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OZNITELIK SECIM YONTEMLERINDEKI YANLILIK ETKIiSININ
SINIFLANDIRMA BASARISI ACISINDAN DEGERLENDIRILMESI

OZET

Glinlimiiz diinyasinda veri her yerde, bol bir sekilde, rahatlikla ulagilabilir bir haldedir.
Veri bol, elde etmesi kolay ama siirekli olarak artan bir yapida olmasi nedeniyle
islenmesi, anlamli hale getirilmesi giderek zorlasmaktadir. Ozellikle biiyiik veri
caligmalari, goriintii tabanli ¢calismalar, veri akisi tabanl ¢alismalarda 6zniteliklerin
anlamli alt kiimeler seklinde azaltilmasi &nem kazanmaktadir. Oznitelik secimi
yapilmazsa, islemci giicii yogun bir sekilde kullanilmakta, siniflandiricilarin egitim
stiresi uzamakta ve bu durum da bazi verileri islenemez hale getirmektedir. Makine
ogrenmesinde Oznitelik se¢imi giiniimiizde ¢ok ilgi goren bir caligma alanidir.
Oznitelik se¢imi verideki 6zniteliklerin say1sim azaltarak boyutsallik lanetinden (curse
of dimensionality) kag¢inmayr amaglamaktadir. Bu amag¢ i¢in veriyi ¢esitli
yaklagimlarla incelemeye alir, ¢esitli karar verme mekanizmalar1 kullanarak en
anlamli olan 6znitelikleri seger.

Oznitelik secimi yapilirken verinin dogasinda bulunan etkiler nedeniyle yanlilik etkisi
olusabilmektedir. Yanlilik etkisi 6znitelik secimini olumsuz yonde etkilemektedir.
Oznitelik seciminde 6nemli konulardan biri de kullandigimiz egitim, gegerleme
(validation) ve test kiimesinin iterasyonlar bazli degisiminin yanlilik etkisi ortaya
cikarmasidir. Ornek sayisi ile segilen Ozniteliklerin de@isimi arasindaki iliski de
onemli bir konudur. Ornek sayismin fazla oldugu durumlarda 6znitelik secimi
yaptigimizda her seferinde benzer 6znitelik alt kiimesinin se¢ilmesi beklenmektedir.
Yanlilik etkisinden kaginmak i¢in gesitli ¢capraz gecerleme yontemleri kullanmak
etkiyi azaltma yoniinde olumlu bir durum olusturmaktadir. Veriyi farkli ¢apraz
gecerleme yontemleri kullanarak 6znitelik se¢cimine sokmamiz farkli benzerlik metrigi
orani vererek yanlilik etkisinin hangi yontemde daha az oldugu hakkinda bize bilgi
vermektedir. Bu konuyla ilgili aragtirmalar yogun bir ilgiyle siirmektedir.

Tez caligmasinda ii¢ farkli veri seti ve li¢ farkli 6znitelik se¢im yontemi kullanilarak
Oznitelik se¢imi yapilmistir. S6z konusu 6znitelik se¢cim yontemleri de {i¢ farkli ¢apraz
gecerleme yontemi ve li¢ farkli siniflandirici ile ¢alistirllmistir. Bu sayede seksen bir
farkli calistirma yapilmistir. Yapilan ¢aligmalar i¢in iki farkli benzerlik metrigi
kullanilarak yanlilik etkisi gdzlemlenmistir. Elde edilen sonuglara gére veri setinden
ve Oznitelik se¢im yonteminden bagimsiz olarak yanlilik etkisinin en az oldugu ¢apraz
gecerleme yontemi tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Oznitelik Secimi, Yanlilik Etkisi, Capraz Gegerleme.
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EVALUATION OF THE BIAS EFFECT IN FEATURE SELECTION
METHODS IN TERMS OF CLASSIFICATION ACCURACY

SUMMARY

In today's world, data is everywhere, abundant and easily accessible. Data is abundant,
easy to obtain, but due to its continuously increasing structure, it is becoming
increasingly difficult to process and make it meaningful. Especially in big data studies,
image-based studies, data stream-based studies, it is important to reduce attributes into
meaningful subsets. Without feature selection, processing power is used intensively,
the training time of classifiers is prolonged and this makes some data unprocessable.
Feature selection in machine learning is a field of study that has received much
attention. Feature selection aims to avoid the curse of dimensionality by reducing the
number of features in the data. For this purpose, it examines the data with various
approaches and selects the most meaningful attributes using various decision-making
mechanisms.

When selecting attributes, a bias effect may occur due to the inherent effects of the
data. The bias effect negatively affects attribute selection. One of the important issues
in feature selection is that the iterative change of the training, validation and test set
we use can introduce bias effects. The relationship between the number of samples and
the variation of the selected attributes is also an important issue. When we select
attributes when the number of instances is large, we expect a similar subset of
attributes to be selected each time. In order to avoid the bias effect, using various cross
validation methods is a positive way to reduce the effect. Using different cross
validation methods for feature selection gives us different similarity metric ratios and
gives us information about which method has less bias effect. Research on this topic
continues with intense interest.

In this thesis, three different datasets and three different feature selection methods were
used for feature selection. These feature selection methods were also run with three
different cross validation methods and three different classifiers. In this way, eighty-
one different runs were performed. Bias effect was observed by using two different
similarity metrics for the studies. According to the results obtained, the cross validation
method with the least bias effect was determined independently of the dataset and
feature selection method.

Keywords: Feature Selection, Bias Effect, Cross Validation.
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1. GIRIS

Oznitelik se¢imi, makine 6grenmesi icin kullanilan verilerdeki en anlamli 6znitelikleri
bulmak i¢in kullanilmaktadir. Oznitelik, analiz etmeye calistigimiz veride bulunan
Ol¢ciimlenebilir olan en kii¢lik birimdir. S6z konusu en kii¢iik birim literatiirde bulunan
veri setlerinde siitunlara karsilik gelmektedir. Veride bulunan 6znitelikler veriyi elde
ederken dikkat ettigimiz noktalardir ancak, veriyi elde ederken bu Ozniteliklerin
hangilerinin en anlamli olduklarmni bilemeyebiliriz. Ozellikle biiyiik verilerde, goriintii

tabanl verilerde, gen ifadelerinin bulundugu verilerde 6znitelik sayis1 ¢ok fazladir.

Siiflandirma problemlerinde ¢ok fazla sayida olan 6zniteliklerin, anlamli alt kiimeler
seklinde elde edilmesi dnemli bir ¢alisma alani olmustur. Daha anlamli alt kiimeler
elde etmek veriyi daha iyi anlamlandirmaya, 6grenim siiresini kisaltmaya, boyutsallik

lanetinden (curse of dimensionality) kaginmaya yardimci olmaktadir.

Oznitelik se¢imi igin ¢esitli algoritmalar bulunmaktadir. S6z konusu algoritmalar,
istatistiki yontemleri baz alarak calisanlar, tahminsel yaklagim uygulayarak yinelemeli
sekilde calisanlar ve bu iki yaklagimi baz alarak melez olarak tiiretilmis sekilde

calisanlar olarak tige ayrilmaktadir.

Oznitelik se¢imi igin s6z konusu yontemlerden birini kullanirken yapilan segimlerde
“yanlilik etkisi” (bias effect) denen bir fenomen olusmaktadir. Yanlilik etkisi, bazi
Ozniteliklerin sinifla yapay olarak iligkilerinin yiiksek olduguna bu durumun da verinin
dogasimna gore o Ozniteliklerin  secilmesine neden olabilecegi seklinde

tanimlanmaktadir [1].

Yanlilik etkisinden ka¢inmak i¢in 6znitelik se¢cimi yapmadan Once veriyi rastgele hale
getirmemize yardimecir olan farkli capraz gecerleme yoOntemlerinin denenmesi

Onerilmistir [2].

1.1 Tezin Amaci

Tezin amaci literatiirde siklikla karsimiza ¢ikan gesitli veri setleri lizerinde 6znitelik

secimi yapmak ve se¢im yaparken olugan yanlilik etkisini azaltmak i¢in 6nerilen ¢esitli

1



capraz gecerleme yontemlerini kullanmaktir. Amacin can alici noktasi, kullanilan
cesitli ¢apraz gecerleme yontemlerini de kendi aralarinda yanhlik etkisi bakimindan
incelemek ve hangisinin daha kararli bir yapida oldugunu bulmaktir. Farkli veri seti
kullanilmasindaki amag verinin dogasina gore olusan yanlilik etkisinin her bir veri seti

izerinde farkli olustugunu gorebilmemiz igin yapilmaistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Oznitelik segimi ve yanlilik etkisi ile ilgili yapilan literatiir arastirmasinda ¢ok sayida
arastirmaci tarafindan yapilmis ¢alismalar bulunmaktadir. Bu boliimde s6z konusu

caligmalarin detaylar agiklanmugtir.

Singhi ve Liu smiflandirma problemleri iizerine Oznitelik se¢imi kullanmislardir.
Siniflandirma basariminda yanlilik etkisini ¢esitli istatistiksel yontemlere gore analiz

etmisler ve etki eden faktorlerin neler olduklarini bulmuslardir [1].

Krawczuk ve Lukaszuk gen verisi lizerinde siniflandirma basarimini yiikseltmek i¢in
Oznitelik se¢imi kullanmiglardir. Dort farkli 6znitelik se¢im yontemini yiiksek boyutlu
yedi ayr1 veri seti lizerinde denemisler ve yirmi sekiz ayri senaryoda yanhlik etkisinin
%2,6 ile %41,67 arasinda degistigini gdzlemlemislerdir. Yanllik etkisini azaltmak

icin farkli ¢apraz gecerleme yontemlerinin kullanilmasini 6nermislerdir [2].

Maggipinto ve arkadaslari, Alzaymir hastalig1 iizerine elde ettikleri bir veride
siniflandirma  basarimini1  yiikseltmek i¢in  Oznitelik se¢imi  kullanmislardir.
Siniflandirma bagariminda yanlilik etkisinin ROC egrisi altinda kalan alan bazli olarak

%10 ile %30 goreceli oranda degistigini bulmuslardir [3].

Markowetz ve Spang, gen ifadeleri iizerine siniflandirma yaparken 6znitelik se¢imi
kullanmiglardir. Siniflandirma basariminda yanlilik etkisini, tasarlamis olduklart i¢
dongiili capraz gecgerleme ile azaltmislardir. Tasarladiklart ydntemin diger

yontemlerle olan farkliliklarini ortaya koymuslardir [4].

Park ve Kwon, metin siniflandirma problemleri lizerinde yanlilik etkisini diizeltmek
icin Gini Index algoritmasimi gelistirip yeni bir algoritma tasarlamislardir.
Tasarladiklar1 algoritmanin = siniflandirma basariminda ortalama olarak %20

iyilestirme yaptigini bulmuslardir [5].



Demircioglu, medikal goriintiiler iizerinde en anlamli Oznitelikleri bulmak igin
oznitelik secim yontemi kullanmustir. Oznitelik secimi yapmadan 6nce capraz
gecerleme yapilmazsa veri sizintis1 oldugunu bunun da yanlilik etkisi olarak ortaya
cikacagimi gozlemlemistir. Literatiirde bulunan on farkli medikal goriintii veri seti
iizerinde iki farkli deney gerceklestirmistir. ik deneyde capraz gecerlemeden &nce
Oznitelik se¢imi yanlis uygulanmis, sonrasinda her bir kat i¢in ¢apraz gecerleme i¢inde
oznitelik secimi dogru bir sekilde uygulanarak yapilmustir. iki deney arasinda yanlilik

etkisi, kesinlik (accuracy) metrigi olarak %17 diizeylerine kadar ¢ikmistir [6].

Li ve arkadaglari, 6znitelikler ve sinif i¢in bir Bayes modeli kullanildiginda yanlilik
etkisinin nasil Onlenebilecegini arastirmislardir. Seg¢ilmemis Ozniteliklerin tam
degerleri unutulsa bile sinifla olan korelasyonlarinin segilmeleri i¢in ¢ok kii¢iik oldugu
bilgisini korumak gerektigi ve bu durumu kosullandirmanin iyi olacagini bulmuslardir.
Calismalarinda bu fikrin ikili simifli verilerde Naive Bayes yontemi ig¢in nasil
uygulanabilecegini gostermislerdir. Yontemi, gen ifadesini kolon kanseriyle
iliskilendiren veri alt kiimelerine uygulamislar ve 6znitelik segiminden kaynaklanan

yanlilig1 diizeltmenin tahmin performansini artirdigini gérmiislerdir [7].

Munson ve Caruana, on dokuz farkli veri seti lizerinde 6znitelik se¢imi yaparken tek
ve torbalanmis karar agaci (bagged decision trees) siniflandiricist ikilisi kullanarak
yanlilik analizi yapmiglardir. Torbalama (bagging) kullanildiginda yanlilik etkisinin

azaldigini saptamislardir [8].

Tran ve arkadaslari, 6znitelik se¢imi yanliliginin olup olmadigiyla ilgili olarak on
farkl1 veri setinde g¢apraz gecerleme yapilmadan ve capraz gegerleme yapilarak
Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimisation) ile Oznitelik se¢imi
yapmuglardir. Parcacik Siirii Optimizasyonunda yerel optimuma takilma sorununu da
algoritmay1 degistirip yeni bir optimizasyon algoritmasi Onererek c¢ozmiislerdir.
Kullandiklar1 10 Kat Capraz Gegerleme yontemi sayesinde yanlilik etkisinin asir

uyum (overfitting) sorununa neden olmasini engellemislerdir [9].

Ni ve arkadaslari, Oznitelik seciminde yanliligi gidermek icin Onerilen g¢apraz
gecerleme, c¢ift dongiilii ¢apraz gecerleme yontemlerinin kiigiik 6rneklemli verilerde
kararliligi saglamadigint goézlemlemislerdir. Capraz gecerleme kullanmadan,
modelden bagimsiz olarak Minimum Beklenen Yanlis Siiflandirma Maliyeti

(Minimum Expected Cost of Misclassification) isimli bir yaklasim onermislerdir.



Yaptiklart calismada 10 katli ¢ift dongiilii capraz dogrulama tabanli sarmal (wrapper)
Oznitelik secim metodunda giiriiltiisiiz hata oranindan yaklasik %33 daha yiiksek hata
oranina sahip oldugunu ve 10 katin tamaminda ayirt edici 6zellikleri tutarli bir sekilde

tanimlayamadigini gosterdigini bulmusglardir [10].

Ambroise ve McLachlan, kanser hastalig1 i¢in binlerce genin ifadesini igeren bir veri
seti lizerinde Oznitelik secimi yapmiglardir. Yaptiklart ¢calisgmada 10 Kat Capraz
Gecgerleme kullanildiginda Birini Disarida Birak (Leave-One-Out) Capraz
Gegerlemeye gore daha az yanlilik etkisi gozlemlemislerdir. Daha 6nce yapilan bagka
bir ¢calismada da ¢apraz gecerleme kullanilmadigi i¢in hatali se¢im yapildigini da

aciklamiglardir [11].

Wood ve arkadaglari, gen ifadeleri lizerine 6znitelik se¢cimi yapmislardir. Normal
capraz gegerleme ve iki seviyeli ¢apraz gecerleme kullanarak ikisi arasinda yanlilik
etkisinin degisimini gozlemlemislerdir. Kullandiklar1 veri setinde %3 ile %5 arasinda

degisim oldugunu raporlamislardir [12].

1.3 Hipotez

Oznitelik segimi yaparken verinin dogasinda bulunan nedenlerden dolay: yanlilik
etkisinin olugsmas1 beklenmektedir. Tez calismasinda yanlilik etkisini azaltmak icin
literatiirde Onerilen gesitli capraz gecerleme yontemleri kullanilacaktir. S6z konusu
capraz gecerleme yontemlerinin kendi aralarinda yanlilik etkisi agisindan farkliliklar
olusturmasi beklenmektedir. Bu yontemlerden hangisinin 6znitelik se¢imi bakimindan
daha kararli bir yapida oldugu ve yontemin, kullanilan veri setiyle iliskisi

incelenecektir.



2. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, deneyim yoluyla kendini gelistiren makinelerin (bilgisayarlarin)
nasil olusturulacagi kisminda ¢aligmalar yapan bir disiplindir [13]. Makine 6grenmesi,
makineyi verimli haliyle kullanmak i¢in ¢esitli yontemlerle onu optimize etmeye

caligmak olarak da tanimlanabilir.

Makine 6grenmesi yapilirken ya gecmis deneyimlerle makineyi besleriz ya da bir
miktar veriyi makineye veririz. Makine bunlara bakarak ¢esitli istatistiksel, cebirsel
hesaplamalar yapar ve bir model elde eder. Bu modeli de kullanarak benzer 6zellikte
olan bir miktar veriyi tekrar girdi olarak verdigimizde model, belirli bir oranda

tahminde bulunur, verilen yeni girdiyi anlamlandirmaya calisir.

Makineye verilen veriler sonucunda makine bir ¢ikarimda bulunur. Bu ¢ikarima
“model” ismi verilmektedir. Modeli elde etmek de makine 6grenmesinin “6grenme”
kism1 olmaktadir. Bilgisayar biliminde kullanilan klasik yontemlerde, “girdi” verilir,
“model” kullanici tarafindan olusturulur ve sonug olarak “gikt1” beklenir. Makine
ogrenmesinde hem “girdi” verilir hem “¢ikt1” verilir, sonug olarak makinenin bunlara
bakip bir model olusturmasi beklenir. Model elde edildikten sonra bu modeli

kullanarak yeni gelen veriler {izerinden tahminler yapilir.

Makine 6grenmesi siniflandirma, 6bekleme, baglanim, boyut azaltma, Oznitelik
secimi, korelasyon analizi konularmi kapsar. Tez g¢aligmasinda Oznitelik secimi,
Oznitelik seciminde olusan yanlilik etkisi ve yanhlik etkisini gidermek icin onerilen

capraz gegerleme yontemlerinin detaylari iizerinde ¢aligma yapilmistir.

2.1 Simiflandirma

Siniflandirma, modele verilen etiketli egitim verisine karsilik olarak kendisine verilen
test verisini tahminlemesidir. Model girdilere bakarak 6grenir, girdideki 6znitelikler
arasindaki iliskiyi anlamlandirir ve test etmek icin verilen yeni girdileri tahminlemek
amaciyla elde ettigi ¢ikarimlara bakar. Veriyi kategorize ederek girdi haline getirmek

gerekmektedir. Ayni sekilde de tahminlemeyi de kategorik olarak yapar.



Siniflandirma genel olarak ikiye ayrilir; iki smifli siniflandirici, ikiden ¢ok simifli
siniflandirict. Ikili siniflandirmada verideki simif etiketi iki kategoridedir. Tez
calismasinda kullanilan veriler bu siniflandirma problemine girmektedir. Ciinkii
kullanilan ii¢ veri setinde de sinif etiketi iki ayr1 kategoriden olugsmaktadir. Cok sinifl
smiflandirici, bir siniflandirma probleminde verideki sinif etiketi iki kategoriden fazla

olursa bu durum ¢ok sinifli siniflandirma problemidir seklinde tanimlanabilir.

Literatiirde ¢ok sayida siniflandirict bulunmaktadir. Smiflandiricilar verinin dogasina
gore secilerek kullanilmaktadir. Siniflandiricilar ¢esitli matematiksel yaklasimlar baz
alinarak gelistirilmistir. Sigmoid fonksiyonunu baz alarak ¢aligan, Bayes teoremini baz
alarak ¢aligan, uzayda verinin konumlarina bakarak en yakin komsulara goére karar
verme bazli ¢alisan, hiyerarsik yaklasim kullanarak sartlar seklinde bir nevi agag

dallar1 olugturma bazli olarak ¢alisan yontemler ve daha birgok yontem mevcuttur.

Tez calismasinda literatiirde ¢ok kez karsimiza ¢ikan ii¢ siniflandirict kullanilmigtir.
S6z konusu siniflandiricilar, 6znitelik segiminde elde edilen 6znitelik alt kiimesinin
siniflandirma basarimini elde etme bakimindan kullanilmistir. Ayrica séz konusu
siniflandiricilar tez calismasinda kullanilan 6znitelik se¢im yontemleriyle uyumlu
parametrelerle c¢alistiklar1 i¢in de asagida detaylar1 anlatilan ii¢ siniflandirict

secilmistir.

2.1.1 Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri literatiirde “Support Vector Machines, SVM” seklinde
karsimiza ¢ikmaktadir ve iki gruplu smiflandirma problemleri i¢cin 1995 yilinda
Onerilen bir algoritmadir [14]. Algoritma, genel olarak iki smf, uzaya
yerlestirildiginde siniftaki ornek kiimelerinin arasindaki mesafeyi maksimize etme

mantigiyla ¢aligmaktadir [15].

Destek Vektor Makineleri (DVM) literatiirde goriintii tanima, metin siniflandirma ve
biyoinformatik dahil olmak iizere cesitli alanlarda yaygin olarak incelenmis ve

kullanilmistir.

Tez calismasinda ti¢ farkli veri seti iizerinde ve ii¢ farkli 6znitelik se¢ciminde DVM
kullanilmistir. DVM kullanilirken parametre olarak ¢ekirdek (kernel) parametresi,
diizenleme (regularization) parametresi, durdurma toleransi parametresi ve maksimum

iterasyon parametresi veriye uygun sekilde ayarlanarak kullanilmistir. Ayarlanan s6z



konusu dort parametre hem {i¢ farkli 6znitelik seciminde hem de ii¢ farkli veri setinde

de uygunlugu test edilerek belirlenmistir.

DVM’nin ¢alisma mantigin1 daha iyi anlamak i¢in ilgili akis diyagrami asagida

verilmigtir (Sekil 2.1).

[ Veri setini seg. J ‘D[ DVM'yi egit. ]

[ Veriyi bol. J l DVM'yi test et. ]

l l

[ (Cekirdek sec. | ’ Modeli degerlendir. ]

DVMyi ilkle. Tahminler icin modeli
- kullan.

Sekil 2.1 : Destek Vektor Makineleri akis diyagrama.

2.1.2 Rastgele orman siniflandiricisi

Rastgele Orman Siniflandiricist literatiirde “Random Forest Classifier, RFC” seklinde
karsimiza c¢ikmaktadir. Rastgele Orman Siniflandiricisi (ROS), smiflandirma igin
kullanilan popiiler bir makine 6grenimi algoritmasidir. Algoritma tahminde bulunmak

amaciyla ¢ok fazla sayida karar agaci olusturarak ¢aligsmaktadir [16].

ROS, karar agaci smniflandiricisinin gelistirilmis halidir. ROS, ¢ok sayida karar agaci
olusturmaktadir. Olusturulan ¢ok sayida karar agaci, verideki 6zniteliklerin rastgele alt
kiimeleri seklinde diiglimlerden olugmaktadir. ROS’da verideki 6rnekler yerine koyma
(replacement) yapilarak kullanilmaktadir. Diiglimler rastgele olarak boliimlere

ayrilmaz, i¢lerinde en anlamli olan diiglim ayrimlari segilerek ilerleme yapilmaktadir.

Tez calismasinda ii¢ farkli veri seti iizerinde ve ii¢ farkli 6znitelik seciminde ROS
kullanilmistir. ROS kullanilirken parametre olarak aldigi olusturacagi karar agaci

sayist, olusturacagi karar agacinda ka¢ Oznitelik olacagi, yapraklardaki minimum



ornek sayisi, yeni diiglimler i¢in gerekli olan 6rnek sayisi gibi parametreler veriye
uygun sekilde ayarlanarak kullanilmigtir. Ayarlanan s6z konusu parametreler hem ii¢
farkli 6znitelik se¢iminde hem de ii¢ farkli veri setinde de uygunlugu test edilerek
belirlenmistir.

ROS’un calisma mantigim1 daha iyi anlamak ig¢in ilgili akis diyagrami asagida

verilmigtir (Sekil 2.2).

P Her bir karar afiac i¢in
Vel setinl seg. tahminde bulun.

e Nihai tahmin i¢in tiim
Veriyi bol. karar agaclarindaki

l tahminleri birlestir.

Birden fazla sayida karar l
agacim farkh egitim alt Modeli degerlendir
kiimeleri i¢in egit. '

Sekil 2.2 : Rastgele Orman Siniflandiricist akis diyagrama.

2.1.3 Lojistik regresyon siiflandiricisi

Lojistik Regresyon Siniflandiricist literatiirde “Logistic Regression Classifier, LRC”
seklinde karsimiza c¢ikmaktadir. Lojistik Regresyon Simiflandiricisi  (LRS),
smiflandirma yapmak i¢in iki olas1 sonugtan birini tahminleyerek ¢aligmaktadir. LRS,
pozitif sonucun (6rnegin dogru veya evet) olasiligina bakarak girdideki 6zniteliklerin

fonksiyonunu olusturmayla modelleme yapar [17].

Lojistik regresyon modelinin ¢iktisi, bir karar esigine (6rnegin 0,5) bagli olarak yeni
ornekleri siniflandirmak icin kullanilabilen 0 ile 1 arasinda degisen bir olasilik
puanidir. Model, gergek sinif etiketlerinin bilindigi bir dizi etiketli 6rnek kullanilarak
egitilir ve buradaki amag, gozlemlenen verilerin olasiliini en iist diizeye ¢ikaran

model parametreleri kiimesini bulmaktir [18].

Tez calismasinda ti¢ farkli veri seti lizerinde ve ii¢ farkli 6znitelik seciminde LRS
kullanilmistir. LRS kullanilirken parametre olarak aldigi maksimum iterasyon sayisi,
egitim kisminda modeli optimize etmek icin kullanacagi ¢oziicli, durdurma kriteri

toleransi, agirt uyumdan kaginmak i¢in alacagi diizenleme (regularization) parametresi



gibi parametreler veriye uygun sekilde ayarlanarak kullanilmistir. Ayarlanan s6z
konusu parametreler hem {i¢ farkli 6znitelik se¢iminde hem de {i¢ farkli veri setinde

de uygunlugu test edilerek belirlenmistir.

LRS’nin ¢alisma mantigint daha iyi anlamak i¢in ilgili akis diyagrami asagida

verilmigtir (Sekil 2.3).

Oznitelikleri girdi Sigmoid Fonksiyonunu
olarak ver. calistir.

Girdi dzniteliklerinin Pozitif simfin olasilhifim
agirhiklan toplamm al. hesapla.

Sekil 2.3 : Lojistik Regresyon Siniflandiricist akis diyagrama.




3. OZNITELIK SECIiMIi

Veri madenciligi ve makine &grenmesinde yiliksek boyutlu verinin analizi zor
tamamlanan bir alan olmustur. Oznitelik se¢imi verideki yarari az olan, bag1 az olan
Oznitelikler ile en anlamli olan 6znitelikleri ayristirir, en anlamli olan 6znitelikleri
kullanarak s6z konusu problemi ¢6zmeyi kolaylastirip etkili bir yol sunar. Bu yolu
sunarken hesaplama zamanini azaltir, 6grenme oranini artirir, §grenme modelinin veya

O0grenme verisinin daha anlasilir olmasini saglar [19].

Oznitelik segiminin kullanim alan1 ¢ok genis kapsamdadir. Bunlar; goriintii tanima,
metin madenciligi, ihlal tespiti, biyoinformatik tabanli veri analizi, hata tespiti vb.

seklinde 6rneklendirilebilir [19].

Ogrenme metoduyla olan iliskisine gore dznitelik secim metotlar: filtre yontemler,

sarmal yontemler ve hibrit yontemler seklinde siniflandirilmaktadir.

3.1 Filtre Yontemler

Filtre yontemlerde (Filter methods) 6zniteliklerin anlamli alt kiimeleri olusturulurken
smifla olan iligkileri dikkate alinir. Burada 6rnek olarak her bir 6zniteligin sinifla olan
korelasyonunun hesaplanmasi seklinde de diisiinebiliriz. Sarmal yontemlere kiyasla
filtre yontemler daha hizli ¢alisir ve filtre yontemlerin hesaplama maliyeti daha
diistiktiir. Filtre yontemlerde ekseriyetle istatistiksel dagilimlar kullanilmaktadir. Filtre
yontemlerin temellerine 6rnek olarak bilgi kazanci (information gain), ki-kare testi

(chi-square test), Fisher skoru verilmektedir.

3.1.1 ANOVA filtre 6znitelik secim yontemi

ANOVA Filtre Oznitelik Secim Yontemi, smiflandirma problemlerinde ilgili
ozniteliklerin segilmesi igin kullanilan popiiler ydntemlerden biridir. Istatistiksel
temeli olan bir Oznitelik secim yontemidir. Her sif icin Oznitelik degerlerinin
ortalamalar1 hesaplanmakta, hesaplanan ortalamalarin farki arasinda bir dlgiite (F-
Istatistik, F-Statistic) gore karar vermektedir. Yiiksek F-Istatistige sahip 6zniteliklerin

siniflandirma i¢in daha 6nemli oldugu kabul edilmektedir [20].
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Ding ve arkadaslar1 bakterilerin 6zellesmis bir proteini lizerinde Ozniteliklerin
belirlenmesi icin ANOVA’y1 06zel bir Oznitelik se¢im yOntemiyle birlikte
kullanmiglardir. ANOVA’nin ilgili 6znitelikleri sectigini ve siniflandirma basarimini

artirdigini gérmiislerdir [20].

Johnson ve Synovec jet yakit1 karigimlarinin siniflandirilmasi tizerinde 6zniteliklerin
belirlenmesi i¢in ANOVA Filtre Oznitelik Secim Y&ntemini kullanmuslardir. Tki farkli
jet yakiti arasindaki %1’lik farki ifade edebilecek olan Oznitelikleri segtigini

gormiislerdir [21].

Sheikhan ve arkadaslari, ses tanima sistemlerinde duygu durumlarin1 Modiiler Yapay
Destek Vektor Makineleri (Modular Neural Support Vector Machines) adini verdikleri
smiflandiricida  kullanmak amaciyla ANOVA  kullanip  Oznitelik  se¢imi
yaptirmiglardir. Caligma sonucunda Ozniteliklerin  %22’°sinin  atilmasiyla bile

siniflandirma basariminda %2,2 oraninda iyilestirme gérmiislerdir [22].

Elssied ve arkadaslari, spam e-postalari siniflandirmak icin kullandiklar1 Destek
Vektor Makineleri siniflandiricisina 6znitelikleri vermeden 6nce ANOVA kullanarak
Oznitelik se¢imi yaptirmislardir. Calisma sonucunda siniflandirma basariminda %1°lik

iyilestirme gormiislerdir [23].

ANOVA Filtre Oznitelik Se¢im Y&nteminin ¢alisma mantigini daha iyi anlamak icin
ilgili akig diyagrami agagida verilmistir (Sekil 3.1).

Veri setini sec Oznitelikleri Her bir oznitelik igin
erl setini seg. F-Degerlerine gore F-Degeri hesapla.

J? sirala.
Her bir 6znitelik igin Model igin tepedeki K
F-Degeri hesapla. ozniteligi seg.

Sekil 3.1 : ANOVA Filtre 6znitelik se¢im yonteminin akis diyagrama.

3.1.2 Minimum tekrarlama maksimum ilgililik

Tiirkce  olarak ~ Minimum  Tekrarlama  Maksimum  lgililik  seklinde
isimlendirebilecegimiz 6znitelik se¢im ydntemi, literatiirde “minimum Redundancy

Maximum Relevance, mRMR” seklinde karsimiza ¢ikmaktadir.
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mRMR, Oznitelik segerken Ozniteligin sinifla olan karsilikli bilgisinin (mutual
information) yiiksek olmasimmi ayn1 zamanda da Ozniteliklerin kendi aralarinda

karsilikli bilgisinin diislik olmasini ister [24].

1
max D(S, C), DszI(xi;C)

Xi€S

(3.1)

Denklem 3.1°de S 6znitelik seti, C hedef sinif, D ilgililik, 7 karsilikli bilgi, x; 6znitelik
setindeki her bir Oznitelik olmak {izere her bir Ozniteligin sinifla olan ortalama
karsilikl1 bilgisine bakilir. Boylece “Maximum Relevance” i¢in hedef sinifimizla en
yiiksek ilgililik (relevance) igeren Oznitelik secilmis olur. En yiiksek ilgililik derken

ilgililik yerine “korelasyon” (correlation) ya da “karsilikl1 bilgi” de diyebiliriz [24].

. 1
minR(S), R = 1SE z I(xi, %)) (3.2)

XiX;j€eS

Denklem 3.2°de S 6znitelik seti, R tekrarlama (redundancy), 7 karsilikli bilgi, x;, x;
Oznitelik setindeki Oznitelik ciftleri olmak {lizere her bir 6znitelik ¢ifti igin ciftler
arasindaki ortalama karsilikli bilgi hesaplanir. Bdylece “minimum Redundancy”
degeri elde edilir. Elde edilen deger de minimize edilmek istenir. Bu durumda, iki
oznitelik birbiriyle ¢cok benzesiyorsa bunlardan birinin ayirt ediciligi kalmayacagi igin

siif - 6znitelik bazli degerlendirmeye de katkisinin olmayacagi sdylenebilir [24].

max ¢ (D,R), =D — R (3.3)

Denklem 3.3’te elde edilen D ve R degerleri birbirlerinden ¢ikarilarak sinifla bagi

yiiksek ama diger 0zniteliklerle bagi diisiik olan 6znitelik secilmis olur [24].

mRMR, Peng ve arkadaslar1 tarafindan 2005 yilinda one siiriilmiistiir. One siiriilmesi
sonrasinda Ding ve Peng, yine ayn1 yilda yaptiklari bir calismada 6 farkli gen ifadesi
veri seti lizerinde 4 farkli siniflandiricida tutarl bir sekilde siniflandirma basariminda

iyilestirme gordiiklerini raporlamiglardir [25].

Radovic ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir calismada gen ifadesi veri setlerinde
kullandiklart 6znitelik se¢cim yontemlerinin ¢ogunda veri diizlestirmesi yapmadan
calisma yapilmadigin1 gérmiislerdir. Gen ifadesi veri setlerinde ¢ok sinifli zamansal

veriler bulundugu i¢in mevcut mRMR yonteminde bilgi kaybi yasadiklarini
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raporlamiglardir. Bilgi kaybini onlemek i¢in Onerdikleri yeni yonteme Temporal
minimum Redundancy Maximum Relevance (TmRMR) ismini vermislerdir. TmRMR
her bir zaman adimindaki F-Istatistigi degerlerinin ortalamasini alarak “ilgi diizeyini”
hesaplamakta ve dinamik bir zaman egriltme yaklagimi kullanarak “fazlalig1”
hesaplamaktadir. TmRMR yonteminin {i¢ farkli gen ifadesi veri seti iizerinde

siiflandirma basarimi bakimindan daha iyi performans gosterdigi ifade edilmistir

[26].

Ramirez-Gallego ve arkadaslari, mRMR’1, Oznitelik secimi yapmak ic¢in biiyiik
verilerde kullandiklarinda yaptigi hesaplamanin uzun siirdiiiinii ve Oznitelik
sayisindan dramatik bir sekilde etkilendigini gozlemlemislerdir. Bu amagla hesaplama
maliyetinin azaltmak icin g¢esitli ¢alismalar yapip hizli mRMR (Fast mRMR) ismini
verdikleri yontemi &nermislerdir. Onerilen ydntemin eskisine gore cok daha hizl

caligmakta oldugunu cesitli veri setleri lizerinde deneyerek gostermislerdir [27].

mRMR Oznitelik Secim Yonteminin ¢alisma mantigini daha iyi anlamak igin ilgili

akis diyagrami agagida verilmistir (Sekil 3.2).

o [lgililikten tekrarlamay
Veri setini seg. ikar :
\' i

[ Her bir oznitelik igin ] [En yuksek skora sahip]

ilgililigi hesapla. olan oznitelikleri sec.

Oznitelikler arasinda Segilen oznitelikleri
tekrarlamay1 hesapla. yazdir.

Sekil 3.2 : mRMR 06znitelik se¢im yonteminin akis diyagrama.

3.2 Sarmal Yontemler

Sarmal yontemler (Wrapper methods) yineleme mantigi kullanarak calismaktadir.
Sarmal yontemlerde veri, egitim ve test seklinde ayrilir, bir siniflandiriciyla birlikte

Oznitelikler degerlendirme kriterine gore Oznitelik alt kiimesine eklenir, g¢ikarilir.
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Acgozlii yaklasim kullanilarak en iyi simiflandirma basarimimi veren alt kiime
olusturulur. En yiiksek basarty1 veren 6znitelik alt kiimesi, 6znitelik se¢iminin ¢iktisi

olarak verilmektedir.

3.2.1 Ozyinelemeli 6znitelik eleme

Tiirkgeye Ozyinelemeli Oznitelik Eleme olarak gevirebilecegimiz “Recursive Feature
Elimination, RFE” 0Oznitelik se¢im yoOntemi, sarmal tabanli bir Oznitelik se¢im
yontemidir. RFE, yinelemeli bir sekilde ayr1 ayr1 modeller egitir ve degerlendirme
kriterine gore en anlamsiz Oznitelikleri, Oznitelik kiimesinden c¢ikarir. Bu islem
yapilirken her adimda degisme olasilig1 olan 6znitelikler kiimesiyle siniflandiriciy:
besleyerek simiflandirma basariminda nasil bir etki biraktigini da gérme olanagimiz

mevcuttur.

Guyon ve arkadaslar1, kolon kanseri siniflandirmasi iizerine elde edilmis olan bir veri
seti lizerinde RFE’yi DVM ile birlikte kullanmay1 6nermislerdir. Secilen 6zniteliklerle
smiflandirma yaptiklarinda daha iyi smiflandirma performansi sagladiklarini ve
secilen Ozniteliklerin kanserle biyolojik olarak ilgili oldugunu deneysel olarak
gostermislerdir. Kullandiklar1 veri setinde, RFE ile elde ettikleri 4 Ozniteligi
kullandiklarinda basarimin %98 c¢iktigini, 6znitelik se¢cimi yapmadan simiflandirma

yaptiklarinda %86 basarim elde ettiklerini raporlamislardir [28].

Chen ve Jeong, drnek sayisinin az oldugu ama 6znitelik sayisinin fazla oldugu veri
setlerinde RFE kullanildiginda belirli bir 6zniteligin zayif olarak addedilmesiyle
Oznitelik alt kiimesinden ¢ikarilmasi sonrasinda problemler yasattigim1 fark
etmiglerdir. RFE’de bulunan 6znitelik ¢ikarma mantigina yeni bir katkida bulunarak
“Enhanced RFE”yi one siirmiislerdir. Kullandiklar1 7 farkli veri setinde RFE ve
“Enhanced RFE”yi kiyaslamiglardir. “Enhanced RFE nin siniflandirma basariminda

%12’ye yakin iyilestirme yaptigini raporlamislardir [29].

RFE Oznitelik Secim Yonteminin ¢alisma mantigini daha iyi anlamak igin ilgili akis

diyagrami asagida verilmistir (Sekil 3.3).
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[ Veri setini seg. ] AD[ Oznitelikleri sirala. ]

[ Tiim Gznitelikleri al. ] E( Omiielacion goptt ]

ombinasyonlarla gikar.

[ Modeli egit. ’ [ Segilen oznitelikleri ]
= yazdir.

Sekil 3.3 : RFE 6znitelik se¢cim yonteminin akis diyagrami.

3.3 Hibrit Yontemler

Hibrit yontemler (Hybrid methods), filtre yontemler ile sarmal yontemlerin iyi
yonlerinin birlestirilmesiyle olusturulmus yontemlerdir. Modelde her bir iterasyonda
en anlamli Ozniteliklerin segilmesi bazli olarak ilerledigi ig¢in iteratif olarak

caligsmaktadirlar.
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4. CAPRAZ GECERLEME

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan ¢apraz gegerleme (cross validation, CV)
yontemleri hakkinda bazi tanimlar sunulacaktir. Capraz gegerleme (CD) yontemlerinin

detaylarindan bahsedilecektir.

4.1 5x2 Kat Capraz Gecerleme

5x2 Kat Capraz Gegerleme yontemi i¢ ice ¢alisma mantig1 giitmektedir. i¢ capraz
gecerlemede, veri setini egitim ve test katlarina ayirmak i¢in kullanilan bir dis K kat
capraz gecerleme dongiisli vardir. D1s dongliye ek olarak, egitim ve gecerleme katini
kullanarak en uygun modeli se¢mek i¢in kullanilan bir i¢c K kat capraz gecerleme

dongiisii vardir. Bu durumu agiklayan sekil asagida verilmistir (Sekil 4.1).

Tur #01
Rastgele Rastgele
50 Ornek 50 Ornek
Rastgele Rastgele
50 Ornek 50 Ornek
\"eri_ Seti Test Sonuclan
100 Ornek
Tur #02

Rastgele Rastgele

50 Ornek 50 Ornek
Rastgele Rastgele
50 Ornek 50 Ornek

n Adet Tur

Sekil 4.1 : 5x2 Kat Capraz Gegerleme [30].
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4.2 10 Kat Capraz Gegerleme

10 Kat Capraz Gegerlemede dncelikle verideki drneklerin yerleri degistirilir ve 10 esit
kata béliinecek sekilde katlara ayrilir. Ik iterasyonda, 9 kat egitim icin kullanilir kalan
1 kat test i¢cin kullanilir. Model, egitim katlar1 ile egitilir sonra test kati ile
degerlendirilir. Sonraki iterasyonda daha once test i¢in kullanilmayan 1 kat test icin
secilip kalanlar1 da egitim katlar1 olarak kullanilir. Bu haliyle model tekrar egitilmeli
ve yeni test kat1 ile test edilmelidir. Bu islem 10 kez olacak sekilde tekrarlandiginda
10 Kat Capraz Gegerleme yapilmis olmaktadir. 10 Kat Capraz Gegerlemeyi agiklayan
sekil asagida verilmistir (Sekil 4.2).

Egitim Katlan Test Kati

l

(1)

(3)

(10)

Sekil 4.2 : 10 Kat Capraz Gegerleme [31].
4.3 Monte Carlo Capraz Gecerleme

Monte Carlo Capraz Gegerlemede egitim ve test seti oranlari rastgele olarak elde
edilmektedir. Her iterasyonda bu oranlar degismektedir. Ornegin, ilk iterasyonda
%70 - %30 oranlartyla egitim - test seti yapilmigsa sonraki iterasyonda rastgele olarak
%62,5 - %37,5 alimus olabilir. ilk iterasyonda egitim setimizle model egitilmeli ve
test setiyle test edilmelidir. Sonraki iterasyonda farkli bir oranda olan egitim - test seti
alinmali, egitim setiyle model egitilmeli ve test setiyle sinanmalidir. Bu sekilde

ilerleyerek iterasyon sayisini artirdigimizda yapilan islem Monte Carlo Capraz
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Gegerleme ismiyle anilir. Burada yerine koyma yapilarak (with replacement) 6rnekleri
segme s0z konusu oldugu i¢in ayni test Orneklerinin birden fazla kez farkh
iterasyonlarda se¢ilme olasiligi mevcuttur. Yerine koyma ve genel olarak Monte Carlo

Capraz Gegerlemenin mantig1 asagidaki sekilde verilmistir (Sekil 4.3).

Egitim Seti Test Seti

(1)

(2)

3)

(10)

Sekil 4.3 : Monte Carlo Capraz Gegerleme [32].
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5. OZNITELIK SECIM YONTEMLERINDEKIi YANLILIK ETKISI

Oznitelik segimi yapilirken verinin dogasindan kaynaklanan nedenlerle yanlis
secimler yapilmasi olasidir. Yapilan yanlis secimler yanlilik etkisine (bias effect)
neden olabilmektedir. Yanlilik etkisi gercekte ilgili olmayan 6zniteliklerin se¢imine
ya da Onemli Ozniteliklerin Oznitelik alt kiimesine sec¢ilmemesine neden

olabilmektedir.

Oznitelik seciminde yanlilik etkisini azaltmak igin se¢im ydntemindeki kriterleri iyi
degerlendirmek gerektigi, kriterin uygun olduguna karar verdikten sonra cesitli veri
setleri iizerinde deneme yapmak gerektigi ve ¢apraz gecerleme yontemleri kullanmak

gerektigi literatiirde siklikla dnerilmektedir.

5.1 Oznitelik Secimi i¢in Kullanilan Yaklasim

Yapilan tez ¢alismasinda Oncelikle veri setleri literatiirde taranarak elde edilmis ve veri
setlerinde veri On isleme adimlar1 yapilmistir. Veri 6n isleme adimindan sonra her bir
veri setinde ANOVA Filtre, nRMR ve RFE isimli ti¢ farkl1 6znitelik se¢im yontemiyle
Oznitelik se¢imi yapilmistir. Her bir 6znitelik se¢im yontemi kullanilirken {i¢ farkli
siiflandirici (DVM, ROS ve LRS) ve ii¢ farkli ¢capraz gecerleme yontemi (5x2 Kat
Capraz Gegerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte Carlo Capraz Gegerleme) sirayla
kullanilarak bir 6znitelik se¢im yontemi igin {i¢ siniflandirici, ii¢ ¢apraz gecerleme
olmak {iizere 9 calistirma gerceklestirilmistir. Yapilan 9 ¢alistirmada da 29 deneme
yapilmistir. Bu sayede 29 deneme iginde “Secilen 6znitelik alt kiimesinde degisiklik
var mi1, yok mu?” ve “Segilen bu 6znitelik alt kiimesiyle siniflandirma yapilsa ortalama
F1 Skoru ne olurdu?” sorularinin cevabini elde etme sansimiz olmustur. Bu sonuglarin
elde edilmis olmasiyla 6znitelik secim yontemlerindeki yanlilik etkisini dlgmek icin
literatiirde bulunan Ayarlanmis Kararlilik Metrigi (Adjusted Stability Measure, ASM)
ve Ayarlanmamis Kararlilik Metrigi (Unadjusted Stability Measure, USM) sayesinde
incelemeler yapilmistir. Yanlilik etkisinin ¢oziimiine yonelik olarak Onerilen gapraz
gecerleme yontemleri kendi aralarinda kiyaslanmis ve veri setinin, Oznitelik se¢im

yontemlerinin, yanlilik etkisine nasil bir etki uyguladigi gézlemlenmistir.
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Tez caligmasinda uygulanan adimlar asagidaki akis diyagraminda verilmistir

(Sekil 5.1).

Veri Setini Se¢
4 N\

Oznitelik Filtre Filtre Sarmal Oznitelik
Segimi (ANOVA) (mRMR) (RFE) Segimi
A . J
4 ™\

Capraz 5x2 Kat 10 Kat ¥$§ Capraz
Gegerleme CG CG CG Gegerleme
A i /

Secilen Oznitelikler

A l /

4 N\
Smiflandirma [ DVM J [ ROS J [ LRS ] Simflandirma

(. J

. Ortalama .
Degerlendirme [ ASM J [ USM J [ F1 Skor] Degerlendirme

Sekil 5.1 : Tez ¢alismasinin akig diyagrama.

5.2 Oznitelik Secimindeki Yanhlk Etkisi icin Kullanilan Metrikler

Tez ¢aligmasinda kullanilan ASM ve USM metrikleri genel olarak secilen iki 6znitelik
alt kiimesi arasindaki benzerligi 6l¢cmektedir. Calismada yanlilik etkisini gézlemlemek
icin 29 deneme yapilmis oldugu i¢in 29 denemede 29 Oznitelik alt kiimesi elde
edilmistir. Elde edilen 6znitelik alt kiimeleri i¢cin ASM ve USM degerleri hesaplanmig
ve Oznitelik se¢im yontemi, capraz gegerleme yontemi bazinda karsilastirma yapilarak

yanlilik etkisi gézlemlenebilmistir.
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5.2.1 Ayarlanmis kararhlik metrigi

Ayarlanmis kararlilik metrigi literatiirde “Adjusted Stability Measure, ASM” seklinde
karsimiza ¢ikmaktadir. Ayarlanmig kararlilik metrigi (ASM) secilen iki 6znitelik alt
kiimesindeki benzerligi 6l¢mektedir. Benzerlik i¢in de iki 6znitelik alt kiimesi arasinda
kiyaslama yapmak amaciyla Oznitelik alt kiimelerinin eleman sayilari, ortak
elemanlarinin sayis1 vb. bilgilerle asagidaki denklemler iizerinden hesaplama

yapmaktadir [2].

Ki nKjy —
SatFL F) = o (ki, k) — max (0, k; + k; — n) (.1

Denklem 5.1°de S, iki dznitelik alt kiimesi (F¥, F¥) arasindaki benzerlik,  iki 6znitelik
alt kiimesi i¢inde aymi olan Ozniteliklerin sayisi, k& Oznitelik alt kiimelerinden
birincisinin eleman sayisi, k; Oznitelik alt kiimelerinden ikincisinin eleman sayisi,
n toplam Oznitelik sayist olmak iizere her bir 6znitelik alt kiimesi i¢cin bu deger
hesaplanmaktadir. Sy, 6znitelik alt kiimeleri arasinda ayni elemanlar olmadig1 zaman
0 degerini almakta ve kiiclik alt kiimedeki tiim Oznitelikler biiyiik alt kiimede de
oldugunda yani » = min(k;, k;) oldugunda S, degeri miimkiin olan en yiiksek deger olan

1 degerini almaktadir [2].

c—1 c

ASM = __: Z Z S, (FXi, F¥D)
cle-DL L (5-2)
i=1j=i+1
Denklem 5.2°de Sy iki dznitelik alt kiimesi (F*, F%) arasindaki benzerlik, ¢ elde edilen
Oznitelik alt kiimelerinin say1s1 olmak {izere her bir 6znitelik alt kiimesi i¢in hesaplanan

S4 degerlerinin ortalamasi alinarak ASM degeri hesaplanmis oluyor [2].

5.2.2 Ayarlanmams kararhhk metrigi

Ayarlanmamig kararlilik metrigi literatiirde “Unadjusted Stability Measure, USM”
seklinde karsimiza ¢ikmaktadir. Ayarlanmamis kararlilik metrigi (USM), secilen iki
Oznitelik alt kiimesi arasindaki benzerligi 6l¢mektedir. Benzerlik i¢in de iki 6znitelik
alt kiimesi arasinda kiyaslama yapmak amaciyla 6znitelik alt kiimelerinin eleman
sayilari, kiimedeki tiimleyen eleman sayisi, birlesim kiimesinin eleman sayist vb.

bilgilerle agagidaki denklemler {izerinden hesaplama yapmaktadir [33].
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il + |s;] = 2]si s _ |si n'sj]

Isil + [s;] = [sins| — |si U]

Ss(sp,5)) =1 — (5.3)

Denklem 5.3’te Ss iki 6znitelik alt kiimesi (s;, s;) arasindaki benzerligi, s; 6znitelik alt
kiimelerinden birincisini, s; 0znitelik alt kiimelerinden ikincisini, “| |” operatorii de
ilgili Oznitelik alt kiimesinin eleman sayisin1 gostermektedir. Kisaca, 6znitelik alt
kiimelerinde, kesisim kiimesindeki eleman sayisi, birlesim kiimesindeki eleman

sayisina boliindiiglinde Ss degeri elde edilir [33].

c—1 c

2
USM = -1 z Z Ss(si,57) (5.4)

i=1j=i+1

Denklem 5.4’te Ss iki Oznitelik alt kiimesi (s;, s;) arasindaki benzerligi, ¢ elde edilen
Oznitelik alt kiimelerinin sayisin1 gostermek iizere her bir 6znitelik alt kiimesi igin

hesaplanan Ss degerlerinin ortalamasi ile USM degeri hesaplanmig olur [33].
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6. BULGULAR VE YORUMLAR

Bu boliimde tez ¢calismasinda yapilan islemlerin genel ¢ercevesi, calismanin sonuglar

ve parametreler bakimindan karsilastirma yapilarak analizler sunulacaktir.

6.1 Veri Setleri

Tez ¢alismasinda ii¢ farkli veri seti kullanilmustir. i1k veri seti “Breast Cancer” ismiyle
literatiirde bulunan bir veri setidir. S6z konusu veri seti “University of Wisconsin
Clinical Sciences Center” tarafindan elde edilmis olan bir veri setidir [34]. Bu veri
setinde 32 adet Oznitelik bulunmaktadir. Bu 6znitelikler i¢inde bir 6znitelik de sinif
etiketini temsil eden “Diagnosis” 6zniteligidir. “Diagnosis” 0zniteligi her bir 6rnek
icin “M” ya da “B” karakterleriyle verilmistir. Ayrica veri setinde 569 adet 6rnek
bulunmaktadir. Veri setindeki 6znitelikler meme dokusunda siiphe uyandiran dokunun
ozellesmis bir aspirasyon cihaziyla dl¢timledigi doku capi, doku yogunlugu, dokunun
cevresi vb. bilgilerdir. “Breast Cancer” veri setindeki 6znitelikleri aciklayan ¢izelge

asagida verilmistir (Cizelge 6.1).

Cizelge 6.1 : “Breast Cancer” veri setindeki 6znitelikler ve agiklamalari.

Oznitelik
Radius Mean

Ozniteligin Agiklamasi

Dokunun merkezinden gevresine olan uzakliklarin ortalamasini veren
virgiillii say1

Texture Mean
Perimeter Mean
Area Mean

Smoothness Mean

Compactness Mean

Concavity Mean

Concave Points Mean

Symmetry Mean

Fractal Dimension Mean

Dokunun gri 6l¢ekli degerlerinin ortalamasini veren virgiillii say1
Dokunun g¢evresini ortalama olarak veren virgiillii say1
Dokunun alanini ortalama olarak veren virgiillii say1

Dokudaki yarigap uzunluklarinin yerel varyasyonunu ortalama olarak
veren virgiillii say1

((Perimeter)? / (Area - 1))’i ortalama olarak veren virgiillii say1

Doku konturiiniin i¢ biikey kisimlarimin siddetini ortalama olarak veren
virgiillii say1

Doku konturiiniin i¢ biikey kisimlariin sayisini ortalama olarak veren
virgiillii say1

Dokunun simetrisini ortalama olarak veren virgiilli say1

Dokunun (“kiy1 seridi yaklagimini (coastline approximation)” - 1) ortalama
olarak veren virgiilli say1
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Cizelge 6.1 (devam) : “Breast Cancer” veri setindeki 6znitelikler ve agiklamalari.

Oznitelik Ozniteligin Agiklamast

Radius SE Dokunun merkezinden ¢evresine olan uzakliklarin standart sapmasini
veren virgiillii say1

Texture SE Dokunun gri 6lgekli degerlerinin standart sapmasini veren virgiilli say1

Perimeter SE
Area SE

Smoothness SE

Compactness SE

Concavity SE

Concave Points SE

Symmetry SE

Fractal Dimension SE

Radius Largest

Texture Largest

Perimeter Largest
Area Largest

Smoothness Largest

Compactness Largest

Concavity Largest

Concave Points Largest

Symmetry Largest

Fractal Dimension

Largest

Diagnosis

Doku ¢evresinin standart sapmasini veren virgiillii say1
Doku alanimin standart sapmasini veren virgiillii say1

Dokudaki yarigap uzunluklarinin yerel varyasyonunun standart sapmasini
veren virgiillii say1

((Perimeter)? / (Area - 1))’in standart sapmasini veren virgiillii say1

Doku konturiiniin i¢ biikey kisimlarimin siddetinin standart sapmasini veren
virgiillii say1

Doku konturiiniin i¢ biikey kisimlarimin sayisinin standart sapmasini veren
virgiillii say1

Doku simetrisinin standart sapmasini veren virgiillii say1

Dokunun (“kiy1 seridi yaklagiminin (coastline approximation)” - 1)
standart sapmasin1 veren virgiilli say1

Dokunun merkezinden ¢evresine olan en biiyiik 3 uzakliginin ortalamasini
veren virgiillii say1

Dokunun gri 6lgekli en biiyiik 3 degerlerinin ortalamasini veren virgtllii
say1

Dokudaki en biiyiik 3 ¢evrenin ortalamasini veren virgiillii say1
Dokudaki en biiyiik 3 alanin ortalamasini veren virgiillii say1

Dokudaki en biiyiik 3 yarigap uzunlugunun yerel varyasyonunu ortalama
olarak veren virgiilli say1

((Perimeter)? / (Area - 1))’daki en biiyiik 3 degerin ortalamasini veren
virgiillii say1

Doku konturiiniin i¢ biikey kisimlarimin siddetindeki en biiyiik 3 degeri
ortalama olarak veren virgiilli say1

Doku konturiiniin i¢ biikey kisimlarindaki en biiyilik 3 degeri ortalama
olarak veren virgiilli say1

Dokunun simetrisindeki en biiylik 3 degeri ortalama olarak veren virgiilli
say1

Dokunun (“kiy1 seridi yaklasimindaki (coastline approximation)” - 1) en
biiyiik 3 degeri ortalama olarak veren virgiillii say1

Dokunun iyi huylu ya da kétii huylu oldugu veren karakter

Ikinci veri seti “Diabetes” ismiyle literatiirde verilen “National Institute of Diabetes

and Digestive and Kidney Diseases” tarafindan elde edilmis olan bir veri setidir [35].

Bu veri setinde 8 adet 6znitelik bulunmaktadir. Bunlar “Pregnancies”, “Glucose”,

“BloodPressure”, “SkinThickness”, “Insulin”, “BMI”, “DiabetesPedigreeFunction”,
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“Age”, “Outcome” isimleriyle veri setinde bulunmaktadir. 8 &zniteligin i¢inde bir
Oznitelik de sinif etiketini temsil eden “Outcome” dzniteligidir. “Outcome” 6zniteligi
her bir 6rnek icin “0” ya da “1” degeriyle verilmistir. Ayrica veri setinde 768 adet
ornek bulunmaktadir. “Diabetes” veri setindeki 6znitelikleri agiklayan ¢izelge asagida

verilmistir (Cizelge 6.2).

Cizelge 6.2 : “Diabetes” veri setindeki dznitelikler ve agiklamalart.

Oznitelik Ozniteligin Agiklamasi

Pregnancies Kag kez hamile kaldigini veren tam say1

Glucose Oral glukoz tolerans testinde iki saatte plazma glukoz
konsantrasyonu veren tam say1

BloodPressure Diyastolik kan basincini veren tam say1

SkinThickness Triseps deri kivrim kalinligimi veren tam say1

Insulin Iki saatlik serum insiilini veren tam say1

BMI Viicut kitle indeksini veren ondalikli say1

DiabetesPedigreeFunct Diyabet soyagaci fonksiyonunu veren ondalikli say1
ion

Age Y1l bazinda yas bilgisini veren tam say1

Outcome Diyabet hastasi olup olmadigini veren tam say1

Ucgiincii veri seti “lonosphere” ismiyle cesitli veri tabanlarinda paylasilmis olan bir
veri setidir. Bu veri setinde 35 adet 6znitelik bulunmaktadir ama sinif etiketini veren
Oznitelik disinda 6zniteliklerin detaylar1 verilmemistir. Veri seti “Space Physics Group
of the Johns Hopkins University Applied Physics Laboratory” tarafindan yiiriitiilen bir
calismada 16 yiiksek frekans anteninin iyonosfer tabakasinda bulunan serbest
elektronlar1 gozlemlemesi ile elde edilmistir [36]. Bu 6znitelikler i¢inde bir 6znitelik
de smif etiketini temsil eden “Outcome” Ozniteligidir. “Outcome” 6zniteligi her bir
ornek icin “B” ya da “G” karakterleriyle verilmistir. Ayrica veri setinde 351 adet 6rnek

bulunmaktadir.

6.2 “Breast Cancer” Veri Setinde Oznitelik Seciminin Uygulanmasi

Bu boliimde “Breast Cancer” veri seti lizerinde ANOVA Filtre, mRMR ve RFE
Oznitelik se¢im yontemleri kullanilarak elde edilen bulgular yorumlariyla birlikte
verilmistir. Oznitelik segimi yapilirken yanllik etkisini analiz etmek igin farkli capraz

gegerleme yontemleri uygulanmastir.
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6.2.1 ANOVA filtre oznitelik se¢cim yontemi

“Breast Cancer” isimli veri setimizde 32 adet 6znitelik bulunmaktadir. Bu 6znitelikler,
ANOVA Filtre Oznitelik se¢im yoOnteminde kullanilacak sekilde girdi olarak
verilmistir. Oznitelik se¢imi yaptigimizda yanlilik etkisinin nasil olustugunu
anlamamiz i¢in Oncelikle ANOVA Filtre ve DVM sabit tutularak ii¢ farkli ¢apraz
gecerleme yontemi denenmistir. Sonrasinda ayni sekilde ANOVA Filtre ve ROS sabit
tutularak ti¢ farkli capraz gecerleme, devaminda da ANOVA Filtre ve LRS sabit
tutularak ti¢ farkli capraz gegerleme yontemi denenmistir. Boylece her siiflandirict
icin ii¢c farkli capraz gecerleme kullanarak 9 farkli ¢alistirma yapilmistir. Ug farkl
capraz gegerleme yOntemi i¢in yanlilik etkisi iki farkli metrik ile hesaplanmig ve
siniflandiricilar i¢in ortalama F1 Skorunu metrik olarak verebilmemize imkan
saglayan 29 deneme yapilmistir. Asagidaki ¢izelgede yanlilik metrigi olarak ASM,
USM hesaplanmis ve son olarak da 29 denemenin ortalama F1 Skoru verilmistir

(Cizelge 6.3).

1zelge 6.3 : “"Breast Cancer” veri setinde 1ltre 0znitelik secim yontemindeki
Cizelge 6.3 : “B C ” veri setinde ANOVA filtre 6znitelik se¢im yo indeki
yanlilik metrikleri ve ortalama siniflandirma bagsarimlari.

5x2 Kat 10 Kat Monte Carlo
Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme
Ortalama Ortalama Ortalama
ASM USM F1 Skor ASM - USM F1 Skor ASM USM F1 Skor

DVM 0,815 0,926 0,858 0,833 1 0,842 0,833 1 0,842
ROS 0,815 0,926 0,909 0,833 1 0,912 0,833 1 0,910
LRS 0,812 0,919 0,901 0,833 1 0,895 0,833 1 0,895

ANOVA Filtre 6znitelik se¢im yontemi; DVM, ROS, LRS yontemleri ve 5x2 Kat
Capraz Gegerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte Carlo Capraz Gegerleme ile 29
kez deneme sonuclarma baktigimizda 10 Kat Capraz Gegerleme ve Monte Carlo
Capraz Gegerleme kullanildiginda USM’nin 1 ¢iktigin1 gérmekteyiz. Bu da segilen
Oznitelik alt kiimesinin higbir zaman degismedigini, ayni1 6zniteliklerden olustugunu
gostermektedir. Benzer sekilde en yliksek ASM degeri de 10 Kat Capraz Gegerleme
ve Monte Carlo Capraz Gegerleme yoOntemlerinde elde edilmistir. ANOVA Filtre
Oznitelik se¢im yonteminde kullanilan {i¢ farkli siniflandirici ve capraz gegerleme icin

ortalama F1 Skorlar1 %84 ile %91 arasinda degismektedir.
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6.2.2 mRMR oznitelik se¢cim yontemi

Bu kisimdaki denemeler mRMR 06znitelik se¢im yontemi kullanilarak elde edilmistir.
mRMR ile 6znitelik se¢imi yaptigimizda yanlilik etkisinin nasil olugtugunu anlamamiz
icin Oncelikle mRMR ve DVM sabit tutularak ti¢ farkli capraz gecerleme yontemi
denenmistir. Sonrasinda ayn1 sekilde mRMR ve ROS sabit tutularak ii¢ farkli ¢apraz
gecerleme, devaminda da mRMR ve LRS sabit tutularak ti¢ farkli ¢apraz gegerleme
yontemi denenmistir. Bdylece her siniflandirici i¢in {i¢ farkli capraz gegerleme
kullanarak 9 farkli ¢alistirma yapilmistir. Ug farkli capraz gecerleme yontemi icin
yanllik etkisi iki farkli metrik ile hesaplanmis ve siniflandiricilar i¢in ortalama F1
Skorunu metrik olarak verebilmemize imkan saglayan 29 deneme yapilmistir.
Asagidaki ¢izelgede yanlilik metrigi olarak ASM, USM hesaplanmis ve son olarak da

29 denemenin ortalama F1 Skoru verilmistir (Cizelge 6.4).

Cizelge 6.4 : “Breast Cancer” veri setinde mRMR o6znitelik se¢im yOntemindeki
yanlilik metrikleri ve ortalama siiflandirma basarimlari.

5x2 Kat 10 Kat Monte Carlo
Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme
Ortalama Ortalama Ortalama
ASM USM F1 Skor ASM  USM F1 Skor ASM  USM F1 Skor

DVM 0,543 0,859 0,891 0,550 0,882 0,904 0,532 0,852 0,912
ROS 0,530 0,859 0,929 0,540 0,872 0,941 0,506 0,839 0,934
LRS 0,518 0,844 0,908 0,540 0,871 0,915 0,507 0,823 0,913

mRMR 6znitelik se¢im yontemi; DVM, ROS, LRS yontemleri ve 5x2 Kat Capraz
Gecerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte Carlo Capraz Gegerleme ile 29 kez
deneme sonuclarma baktigimizda tiim capraz gecerleme yontemlerinde USM’nin
degisim araliginin benzer ¢iktigin1 gormekteyiz. Bu da segilen 6znitelik alt kiimesinin
mRMR yonteminde {i¢ farkli capraz gegerleme icin benzer yanhilik etkisi
olusturdugunu gostermektedir. mRMR 06znitelik se¢cim yonteminde kullanilan {i¢ farkli
smiflandiric1 ve ¢apraz gegerleme icin ortalama F1 Skorlar1 %89 ile %91 arasinda

degismektedir.

6.2.3 RFE oznitelik secim yontemi

Farkl1 6znitelik se¢cim yontemi kullanilarak yapilan denemelerin i¢inde son olarak RFE
Oznitelik secim yontemi kullanilmigtir. RFE ile 6znitelik se¢imi yaptigimizda yanlilik

etkisinin nasil olugtugunu anlamamiz i¢in 6ncelikle RFE ve DVM sabit tutularak {i¢
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farkli capraz gecerleme yontemi denenmistir. Sonrasinda ayni sekilde RFE ve ROS
sabit tutularak ii¢ farkli ¢apraz gecerleme, devaminda da RFE ve LRS sabit tutularak
iic farkli capraz gegerleme yontemi denenmistir. Boylece her siiflandiricr igin ii¢
farkli capraz gecerleme kullanarak 9 farkli ¢alistirma yapilmistir. Ug farkli capraz
gecerleme yontemi i¢in yanlilik etkisi iki farkli metrik ile hesaplanmig ve
siniflandiricilar i¢in ortalama F1 Skorunu metrik olarak verebilmemize imkan
saglayan 29 deneme yapilmistir. Asagidaki ¢izelgede yanlilik metrigi olarak ASM,
USM hesaplanmis ve son olarak da 29 denemenin ortalama F1 Skoru verilmistir

(Cizelge 6.5).

Cizelge 6.5 : “Breast Cancer” veri setinde RFE 6znitelik se¢im yontemindeki yanlilik
metrikleri ve ortalama siniflandirma bagsarimlari.

5x2 Kat 10 Kat Monte Carlo
Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme
Ortalama Ortalama Ortalama
ASM USM F1 Skor ASM USM F1 Skor ASM USM F1 Skor

DVM 0,556 0,738 0,926 0,624 0,718 0,935 0,697 0,795 0,936
ROS 0,614 0,744 0,922 0,809 0,914 0,932 0,769 0,863 0,930
LRS 0,528 0,753 0,924 0,606 0,840 0,929 0,621 0,762 0,930

RFE o0znitelik secim yontemi; DVM, ROS, LRS yontemleri ve 5x2 Kat Capraz
Gegerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte Carlo Capraz Gegerleme ile 29 kez
deneme sonuglara baktigimizda 10 Kat Capraz Gegerleme ve Monte Carlo Capraz
Gegerleme yontemleri kullanildiginda USM’nin deger arali§i genis ¢ikmistir. Bu da
yanlilik etkisinin bir gostergesidir. RFE 6znitelik se¢cim yonteminde kullanilan ii¢
farkli siniflandirict ve ¢apraz gegerleme icin ortalama F1 Skorlart %92 ile %93

arasinda degismektedir.

6.3 “Diabetes” Veri Setinde Oznitelik Se¢iminin Uygulanmasi

Bu béliimde “Diabetes™ veri seti lizerinde ANOVA Filtre, mRMR ve RFE 06znitelik
secim yontemleri kullanilarak elde edilen bulgular yorumlariyla birlikte verilmistir.
Oznitelik segimi yapilirken yanlilik etkisini analiz etmek igin farkli ¢apraz gegerleme

yontemleri uygulanmaigtir.
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6.3.1 ANOVA filtre oznitelik se¢cim yontemi

“Diabetes” isimli veri setimizde 8 adet Oznitelik bulunmaktadir. Bu Oznitelikler,
ANOVA Filtre 6znitelik secim yontemi kullanilacak sekilde girdi olarak verilmistir.
Oznitelik segtirme yaptigimizda yanlilik etkisinin nasil olustugunu anlamamiz igin
oncelikle ANOVA Filtre ve DVM sabit tutularak ti¢ farkli ¢apraz gegerleme yontemi
denenmistir. Sonrasinda ayni sekilde ANOVA Filtre ve ROS sabit tutularak {i¢ farkl
capraz gegerleme, devaminda da ANOVA Filtre ve LRS sabit tutularak ii¢ farkl
capraz gecerleme yontemi denenmistir. Boylece her siniflandirici i¢in ii¢ farkli ¢apraz
gecerleme kullanarak 9 farkli calistirma yapilmistir. Ug farkli capraz gegerleme
yontemi i¢in yanlilik etkisi iki farkli metrik ile hesaplanmis ve siniflandiricilar igin
ortalama F1 Skorunu metrik olarak verebilmemize imkan saglayan 29 deneme
yapilmustir. Asagidaki ¢izelgede yanlilik metrigi olarak ASM, USM hesaplanmis ve

son olarak da 29 denemenin ortalama F1 Skoru verilmistir (Cizelge 6.6).

Cizelge 6.6 : “Diabetes” veri setinde ANOVA filtre O6znitelik se¢cim yOntemindeki
yanlilik metrikleri ve ortalama siniflandirma bagarimlari.

5x2 Kat 10 Kat Monte Carlo
Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme
Ortalama Ortalama Ortalama
ASM USM F1 Skor ASM  USM F1 Skor ASM  USM F1 Skor

DVM 0,710 0,915 0,596 0,625 0,978 0,568 0,627 0,959 0,592
ROS 0,727 0,941 0,624 0,625 1 0,631 0,630 0,943 0,625
LRS 0,705 0,942 0,625 0,625 0,988 0,620 0,634 0,931 0,623

ANOVA Filtre 6znitelik se¢im yontemi; DVM, ROS, LRS yontemleri ve 5x2 Kat
Capraz Gegerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte Carlo Capraz Gegerleme ile 29
kez deneme sonuglarina baktigimizda 10 Kat Capraz Gegerleme kullanildiginda
USM’nin 1 ve 1’e yakin degerler verdigini gérmekteyiz. Bu da segilen 6znitelik alt
kiimesinin neredeyse hicbir zaman degismedigini, neredeyse ayni Ozniteliklerden
olustugunu gostermistir. ANOVA Filtre 6znitelik secim yonteminde kullanilan {i¢
farkli siniflandirict ve ¢apraz gegerleme icin ortalama F1 Skorlart %56 ile %63

arasinda degismektedir.

6.3.2 mRMR oznitelik se¢cim yontemi

Bu kisimdaki denemeler mRMR 6znitelik se¢im yontemi kullanilarak elde edilmistir.

mRMR ile 6znitelik se¢imi yaptigimizda yanlilik etkisinin nasil olugtugunu anlamamiz
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icin Oncelikle mRMR ve DVM sabit tutularak ti¢ farkli capraz gecerleme yontemi
denenmistir. Sonrasinda ayn1 sekilde mRMR ve ROS sabit tutularak ii¢ farkli ¢apraz
gecerleme, devaminda da mRMR ve LRS sabit tutularak ti¢ farkli ¢apraz gegerleme
yontemi denenmistir. Bdylece her siniflandirici i¢in {i¢ farkli capraz gegerleme
kullanarak 9 farkli ¢alistirma yapilmistir. Ug farkli capraz gecerleme yontemi icin
yanlilik etkisi iki farkli metrik ile hesaplanmig ve siniflandiricilar i¢in ortalama F1
Skorunu metrik olarak verebilmemize imkan saglayan 29 deneme yapilmistir.
Asagidaki ¢izelgede yanlilik metrigi olarak ASM, USM hesaplanmis ve son olarak da

29 denemenin ortalama F1 Skoru verilmistir (Cizelge 6.7).

Cizelge 6.7 : “Diabetes” veri setinde mRMR 06znitelik se¢im yontemindeki yanlilik
metrikleri ve ortalama siniflandirma bagarimlari.

5x2 Kat 10 Kat Monte Carlo
Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme
aow s Gl aswe v Q] asw uswe s
DVM 0,617 0,895 0,561 0,5 1 0,564 0,502 0,951 0,587
ROS 0,591 0,863 0,619 0,5 1 0,616 0,503 0911 0,618
LRS 0,622 0,899 0,622 0,5 0,986 0,613 0,504 0,905 0,621

mRMR 6znitelik se¢im yontemi; DVM, ROS, LRS yontemleri ve 5x2 Kat Capraz
Gegerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte Carlo Capraz Gegerleme ile 29 kez
deneme sonuglarina baktigimizda 10 Kat Capraz Gegerleme kullanildiginda USM’nin
1 ve 1’e yakin degerler verdigini gérmekteyiz. Bu da secilen 6znitelik alt kiimesinin
neredeyse hi¢bir zaman degismedigini, neredeyse ayni Ozniteliklerden olustugunu
gostermistir. mRMR 06znitelik se¢im yonteminde kullanilan ii¢ farkli siniflandirict ve
capraz gecerleme i¢in ortalama F1 Skorlar1t ANOVA Filtre yontemine benzer olarak

%56 ile %62 arasinda degismektedir.

6.3.3 RFE oznitelik secim yontemi

Farkl1 6znitelik se¢cim yontemi kullanilarak yapilan denemelerin i¢inde son olarak RFE
Oznitelik secim yontemi kullanilmigtir. RFE ile 6znitelik se¢imi yaptigimizda yanlilik
etkisinin nasil olustugunu anlamamiz i¢in 6ncelikle RFE ve DVM sabit tutularak {i¢
farkli capraz gecerleme yontemi denenmistir. Sonrasinda ayni sekilde RFE ve ROS
sabit tutularak ii¢ farkli ¢apraz gecerleme, devaminda da RFE ve LRS sabit tutularak

iic farkli capraz gegerleme yontemi denenmistir. Boylece her siiflandiric igin ii¢
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farkli capraz gecerleme kullanarak 9 farkli ¢alistirma yapilmistir. Ug farkli capraz
gecerleme yontemi i¢in yanlilik etkisi iki farkli metrik ile hesaplanmis ve
siniflandiricilar i¢in ortalama F1 Skorunu metrik olarak verebilmemize imkan
saglayan 29 deneme yapilmistir. Asagidaki cizelgeye baktigimizda yanlilik metrigi
olarak ASM, USM hesaplanmis ve son olarak da 29 denemenin ortalama F1 Skoru
verilmistir (Cizelge 6.8).

Cizelge 6.8 : “Diabetes” veri setinde RFE 0Oznitelik secim yontemindeki yanlilik
metrikleri ve ortalama siniflandirma bagarimlari.

5x2 Kat 10 Kat Monte Carlo
Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme
Ortalama Ortalama Ortalama
ASM USM F1 Skor ASM USM F1 Skor ASM - USM F1 Skor

DVM 0,725 0,926 0,623 0,761 0937 0,623 0,713 0,923 0,618
ROS 0,416 0915 0,627 0,717 0,949 0,636 0,591 0,859 0,629
LRS 0,692 0,909 0,627 0,625 1 0,633 0,625 0,988 0,638

RFE oOznitelik se¢im yontemi; DVM, ROS, LRS yontemleri ve 5x2 Kat Capraz
Gecerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte Carlo Capraz Gegerleme ile 29 kez
deneme sonuclarma baktigimizda 10 Kat Capraz Gegerleme ve Monte Carlo Capraz
Gegerleme yontemleri kullanildiginda USM’nin deger arali§i genis ¢ikmistir. Bu da
yanlilik etkisinin bir gostergesidir. RFE 6znitelik secim yonteminde kullanilan ii¢
farkli siniflandirict ve ¢apraz gegerleme icin ortalama F1 Skorlart %61 ile %63

arasinda degismektedir.

6.4 “Ionosphere” Veri Setinde Oznitelik Seciminin Uygulanmasi

Bu boliimde “Ionosphere” veri seti lizerinde ANOVA Filtre, nRMR ve RFE 6znitelik
secim yontemleri kullanilarak elde edilen bulgular yorumlariyla birlikte verilmistir.
Oznitelik segimi yapilirken yanlilik etkisini analiz etmek igin farkli ¢apraz gegerleme

yontemleri uygulanmaigtir.

6.4.1 ANOVA filtre oznitelik se¢cim yontemi

“Ionosphere” isimli veri setimizde 35 adet 6znitelik bulunmaktadir. Bu 6znitelikler,
ANOVA Filtre Oznitelik se¢im yoOnteminde kullanilacak sekilde girdi olarak
verilmistir. Oznitelik segtirme yaptigimizda yanlilik etkisinin nasil olustugunu

anlamamiz i¢in Oncelikle ANOVA Filtre ve DVM sabit tutularak ii¢ farkli ¢apraz
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gecerleme yontemi denenmistir. Sonrasinda ayni sekilde ANOVA Filtre ve ROS sabit
tutularak ti¢ farkli capraz gecerleme, devaminda da ANOVA Filtre ve LRS sabit
tutularak ti¢ farkli capraz gegerleme yontemi denenmistir. Boylece her siiflandirict
icin ii¢ farkli capraz gecerleme kullanarak 9 farkli ¢alistirma yapilmistir. Ug farkl
capraz gegerleme yOntemi i¢in yanlilik etkisi iki farkli metrik ile hesaplanmig ve
siniflandiricilar i¢in ortalama F1 Skorunu metrik olarak verebilmemize imkan
saglayan 29 deneme yapilmistir. Asagidaki ¢izelgede yanlilik metrigi olarak ASM,
USM hesaplanmis ve son olarak da 29 denemenin ortalama F1 Skoru verilmistir

(Cizelge 6.9).

Cizelge 6.9 : “Ionosphere” veri setinde ANOVA filtre 6znitelik se¢im yOntemindeki
yanlilik metrikleri ve ortalama siniflandirma basarimlari.

5x2 Kat 10 Kat Monte Carlo
Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme
Ortalama Ortalama Ortalama
ASM USM F1 Skor ASM  USM F1 Skor ASM  USM F1 Skor

DVM 0,649 0,709 0,885 0,816 0,965 0,889 0,778 0,882 0,889
ROS 0,618 0,699 0,919 0,821 0,990 0,930 0,790 0,907 0,929
LRS 0,638 0,727 0,896 0,821 0,990 0,898 0,783 0,871 0,900

ANOVA Filtre 6znitelik se¢im yontemi; DVM, ROS, LRS yontemleri ve 5x2 Kat
Capraz Gegerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte Carlo Capraz Gegerleme ile 29
kez deneme sonuglarina baktigimizda 10 Kat Capraz Gegerleme kullanildiginda
USM’nin 1’e yakin degerler verdigini gormekteyiz. Bu da secilen Oznitelik alt
kiimesinin neredeyse hicbir zaman degismedigini, neredeyse ayni Ozniteliklerden
olustugunu gostermistir. Ayrica 5x2 Kat Capraz Gegerleme yontemindeki USM
degerleri diger iki ¢apraz gegerleme yontemine gore daha diisiik ¢ikmistir. ANOVA
Filtre Oznitelik se¢im yonteminde kullanilan ii¢ farkli siniflandirict ve c¢apraz

gecerleme i¢in ortalama F1 Skorlar1 %88 ile %93 arasinda degismektedir.

6.4.2 mRMR oznitelik se¢cim yontemi

Bu kisimdaki denemeler mRMR 6znitelik se¢im yontemi kullanilarak elde edilmistir.
mRMR ile 6znitelik se¢imi yaptigimizda yanlilik etkisinin nasil olugtugunu anlamamiz
icin Oncelikle mRMR ve DVM sabit tutularak ii¢ farkli capraz gecerleme yontemi
denenmistir. Sonrasinda ayn1 sekilde mRMR ve ROS sabit tutularak ii¢ farkli ¢apraz
gecerleme, devaminda da mRMR ve LRS sabit tutularak ti¢ farkli ¢apraz gegerleme
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yontemi denenmistir. Bdylece her siniflandirici i¢in {i¢ farkli capraz gegerleme
kullanarak 9 farkli ¢alistirma yapilmistir. Ug farkli capraz gecerleme yontemi icin
yanllik etkisi iki farkli metrik ile hesaplanmis ve siniflandiricilar i¢in ortalama F1
Skorunu metrik olarak verebilmemize imkan saglayan 29 deneme yapilmistir.
Asagidaki ¢izelgede yanlilik metrigi olarak ASM, USM hesaplanmis ve son olarak da

29 denemenin ortalama F1 Skoru verilmistir (Cizelge 6.10).

Cizelge 6.10 : “Tonosphere” veri setinde mRMR 6znitelik se¢im yontemindeki yanlilik
metrikleri ve ortalama siniflandirma bagarimlari.

5x2 Kat 10 Kat Monte Carlo
Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme
Ortalama Ortalama Ortalama
ASM USM F1 Skor ASM USM F1 Skor ASM - USM F1 Skor

DVM 0,566 0,881 0,895 0,593 0,908 0,895 0,554 0,855 0,892
ROS 0,615 0,891 0,936 0,595 0911 0,947 0,593 0,889 0,944
LRS 0,638 0,885 0,896 0,598 0910 0,894 0,578 0,887 0,896

mRMR 6znitelik se¢im yontemi; DVM, ROS, LRS yontemleri ve 5x2 Kat Capraz
Gecerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte Carlo Capraz Gegerleme ile 29 kez
deneme sonuclarma baktigimizda tiim capraz gecerleme yontemlerinde USM’nin
degisim araliginin benzer ¢iktigin1 gérmekteyiz. Bu da segilen 6znitelik alt kiimesinin
mRMR yonteminde {i¢ farkli capraz gegerleme icin benzer yanhilik etkisi
olusturdugunu sdylemistir. mRMR 6znitelik se¢im yonteminde kullanilan ti¢ farkli
siniflandirici ve ¢apraz gecerleme icin ortalama F1 Skorlart ANOVA Filtre yontemine

benzer olarak %89 ile %94 arasinda degismektedir.

6.4.3 RFE oznitelik secim yontemi

Farkl1 6znitelik se¢cim yontemi kullanilarak yapilan denemelerin i¢inde son olarak RFE
Oznitelik secim yontemi kullanilmigtir. RFE ile 6znitelik se¢imi yaptigimizda yanlilik
etkisinin nasil olustugunu anlamamiz i¢in 6ncelikle RFE ve DVM sabit tutularak {i¢
farkli capraz gecerleme yontemi denenmistir. Sonrasinda ayni sekilde RFE ve ROS
sabit tutularak ii¢ farkli ¢apraz gecerleme, devaminda da RFE ve LRS sabit tutularak
¢ farkli capraz gegerleme yontemi denenmistir. Boylece her siiflandiricr igin ii¢
farkli capraz gecerleme kullanarak 9 farkli ¢alistirma yapilmistir. Ug farkli capraz
gecerleme yontemi icin yanhilik etkisi iki farkli metrik ile hesaplanmis ve

siniflandiricilar i¢in ortalama F1 Skorunu metrik olarak verebilmemize imkan
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saglayan 29 deneme yapilmistir. Asagidaki ¢izelgede yanlilik metrigi olarak ASM,
USM hesaplanmis ve son olarak da 29 denemenin ortalama F1 Skoru verilmistir

(Cizelge 6.11).

Cizelge 6.11 : “lonosphere” veri setinde RFE 6znitelik se¢cim yontemindeki yanlilik
metrikleri ve ortalama siniflandirma basarimlari.

5x2 Kat 10 Kat Monte Carlo
Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme Capraz Gegerleme
Ortalama Ortalama Ortalama
ASM USM F1 Skor ASM  USM F1 Skor ASM  USM F1 Skor

DVM 0424 0,581 0,892 0,678 0,751 0,896 0,645 0,668 0,899
ROS 0,562 0,708 0,923 0,748 0911 0,934 0,690 0,790 0,928
LRS 0,486 0,625 0,896 0,763 0,930 0,893 0,688 0,768 0,894

RFE o0znitelik secim yontemi; DVM, ROS, LRS yontemleri ve 5x2 Kat Capraz
Gecgerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte Carlo Capraz Gegerleme ile 29 kez
deneme sonuglarina baktigimizda USM’nin degisiminin fazla oldugunu gérmekteyiz.
Bu da RFE’nin her ¢calismasinda ¢ok farkli 6znitelik alt kiimeleri sectigini gdstermistir.
Bu nedenden dolay1 yanlilik etkisi bu veri seti i¢in diger 6znitelik se¢cim yontemlerine
gore daha yiiksek ¢cikmistir. RFE Oznitelik se¢im yonteminde kullanilan {i¢ farkli
siniflandirici ve ¢apraz gecerleme i¢in ortalama F1 Skorlar1 diger ii¢ 6znitelik se¢im

yontemine benzer olarak %89 ile %93 arasinda degismektedir.

6.5 Anlamhilik Testinin Uygulanmasi

“Breast Cancer”, “Diabetes” ve “lonosphere” isimli veri setleri i¢in ti¢ farkli 6znitelik
secim yontemi, li¢ farkli siniflandirict ve ii¢ farkl capraz gegerleme yontemiyle 81
farkli c¢alistirma yapilmistir. Yapilan her bir c¢alistirma icin de 29 deneme
gerceklestirilmistir. 29 deneme i¢in Oncelikle her bir c¢apraz gecerleme yontemi
kullanilarak veri seti karigtirllmig, karisan veri setinde 6znitelik secimi yapilmistir.
Oznitelik secimi sonucunda her bir 29 deneme igin Oznitelik alt kiimesi ortaya
cikmistir. Ortaya cikan Oznitelik alt kiimesiyle smiflandirma yaptigimizda da 29
deneme i¢in F1 Skorlar1 elde edilmistir. Elde edilen F1 Skorlarinda anlamli bir farklilik

var m1 diye bakmak amaciyla T-Testi uygulanmstir.
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T-Testi iki grubu kiyaslamak adina yapilan bir istatistiksel testtir. S6z konusu
istatistiksel testte iki grubun ortalamalar1 arasinda anlaml bir fark olup olmadigina

bakilmaktadir [36].

T-Testini ger¢eklestirmek i¢in iki grubun ortalamalar1 arasindaki fark elde edildikten
sonra farkin standart hatasina boliinmesiyle elde edilen T-Degeri (T-Statistic)

hesaplanmaktadir [37].

P-Degeri (P-Value), bir hipotez testinde bos hipoteze karsi kanitin giiciiniin bir 6l¢iisii
olarak verilmistir. T-Testi bakimindan konuya bakilirsa sifir hipotezi, karsilastirilan
iki grubun ortalamalar1 arasinda anlamli bir fark olmadigidir. P-Degeri, sifir
hipotezinin dogru oldugunu varsayarak gézlemlenenden daha u¢ bir T-Degeri elde
etme olasiligimizi sdylemektedir [38]. Tez ¢aligmasinda P-Degeri, 6znitelik se¢im
yontemi ve capraz gecerleme yontemine gore farkli simiflandiricilarin F1 Skorlar

arasindaki benzerligi ifade etmek amaciyla kullanilmigtir.

6.5.1 “Breast cancer” veri setinde t-testinin uygulanmasi

“Breast Cancer” veri seti i¢in {i¢ farkli 6znitelik se¢cim yontemi, {i¢ farkli siniflandirict
ve li¢ farkli capraz gecerleme yontemiyle 27 farkli ¢alistirma yapilmistir. Yapilan
calistirmalar sonucunda elde edilen F1 Skorlarinda anlamli bir farklilik var m1 diye
bakmak amaciyla T-Testi uygulanmigtir. Asagidaki ¢izelgede s6z konusu veri seti i¢in
yapilan caligtirmalara gore T-Degeri, P-Degeri hesaplanmis ve Oznitelik se¢im

metodu, capraz dogrulama ikilisi bazinda verilmistir (Cizelge 6.12).

Cizelge 6.12 : “Breast Cancer” veri setine uygulanan T-Testinin sonuglari.

DVM —-ROS DVM - LRS ROS - LRS

T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri

ANOVA
Filtre — 5x2 -6,991 3,5835e-09 -5,876 2,4151e-07 7,717 2,2608e-10
Kat CG

ANOVA
Filtre — 10 -9,303 5,8517e-13 -7,047 2,8953¢-09 10,257 1,8065¢-14
Kat CG

ANOVA
Filtre —
Monte Carlo

CG

-4,711 1,6706e-05 -3,675 0,0005 4,176 0,0001
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Cizelge 6.12 (devam) : “Breast Cancer” veri setine uygulanan T-Testinin sonuglari.

DVM —-ROS DVM - LRS ROS - LRS

T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri

mRMR —

532 Kat OG 29,136 1,0885¢-12 3,899 0,0002 14,608  9,3823e-21
mRMR —10 29,958  53225e-14 2,802 0,0069 17399 3.0034e-24
Kat CG

mRMR —

Monte Carlo 6,697 1,0949¢-08  -0,212 0,8324 6,282 5,2638¢-08
CG

RFE — 5x2

Kat OG 3,063 0,0033 0,735 0,4653 -0,742 04611
RFE — 10

Kat OG 1,757 0,0843 2,575 0,0127 1,350 0,1825
RFE =Monte 55 0,0446 2,419 0,0188 0,045 0,9644
Carlo CG

Cizelgeye baktigimiz zaman RFE ve Monte Carlo Capraz Gegerleme kullanildiginda
ROS ile LRS arasinda ortalama F1 Skorlari1 bakimindan benzer degerler oldugunu
gormekteyiz. Ciinkii RFE ve Monte Carlo Capraz Gegerleme kullanildiginda ROS ile
LRS arasinda elde edilen P-Degeri diger P-Degerlerinden yiiksek ¢ikmuigstir.

6.5.2 “Diabetes” veri setinde t-testinin uygulanmasi

“Diabetes” veri seti i¢in ii¢ farkli 6znitelik se¢im yontemi, ii¢ farkli siniflandirici ve {i¢
farkli capraz gecerleme yontemiyle 27 farkli calistrma yapilmistir. Yapilan
calistirmalar sonucunda elde edilen F1 Skorlarinda anlamli bir farklilik var m1 diye
bakmak amaciyla T-Testi uygulanmigtir. Asagidaki ¢izelgede s6z konusu veri seti i¢in
yapilan caligtirmalara gore T-Degeri, P-Degeri hesaplanmis ve Oznitelik se¢im

metodu, capraz dogrulama ikilisi bazinda verilmistir (Cizelge 6.13).

Cizelge 6.13 : “Diabetes” veri setine uygulanan T-Testinin sonuglari.

DVM —-ROS DVM - LRS ROS - LRS

T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri

ANOVA
Filtre — 5x2 -4,293 7,0599¢-05 -4,644 2,1086¢-05 -0,779 0,4393
Kat CG

ANOVA
Filtre — 10 -7,769 1,8559¢-10 -6,602 1,5685¢-08 4,455 4,0678¢-05
Kat CG

ANOVA
Filtre —
Monte Carlo

CG

-3,135 0,0027 -2,884 0,0055 0,434 0,6658
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Cizelge 6.13 (devam) : “Diabetes” veri setine uygulanan T-Testinin sonuglari.

DVM —-ROS DVM - LRS ROS - LRS

T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri

mRMR —

5x2 Kat CG -4,907 8,3404e-06 -5,239 2,5237e-06 -2,288 0,0259
mRMR —10 -5,999 1,5279e¢-07 -5,729 4,1698e-07 1,278 0,2065
Kat CG

mRMR —

Monte Carlo -2,465 0,0168 -2,675 0,0097 -0,432 0,6674
CG

RFE - 5x2

Kat CG -2,583 0,0124 -2,732 0,0084 0,324 0,7468
RFE - 10

Kat OG 5317 19024e-06  -4826  1,1129¢-05 1,250 0,2165
RFE — Monte

Carlo CG 2,131 0,0374 -3,585 0,0007 41,581 0,1195

Cizelgeye baktigimiz zaman RFE ve 5x2 Kat Capraz Gegerleme kullanildiginda ROS
ile LRS arasinda ortalama F1 Skorlar1 bakimindan benzer degerler oldugunu
gormekteyiz. Ciinkli RFE ve 5x2 Kat Capraz Gegerleme kullanildiginda ROS ile LRS
arasinda elde edilen P-Degeri diger P-Degerlerinden yiiksek ¢ikmuistir.

6.5.3 “Ionosphere” veri setinde t-testinin uygulanmasi

“Ionosphere” veri seti icin li¢ farkli 6znitelik se¢cim yontemi, ii¢ farkli siniflandirici ve
i¢ farkli ¢apraz gegerleme yontemiyle 27 farkli calistirma yapilmistir. Yapilan
calistirmalar sonucunda elde edilen F1 Skorlarinda anlamli bir farklilik var m1 diye
bakmak amaciyla T-Testi uygulanmigtir. Asagidaki ¢izelgede s6z konusu veri seti i¢in
yapilan caligtirmalara gore T-Degeri, P-Degeri hesaplanmis ve Oznitelik se¢im

metodu, capraz dogrulama ikilisi bazinda verilmistir (Cizelge 6.14).

Cizelge 6.14 : “Ionosphere” veri setine uygulanan T-Testinin sonuglari.

DVM —-ROS DVM - LRS ROS - LRS

T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri

ANOVA
Filtre — 5x2 -32,098 9.5427e-38 -18,060 5,0739e-25 20,197 2.1962¢-27
Kat CG

ANOVA
Filtre — 10 -34,986 9.5968e-40 -9,226 7,7848e-13 26,414 2.6882¢-33
Kat CG

ANOVA
Filtre —
Monte Carlo

CG

-13,687 1.6416¢-19 -3,843 0,0003 9,567 2.2171e-13

37



Cizelge 6.14 (devam) : “Ionosphere” veri setine uygulanan T-Testinin sonuglari.

DVM — ROS DVM — LRS ROS — LRS
T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri T-Degeri P-Degeri

MRMR —

SOKaCG SR L864dedo 1918 0,0602 48.809  1.3856e-47

mRMR =10 47371 7.1118e-47 1,601 0.1150 52324 3.0625¢-49

Kat CG

mMRMR —

Monte Carlo  -17.622  1.6394e-24  -1.492 0.1412 17206 5.0897¢-24

CG

RFE - 5x2 08574 44416e-35 4969  6.68500-06 24997  4.6510e-32

Kat CG

RFE - 10

Kat CG 28795 2.9671e-35 2,101 0,0401 23931 43441e-31

RFE=Monte 1) 355 37437¢-16 1,735 0,0882 12,971 1.6402¢-18

Carlo CG

Cizelgeye baktigimiz zaman mRMR ve Monte Carlo Capraz Gegerleme

kullanildiginda DVM ile LRS arasinda ortalama F1 Skorlar1 bakimindan digerlerine

gore benzer degerler oldugunu gérmekteyiz. Ciinkii mRMR ve Monte Carlo Capraz

Gegerleme kullanildiginda DVM ile LRS arasinda elde edilen P-Degeri diger P-

Degerlerinden yiiksek ¢ikmustir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda gesitli veri setleri iizerinde 6znitelik se¢imi yapilmig ve bir nevi
boyut azaltma islemi bu sekilde gerceklestirilmistir. Oznitelik se¢im yontemlerinde,
secim yaparken yanlilik etkisi nedeniyle secilen 6znitelik kiimelerinde farkliliklar
gozlemlenebilmektedir. Bu farkliliklarin etkisini azaltmak icin literatlirde cesitli
capraz gecerleme yontemlerinin kullanilmast Onerilmektedir. Yapilan calismada
oncelikle veri setleri lizerinde veri 6n isleme adimlar1 yapilmistir. Veri 6n isleme
adimindan sonra her bir veri setinde ANOVA Filtre, mRMR ve RFE isimli ii¢ farkli
Oznitelik secim yontemiyle Oznitelik secimi yapilmistir. Her bir Oznitelik se¢im
yontemi kullanilirken {i¢ farkli siniflandirici (DVM, ROS ve LRS) ve ii¢ farkl ¢capraz
gecerleme yontemi (5x2 Kat Capraz Gegerleme, 10 Kat Capraz Gegerleme, Monte
Carlo Capraz Gecerleme) sirayla kullanilarak bir 6znitelik se¢im yontemi igin {i¢
siiflandirici, ii¢ capraz gegerleme olmak iizere 9 calistirma gerceklestirilmistir.
Yapilan 9 calistirmada da 29 deneme yapilmistir. Bu sayede 29 deneme iginde
“Secilen 0znitelik alt kiimesinde degisiklik var m1, yok mu?” ve “Seg¢ilen bu 6znitelik
alt kiimesiyle smiflandirma yapilirsa ortalama F1 Skoru ne olurdu?” sorularinin
cevabini elde etme sansimiz olmustur. Bu sonuglarin elde edilmis olmasiyla 6znitelik
secim yontemlerindeki yanlilik etkisi ASM ve USM metrikleri iizerinden
incelenmistir. Yanlilik etkisinin 6znitelik se¢imine etkisini azaltmak i¢in literatiirde
Onerilen ¢apraz gegerleme yontemleri kendi aralarinda kiyaslanmis ve veri setinin,
Oznitelik se¢im yoOntemlerinin, Oznitelik se¢imine nasil bir etki uyguladig

gbzlemlenmistir.

“Breast Cancer” veri setinde ANOVA Filtre 6znitelik se¢im metodu i¢in en kararl
capraz gecerleme yontemi, 10 Kat Capraz Gegerleme ve Monte Carlo Capraz
Gecerleme olarak ¢ikmistir. Ayni veri setinde mRMR 6znitelik se¢im metodu igin en
kararli ¢apraz gegerleme yontemi 10 Kat Capraz Gegerleme olarak ¢ikmistir. Ayni veri
setinde RFE 6znitelik secim metodu i¢in en kararli capraz gecerleme yontemi 10 Kat
Capraz Gegerleme ve ve Monte Carlo Capraz Gegerleme olarak ¢ikmistir. Buradan

cikarim yaparsak “Breast Cancer” veri setinde yanlilik etkisinin 6znitelik kiimesindeki
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cesitliligi en az etkiledigi ¢apraz gegerleme yonteminin 10 Kat Capraz Gegerleme

yontemi oldugu goriilmiistiir.

“Diabetes” veri setinde ANOVA Filtre 6znitelik secim metodu i¢in en kararli ¢apraz
gecerleme yontemi 10 Kat Capraz Gegerleme yontemi ¢ikmistir. Ayni veri setinde
mRMR 06znitelik se¢im metodu i¢in en kararli ¢apraz gecerleme yontemi 10 Kat
Capraz Gegerleme yontemi ¢ikmistir. Ayni veri setinde RFE 6znitelik se¢im metodu
icin en kararli ¢apraz gecerleme yontemi 10 Kat Capraz Gegerleme yontemi ¢ikmustir.
Buradan ¢ikarim yaparsak “Diabetes” veri setinde yanlilik etkisinin 6znitelik
kiimesindeki ¢esitliligi en az etkiledigi ¢apraz gecerleme yonteminin 10 Kat Capraz

Gecerleme yontemi oldugu goriilmiistiir.

“Ionosphere” veri setinde ANOVA Filtre 6znitelik secim metodu i¢in en kararli gapraz
gecerleme yontemi 10 Kat Capraz Gegerleme ¢ikmistir. Ayni veri setinde mRMR
Oznitelik secim metodu i¢in en kararli capraz gecerleme yontemi 10 Kat Capraz
Gecerleme yontemi ¢ikmistir. Ayni veri setinde RFE 6znitelik se¢im metodu i¢in en
kararli ¢apraz gecerleme yontemi 10 Kat Capraz Gegerleme yontemi ¢ikmustir.
Buradan ¢ikarim yaparsak “lonosphere” veri setinde yanlilik etkisinin 6znitelik
kiimesindeki ¢esitliligi en az etkiledigi ¢apraz gecerleme yonteminin 10 Kat Capraz

Gecerleme yontemi oldugu goriilmiistiir.

Veri setimizdeki 6zniteliklerin dogasma gore yanlilik etkisinin sonucu farkliliklar
gostermektedir. Kullanilan {i¢ veri seti i¢in bu farkliliklar1 azaltmak amaciyla
kullanilan ¢apraz gegerleme yontemleri icinde 10 Kat Capraz Gegerleme yontemi veri

setinden bagimsiz olarak en kararli olan yontemdir.

Anlamlilik testlerine baktigimizda “Breast Cancer”, “Diabetes” “lonosphere” veri
setlerinde kullanilan farkli ¢capraz gegerleme yontemlerinde birbirine yakin ortalama
F1 Skorlart veren capraz gecerleme yontemleri farkli ¢ikmistir. Buradan hareketle

durumun veri setine de bagli oldugu sonucu ¢ikmistir.

Tez c¢alismasi sonucunda oneri olarak vermek istenenleri kisaca 6zetlemek gerekirse,
ileriki ¢alismalarda Oznitelik se¢cim yOntemlerini ve ¢apraz gegerleme yontemlerini

artirarak daha fazla kombinasyonla daha anlamli sonuglar elde edinilebilir.
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EKLER

EK A: Veri Seti ve Oznitelik Se¢im Y&ntemi Bazli USM Bar Grafikleri

44



EK A

] 1 1
0‘926 | | 0,926 | | 0,919 | |
0 | | |

DVM - 5x2Kat CG DVM - 10KatCG ~ DVM-Monte  ROS - 5x2 Kat CG ROS - 10 Kat CG ROS - Mome Carlo LRS- 5x2 KatCG LRS- 10KatCG LRS- Monle Carlo
Carlo CG

USM
o o o o o o o
© = 03 > 3 % °

o
o

o

ANOVA Filtre Oznitelik Segim Yomenu

Sekil A.1 : “Breast Cancer” veri seti ANOVA Filtre 6znitelik se¢cim yontemi USM bar
grafigi.
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Sekil A.2 : “Breast Cancer” veri seti mRMR 6znitelik se¢im yontemi USM bar grafigi.
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Sekil A.3 : “Breast Cancer” veri seti RFE 6znitelik secim yontemi USM bar grafigi.
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Sekil A.4 : “Diabetes” veri seti ANOVA Filtre 6znitelik se¢cim yontemi USM bar
grafigi.
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Sekil A.5 : “Diabetes” veri seti mRMR 0znitelik se¢im yontemi USM bar grafigi.
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Sekil A.6 : “Diabetes” veri seti RFE 6znitelik se¢im yontemi USM bar grafigi.
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Sekil A.7 : “Ionosphere” veri seti ANOVA Filtre 6znitelik se¢cim yontemi USM bar
grafigi.
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Sekil A.8 : “Ionosphere” veri seti mRMR 06znitelik se¢im yontemi USM bar grafigi.
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