sarmal Hibrit Gomula
Gozetimli Yaklagimi Yontemler Yontemler Yontemler

Sekil 2.2: Ozellik se¢im yontemlerinin siniflandiriimasi [18].

Literatiirde ozellik secim algoritmalarinin gelistirilmesinde kullanilan ¢esitli teknikler
mevcuttur. Bu teknikler: uyarlanabilir graf tabanli yaklasim (adaptive graph-based
approach) [19], uyarlanabilir benzerlik 6grenimi (adaptive similarity learning) [20],
otomatik kodlayici (autoencoder) [21], biyo-ilham yaklasimi (bio-inspired approach) [22],
kiimeleme (clustering) [23], diferansiyel evrim (differential evolution) [24], Dirichlet siireci
(Dirichlet process) [25], ayirt edici diskriminant analiz (discriminative discriminant
analysis) [26], asir1 6grenme makinesi (extreme learning machine) [27], graf gdsterimi
(graph representation) [28], yercekimi arama algoritmasi (gravitational search algorithm)
[29], gizli Markov modeli (hidden Markov model) [30], Hilbert-Schmidt bagimsizlik kriteri
(Hilbert-Schmidt independence criterion) [31], tamsay1 programlama (integer programming)
[32], Kolmogorov-Smirnov testi (Kolmogorov-Smirnov test) [33], k-en yakin komsular (k-
nearest neighbors) [34], Laplace puani (Laplace score) [35], gizli goOsterim (latent
representation) [36], yerel duyarli ikili kavram 6grenme (local sensitive dual concept
learning) [37], yerel yapt 6grenme (local structure learning) [38], yerellik korumali
projeksiyon (locality preserving projection) [39], manifold 6grenme (manifold learning)
[40], matris carpanlara ayirma (matrix factorization) [41], maksimal bilgi sikistirma indeksi
(maximal information compression index) [42], metasezgisel algoritmalar (metaheuristic
algorithms) [43], metrik 6grenme (metric learning) [44], karsilikl bilgi (mutual information)
[45], parametrik olmayan bayes karisim modeli (nonparametric bayesian mixture model)
[46], parcacik siirli optimizasyonu (particle swarm optimization) [47], temel bilesen analizi
(principal component analysis) [48], regresyona dayali yaklasim (regression-based
approach) [49], kendi kendini temsille 6grenme (self-representation learning) [50], seyrek

O0grenme (sparse learning) [51], spektral 6grenme (spectral learning) [52], istatistiksel



O0grenme (statistical learning) [53], altuzay 6grenme (subspace learning) [54] ve simetrik

belirsizlik (symmetrical uncertainty) [55] seklinde sayilabilir.

2.4.1 Sif Bilgilerinin Kullanimina Gére Ozellik Secim Algoritmalari

Ozellik secim algoritmalar1 veri setlerinde bulunan smif bilgilerinin kullanimi agisindan
gbzetimli, yar1 gézetimli ve gozetimsiz olmak iizere tige ayrilir. Siif bilgisi veri setindeki
orneklerin hangi kategoriye veya sinifa ait oldugunu belirten etiketlerdir. Bir hastalik teshisi
probleminde veri setindeki her hasta i¢in bulunan 6zellikler (yas, cinsiyet, kan basinci, vb.)
ile bu hastalarin “hasta” ya da “saglikl’” oldugu bilgisinin olmas1 durumu etiket bilgisine

ornek olarak gosterilebilir.

2.4.1.1 Gozetimli Ozellik Secimi (Supervised Feature Selection)

Gozetimli 6zellik se¢iminde verilerin sinif etiketlerinin olmasina ihtiya¢ duyulur. Gézetimli
bir 6zellik se¢im algoritmasinda 6zelliklerin veri setindeki etiket bilgisi ile olan korelasyonu
veya dogru modeller olusturmadaki faydalar1 degerlendirerek o6zelligin uygunlugu
belirlenmektedir [56]. Veri setindeki her 6rnege atanan etiketler bir kategori, sirali bir deger

ya da sayisal bir deger olabilmektedir [7].

2.4.1.2 Yar1 Gozetimli Ozellik Se¢imi (Semi-Supervised Feature Selection)

Gozetimli 6zellik se¢imi yontemlerinde biiyiik miktarda etiketli veriye ihtiya¢ duyulurken
gozetimsiz Ozellik secimi yOntemlerinde ise etiket bilgisine ihtiya¢ duyulmaz ve smif
etiketleri gdz ard1 edilir. Bu durum ayirt edici 6zellikleri tanimlamada bazen eksikliklere yol
acabilir. Ayn1 zamanda ger¢ek diinyada az miktarda etiketli ve biiylik boyutlu veri daha
yaygindir [6]. Tiim verilerin etiketlenmesi ise maliyetli bir islemdir. Bu etkiyi azaltmak ve
hem gozetimli hem de gozetimsiz 6zellik se¢iminin faydalarindan yararlanmak icin yari
gozetimli Ozellik se¢cim yontemleri kullanilmaktadir. Yar1 gozetimli 6zellik seciminde
yalnizca bazi 6rneklerin etiketli olmasi yeterli olabilmektedir. Buradaki amag¢ gdzetimsiz
ozellik seciminin performansini iyilestirmek igin ek bilgi olarak biraz da etiketli verinin

kullanilmasidir [57].

2.4.1.3 Gozetimsiz Ozellik Secimi (Unsupervised Feature Selection)
Gozetimsiz 6zellik seciminde verilerin etiketli olmasina ihtiya¢ duyulmadan 6zellik se¢im
islemi gerceklestirilir. Gozetimsiz Ozellik seciminde verilerin kendilerine odaklanilir.

Gozetimsiz 0zellik secim algoritmalarmin {i¢ énemli Ustlinligi vardir: (i) sif bilgileri



olmadigindan tarafsizdirlar, (ii) 6n bilgi mevcut olmadiginda bile verileri isleyebilirler ve

(ii1) gézetimli algoritmalarin aksine asir1 uyumu azaltabilirler [7].

Son yillarda yiizlerce gozetimsiz Ozellik se¢im algoritmasi tanitilmistir. Bu gozetimsiz
ozellik secim algoritmalari ile biiyiik veri, heterojen nitelikler, yiiksek boyutlu veri kiimeleri,
goriintii isleme, veri kiimeleme, kategorik veri kiimeleri, kural ¢ikarma, metin madenciligi

ve biyobelirte¢ kesfi gibi alt alanlardaki bir¢ok sorun ele alinmaktadir [58].

2.4.2 Uyguladiklar1 Tekniklere Gore Ozellik Secim Algoritmalarin Siiflandiriimasi
Ozellik secim algoritmalari, 6zellikleri secim stratejisine gore filtre, sarmal, hibrit ve gémiilii

olmak {izere dort temel yaklasima ayrilir [59].

2.4.2.1 Filtre (Filter) Yaklasimi

Filtre yaklagiminda 6grenme algoritmasindan bagimsiz olarak, verilerin i¢sel 6zelliklerini
degerlendirmek icin, istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerde veri setindeki
her bir 6zelligin hedef degiskenle veya diger 6zelliklerle olan iligkisi 6l¢iilmektedir. Bu
ol¢timler genellikle istatistiksel testler veya bilgi kazanci gibi dl¢timler kullanilarak yapilir

[60].

Filtre yontemlerinde genellikle her 6zellik kullanilan yaklagimlara gére puanlanir. Daha
sonra Ozellikler bu puanlarin anlamina gore azalan veya artan sekilde siralanir. Buna gore
ilgisiz (irrelevant) veya fazlalik (redundant) olanlar elenerek bir 6zellik alt kiimesi ¢ikarilir

[60].

Ozellik degerlendirmesi tek degiskenli veya ¢ok degiskenli olabilmektedir. Tek degiskenli
ozellik seciminde her ozellik tek basina ele alinirken, ¢ok degiskenli 6zellik seciminde
ozellikler birlikte degerlendirir. Bu nedenle ¢ok degiskenli 6zellik se¢iminde dogal olarak
fazlalik o6zellikler de degerlendirmeye alinabilmektedir [6]. Bu teknikte kullanilan bazi
yaygin istatistiksel dl¢iimler bilgi kazanci (information gain), Pearson korelasyonu, Ki kare,

karsilikli bilgi (mutual information) ve simetrik belirsizliktir (symmetric uncertainty) [60].

Filtreleme yaklagimlar1 6zellik se¢imi igin genellikle hizlidir ve hesaplama maliyeti

diistiktiir. Clinkii egitim 6ncesinde 6grenme algoritmasindan bagimsiz olarak gerceklestirilir.



Bu nedenle filtre yaklagimlar1 biiyiik boyutlu veri setlerinde birgok 6zellikle ¢aligirken tercih

edilen yontemlerdendir.

2.4.2.2 Sarmal (Wrapper) Yontemler

Sarmal yaklasimda segilen bir makine 6grenimi algoritmasi ile en iyi tahmin yapmada etkili
olan Ozellikler bulunarak oOzellik se¢cimi gergeklestirilmektedir [6]. Bu nedenle, filtre
yaklagimindan daha iyi sonuglar verebilmesine karsin bu yontemler daha yavastir ve
hesaplama maliyetleri yliksektir. Sarmal yontemlerde 6zellik se¢imi iki sekilde
yapilabilmektedir. Bunlar ileri yonli arama ve geri yonli arama seklinde
gerceklestirilmektedir. Ileri yonlii aramada bos bir ézellik alt kiimesi ile 6zellik secimine
baslanir. Her asamada en iyi 6zellikler bulundukga, bir durdurma kriteri saglanana kadar bu
kiimeye eklenerek devam edilir. Geri yonlii arama da tiim 6zellikler ile alt kiime se¢imine
baglanir. Her asamada en kotii 6zellikler alt kiimeden c¢ikarilarak bir durdurma kriteri

saglanana kadar devam edilir [61].

Genel olarak sarmal bir oOzellik se¢cimi modelinde islemler asagidaki adimlarla

gerceklestirilmektedir [62]:

1. Ogzelliklerin bir alt kiimesinin aranmast,
2. Segilen 6zellik alt kiimesinin 6nceden belirlenen siniflandirici performansina
gore degerlendirilmesi,

3. Istenilen kaliteye ulasilana kadar 1. ve 2. adimlarin tekrarlanmas.

2.4.2.3 Hibrit (Hybrid) Yontemler

Hibrit yaklagimda, filtre ve sarmal yaklasimlarin avantajlar1 kullanilarak 6zellik se¢im islemi
gerceklestirilir. Bu yaklagim tiirli filtre ve sarmal yaklasimin bir varyanti olarak ortaya
cikmigtir. Bu yaklasimda tasarim semasina gore c¢oklu ozellik seciciler, tiimevarim

algoritmalar1 ve farkli alt kiimeler kullanilabilmektedir [60].

2.4.2.4 Gomiilii (Embedded) Yontemler

Diger yontemlerdeki bazi eksikliklerden (filtre yaklagiminda siniflandiricidan bagimsiz
caligma, sarmal yaklasimdaki maliyet) dolay, filtre ve sarmal yontemler arasindaki boslugu
doldurmak amaciyla, gémiilii yontemler dnerilmistir. ilk olarak filtre yonteminde oldugu

gibi belirli bir onem derecesine sahip ¢esitli aday oOzellik alt kiimelerini se¢gmek igin
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istatistiksel kriterler kullanilir. Ikinci olarak en yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip alt
kiime seg¢ilir [63]. Boylece gomiilii yontem ile hem sarmal yontem ile karsilastirilabilir bir
dogruluk, hem de filtre yontemiyle karsilagtirilabilir bir verimlilik elde edilebilmektedir.

GOmiilii yontemlerde 6zellik se¢imi 6grenme siiresinde gerceklestirilmektedir [6].

Genel olarak tiim 6zellik se¢cim yontemlerinde temel amag, asagidaki kriterleri karsilayacak

minimum boyutlu bir 6zellik alt kiimesini segmeye ¢alismaktir [6].

e Secilen ozellikler ile siniflandirma dogrulugu istatistiksel agidan biiylik Olciide

azalmamalidir,

e Yalnizca segilen ozellikler verildiginde ortaya ¢ikan kiimeleme dagilimi, tim
ozellikler dikkate alindiginda orijinal kiimeleme dagilimina olabildigince yakin

olmalidir.

2.5 Gozetimsiz Ozellik Secim Yontemleri
Literatiirde bulunan gozetimsiz 6zellik se¢im algoritmalar1 uyguladiklar tekniklere gore

gruplandirilmis ve bu yontemlerden baslicalari kisaca tanitilmistir [64].

Spektral ve benzerlik tabanh yontemler

Laplacian score for unsupervised feature selection (LS), her bir 6zelligin en yakin
komgsularin1 bularak yerelligi koruma yetenegini kullanir ve bdylece ozellikleri seger [65].
Robust Neighborhood Embedding (RNE), agirlik matrisini elde etmek i¢in her noktay1 k-en
yakin komsular araciliiyla yeniden olusturan lineer katsayilarla verilerin yerel geometrisini
karakterize eder ve An Adaptive Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM)
yontemiyle modeli ¢6zemktedir [66]. The SPECtrum decomposition of the Laplacian Matrix
(SPEC), hem gozetimli hem de gozetimsiz 6zellik se¢imi igin spektral graf teorisine dayali
birlesik bir ¢erceve sunmaktadir [67]. General Spectral Sparse Regression (GSSR), spektral

ogrenme ve seyrek 0grenmeyi birlestirerek 6zellik se¢im siirecini yerine getirmektedir [52].

Kiimeleme tabanh yontemler

Multi-Cluster Feature Selection (MCFS) seyrek 6zproblemi (eigenproblem) ve en kiiciik
kareler problemini ¢ézerek verilerin ¢coklu kiime yapisint korur ve boylece ilgili 6zellikleri
secmektedir [51]. Influence Space and Graph-based Feature Selection (ISGFS), kiime

yogunlugu 6zelliklerine gore 6zellikler arasindaki baglantiyr 6grenen, alt uzay 6grenme ve
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graf analizine dayali gozetimsiz bir 6zellik se¢im yOntemidir [68]. Parsa ve ark. kiime
benzerligi ve seyrek 6grenmeyi birlestirerek 6zellik segim gorevlerini gergeklestirmek igin

yeni bir algoritma 6nermislerdir [20].

Kendi kendini temsil tabanh yontemler

Regularized Self-Representation (RSR), herhangi bir 6zelligin diger uygun ozelliklerin
dogrusal kombinasyonu olarak yeniden iiretilebildigi alt uzay kiimelemesinde diisiik sirali
gosterimi uyararak oOzellikleri segcmektedir [50]. Diversity-Induced Self-Representation
(DISR), cesitlilige ve 6zelliklerin dahili kendi kendini temsil etme 6zelligine dayali olarak
gereksiz Ozellikler azaltilarak 6zellikler secilmektedir [58]. NOn-conVex Regularized Self-
Representation (NOVRSR), sozde etiketler yerine bir veri setinin kendine benzerligini

kullanarak 6zellik se¢imi gerceklestirilmektedir [69].

Bilgi teorisi tabanh yontemler

Information-theoretic Unsupervised Feature Selection (IUFS), acgozlii bir yaklasimla yerel
optimumlar1 arayarak segilen Ozellikler arasindaki is birligi bilgisini maksimize etmeyi
amaglar [70]. Pairwise Dependence-based Unsupervised Feature Selection (DUFS),
ozellikler arasindaki karsilikli bilgiyi ortak bir entropi yoluyla dlgerek ve bir optimizasyon

problemini ¢dzerek bagimli 6zellikleri seger [71].

Rastgele alt uzay tabanh yontemler

Unsupervised Feature Selection approach based on multi-Subspace Randomization and
Collaboration (SRCFS), her bir rastgele alt uzayda ¢ok sayida ozellik tretilerek 6zellik
degerlendirmesini gergeklestirir ve ardindan 6zellik siralama vektoriiniin tamamini elde

etmek icin birden ¢ok alt uzaydan gelen bilgileri birlestirir [72].

Ozellik benzerliginden yararlanma acisindan yéntemler

Efficient Unsupervised Feature Selection method through Feature Clustering (EUFSFC),
Fitness Orantili Paylagim kiimelemesini, Maksimum Bilgi Sikistirma Indeksi ve Simetrik
Belirsizlik gibi iki 6zellik benzerlik kriteri ile genisleterek 6zellik se¢imini gergeklestirir
[73]. Unsupervised Feature Selection method via joint Dictionary and Graph Learning
(DGL-UFS), yerel veri uzayini korumak i¢in bir benzerlik matrisini kullanarak orijinal veri
seti lizerinde olusturulan sozliik temel uzayidan 6zellikleri secer [74]. Subspace Learning

for unsupervised feature selection via Adaptive Structure learning and Rank approximation
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(SLASR), uyarlanabilir bir benzerlik matrisi kullanilarak yinelemeli olarak Ogrenilen
manifold yapisiyla 6zellik se¢imi i¢in bir alt uzay1 6grenmeyi amaglar [54]. Huang ve ark.
benzerlik kaynakli graph matrisi aracilifiyla uyarlanabilir olarak Ogrenilen ve bir
optimizasyon algoritmasi ile ¢oziilen, alt uzay tarafindan aykiri degerlerin olumsuz etkisinin
azaltildig1 bir gézetimsiz 6zellik se¢im yontemi nermistir [75]. Structured Optimal Graph
Feature Selection (SOGFS), benzerlik matrisi araciligiyla verilerin yerel yapisint 6grenerek
ve glirtiltli 6zelliklerinin etkisini azaltarak ozellikleri segen bir yontem olarak Onerilmistir

[76].

Olasiliksal yaklasim tabanh yontemler

Infinite VM Mixture Model Feature selection (InVMM- Fs), kiiresel veri vektorlerinin, von
Mises dagilimlar1 ile parametrik olmayan Bayesian karigtm modelleri araciligiyla
kiimelenmesine dayanan bir yontemdir [77]. Generalized Inverted Dirichlet through
continuous Hidden Markov Models with unsupervised localized Feature Selection (GID-
HMM-FS), degisken Bayes tabanli yaklasimla 6grenilen bir dizi GID'nin siirekli HMM'sini
gelistirerek ozellikleri secer [78]. Multi-step Markov Probability Relationship for Feature
Selection (NMFS), verilerin igsel bilgilerini korumay1 ve ¢ok adimli Markov gecis olasiligi
yoluyla bir nokta ile en uzak komsular1 arasindaki iliskiyi dikkate almayi amaglar. Bir
optimizasyon problemini yinelemeli olarak ¢6zmeye ¢alisir [79]. Joint Adaptive Manifold
and Embedding Learning (JAMEL), veri dagitimi altinda dogrusal olmayan manifold
yapisini uyarlanabilir bir sekilde 6grenerek gereksiz ve giiriiltiilii verileri filtreler ve ayirt

edici 6zellikleri secer [80].

Evrimsel yaklasim tabanh yontemler

Martarelli ve Nagano ii¢ 6zellik se¢im algoritmasi dnerdiler: Unsupervised Feature Selection
by Biased Random-Key Genetic Algorithm I and II (UFSBRKGA-I, UFSBRKGA-II) ve
Unsupervised Feature Selection by Particle Swarm Optimization (UFSPSO) [81].
UFSBRKGA-II ve UFSPSO popiilasyonu olusturmak i¢in Laplacian skorunu, gézetimsiz
ayirt edici Ozellik secimini ve Ozellik se¢imi ig¢in varyans esiklemeyi kullanirken,

UFSBRKGA-I rastgele bir popiilasyonla baglar.

Sozde etiketlerin kullanimina gore yontemler
Jointly Local Geographic Structure Preservation and Redundancy Minimization (JLSPRM),

verilerin etiket bilgilerini 6grenmek icin negatif olmayan spektral analizden ve etiketleri
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daha dogru hale getirmek i¢in yerel geometrik yap1 korumadan yararlanir [82]. Ding ve ark.
veri Ornekleri arasindaki iligkiyi kullanarak gizli bir gosterim olusturmus ve bunu sozde
etiketler olarak kullanarak 6zellik se¢im siirecini ger¢eklestirmiglerdir [83]. Denetlenmeyen
ozellik se¢imi i¢in Dual Space Latent Representation Learning (DSLRL), gereksiz
ozelliklerin olumsuz etkisini azaltmak i¢in verilerin igsel yapisini kullanir ve ayirt edici
bilgiler elde etmek icin sdzde etiketler olarak verilerin gizli gdsterim matrisini kullanir [84].
Unsupervised Soft-label Feature Selection (USFS), giiriiltiilii verilerin ve aykirt degerlerin
etkisini hafifletmeye ve agik olmayan veri dagitimiyla tutarli olmasi icin soft etiketlerin
kullanimina odaklanir. Optimizasyon problemlerini ¢ézmek i¢in yinelemeli bir yaklagim

kullanir [85].

Graf gomme tabanh yontemler

Robust Unsupervised Feature Selection (RUFS), graph matris 6grenmesi ve diisiik boyutlu
uzay 6grenmesi yoluyla 6zellik se¢im islemi gergeklestirilir [86]. Zhou ve ark. verilerin i¢sel
yapisini korumak i¢in, uyarlanabilir ¢oklu graf (graph) 6grenimi yoluyla bir 6zellik se¢im
algoritmasi olusturmuslardir [87]. Unsupervised Feature Selection via Data Reconstruction
and Side Information (DRSI-FS), 6zellik se¢im islemini ikili kisitlamalar, veri yeniden
yapilandirma hatasinin azaltilmasi ve graf (graph) gémme ile ilgili konular1 dikkate alarak

gerceklestirir [88].

Local Sensitive Dual Concept Learning (LSDCL), yerel duyarl ikili kavram 6grenmeye
dayali gozetimsiz bir 6zellik se¢im yontemidir [89]. Unsupervised Feature Selection based
Extreme Learning Machine (UFSELM), k-ortalama kiimelemeyi kullanmadan bir ekstrem
o0grenme makinesine dayali olarak gozetimsiz bir 6zellik se¢imi gerceklestirir [90].
Reduction based algorithm on High Dimensional feature Selection with Interactions
(RHDSI), ii¢ asamadan olusan ve 6zellik torbalama ve diger istatistiksel teknikleri kullanan
bir 6zellik se¢im yontemidir [91]. Zhang ve ark. Alternating Direction Method of Multipliers
(ADMM) ile optimize edilmis 0-1 tamsay1 kisitlamasi ile farkli 6grenme gorevleri igin en
uygun 6zellik alt kiimesini segen bir ¢erceve sunmuslardir [92]. Chaudri ve ark. heterojen
veri kiimeleri i¢in hem o6zellik siralamasini hem de 6zellik secimini gerceklestiren iki
asamali bir algoritma tamitmislardir [93]. Ozellik siralama siireci, bilgi kazancindan
yararlanir. Ozellik secim siireci ise gelismis bir Callinski-Harasbaz degerlendirme tabanl
secim stratejisi araciligtyla bir k-prototip kiimeleme algoritmasini kullanir. Unsupervised

Feature Selection via Transformed Auto-Encoder (UFS-TAE), derin bir otomatik kodlayici
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aracilifiyla negatif olmama ve diklik ile sinirlandirilmis bir amag¢ fonksiyonunu ¢6zmeyi
amaglar ve gradyan inis yontemini (Gradient Descent Method) kullanarak optimizasyon

problemini ¢ozer [94].
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3. ONERILEN YONTEM

Bu béliimde kiimiilatif entropi ve Shannon entropisini temel alan gozetimsiz bir 6zellik
secim yoOntemi tanitilmistir. Sekil 3.1°de Onerilen yontemin (EFS) sematik gdsterimi

verilmistir.

Kiimiilatif
Entropi

ONERILEN

YONTEM

Shannon
Entropisi

Sekil 3.1: Onerilen Yontemin (EFS) sematik gosterimi.

3.1 On Hazirhk
Entropi bir 6zelligin veri kiimesindeki belirsizlik veya diizensizlik derecesini ifade
etmektedir [61]. Entropinin bilgi teorisinde bilgi iletimi ve depolama alanlarinda 6nemli bir

yeri vardir. Bunun yaninda veri madenciligi, makine 6grenimi ve yapay tahmin alanlarin da

siklikla kullanilmaktadir [95].

3.2 Shannon Entropi (Shannon Entropy)

Shannon entropi, bilgi teorisinde temel bir kavramdir. 1948 yilinda Claude Elwood Shannon
tarafindan “A Mathematical Theory of Communication” adli makalede tanitilmigtir [11].
Shannon entropi, bir olasilik dagiliminin diizensizligini veya belirsizligini dl¢gmektedir [96].
Bir olasilik dagiliminin entropisi o dagilimdaki olaylarin olasiliklarina dayanarak tahmin

edilecek bilgi miktarini ifade eder.
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Shannon entropi, bir olasilik dagiliminin P(x;) olasiliklariyla agirlikli olarak ortalama bilgi

miktarin1 hesaplayarak bulunur:
H(X) = —ZP(xi) log P(x;) (1)
i

Burada H (X) bir rastgele degiskenin entropisini, P (x;) ise x; olaymin olasiligini temsil eder.

Shannon entropi, iletisim sistemleri, bilgi kodlama, veri sikigtirma ve bilgisayar bilimleri

gibi bir¢ok alanda 6nemli uygulamalara sahiptir [97].

Karaca ve Moonis; Multiple Sclerosis (MS) hastalarinin ve saglikli bireylerin farkli alt
gruplarin1 dogru bir sekilde simiflandirmak i¢in shannon entropi tabanli 6zellik se¢imi ve

dogrusal doniisiim tekniklerini birlestiren bir yontem dnermektedir [98].

3.3 Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu

Kiimiilatif Dagitim Fonksiyonu, rastgele bir degiskenin olasilik dagilimini tanimlamak i¢in
kullanilan istatistiksel bir ol¢iidiir. Degiskenin belirli bir degerden daha kiigiik veya ona esit
olma olasiligint gosteren bir fonksiyondur. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu; azalmama,
degisken sonsuzluga giderken 1'e yaklagma, degisken negatif sonsuzluga giderken 0'a
yaklagsma ve sol siireklilik dahil olmak {izere belirli 6zellikleri karsilar [99]. Kiimiilatif
dagilim fonksiyonu genellikle olasiliklar1 hesaplamak ve bir 6rnege dayali bir popiilasyon
hakkinda ¢ikarimlar yapmak icin istatistiksel analizlerde kullanilir. Hem siirekli hem de
ayrik rastgele degiskenler i¢in tanimlanabilmektedir [100]. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu

Denklem (2)’de gosterilen sekilde ifade edilir.
F,(x)=P(X<x) (2)

3.4 Kiimiilatif Entropi

Kiimiilatif entropi, bir rastgele degiskenin dagilim fonksiyonunun kullanildigi bir 6l¢timdiir
[10]. Diger bir deyisle, rastgele bir degisken X’in kiimiilatif entropisi, X’te degerlendirilen
ortalama hareketsizlik siiresinin beklentisi olarak ifade edilmektedir [10]. Denklem (3)’te

gosterilen sekilde hesaplanir.
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+00

CE(X) = —f F(x)logF (x)dx 3)

0

Burada F(x) rassal degiskenin dagilim fonksiyonunu ifade eder ve log dogal logaritmay1
temsil eder. Integral dagilim fonksiyonunun tiim olas1 degerleri iizerinden hesaplanir ve
kiimiilatif entropinin degerini verir. Bu hesaplama, rassal degiskenin belirsizligini veya bilgi

icerigini 6lgmede kullanilir.

3.5 Onerilen Algoritma

Onerilen yontem {ic asamadan olusmaktadir. Birinci asamada veri setindeki dzelliklerin
kiimiilatif entropi degerleri bulunur. Bu degere gore dzellikler artan sirada siralanir. Ikinci
asamada veri setindeki 6zelliklerin shannon entropi degerleri hesaplanir ve bulunan entropi
degerlerine gore dzellikler azalan sirada siralanir. Uciincii asamada ise ilk iki asamada

bulunan ve siralanmis 6zellikler birlikte ele alinarak 6zelliklerin nihai sirasi elde edilir.

1.Asama:
Onerilen algoritmaya X = {x;}", = x; = (xi(l),xi(z), ...,xi(d)) € R%,i=1,..,m seklinde
bir egitim seti verildiginde; f wo(x) normal olasilik yogunluk fonksiyonlu siirekli bir

rastgele degisken x icin, Denklem (4) ile verilen normal kiimiilatif dagilim fonksiyon

degerleri hesaplanir. Daha sonra her 6zelligin kiimiilatif entropisi Denklem (5) ile hesaplanir.

1 —
F(x;u,0) = E(l +erf <xa—\/_;)> 4)

CE(x®) = = > F(x*) log, F(x) 5)

i

Burada erf (-) normal dagilimin hata fonksiyonunu ifade eder ve su sekilde gosterilir:

Z
erf(z) = 2 f et dt (6)
Vr
Daha sonra bulunan entropi degerlerine gore dzellikler artan entropi diizeninde siralanir.

A={glg €1, ...dhw, € CE(x®),k €{1,...,d},j €{1, ..., d}, W, < wa,,}
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Kiimiilatif dagilim fonksiyonunun entropisi, olasilik dagilimindan ¢ekilen rastgele
degiskenleri temsil etmek icin gereken bit sayisini belirtir. Bagka bir a¢idan bakildiginda,
X'in sik rastlanan degerleri en az bit ile temsil edilirken seyrek olanlar daha fazla bit ile ifade
edilir. Bu nedenle 6nerilen algoritmanin ilk agamasi ihtiya¢ duyulan en az bit sayisina sahip

bir 6zelligin en biiyiik 6neme sahip oldugu varsayimina dayanir.

2.Asama:
Ikinci asamada dagilimdaki simetriye gore 6zelliklerin Shannon entropi degerleri hesaplanir.

Bu amagla, ii¢ merkezi egilim 6l¢iisiiniin (ortalama, medyan ve mod) maksimumuna gore

bir smir belirlenir. Burada ortalama (W), medyan (x¥)) ve mod (x/(.k)) seklinde

belirtilmistir.

Ug merkezi egilim dl¢iisiiniin maksimumu su sekilde gdsterilir:

p®¥) = arg max (W, x@, x/@)) (7)

Daha sonra, orijinal veri seti (X) Denklem (8)’deki fonksiyon kullanilarak seyrek bir matrise

dontstiriiliir.

) (k)
u(x.(k)) _)0 xmo<e (8)
l 1 x> plio
) l e

Ikinci asamada, dagilimin carpikligiin entropisi (Denklem 9) ile hesaplanmaktadir.

H(x(k)) _ _ z |u(x(k)) = vll |u(x(k)) _ v|

G| 08 ()] ©)

vef{0,1}

Dontstiiriilen veri setindeki her 6zelligin entropisi hesaplanir ve bulunan entropi degerleri
azalan entropi diizeninde siralanir. Bdylece entropisi en yiiksek olan dzellikler secilir. ikinci

asamadaki varsayima gore, en yiiksek entropiye sahip 6zellikler en biiyiik 6neme sahiptir.

B ={blb; € {1, ... d}w,, € H(x®),k € {1,...d}j € {1,... d}wy, = wy,,. }
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3.Asama:

Son asamada, ilk iki asamada 6zelliklerin 6nem sirasina gore siralanarak elde edilen ¢iktilar
(yani A ve B setleri) kaynastirilmaktadir. Her 6zelligin nihai sirasi, ilk agamada bulunan
konumu (sirasi) ile ikinci asamada bulunan konumunun (sirasinin) geometrik ortalamasi
Denklem (10)'da gosterildigi sekilde alinarak elde edilir. Boylece 6zelliklerin 6nem sirasi

algoritmanin ¢iktisi1 olarak verilir.

Wjz1,..d = \[zlef(j)zlef(j) (10)
Jj Jj

L0, A%
LO={ W (an
3.6 Onerilen Algoritmanin S6zde Kodu

Algoritma: Entropi Tabanli Ozellik Se¢imi (EFS)

Girdi:

X={xJt =x = (xgl),xgz), ...,xgd)): Girdi verileri

1: Giris verilerinin kiimiilatif dagilim fonksiyon degerlerini P € R™*¢ Denklem (4) ile
hesapla.

2: P 'nin kiimiilatif entropisini ( ¢ € R?) Denklem (5) ile hesapla.

3: ¢’yi artan diizende sirala ve ilk asama igin 6zellik gosterge vektoriinii (k € R%) olustur.
4: Ug merkezi egilim 6l¢iisiiniin ( p € RY) maksimumunu bul.

5: Orijinal girdi verilerini (X’i), Denklem (8) ile yonsiiz ikili grafa doniistiir (T € R™*4),
6: T'nin Shannon entropisini (h € R%) hesapla.

7: R’yi azalan diizende sirala ve ikinci asama igin dzellik gosterge vektoriinii (t € R9)
olustur.

8: Birinci ozellik gosterge vektorii k ve ikinci 6zellik gosterge vektori t 'yi bagimsiz
degisken alarak siralama vektoriinii (r € R%) Denklem (10) ile hesapla.

r'yi artan diizende siralayarak siralanmig 6zellik gostergesi vektorii I degerini dondiir.

Cikti:

I € R%: Siralanmis 6zellik gostergesi vektorii
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3.7 Onerilen Algoritmanin Zaman Karmasikhig

Onerilen gozetimsiz &zellik secim algoritmasinin  zaman karmasikligi su  sekilde
hesaplanabilir. Ilk asamada zaman karmasiklig1 ortalama veya en iyi durumda O0(2md +
dlog,d), en koti durumda 0(2md + d?) olacaktir. Ikinci asamada zaman karmasiklig
ortalama veya en iyi durumda O(3md + dlog,d), en kotii durumda O(3md + d?) ile
hesaplanir. Son agamada ise zaman karmagiklig1, en iyi durumda O(1 + dlog,d), ortalama
durumda 0(d? + dlog,d) ve en kotii durumda ise 0(2d?) ile hesaplanir. Bu nedenle,
algoritmanin genel zaman karmasikligi en iyi durumda O (5md + 3dlog,d + 1), ortalama

durumda O(5md + 3dlog,d + d?) ve en kétii durumda O(5md + 4d?) ile bulunur.

Ozetlemek gerekirse en iyi durum icin algoritmanin zaman karmasikligt m>d oldugunda
dogrusal, d>>m oldugunda dogrusal ve m~=d oldugunda ikinci derecedendir. Ortalama durum
icin algoritmanin zaman karmasikligt m>>d oldugunda dogrusal, d>>m veya m~d oldugunda
ise ikinci derecedendir. En kotii durum i¢in algoritmanin zaman karmasikligt m>>d
oldugunda dogrusal, d>»m veya m~d oldugunda ise ikinci derecedendir. Sonu¢ olarak,
algoritmanin zaman karmasikligi, girdi verilerine bagl olarak dogrusal zamandan ikinci

dereceden zamana kadar degisiklik gosterir.

3.8 Secilen Ozelliklerin Sayisinin Belirlenmesi

Algoritmalar1 degerlendirirken segilen 6zelliklerin sayisina karar vermek i¢in bir alt sinir
elde edilmistir. € bir siniflandirma algoritmasinin tiim girdi verileri lizerindeki hata oranini
ifade etsin. Ogrenebilen hicbir siniflandirici, rastgele bir tahmin ediciden daha az dogruluk
oranina sahip olamaz. Rastgele tahmin edicinin dogruluk orani ile smiflandirma
algoritmasinin dogruluk orani sinirlandirilir. Cogunluk belirleyicisinin dogruluk orani
n/m’ye esittir. Burada n ¢ogunluk sinifinin sayisidir. Cogunluk sinifi, bir siniflandirma
probleminde tahmin edilen sonuglarin ¢ogunlugunu olusturan smiftir. Cogunluk

tahmincisinin hata orant 1 — %’dir. Ayrica her bir 6zellikteki cogunluk tahmincisinin hata

orani 1 — % "dir. Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayildiginda ilk d’ 6zellik igin

dl
hata oran1 (1 - %) olur. Buna gore, Esitsizlik (12) tarafindan verilen esitsizligi saglayan

d’ bulunur.
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(1 —%)d' <e (12)

) </ 51U ici

(1 m)Se /M oldugu icin
Chmes<a 13
—Ine < (13)

Segilen en az d’ 6znitelige sahip bir girdi verisi izerindeki hata oran1 yaklasik olarak €’dir.
Ayrica deneysel sonuglar da bu sonucu dogrulamaktadir. Bu agidan gozetimsiz 6zellik segim
algoritmalarmi degerlendirirken kii¢iik bir 6zellik alt kiimesinin kullanilmasi yeterli

olacaktir.

Yukaridaki duruma ek olarak, herhangi iki gozetimsiz 6zellik se¢im algoritmasinin azalan
onem sirasina gore siraladigi 6zellikleri ele alindiginda bu iki kiimenin ilk k 6zelliginin
benzerlik olasilig1 asagidaki sekilde hesaplanir. Buna gore, d Ozelliklerden k'nin sirali
diizenlemelerinin sayis1 Denklem (14) ile verilir.

d!

e —.k)! 9

P{

k adet Ozelligin sirali diizenlemelerinin sayist k!’dir. Bdylece, bu iki kiimenin ilk k

ozelliklerinin benzerlik olasilig1 Denklem (15) ile verilmistir.

k! (d — k)!
Pbenzerlik = T (15)

Sonuglar, 6zellik sayis1 arttik¢a benzerlik olasiliginin azaldigini géstermektedir. Bu nedenle,
gozetimsiz Ozellik se¢im algoritmalarini degerlendirmek igin en fazla d — 1 0&zellik

secilebilir. Sonug olarak, —%ln € ile d — 1 araligindaki 6zelliklerin sayis1 secilebilir.

Bu caligmada alt sinirdaki degisimi belirtmek i¢in 1 ile 15 araliginda o6zellik sayisi

secilmistir.
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4. DENEYSEL PROSEDUR

Bu boliimde, oOnerilen yontemin performansini 6l¢mek icin yapilan deneysel ¢alismada

kullanilan gozetimsiz 6zellik se¢im yontemleri ve veri setleri hakkinda bilgiler verilmistir.

4.1 Cahsmada Kullanilan Veri Setleri

Bu ¢alismada farkli alanlardan on iki veri seti kullanilmistir. Veri setleri makine 6grenimi
algoritmalarinin deneysel analizi i¢in kullanilan ag¢ik veri havuzlarindan temin edilmistir.
Veri setleri secilirken 6zellik sayilar1 ve 6rnek sayilariin birbirinden farkli olmasina ve
degisik alanlardan verilerin kullanilmasia dikkat edilmistir. Baz1 veri setlerinde 6rnek
sayis1 Ozellik sayisindan fazla iken bazi veri setlerinde 6zellik sayis1 6rnek sayisindan
fazladir. Tablo 4.1°de veri setlerinin tanimlayici bilgileri gosterilmektedir. Daha sonra da

veri setleri hakkinda kisa bilgiler verilmistir.

Tablo 4.1: Deneylerde kullanilan veri setlerinin 6zellikleri
(m Ornek sayisi, d 6zellik sayisi, ¢ sinif sayisi ve r dengesizlik oranidir).

#  Veri Seti m d c r Alan

1  cardiotocography 2126 21 3 9,40 Medikal

2 climate model 540 18 2 10,73 Iklim

3 colon 62 2000 2 1,82 Biyolojik

4  connectionist bench 208 60 2 1,14 Fizik ve kimya
5  diabetic retinopathy 1151 19 2 1,13 Saglik ve Tip
6 dna 3186 180 3 2,16 Biyolojik

7  ecoli-uni 336 343 8 71,50 Biyolojik

8  flowmeterA 87 36 2 1,49 Aniza Tespiti

9 Madelon 2000 500 2 1,00 Yapay

10 gsar biodegradation 1055 41 2 1,96 Kimyasal

11 wvehicle 846 18 4 1,10 Goriintii

12 wall following robot 5456 24 4 6,72 Bilgisayar Bilimi

Cardiotocography Veri Seti

Cardiotocography  veri  seti  dogum  uzmanlar1  tarafindan  siniflandirilan
kardiyotokogramlardaki fetal kalp hizi ve uterus kasilmasi 6zelliklerinin dlglimlerinden
olusan degerleri igerir [101]. Olgiim degerlerine gore fetal durum siif etiketleri (N=normal;

S=siipheli; P=patolojik) olarak isaretlenmistir.

23



Climate Model Veri Seti

Climate Model veri seti, iklim modeli belirsizlik 6l¢iimii (Uncertainty Quantification [UQ])
topluluklar1 sirasinda karsilasilan simiilasyon kazalarinin kayitlarmi icermektedir. The
Community Climate System Model (CCSM), diinyanin iklim sistemini simiile etmeye
yonelik birlesik bir iklim modelidir. Ayni anda diinyanin atmosferini, okyanusunu, kara
yiizeyini ve deniz buzunu simiile eden dort ayri modelden ve bir merkezi baglayici
bilesenden olusan CCSM, arastirmacilarin diinyanin ge¢mis, mevcut ve gelecekteki iklim
durumlarina iligkin temel arastirmalar yliriitmesine olanak tanir. CCSM, the Parallel Ocean
Program bileseni i¢indeki 18 model parametresinin belirsizliklerini 6rneklemek igin the
Lawrence Livermore National Laboratory (LLNL)min UQ Pipeline yazilim sisteminde bir
Latin hiperkiip yontemi kullanilarak olusturulmustur. Her biri 180 topluluk iiyesi igeren ii¢
ayr1 Latin hiperkiip toplulugu gergeklestirilmistir. 540 simiilasyondan 46's1 parametre
degerlerinin kombinasyonunda sayisal nedenlerden dolay1 basarisiz olmustur. Veri setinde

bu o6rnekler “basarili ve” basarisiz” olarak etiketlenmistir [102].

Colon Veri Seti
Colon veri seti Arizona Eyalet Universitesi'nde gelistirilen Python'da agik kaynakli bir

ozellik se¢cim deposu olan scikit-feature projesinden alinmistir [103].

Connectionist Bench Veri Seti

Connectionist Bench veri seti bir mayin tarlasinda bulunan 208 metal ve kaya parcalarina
cesitli agilarda ve c¢esitli kosullar altinda gonderilen sonar sinyallerinin yansitilmasiyla elde
edilen frekans degerlerini igermektedir. Mayin tarlasina gonderilen sinyallerden alinan
frekans degerlerine gore o nesnenin metal mi yoksa kaya mi1 oldugunun bilgisini barindirir.
Veri seti her 6rnekte 0,0 ile 1,0 araliginda 60 6zellikten olusan degerler icerir. Her 6zellik,
belirli bir frekans bandindaki, belirli bir siire boyunca entegre edilen enerjiyi temsil eder.
Eger nesne bir kaya ise "R" harfi ile, bir metal ise "M" harfi ile etiketlenmistir [104].
Ornekler metal bir silindirden yansiyan sonar sinyalleri ile kabaca silindirik bir kayadan

yanstyan sonar sinyallerini ayirt edecek sekilde bir ag1 egitmek icin kullanilabilir.

Diabetic Retinopathy Veri Seti
Diabetic Retinopathy veri seti, bir goriintiiniin diyabetik retinopati belirtileri icerip
icermedigini tahmin etmek i¢in Messidor goriintii setinden c¢ikarilan 6zellikleri igerir.

Diyabetik retinopati, seker hastalarinda goriilen bir goz rahatsizligidir. Tiim 6zellikler tespit
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edilen bir lezyonu, bir anatomik par¢anin tanimlayici bir 6zelligini ya da goriintii diizeyinde
bir tanimlayiciy1 temsil eder. Veriler tam say1 ve reel sayilardan olugmaktadir [105]. Sinif
etiketleri: 1= diyabetik retinopati belirtileri var, 0= diyabetik retinopati belirtisi yok

anlamindadir.

DNA Veri Seti

DNA veri seti Irvine veri tabaninin islenmis bir versiyonudur. Veri tabaninda DNA’da
bulunan Niikleotidleri temsil eden sembolik degiskenler (A,G,T,C) 3 ikili gosterge
degiskeniyle degistirilmistir. Boylece orijinal 60 sembolik nitelik, 180 ikili nitelige

dontstiiriilmiistiir [106].

Ecoli-uni Veri Seti

Veri seti, E.coli proteinlerinin hiicre lokalizasyon bdlgelerindeki amino asit dizilerini
kullanarak siiflandirilmasi problemini agiklamaktadir . Yani proteinin katlanmadan 6nceki
kimyasal bilesimine dayanarak bir proteinin hiicreye nasil baglanacagini tahmin etmeyi

amaglar. 8 farkli sinifa ayrilmig 336 E.coli proteini igerir [107].

FlowmeterA Veri Seti
Sivi ultrasonik debimetrenin ariza teshisi i¢in olusturulmus veri setidir. Sayactan gelen
veriler 8 yollu bir sivi ultrasonik akis dlgerden alinmistir. 87 teshis parametresi drnegi

igermektedir [108].

Madelon Veri Seti

MADELON, NIPS 2003 6zellik se¢imi atolyesinin bir parcasi olan yapay bir veri kiimesidir.
Veri seti siirekli girdi degiskenlerine sahip iki smifli bir smiflandirma problemidir.
MADELON bes boyutlu bir hiper kiipiin koselerine yerlestirilen ve rastgele +1 veya -1
olarak etiketlenen 32 kiime halinde gruplandirilmis veri noktalarini igeren yapay bir veri
kiimesidir. Bes boyut, 5 bilgilendirici 6zelligi olusturur. Bu 6zelliklerin 15 dogrusal
kombinasyonu, 20 bilgilendirici 6zellikten olusan bir set olusturmak iizere eklenmistir. Bu
20 o6zellige dayanarak ornekleri 2 sinifa ayirmak gerekir. Veri setine tahmin giicii olmayan
bir takim dikkat dagitic1 dzellikler de eklenmistir. Ozelliklerin ve desenlerin sirasi rastgele

secilmistir [109].
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Qsar Biodegradation Veri Seti

Bu veri seti 1055 kimyasal maddeyi biyolojik olarak parcalanabilen hazir veya hazir
olmayan seklinde siniflandirmak icin kullanilan 41 6zellige (molekiiler tanimlayicilar)
iliskin degerleri igerir. Quantitative Structure Activity Relationships (QSAR) biyolojik
bozunma veri seti Milano Kemometri ve QSAR Arastirma Grubunda (Université degli Studi
Milano - Bicocca, Milano, Italya) olusturulmustur. Veriler molekiillerin kimyasal yapist ile
biyolojik parcalanmasi arasindaki iliskilerin incelenmesine yonelik QSAR (Kantitatif Yap1
Aktivite Iligkileri) modellerinin gelistirilmesinde kullanilmistir. 1055 kimyasalin biyolojik
bozuma deneysel degerleri, Japonya Ulusal Teknoloji ve Degerlendirme Enstitiisii'niin web

sayfasindan toplanmistir [110].

Vehicle Veri Seti

Vehicle veri seti dort farkli aracin farkli agilardan ¢ekilmis resimlerinden elde edilen
ozelliklerini icermektedir. Bu veri setindeki 6zellikler, Hiyerarsik Goriintii Isleme Sistemi
uzantist (Hierarchical Image Processing System) BINATTS tarafindan siluetlerden
cikartlmistir. BINATTS o6lcek bagimsiz 6zelliklerin bir kombinasyonunu ¢ikarmak igin
klasik momentler temelli 6l¢iilerden (6rnegin dlgeklenmis varyans, egrilik ve major/minor
eksenler etrafindaki basiklik ve bosluklar, dairesellik, dikdortgenlik ve yogunluk gibi
sezgisel Olglilerden) yararlanarak caligir. Amag siluetten ¢ikarilan bir dizi 6zelligi kullanarak

belirli bir silueti dort arag tiirlinden biri olarak siniflandirmaktir [111].

Wall following robot Veri Seti

Veriler SCITOS G5 robotunun bel ¢evresinde bulunan 24 sensérden robotun duvari takip
ederek saat yoniinde 4 tur boyunca odada gezinmesi esnasinda toplanmistir. Toplanan veriler
ile 6grenme algoritmalarinin robota komut vererek duvari takip etmesi ve ¢carpigsma olmadan

odanin i¢inde gezinmesi amag¢lanmaktadir [112].
4.2 Cahsmada Kullanilan Ozellik Secim Algoritmalar:

Tablo 4.2°de deneylerde kullanilan gézetimsiz 6zellik se¢im algoritmalari ve algoritmalarin

ozellikleri hakkinda bilgiler gosterilmektedir.
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Tablo 4.2: Deneylerde kullanilan gozetimsiz 6zellik se¢im algoritmalari.

# Yontem Yaklasim  Kategori Teknik

| DISR Filtre Cok Degiskenli Diversity a¥1d the internal self-
representation

2 DUFS Filtre Cok Degiskenli Ikili bagimlilik (Joint entropy)

3 IUFS Filtre Cok Degiskenli The alternative ‘conditior‘lal expectati(?n
and the generalized maximal correlation

4 LS Filtre Tek Degiskenli  Laplacian eigenmaps and LPP

5 MCFS Filtre Cok Degiskenli  Spectral embedding and sparse learning

6 RNE Filtre Cok Degiskenli  The locally linear embedding

7 RSR Filtre Cok Degiskenli Regularized self-representation

8 SRCFS Filtre Cok Degiskenli Balanced multi-subspace randomization

9 SPEC Filtre Tek Degiskenli  Spectral graph theory

10 USFS Filtre Cok Degiskenli  Soft-label learning

Diversity-Induced Self-Representation (DISR), cesitlilige ve 6zelliklerin dahili kendi
kendini temsil etme 6zelligine dayali olarak gereksiz 6zellikleri azaltarak 6zellikleri seger

[58].

Pairwise Dependence-based Unsupervised Feature Selection (DUFS), ozellikler
arasindaki karsilikl bilgiyi ortak bir entropi yoluyla 6lgerek ve bir optimizasyon problemini

cozerek bagimli 6zellikleri seger [71].

Information-theoretic Unsupervised Feature Selection (IUFS), acgozlii bir yaklasimla
yerel optimumlari arayarak segilen 6zellikler arasindaki is birligi bilgisini maksimize etmeyi

amaglar [70].

Laplacian score for unsupervised feature selection (LS), her bir 6zelligin en yakin

komgsularini bularak yerelligi koruma yetenegini kullanir ve boylece 6zellikleri secer [65].

Multi-Cluster Feature Selection (MCFS), seyrek 6zproblemi (eigenproblem) ve en kiiciik
kareler problemini ¢ézerek verilerin ¢coklu kiime yapisint korur ve boylece ilgili 6zellikleri

secer [S1].

Robust Neighborhood Embedding (RNE), agirlik matrisini elde etmek i¢in her noktay1 k-

en yakin komsular aracilifiyla yeniden olusturan lineer katsayilarla verilerin yerel
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geometrisini karakterize eder ve An Adaptive Alternating Direction Method of Multipliers

(ADMM) yontemiyle modeli ¢ozer [66].

Regularized Self-Representation (RSR), herhangi bir 6zelligin diger uygun 6zelliklerin
dogrusal kombinasyonu olarak yeniden iiretilebildigi alt uzay kiimelemesinde diisiik sirali

gosterimi uyararak ozellikleri seger [50].

Unsupervised Feature Selection approach based on multi-Subspace Randomization
and Collaboration (SRCFS), her bir rastgele alt uzayda ¢ok sayida 6zellik tireterek 6zellik
degerlendirmesini gergeklestirir ve ardindan 6zellik siralama vektoriiniin tamamini elde

etmek icin birden ¢ok alt uzaydan gelen bilgileri birlestirir [72].

The SPECtrum decomposition of the Laplacian Matrix (SPEC), hem gbzetimli hem de

gbzetimsiz Ozellik se¢imi i¢in spektral graf teorisine dayali birlesik bir ¢ergeve sunar [67].

Unsupervised Soft-label Feature Selection (USFS), giiriiltiilii verilerin ve aykir1 degerlerin
etkisini hafifletmeye ve agik olmayan veri dagitimiyla tutarli olmasi igin soft etiketlerin
kullanimia odaklanir. Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in yinelemeli bir yaklagim

kullanir [85].

4.3 Cahsmada Kullanilan Siniflandirma Algoritmalar:

Onerilen yontemi smiflandirma performans: agisindan degerlendirmek icin iyi bilinen 5
siniflandirici kullanilmistir: Random Forest (RF), Classification and Regression Trees
(CART), Support Vector Machine (SVM), k-Nearest Neighbors (KNN) ve Naive Bayes
(NB). Bu bes simiflandirici, 6zellik se¢cim yontemlerini dogrulamak i¢in en ¢ok kullanilan ve

en bilindik siniflandiricilar arasinda yer almalar1 nedeniyle secilmistir.

Rastgele Orman (Random Forest [RF])
Rastgele orman birgok karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan gozetimli bir
makine Ogrenimi  algoritmasidir.  Simiflandirma ve regresyon problemlerinde

kullanilmaktadir.

Rastgele orman algoritmasinda egitim veri setinden rastgele alt kiimeler segilir. Her alt kiime

iizerinde bir¢ok karar agaci olusturulur. Bu agaclar ile veri Ornekleri kullanilarak
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siiflandirma yapilmaktadir. Her agag farkli 6zelliklerle ve rastgele veri noktalariyla egitilir.
Olusturulan karar agaglar1 bir araya getirilir ve tahmin yapmak i¢in kullanilir. Siniflandirma
problemlerinde her karar agacinin tahmin ettigi siniflarin ortalamasi alinarak veya oylama
yapilarak (en ¢ok oyu alan) siif tahmini belirlenir. Regresyon problemlerinde ise her karar
agacinin tahmin ettigi degerlerin ortalamasi alinarak tahmin belirlenir [113]. Sekil 4.1°de

rastgele orman algoritmasinin sematik gdsterimi verilmistir.

Girig Verisi

Tahmin 1 Tahmin 2 [] Tahmin N

Tim tahminlerin ortalamasini al

v

Rastgele Orman
Tahmini

Sekil 4.1: Rastgele Orman (Random Forest) sematik gosterimi [114].

Siniflandirma ve Regresyon Agaclari (Classification and Regression Trees [CART])

Siiflandirma ve regresyon agaglari (CART) 1984 yilinda Leo Breiman tarafindan 6nerilmis
bir yontemdir ve Random Forest (RF)’in temelini olusturur [115]. Kural tabanli bir
algoritmadir. Bu algoritmada veri seti, bagimli degiskene gore homojen alt gruplara
ayrilirken, bir aga¢ seklinde hiyerarsik bir diizende dallanmaktadir. Bu aga¢ yapisinda ara
diigiimler en iyi ayrimi1 yapan bagimli degiskenleri gdsterir. Bu diiglimlerin dallarinda ayirici
bagimli degiskenlerin kritik degerleri belirtilirken, yaprak diiglimlerinde bagimli degiskenin
degerleri gosterilir. Agacin kok diiglimiinden baslayarak yaprak diigiimlere kadar uzanan
hatlar boyunca, smiflar arasi ayrim1 maksimize eden ve her sinifin i¢indeki varyasyonu
minimize eden ayirma kurallart bulunmaktadir. Bu yaklagim hem kategorik hem de stirekli

bagimli degiskenlerin modellenmesine olanak tanir. Bagimli degisken kategorik ise yontem
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siniflandirma agaci1 olarak adlandirilirken, siirekli ise regresyon agaci olarak
adlandirilmaktadir [116]. Sekil 4.2°’de smiflandirma ve regresyon agaclarinin gsematik

gosterimi verilmistir.

Sekil 4.2: Siniflandirma ve Regresyon Agaclar1 Algoritmasinin sematik gosterimi.

Destek Yoney Makinesi (Support Vector Machine [SVM])

Siniflandirma problemlerinde en sik kullanilan algoritmalardan biri olan destek yodney
makineleri, 1963 yilinda Vapnik’in calismalarinda ortaya c¢ikan istatistiksel 6grenme
teorisini temel almaktadir. Cok boyutlu verilerde siniflarin birbirinden ayrilmasini saglayan
hiper diizlemlerin bulunmaya calisildig: istatistik tabanli denetimli bir makine §grenmesi
yontemidir [117]. Ayirict hiper diizlem siniflar arasindaki genigligin maksimum oldugu
karar yiizeyi olarak tanimlanabilir. Bu hiper diizleme en uzak ve ait oldugu sinifin sinirmi
cizen noktalar ise destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir. Sekil 4.3’te destek yoney

makinesinin sematik gosterimi verilmistir.
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4 Destek
Vektorleri

Sekil 4.3: Destek Yoney Makinesi (Support Vektor Machine) sematik gosterimi.

K-En Yakin Komsular (k-Nearest Neighbors [KNN])
K-En yakin komgsular algoritmasi siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan basit
bir makine Ogrenmesi algoritmasidir. Temel prensibi veri noktalarmin komsularinin

etrafindaki etiketlere dayanarak yeni bir veri noktasini siniflandirmaktir [118].

KNN algoritmas1 egitim agsamasinda herhangi bir model olusturmaz. Veri seti, basitce
algoritmanin belleginde saklanir. Yeni bir veri noktasinin siniflandirilmasi veya tahmin

edilmesi gerektiginde KNN algoritmasinda su adimlar izlenir:

1. Kullanici tarafindan daha 6énceden belirlenmis "k" adet en yakin komsu veri noktasi
bulunur. Komsuluk, Oklid, Minkowski veya Manhattan gibi bir mesafe metrigi

kullanilarak belirlenir.
2. Bulunan komsu noktalarinin etiketleri incelenir.

3. Smiflandirma yapiliyorsa, bu komsu noktalarin etiketleri arasinda ¢ogunluk oyu
alinarak yeni veri noktasinin sinifi belirlenir. Regresyon yapiyorsa, komsu noktalarin

etiketlerinin ortalamasi alinarak tahmin edilen deger elde edilir.

K Degerinin Secimi: k degeri komsu sayisini belirler. Kullanici tarafindan belirlenen bu
deger genellikle tek say1 olarak secilmektedir. Kiiciik segilen k degerleri asir1 uyuma

(overfitting) yol acabilirken, biiylik se¢ilen k degerleri de yanliliga (bias) yol acabilmektedir.
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Uygun bir k degerinin se¢imi deneme yanilma yoluyla belirlenir. Sekil 4.4’te K-En yakin

komsular algoritmasinin sematik gosterimi verilmistir.

Yeni veri
noktasi

~

Sekil 4.4: K-En Yakin Komsular (k-Nearest Neigbors) sematik gosterimi.

Saf Bayes (Naive Bayes [NB])
Thomas Bayes’in adin1 verdigi Bayes Teoremine dayanan olasiliksal bir siniflandirma
yontemidir. Her ozelligin siniflara bagimsiz olarak katkida bulundugu varsayilir. Sinif

olasiliklarini hesaplamak i¢in egitim verilerinin frekanslari kullanilir [119].

Naive Bayes algoritmasinda verilen bir 6rnegin her bir sinifa ait olma olasilig1 hesaplanir ve
en yiiksek olasiliga sahip olan sinif segilir. Ornegin bir e-postanin spam olma olasilig1 spam

olmama olasiligindan daha yiiksekse e-posta spam olarak siniflandirilir.

4.4 Performans Olciitleri
Siiflandiricilarin performansini 6l¢gmek i¢in kullanilan gesitli yontemler bulunmaktadir. Bu

caligmada kullanilan yontemler kisaca agiklanmustir.

Dogruluk (Accuracy [ACC]) oram
Ogrenme algoritmasmin dogru olarak siniflandirdigi 6rneklerin oranidir. Dogruluk orani
etiketleri dogru tahmin edilen 6rneklerin sayisinin toplam 6rnek sayisina boliinmesi ile elde

edilir. Dogruluk orant Denklem (16) ile hesaplanir.
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Dogru siniflandirilan 6rnek sayist

Dog =
ogruluk Oram Tum 6rneklerin sayist (16)

Bu oran veri setleri ile egitilen algoritmanin gercek hayattaki kullanimi sirasinda yapacagi

tahminlerin ne kadar dogrulukta olabilecegini belirtmektedir.

Hata Oram:: Yanlis siniflandirilmis 6rneklerin sayisinin toplam 6rnek sayisina boliimii ile

elde edilir. Hata oran1 Denklem (17) ile hesaplanir.

Yanlis siniflandirilan 6rnek sayist
Hata Orant = — - (17)
Ttum orneklerin sayist

Capraz Dogrulama (Cross Validation):

K Kath Capraz Dogrulama (K-Fold Cross-Validation) yonteminde veri seti k esit pargaya
boliiniir. Her bir parca sirayla test verisi olarak kullanilirken k-1 tanesi egitim igin
kullanilmaktadir. Bunun sonucunda, her bir 6rnek en az bir kez test 6rnegi olarak kullanilmig

olur. Boylece modelin genel performanst daha dogru degerlendirilebilir.

Buradaki k degeri akademik c¢aligsmalarda genel olarak 2, 5 veya 10 olarak se¢ilmektedir. K
degeri 10 olarak secilirse veri kiimesi hemen hemen 10 esit par¢aya boliiniir. Bu pargalarin
9’u egitim kiimesi i¢in kullanilirken geri kalani test kiimesi i¢in kullanilir. Sonug olarak bu
siire¢ her bir parga test verisi olacak sekilde 10 kez tekrarlanir. Modelin performansi, her test

kiimesi i¢in elde edilen dogruluk oranlarinin ortalamasi alinarak Sl¢iiliir.

4.5 Cahsmada Kullanilan Yazihm Arac¢lar: ve Tasarim Ortami

Calismanin uygulama asamasinda Tablo 4.2’de bilgileri verilen 6zellik se¢cim yontemleri
kullanilarak Tablo 4.1°de verilen veri setleri, 6zelliklerin 6nem sirasina goére siralanmistir.
Onem sirasma gore siralanmus dzelliklerden en 6nemli olan ilk d tanesi 5 smiflandiriciya

gonderilmistir ve her siniflandiricinin dogruluk orani hesaplanmustir.

Deneyler, Windows 10 Pro (64-bit) isletim sistemi yiiklii, 16 GB RAM ve 2,60 GHz hizinda
17-6700HQ islemciye sahip bir bilgisayarda MATLAB R2021a programi kullanilarak
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gerceklestirilmistir. Degerlendirme i¢in birgok veri kiimesinde az sayida Ornek
bulundugundan deneylerin giivenirligini saglamak icin tiim deneylerde 10 kat capraz
dogrulama uygulanmistir. Her deney farkli kat kombinasyonlar1 ile farkli egitim setleri

olusturmak i¢in on kez yapilmigstir.

Boliim 5'te Random Forest (RF), Classification and Regression Trees (CART), Support
Vector Machine (SVM), k-Nearest Neighbors (KNN) ve Naive Bayes (NB) makine
O0grenimi algoritmalart kullanilarak Tablo 4.1°de o6zellikleri verilen veri setleri ile
siniflandirma agisindan sonuglar gosterilmistir. Ardindan, sonuglar g¢alisma zamamn

acisindan karsilagtirilmis.
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S. BULGULAR

Bu bolimde oOnerilen algoritmanin performansi, smiflandirma deneyleri yoluyla

degerlendirilmistir. Oncelikle veri setlerinin kiimiilatif ve shannon entropi degerleri
acisindan degisimleri gosterilmistir. Daha sonrasinda tiim veri setleri iizerinde denetimsiz

ozellik secim algoritmalarinin sectigi dzelliklere gore 5 siniflandiricinin dogruluk oranlari

karsilastirilmistir.

Sekil 5.1°de drneklerin sayisina bagl olarak 6zelliklerin kiimiilatif entropisindeki degisim

gosterilmektedir.

colon

cardiotocography climate

500
0

Entropy

OZe//ik/er Orekler

connectionist diabetic dna

Entropy

Ornekler

ecoli flowmeter madelon

Ormekler

vehicle robot

gsar

2000
1000
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ze////(/e,- Ornek\ef

Sekil 5.1: Orneklerin say1s1 agisindan dzelliklerin kiimiilatif entropilerinin degisimi.

Kiimiilatif dagilim fonksiyonunun entropisi, olasilik dagilimindan cekilen bir rastgele

degiskene kadar degiskenleri temsil etmek i¢in gereken bit sayisini belirtir. Bagka bir agidan
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bakildiginda, X'in sik rastlanan degerleri en az bit ile temsil edilirken seyrek olanlar daha
fazla bit ile ifade edilir. Bu nedenle 6nerilen algoritmanin ilk asamasi ihtiya¢ duyulan en az

bit sayisina sahip bir 6zelligin en biiyiik 6neme sahip oldugu varsayimina dayanir.

Sekil 5.2°’de 6rnek sayisina bagli olarak her boyutta dagilimin simetrisinin Shannon

entropisindeki degisim gosterilmektedir.
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Sekil 5.2: Ornek sayis1 agisindan her boyuttaki dagilimin simetrisinin Shannon
entropisindeki degisim.
Sekil 5.3’te veri kiimelerindeki 6zellik sayis1 agisindan minimum hata oranindaki degisim
gosterilmektedir. Sonuglardan, segilen 6zellik sayisina bagli olarak, hata orami tim giris
verilerinin hata oranina yakin ve global minimum hata oranindan biiyiik olan d’ 6zellik
sayisin1 gozlemleyebiliriz. Bu bir alt sinirdir. Ayrica, 6zelliklerin birlesiminden olusan
ongoriilemeyen iligkiler nedeniyle, optimum 6zellik sayisi i¢in bir iist sinira karar vermek
zordur. Ancak alt sinirdan baslayarak belirli bir adimda (yani optimize edilmis bir yinelemeli
ileri arama) ilerleme yoluyla global bir hata orani aranabilir. Bu nedenle, olast tim alt
kiimeleri kontrol etmeye gerek yoktur. Sonuglara gore bir alt sinirdan baglayarak birkag

adimda minimum hata oranlarina ulasabiliriz. Bagka bir deyisle, global minimuma ulagmak
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icin ¢ok sayida 6zellik aramak gogu zaman gerekli degildir. Ug yiiksek boyutlu veri seti
tizerindeki sonuglar da bu durumu dogrulamaktadir. Ancak bu durumun tiim veri setlerine
de genelleyemeyeceginin altin1 ¢izmek gerekir. Bu nedenle birgok 6zelligin (6rn., d — 1)

analizinin yapilabilecegini belirtmek gerekir.

KNN NB CART SVM RF
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x ekseni: Ozellik Sayisi (OS)
y ekseni: Hata Orani (HO)

Sekil 5.3: Minimum hata oraninin veri setlerindeki 6zellik sayisina gore degisimi (Yatay

siyah kesikli ¢izgiler tiim girdi verisinin hata oranini gostermektedir. Dikey kirmiz1 kesikli

cizgiler Denklem (13) ile elde edilen 6zelliklerin sayisini gostermektedir. Yatay eksen (x)
secilen ozellik sayisini, dikey eksen (y) ise hata oranini ifade eder).
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Sekil 5.4’te tiim veri setlerinde bes siniflandiricinin ortalamasina gore gozetimsiz 6zellik
secim ydntemlerinin karsilastirmali sonuglar1 gdsterilmektedir. Sonuglara gore Onerilen
Yontem, IUFS ve LS, sirastyla 0,783, 0,774 ve 0,771 ile istatistiksel olarak anlamli en
yliksek dogruluk oranina sahiptir. USFS, 0,695 ile en diisiik dogruluk oranina sahiptir. Ek
olarak EFS, IUFS ve LS, 0,765 dogruluk oranina sahip taban ¢izgisini (baseline) agmaktadir.
Son olarak, EFS, IUFS ve LS istatistiksel anlamlilik ile ortalama en yiiksek dogruluk oranini

sunar.

En Yiiksek
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Sekil 5.4: Tiim veri setlerinde bes siniflandiricinin ortalamasina gére Gozetimsiz Ozellik
Secim yontemlerinin karsilastirmali sonuglari.

Sekil 5.5°te ortalama dogruluk ve maksimum dogruluk oranlar1 ag¢isindan tiim siniflandirma
deneylerinde gozetimsiz 6zellik se¢cim algoritmalarinin ortalama sonuglari gosterilmektedir.
Sonuglardan Onerilen Yéntem, ortalama acisindan 0,748 ile en yiiksek dogruluk oranina ve
maksimum acisindan 0,803 ile en yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Tiim 6zellikler g6z
oniine alindiginda ortalama dogruluk oram 0,777'dir. Ikinci en iyi sonuglar, ortalama ve
maksimum acisindan 0,725 ve 0,783 ile IUFS'ye aittir. Son olarak, {igiincii en iyi sonuglar
ortalama ve maksimum agisindan 0,712 ve 0,773 ile LS'ye aittir. EFS, IUFS ve LS’ye ait

sonuglar istatistiksel olarak digerlerinden daha anlamlidir.
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Sekil 5.5: On iki veri seti lizerinde bes siniflandiriciya ait sonuglar dikkate alinarak
Gozetimsiz Ozellik Se¢im algoritmalarinin Maksimum ve Ortalama dogruluk orani
acisindan performansi.

Sonuglar daha ayrintili olarak ele alindiginda deneysel ¢calismada kullanilan diger gozetimsiz
ozellik se¢im algoritmalarina karsi 6nerilen algoritmanin sayisal sonuglar1 Tablo 5.1, Tablo

5.2, Tablo 5.3, Tablo 5.4 ve Tablo 5.5’te gosterilmektedir.

Tablo 5.1°de  KNN smiflandirict  agisindan  ortalama smiflandirma  dogruluklari
gosterilmektedir. Onerilen algoritmanin 12 veri setinden 5'inde digerlerine gére daha yiiksek

dogruluk oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.1: Onerilen yontem ve diger dzellik se¢im algoritmalarinin ortalama siniflandirma
dogruluklari1 (KNN siniflandiricr).

Veri Algoritma

st "gFS DISR DUFS IUFS LS MCFS RNE RSR SRCFS SPEC USFS
0,869 0,853 0,855 0,792 0,867 0,831 0,858 0,856 0,854 0,800 0,867
0,878 0,861 0,852 0,882 0,809 0,865 0,866 0,853 0,878 0,865 0,860
0,657 0,561 0,599 0,594 0,494 0,650 0,641 0,491 0,545 0,568 0,631
0,748 0,695 0,736 0,737 0,727 0,555 0,697 0,702 0,680 0,571 0,727
0,618 0,594 0,597 0,600 0,614 0,573 0,608 0,605 0,606 0,573 0,591
0,654 0,626 0,322 0,591 0,636 0,321 0,265 0,468 0,264 0,534 0,291
0,766 0,776 0,755 0,765 0,758 0,635 0,775 0,426 0,768 0,426 0,426
0,632 0,526 0,499 0,580 0,722 0,517 0,499 0,504 0,759 0,761 0,498
0,720 0,702 0,689 0,714 0,734 0,712 0,702 0,688 0,091 0,772 0,705
0,737 0,768 0,745 0,713 0,704 0,724 0,765 0,766 0,530 0,485 0,724
0,631 0,635 0,615 0,554 0,572 0,569 0,608 0,625 0,628 0,520 0,598
0,845 0,837 0,847 0,880 0,887 0,858 0,872 0,847 0,859 0,870 0,856

Y e = N=l I BN o [N EN S S
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Tablo 5.2°de NB smiflandiricisi  agisindan algoritmalarin  ortalama siniflandirma
dogruluklar1 gosterilmektedir. Bu tabloda da ayni sekilde Onerilen yontem ile 12 veri

setinden 5'inde digerlerine gore daha yliksek dogruluk oranina sahip sonuclar elde edilmistir.

Tablo 5.2: Onerilen ydntem ve diger 6zellik segim algoritmalarinin ortalama smiflandirma
dogruluklar1 (NB siniflandirict).

Veri Algoritma

sei FFS  DISR DUFS IUFS LS MCFS RNE RSR SRCFS SPEC USFS
0,823 0,811 0,808 0,652 0,807 0,681 0,633 0,793 0,802 0,529 0,567
0,922 0917 0918 0,929 0914 0918 0919 0913 0925 0,918 0,920
0,694 0,606 0,664 0,622 0,521 0,653 0,681 0,540 0,595 0,648 0,688
0,616 0,621 0,653 0,640 0,629 0,577 0,580 0,633 0,619 0,586 0,667
0,593 0,511 0,569 0,556 0,602 0,526 0,558 0,541 0,560 0,513 0,495
0,810 0,804 0,519 0,744 0,807 0,553 0,519 0,752 0,519 0,519 0,519
0,794 0,805 0,782 0,803 0,745 0,590 0,805 0,426 0,769 0426 0,308
0,583 0,512 0,505 0,560 0,592 0,510 0,503 0,515 0,590 0,594 0,495
0,769 0,666 0,669 0,761 0472 0,711 0,667 0,709 0,542 0,617 0,519
0,748 0,617 0,649 0,680 0,603 0,737 0,566 0,675 0,541 0,615 0,733
0,461 0,467 0450 0,451 0,404 0420 0448 0423 0468 0427 0,438
0,547 0,490 0,507 0,555 0,503 0,557 0492 0,482 0,559 0436 0,456

o=l |un | |w|Nf—

Tablo 5.3’te CART siniflandiricist kullanilarak elde edilen ortalama smiflandirma
dogruluklar gosterilmektedir. Bu tabloya gore dnerilen algoritmanin 12 veri setinden 3'iinde

digerlerine gore daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.3: Onerilen ydntem ve diger 6zellik segim algoritmalarinin ortalama smiflandirma
dogruluklar1 (CART smiflandirict).

Veri Algoritma

sei EFS  DISR DUFS IUFS LS MCFS RNE RSR SRCFS SPEC USEFS
0,867 0,871 0,860 0,846 0,877 0,847 0,871 0,870 0,868 0,838 0,867
0,894 0,867 0,860 0,888 0,869 0,872 0,872 0,865 0,884 0,876 0,872
0,708 0,616 0,720 0,669 0,567 0,628 0,696 0,582 0,568 0,644 0,665
0,648 0,639 0,668 0,671 0,650 0,559 0,620 0,653 0,626 0,571 0,682
0,613 0,592 0,597 0,601 0,619 0,573 0,631 0,593 0,620 0,581 0,582
0,842 0,837 0,539 0,796 0,834 0,601 0,516 0,782 0,516 0,692 0,515
0,776 0,784 0,756 0,768 0,767 0,651 0,770 0,426 0,775 0426 0,426
0,655 0,507 0,498 0,583 0,676 0,508 0,500 0,495 0,715 0,717 0,499
0,878 0,706 0,702 0,854 0,636 0,840 0,730 0,733 0,679 0,762 0,649
0,766 0,770 0,760 0,770 0,777 0,776 0,772 0,788 0,708 0,715 0,775
0,657 0,663 0,662 0,654 0,608 0,642 0,653 0,650 0,651 0,596 0,660
0,890 0,844 0,871 0,929 0,926 0,903 0,903 0,863 0,907 0,895 0,883

o= | ooy |u | |w|N =
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Tablo 5.4’te SVM siniflandirict kullanilarak algoritmalar tarafindan elde edilen ortalama
simiflandirma dogruluklar1 gosterilmektedir. Bu tabloda Onerilen algoritmanin 12 veri

setinden 3'linde digerlerine gore daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goériilmektedir.

Tablo 5.4: Onerilen ydntem ve diger 6zellik segim algoritmalarinin ortalama smiflandirma
dogruluklar1 (SVM siniflandirict).

Veri Algoritma

sei  FFS  DISR DUFS IUFS LS MCFS RNE RSR SRCFS SPEC USFS
0,848 0,839 0,828 0,835 0,847 0,852 0,851 0,833 0,831 0,841 0,833
0,923 0,921 0921 0934 0915 0918 0,920 0917 0926 0917 0,925
0,727 0,624 0,737 0,602 0,623 0,648 0,732 0,606 0,628 0,666 0,697
0,666 0,616 0,684 0,657 0,664 0,617 0,580 0,650 0,632 0,646 0,677
0,686 0,642 0,669 0,642 0,687 0,608 0,683 0,658 0,669 0,612 0,631
0,842 0,835 0,541 0,802 0,836 0,598 0,519 0,776 0,519 0,692 0,519
0,829 0,834 0,815 0,823 0,812 0,699 0,831 0426 0,821 0426 0,426
0,595 0,518 0,505 0,569 0,598 0,515 0489 0,513 0,602 0,601 0,496
0,828 0,600 0,598 0,794 0,603 0,700 0,697 0,714 0,652 0,689 0,646
0,793 0,782 0,783 0,782 0,767 0,801 0,806 0,797 0,712 0,698 0,794
0,689 0,667 0,674 0,674 0,587 0,617 0,670 0,650 0,638 0,607 0,651
0,568 0,525 0,552 0,622 0,612 0,571 0,576 0,558 0,584 0,587 0,589

o=l |un | |w|Nf—

Son olarak, Tablo 5.5’te algoritmalarin RF simiflandirict agisindan ortalama siiflandirma
dogruluklar1 gosterilmektedir. Bu tabloda Onerilen algoritmanin 12 veri setinden 4'{inde

digerlerine gore daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.5: Onerilen ydntem ve diger 6zellik segim algoritmalarinin ortalama smiflandirma
dogruluklar1 (RF simiflandirict).

Veri Algoritma

st FFS  DISR DUFS IUFS LS MCFS RNE RSR SRCFS SPEC USFS
0,897 0,890 0,883 0,879 0,899 0,874 0,896 0,897 0,886 0,861 0,889
0,917 0,909 0,908 0,915 0,903 0,910 0,909 0,905 0914 0,906 0,910
0,741 0,629 0,726 0,665 0,575 0,688 0,716 0,576 0,578 0,665 0,673
0,717 0,698 0,731 0,740 0,723 0,613 0,684 0,694 0,679 0,618 0,728
0,663 0,619 0,643 0,648 0,671 0,600 0,667 0,634 0,657 0,609 0,622
0,847 0,841 0,554 0,802 0,837 0,606 0,524 0,786 0,524 0,690 0,532
0,808 0,826 0,802 0,815 0,806 0,696 0,814 0426 0,810 0426 0,426
0,706 0,515 0,498 0,618 0,738 0,510 0,503 0,497 0,774 0,780 0,496
0,866 0,720 0,705 0,877 0,648 0,846 0,780 0,779 0,719 0,770 0,654
0,807 0,812 0,799 0,812 0,813 0,814 0,818 0,824 0,714 0,727 0,814
0,699 0,699 0,696 0,686 0,647 0,674 0,691 0,686 0,689 0,627 0,691
0,912 0,887 0,901 0,937 0935 0918 0,924 0,898 0,922 0916 0,910

o= | ooy u | |w | —
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Bes tablodaki tiim sonuglar goz oniine alindiginda 6nerilen yontem 60 deneyden 20'sinde en
yiiksek ortalama dogrulugu saglarken, DISR 60 deneyden 9'unda en yiiksek ortalama
dogruluga sahiptir. Ozetlemek gerekirse tiim siniflandiricilar iizerinde en ¢ok ortalama

dogruluklar 6nerilen yontem ile elde edilmistir.

Sonuglar maksimum siniflandirma dogrulugu agisindan daha ayrintili olarak ele alindiginda,
Onerilen algoritmanin deneysel calismada kullanilan diger gozetimsiz Ozellik se¢im
algoritmalarina kars1 sonuglar1 Tablo 5.6, Tablo 5.7, Tablo 5.8, Tablo 5.9 ve Tablo 5.10'da

gosterilmektedir.

Tablo 5.6, KNN smiflandirict agisindan maksimum siniflandirma dogruluklarini igerir. Bu
tabloda onerilen algoritmanin ve SPEC'in 12 veri setinden 3'linde en yiiksek maksimum

siiflandirma dogruluguna ulastig1 goriilmektedir.

Tablo 5.6: Onerilen algoritma ve diger 6zellik se¢im algoritmalarinin maksimum
siniflandirma dogruluklari (KNN siniflandiric).

Veri Algoritma

sei EFS  DISR DUFS IUFS LS MCFS RNE RSR SRCFS SPEC USEFS
0,902 0,883 0919 0,858 0,902 0,875 0,894 0,886 0,903 0,872 0,916
0,909 0,889 0910 0911 0,891 0,898 0,892 0,882 0,905 0,885 0,892
0,765 0,623 0,706 0,674 0,534 0,789 0,729 0,595 0,650 0,677 0,752
0,857 0,806 0,792 0,826 0,782 0,629 0,830 0,769 0,774 0,600 0,782
0,660 0,675 0,632 0,645 0,653 0,665 0,652 0,644 0,668 0,636 0,670
0,821 0,777 0,530 0,743 0,815 0452 0,369 0,731 0,368 0,745 0,415
0,809 0,817 0,815 0,814 0,815 0,749 0,820 0426 0,818 0426 0,426
0,700 0,572 0,510 0,590 0,823 0,551 0,521 0,533 0,865 0,867 0,532
0,809 0,737 0,766 0,791 0,798 0,766 0,764 0,741 0,787 0,838 0,779
0,776 0,809 0,798 0,758 0,783 0,788 0,806 0,806 0,746 0,754 0,807
0,727 0,704 0,678 0,639 0,650 0,668 0,673 0,694 0,709 0,640 0,686
0,924 0,888 0,896 0,935 0,929 0,928 0,923 0,891 0,934 0,937 0,924

Y= = NI BN o [V (S ]

Tablo 5.7, NB smiflandirict agisindan maksimum smiflandirma  dogruluklarini
gostermektedir. Bu tabloda nerilen algoritmanin ve DISR'min 12 veri setinden 2'sinde en
yiiksek maksimum siniflandirma dogruluguna ulastig1 goriillmektedir. Ayrica sonuglara gore
IUFS 12 veri setinden 5'inde, USFS ise 3'lnde en yiliksek maksimum siniflandirma

dogruluguna ulagmustir.
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Tablo 5.7: Onerilen algoritma ve diger 6zellik se¢im algoritmalarinin maksimum
siniflandirma dogruluklar1 (NB siniflandirict).

Veri Algoritma

sel  FFS  DISR DUFS IUFS LS MCFS RNE RSR SRCFS SPEC USFS
0,845 0,850 0,829 0,796 0,838 0,808 0,794 0,829 0,821 0,756 0,758
0,939 0,935 0,939 0,949 0,923 0,949 0,947 0,934 0,946 0,943 0,950
0,766 0,635 0,726 0,645 0,645 0,697 0,708 0,645 0,645 0,706 0,789
0,655 0,663 0,679 0,736 0,681 0,620 0,620 0,690 0,636 0,632 0,694
0,610 0,543 0,607 0,644 0,626 0,553 0,604 0,573 0,597 0,568 0,559
0,865 0,865 0,520 0,826 0,861 0,606 0,519 0,800 0,519 0,519 0,519
0,848 0,840 0,847 0,848 0,841 0,769 0,842 0,426 0,843 0426 0,426
0,615 0,548 0,515 0,571 0,619 0,543 0,511 0,546 0,609 0,616 0,536
0,791 0,684 0,686 0,820 0,597 0,808 0,707 0,799 0,602 0,752 0,613
0,763 0,734 0,720 0,737 0,696 0,767 0,728 0,745 0,667 0,692 0,784
0,512 0,512 0,511 0,505 0,428 0,468 0482 0,526 0,515 0462 0,468
0,599 0,536 0,591 0,622 0,573 0,619 0,574 0,533 0,598 0,502 0,522

Y ==y =l R ENE [N [V RN [P | S

Tablo 5.8°de CART siniflandiricisina gére o6zellik segme algoritmalarinin maksimum
siiflandirma dogruluklar1 gosterilmektedir. Bu tabloda onerilen algoritmanin ve LS'nin 12
veri setinden 2'sinde en yiiksek maksimum siniflandirma dogrulugunu elde ettigi
goriilmektedir. Ek olarak bu tabloda RSR ve SRCFS 12 veri setinden 3'iinde en yiiksek

maksimum siniflandirma dogruluguna sahiptir.

Tablo 5.8: Onerilen algoritma ve diger 6zellik se¢im algoritmalarinin maksimum
siniflandirma dogruluklari (CART simiflandirict).

Veri Algoritma

st "FFS  DISR DUFS IUFS LS MCFS RNE RSR SRCFS SPEC USFS
0,914 0,895 0,920 0,898 0,925 0,891 0917 0917 0925 0,913 0,904
0,910 0,906 0,908 0913 0,890 0914 0912 0,906 0911 0,906 0,915
0,808 0,653 0,800 0,752 0,645 0,739 0,776 0,656 0,645 0,744 0,774
0,725 0,703 0,688 0,747 0,681 0,606 0,681 0,749 0,666 0,608 0,731
0,652 0,642 0,630 0,622 0,654 0,628 0,693 0,623 0,694 0,617 0,633
0,894 0,888 0,626 0,839 0,892 0,637 0,523 0,845 0,521 0,835 0,521
0,817 0,818 0,812 0,810 0,818 0,776 0,820 0,426 0,818 0,426 0,426
0,713 0,542 0,514 0,596 0,758 0,541 0,511 0,519 0,814 0,810 0,534
0,909 0,738 0,756 0,908 0,684 0,932 0,838 0,808 0,807 0,862 0,754
0,810 0,806 0,811 0,802 0,820 0,810 0,815 0,828 0,805 0,794 0,805
0,704 0,710 0,707 0,707 0,706 0,702 0,699 0,720 0,717 0,685 0,704
0,951 0,896 0,959 0,991 0,995 0972 0,994 0915 0,966 0,994 0,963

Y == N=1 = ENT o N (V) VS N ] o

Tablo 5.9, SVM siniflandirict kullanilarak algoritmalar tarafindan elde edilen maksimum
siniflandirma dogruluklarini igermektedir. Bu tabloda 6nerilen algoritmanin 12 veri setinden

4'inde digerlerine gore daha yiiksek maksimum dogruluk elde ettigi goriilmektedir.
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Tablo 5.9: Onerilen algoritma ve diger 6zellik se¢im algoritmalarinin maksimum
siiflandirma dogruluklari (SVM siniflandiric).

Veri Algoritma

sei EpFS  DISR DUFS IUFS LS MCFS RNE RSR SRCFS SPEC USFS
1 0895 0,877 0,887 0,890 0,888 0,885 0,890 0,879 0,883 0,884 0,867
2 0952 0,950 0,949 0961 0922 0,959 0,944 0,941 0,951 0,950 0,958
3 0798 0,663 0,824 0,694 0,705 0,713 0,811 0,756 0,660 0,805 0,763
4 0,769 0,671 0,707 0,762 0,697 0,704 0,683 0,724 0,671 0,704 0,702
5 0724 0,729 0,726 0,706 0,723 0,727 0,723 0,714 0,728 0,724 0,727
6 0893 0,882 0,633 0,836 0,887 0,629 0,519 0,842 0,519 0,830 0,519
7 0869 0,874 0,870 0,869 0,871 0,818 0,873 0,426 0,871 0426 0,426
8§ 00618 0554 0,515 0,574 0,619 0,547 0,498 0,537 0,619 0,621 0,545
9 0,868 0,626 0,598 0,856 0,672 0,845 0,805 0,885 0,782 0,793 0,810
10 0,858 0,849 0,834 0,822 0,845 0,855 0,857 0,845 0,817 0,813 0,844
11 0,761 0,794 0,777 0,794 0,774 0,790 0,793 0,765 0,774 0,741 0,793
12 0,640 0,602 0,647 0,728 0,709 0,669 0,673 0,635 0,669 0,733 0,715

Son olarak, Tablo 5.10 algoritmalarin RF siiflandirict agisindan maksimum smiflandirma

dogruluklarini gostermektedir. Ilgili tabloya gére Onerilen Algoritma, LS, RNE ve

SRCFS’nin 12 veri setinden 2'sinde diger algoritmalardan daha yiiksek maksimum

smiflandirma dogruluguna sahip oldugu goriilmektedir. Ek olarak bu tabloya gore IUFS 12

veri setinden 3'linde en yiiksek maksimum siniflandirma dogruluguna sahiptir.

Tablo 5.10: Onerilen algoritma ve diger 6zellik segim algoritmalarinin maksimum
siiflandirma dogruluklar1 (RF simiflandirict).

Veri Algoritma

sei "FFS  DISR DUFS IUFS LS MCFS RNE RSR SRCFS SPEC USFS
1 0940 0,922 0,942 0,929 0,945 0,923 0947 0942 0941 0,941 0,935
2 0932 0925 0927 0936 0918 0928 0,930 0,927 0931 0,931 0,931
3 0863 0,742 0,798 0,742 0,645 0,798 0,815 0,734 0,645 0,855 0,806
4 0829 0,791 0,764 0,837 0,767 0,709 0,788 0,788 0,767 0,702 0,786
5 0,708 0,682 0,695 0,679 0,710 0,683 0,704 0,680 0,703 0,684 0,700
6 0,904 0,891 0,663 0,845 0,902 0,659 0,553 0,862 0,548 0,844 0,576
7 0865 0,882 0,875 0,878 0,881 0,820 0,872 0,426 0,875 0,426 0,426
8 0,776 0,567 0,525 0,639 0,844 0,556 0,516 0,533 0,889 0,887 0,544
9 0897 0,770 0,816 0,943 0,707 0,943 0,874 0,902 0,874 0,879 0,764
10 0,858 0,862 0,864 0,845 0,858 0,855 0,869 0,869 0,833 0,805 0,855
11 0,746 0,754 0,749 0,752 0,754 0,744 0,750 0,745 0,762 0,737 0,754
120971 0939 0,975 0,995 0,997 0982 0,996 0,951 0,980 0,996 0,983

Bes tablodaki tiim sonuglar goz oniine alindiginda dnerilen yontem 60 deneyden 13'iinde,

IUFS ise 11'inde en yiliksek maksimum dogruluga sahiptir. Sonug olarak 6nerilen yontem ile

tiim siniflandiricilar iizerinde en ¢ok maksimum siniflandirma dogruluguna ulagilmstir.
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Sekil 5.6°da calisma siiresi acisindan Gozetimsiz Ozellik Se¢im Yontemlerinin
karsilagtirmali sonuglari gosterilmektedir. Sonuglara gore ortalama calisma siireleri
acisindan Onerilen Yontem ve LS ortalama ¢alisma siireleri 1 saniyenin altinda olan
yontemlerdir. Diger bir deyisle deneysel ¢calismada kullanilan diger yontemlere gore en hizli
gozetimsiz Ozellik se¢im yontemleridir. DISR ve RNE’nin tiim yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde yavas calistigi, SRCFS ve SPEC’in biiyiikk miktarda veriye sahip veri
kiimelerinde performansinin diisiik oldugu gézlemlenmis. Ote yandan MCFS, RSR, IUFS,

DUFS ve USFS ¢aligma siireleri a¢isindan iyi performans sergilemislerdir.
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Sekil 5.6: Ortalama ¢alisma siiresi agisindan Gozetimsiz Ozellik Se¢im Ydntemlerinin
karsilastirmali sonuglart.

Sonug olarak, dnerilen yontem deneysel calismaya gore calisma siireleri a¢isindan en hizli
gbzetimsiz dzellik se¢im yontemi olmustur. LS ise ikinci sirada yer almaktadir. Onerilen
Yontem (EFS), hem dogruluk oranina bakildiginda hem de calisma siiresi agisindan, diger

yontemlere gore daha yiiksek basar1 saglamistir.
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6. TARTISMA ve ONERILER

Bu tez ¢alismasinda 6zellik se¢imi i¢in tek degiskenli ve filtre yaklasimina dayanan EFS adli
yeni bir gdzetimsiz 6zellik secim yontemi dnerilmektedir. Onerilen ydntem ile dagilimin
kiimiilatif entropisi hesaplanarak o6zellikler siralanmis daha sonra dagilimin simetrisi
tarafindan hesaplanan Shannon entropisi bulunarak 6zellikler siralanmistir. Son olarak bu
iki siralamanin ortalamasi alinarak o6zelliklerin 6nem sirast bulunmustur. Algoritmanin
performansini 6lgmek icin farkli teknikleri kullanan tek degiskenli 10 gozetimsiz 6zellik
secim yoOntemi ile veri setleri lizerinde 6zellik secim iglemleri gerceklestirilmistir. Secilen
ozellikler iyi bilinen 5 farkli siniflandiriciya gonderilmis ve dogruluk oranlari 6l¢iilmiistiir.
Elde edilen dogruluk oranlarindan maksimum ve ortalama dogruluk degerleri
karsilastirilmis. Yapilan deneysel ¢alismada veri setlerinden 6nerilen yontem ile belirlenen
ozelikler ile yapilan siniflandirma sonuglarinda 60 deneyden 20'sinde en yiiksek ortalama
dogruluk oranlar1 alinmistir. Onu 9 en yliksek ortalama dogruluk orani ile DISR takip

etmektedir.

Random Forest (RF), Classification and Regression Trees (CART), Support Vector Machine
(SVM), k-Nearest Neighbors (KNN) ve Naive Bayes (NB) makine 6grenimi algoritmalar
kullanilarak gerceklestirilen tiim deneylerde, oOnerilen EFS algoritmasmin yiiksek

performanslar sergiledigini gortilmektedir.

Yapilan deneysel ¢alismada Onerilen yontemin zaman karmasikliginin oldukga diisiik
oldugu bu nedenle yiiksek boyutlu veri kiimelerinde 6zellik se¢imini hizla

gerceklestirebildigi gézlemlenmektedir.

Onerilen yontemin ortalama calisma siiresinin 0,08 saniye ile deneylerde kullanilan diger
gozetimsiz Ozellik se¢im yOntemlerine gore daha hizli oldugu gézlemlenmistir. Onu 0,14
saniye ortalama ¢alisma stiresi ile LS algoritmasi takip etmektedir. Bu diisiik caligsma siireleri

yontemin yiiksek boyutlu veri setlerinde 6nemli derece hizli ¢alistigini gostermektedir.

EFS yonteminin ¢alismasi i¢in herhangi bir parametreye ihtiya¢ duymamasi uygulanmasini

kolaylastirmaktadir.
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Onerilen yontemin deneylerde kullanilan veri setleri iizerinde &ne ¢ikan katkilar ise su

sekildedir:

. Onerilen yontemin deneysel calismada kullanilan diger ozellik secim
yontemlerine gore daha hizli ¢alistigi gozlemlenmistir.

. Onerilen yontem, siniflandirma algoritmalar1 ve veri seti etki alanlarindan
bagimsiz olarak, secilen Ozellik sayisi artarken cogunlukla ortalama olarak en yiiksek
dogruluk oranini saglamay siirdiirmektedir.

. Onerilen yontemin ¢alismasi igin herhangi bir parametreye ihtiyaci yoktur.

. Uygulanmasi kolay bir yontemdir.

Yapay veri setlerinde ve farkli alanlardan on bir ger¢ek diinya veri setinde yapilan testlerde,
algoritmanin yiiksek dogruluk oranlari sagladig1 goriilmiistiir. Ozellikle, EFS'nin 6ne ¢ikan
ozelligi, ozellik sayis1 arttiginda bile ortalama ve maksimum dogruluk oranlarinda yiiksek
basar1 saglamaya devam etmesidir. Bu durum, algoritmanin genis bir uygulama yelpazesine

sahip oldugunu ve ¢esitli veri setlerinde iyi sonuglar elde etme yetenegini vurgulamaktadir.

Bu tez c¢alismasinda EFS algoritmasinin etkinligini gostererek Onemli bir baslangic
saglanmaktadir. Gelecekteki yapilacak g¢aligmalar ile algoritmanin daha genis bir veri
yelpazesinde ve farkli uygulama alanlarinda nasil performans gosterdigi daha ayritili bir
sekilde incelenebilir. Ayrica, EFS'nin diger 6zellik se¢cim yontemleriyle karsilastirmali
analizlerinin yapilarak sonuglarin incelenmesi, algoritmanin rekabet avantajlarini daha iyi
anlagilmasina yardimei olabilir. Bu baglamda, EFS'nin kullandig1 veri tiirleri, boyutlar1 ve
ozellikleri lizerine yapilacak derinlemesine analizler, algoritmanin kullanim siirlamalarin

cok daha iyi anlamak ve gelistirmek i¢in degerli bilgiler saglayabilir.
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EKLER

EK A: Onerilen Yontem (EFS) Matlab Kodlar1

%% Entropi Tabanh Ozellik Secimi - Entropy-based Feature Selection (EFS)
function [ IDX, Weights | = EFS( X)

% Parametre:

% X' - Giris Verisi

%

% Ciktilar:

%

% "TDX' - Ozellik indeksleri

%

% 'Weights' - Ozelliklerin siralarma gore agirhiklari
%

%

% Ornek:

% [IDX, Weights] = EFS(X);

%

[m,d] = size(X);

% % Dagilimin Kiimiilatif Entropisini hesapla
p = zeros(m,d);
for i=1:d
p(:,1) = cdf("'normal',X(:,1),mean(X(:,1)),std(X(:,1)));
end
H1 = -sum(p(:,1:end).*log2(p(:,1:end)));
[~, idx1] = sort(H1,'ascend");

% % Dagilimin simetrisinin Shannon entropisini hesaplayin
centroid = max([mean(X,'omitnan'); median(X,'omitnan'); mode(X)],[],1);
Xt = double(X >= centroid);
prO = sum(Xt)/m;
prZ = 1-prO;
H2 = -((prO).*log2(prO) + (prZ).*log2(prZ));
[~, idx2] = sort(H2,'descend');

% % Her birinin entropi degerlerine gore ozelliklerin siralarini hesapla
r = zeros(1,d);

for i=1:d
1(1) = geomean([find(idx1==1) find(idx2==1)]);
end
[Weights, IDX] = sort(r,'ascend');
end
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EK B: Demo Programi Cahistirma Kodlar:

%% EFS Algoritmast icin DEMO Program
clc;
clear;

% %Bir Veri Seti Secin
dataset = load('colon');

fns = fieldnames(dataset);
[ X, Y ] =divideTable( dataset.(fns{1}) );

NumOfFea = §;

tic;

[ idx, Weights | = EFS( X );
T=toc;

ACC = demol(X(:,idx(1:NumOfFea)), Y, 'KNN');

clear dataset;
clear fns;
clear NumOfFea;

% % % % % % % % %
function [ACC] = demol( X, Y, classifier )

predictions = repmat(Y, 1, 2);
indices = crossvalind('Kfold', Y, 10);

fori=1:10
fprintf("%d',1);
test = (indices == 1);
train = ~test;

trainY = Y(train,:);
trainX = X(train,:);
testX = X(test,:);

switch classifier
case 'KNN'
Mdl = fitcknn(trainX, trainY, 'NumNeighbors', 1);
case 'CART'
Mdl = fitctree(trainX, trainY);
case 'NB'
% "normal", "mn", "kernel", "mvmn".
Mdl = fitcnb(trainX, trainY, 'DistributionNames', 'normal');
case 'SVM'
% "linear", "gaussian", "rbf", "polynomial"
t = templateSVM('Standardize', true, 'KernelFunction', 'linear');
Mdl = fitcecoc(trainX, trainY, 'Learners', t);
case 'RF'
Mdl = fitcensemble(trainX,trainY,'Method','Bag');
end
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predictions(test, 2) = predict(Mdl, testX);
end
ACC = sum(predictions(:,1) == predictions(:,2))*100/length(Y);
end

% % Veri kiimesini girdi matrisine ve ¢ikti vektioriine ayirin
function [ X, Y | = divideTable( DATASET )

if istable(DATASET)
X = table2array(DATASET(:,1:end-1));
Y = categorical( DATASET.Class);
else
error('Parametre bir tablo olmalidir, %s.', class(DATASET));
end
end
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