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OZET

Biiyiik verilerin islenmesi ve bu verilerden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi veri madenciliginin 6nemli
konularindan biridir. Uygulamada eldeki verilerin probleme uygun olup olmadigi bilinemez ve ilgisiz veriler
olusturulacak modelin karmasikligini arttirir. Daha basit ve diisitk maliyetli modeller olusturmak igin problem
parametreleri tizerinde boyut indirgeme yaklagimlart uygulanir. Bilgi teorisi tabanli kargilikli bilgi yaklagimlar
boyut indirgemede yaygin olarak kullanilir. Bu yaklagimlarda boyut indirgemesi yapilirken veri kiimesinden elde
edilecek alt kiimede, girislerin birbirleri ile minimum fazlalik ve ¢ikisla maksimum bagimliliga sahip olmasi
amaglanmaktadir. Bu kosulu saglamak i¢in onerilen yaklasimlarin 6zniteliklerin se¢iminde kullandiklar1 sezgisel
fonksiyonlar, bagimlilik ve fazlalik bilgileri arasindaki iliskiyi problemden bagimsiz ve sabit bir degiskenle
kontrol eder. Bu calismada yeni bir karsilikli bilgi yaklasimi onerilmistir. Onerilen yaklasimda kullanilan
sezgisel fonksiyon, fazlaligin se¢im iizerindeki etkinligini, 6zniteliklerin sinifla olan karsilikli bilgisi ve birbirleri
ile olan karsilikli bilgilerinin arasindaki iliskiyi degerlendirerek agirliklandirir. Benzer sekilde maksimum
bagimlilik i¢in hem kosullu karsilikli bilgi hem de karsilikli bilgi hesaplanir. Boylelikle onerilen sezgisel
fonksiyon, degisen problemler karsisinda dinamik bir yaklasim sergiler. Test sonuglari onerilen yaklagimin
basarisini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelik segimi, kosullu karsilikl1 bilgi, maksimum bagimlilik, minimum fazlalik

FEATURE SELECTION WITH WEIGHTED CONDITIONAL MUTUAL
INFORMATION

ABSTRACT

Huge data processing and extracting the meaningful information from those data is one of the important topics in
data mining. In practice, it cannot be known whether present data are relevant to the problem, and irrelevant data
increase the complexity of the prospective model. Dimensionality reduction approaches are applied to the
problem parameters to build simpler and low cost models. Information theory based mutual information
approaches are commonly used on dimensionality reduction. In these approaches, it is aimed to have the
minimum redundancy and maximum dependency in outputs between inputs in the subset obtained from the data
set in the execution of the size degradation. However the heuristic functions which are used in the proposed
approaches to ensure this condition, control the relation between dependency and redundancy with the fixed
parameter and problem-independent. In this study, a new mutual information approach is proposed. The heuristic
function used in this proposed approach weights the effectiveness of redundancy on selection by evaluating the
relationship between mutual information of features with class and mutual information of features among
themselves. Similarly, both conditional mutual information and mutual information are calculated for maximum
dependency. Thus the proposed heuristic function presents a dynamic approach to variety of problems. The
obtained results of the tests point out the success of the proposed approach.

Keywords: Feature selection, conditional mutual information, maximum dependency, minimum redundancy

1. GIRIS ONTRODUCTION) islenerek faydali/anlamli bilgiye doniistiiriilmesi zor

o ) ve oOnemli bir gorev halini almaktadir. Anlamh
Giinlimiizde hemen her alanda veri havuzlarmda ¢ok  pijginin  cikarilmast  isleminde, probleme ait

biiyiik miktarlarda veri toplanmakta ve bu verilerin parametreler (&znitelikler) girisler/cikislar ~ olarak
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siniflandirtlir.  Girisler, ¢ikislart  temsil  ettigi
diistiniilen birden fazla Olgiim ya da goézlemden
olusur. Bu 6l¢iim ya da gozlemlerin her biri 6znitelik
(feature) olarak adlandirilir. Verilerden anlaml
bilgilerin ¢ikarilmas: siirecinde, yapilmasi gereken ilk
islem Oznitelikler ile ¢ikig verilerinin birbiri ile olan
bagimliliginin ortaya konulmasidir [1]. Bunun ilk
sebebi olusturulacak model ister smiflandirma
(classification) ister baglanim (regression) igin
kullanilacak olsun, hesaplama maliyeti giristeki
oznitelik sayisina baghdir [2]. Bu nedenle ilgisiz
oldugu disiiniilen 6znitelikler model olusturulmadan
once cikarilabilir. Tkinci sebebi goriintii isleme, gen
siniflandirma gibi problemlerde Oznitelik sayisi
oldukga fazlayken, 6rnek sayist azdir. Modelin test
sirasinda ¢ikarim yapma karmasikligini azaltmak igin
yine ilgisiz oldugu disiiniilen  Gzniteliklerin
cikarilmasi  gerekir [3]. Bu nedenle model
olusturulmadan o6nce boyut indirgeme islemleri
uygulanir. Boyut indirgeme ile ilgili iki temel
yaklasim vardir. Birinci yaklasim Oznitelik Cikarim
(Feature Extraction) olarak adlandirilir ve m adet
Oznitelikte bulunan bilgi yeni bir giris uzayina
doniistiiriilerek d (d<m) adet oznitelikte toplanir [4].
Temel Bilesen Analizi (TBA) (Principal Component
Analysis) ve Dogrusal Ayristirma Analizi (DAA)
(Linear Discriminant Analysis) en popiiler 6znitelik
cikarimi  yaklagimlaridir [4]. Ikinci yaklasim ise
Oznitelik ~ Segimi  (Feature  Selection) olarak
adlandirilir ve burada m &znitelik igerisinde veriyi en
iyi sekilde ifade eden d alt 6znitelikle ilgilenilir [5].
Altkiime Seg¢imi (Subset Selection) bir 06znitelik
secimi metodudur. Burada veriyi tanimlayacak en az
sayidaki zniteligin bulunmasi amaglanir [5]. Burada
temel olarak iki arama stratejisi literatiirde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Birinci yaklagim {leriye
Dogru Oznitelik Segimi (IDOS) (Forward Feature
Selection) yontemidir. Burada aday alt kiime bos
kiimedir ve her bir yinelemede alt kiimeye bir
oznitelik eklenir. Ikinci yaklasim ise Geriye Dogru
Oznitelik  Segimi  (GDOS) (Backward Feature
Selection) yontemidir. Burada ise aday alt kiime tiim
girislere sahiptir ve her bir yinelemede bir 6znitelik
¢ikarilir. Bu arama stratejilerinde, 0Ozniteliklerin
eklenmesi ya da ¢ikarilmasi sirasinda ti¢ farkli model
iizerinden ozniteliklerin problem i¢in ne kadar degerli
olduklar1 degerlendirilir. Bu modeller literatiirde
filtreleme (filter), sarmalama (wrapper) ve karma
(hybrid) model olarak adlandirilir [6]. Filtreleme
modellerde ozniteliklerin uygunlugunu degerlendiren
olgiit smiflandiricidan  bagimsizdir.  Sarmalama
modellerinde ise oOl¢lit dogrudan smiflandiricinin
kendisidir. Karma modellerde ise her iki olgiit birlikte
uygulanmaktadir. Bu ti¢ model degerlendirildiginde
filtreleme modellerinin diisiik maliyetle en etkili
yaklasim oldugu goriilmektedir [6]. Filtreleme
modellerinde yapilan islem Ozniteliklerin
ayristirilabilir  oldugunun  ortaya  konulmasidir.
Dagilim Matrisi  (Scatter Matrices), Iraksama
(Divergence), Fisher’m Ayira¢ Orami (Fisher’s
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Discriminant ~ Ratio) temel olarak kullanilan
degerlendirme fonksiyonlaridir [7]. Bu fonksiyonlar
disinda bilgi teorisi tabanli Karsilikli Bilgi (KB)
(Mutual Information - MI) yaklasimlari da olduk¢a
popiilerdir [8]. KB iki rastgele degisken arasindaki
bilgiyi Olgebilmesi ile giris ve c¢ikiglar arasindaki
iligkiyi etkili bir sekilde ifade eder [8]. KB’nin
oznitelik secimi islemlerinde kullanilmaya
baslanmasindan bu yana konu ile ilgili birgok ¢alisma
yapilmistir. Bu yaklagimlar temel olarak veri
kiimelerini Maksimum Bagimlihik (MB) (Maximum
Dependency - MD) ve Minimum Fazlalik (mF)
(Minimum Redundancy - mR) kavramlari iizerinden
degerlendirerek Oznitelik secimi stratejileri
sunmuslardir. Literatiirde iki popiiler KB tabanl
yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklagimlar literatiirde
birgok farkli alanda uygulanmistir [9-13]. Birinci
yaklasim KB tabanli Onerilen ilk ydntem olan
Karsilikli Bilgi Oznitelik Segimi (KBOS) (Mutual
Information Feature Selection - MIFS) yontemidir

[14]. Ikinci yaklagim ise minimum Fazlalik
Maksimum Uygunluk (mFMU) (minimum
Redundancy Maximum Relevance - mRMR)

yaklasimidir [15]. Yapilan analizler gostermistir ki,
KBOS ve mFMU yaklasimlarmin basarisi uygulanan
problemlere gore farkliliklar gdstermektedir. Her iki
yaklagimda da kullanilan degerlendirme
fonksiyonlarinda fazlaligin se¢im tizerindeki etkisi bir
sabit ile kontrol edilir ve bu sabit problemden
bagimsizdir. Bununla birlikte her iki yaklasimda da
yalnizca KB degerleri kullanilarak MB saglanmaya
calisilmaktadir. Yakin zamanda yapilmis benzer bir
calisma da Dinamik Agihiklandirilmis Oznitelik
Secimi (DAOS) (Dynamic Weighting-based Feature
Selection - DWFS) yaklagimidir [16]. Tablo 1°de bu
algoritmalarin ¢alisma sekli aciklanmaktadir. Bu
calismada MB ve mF arasindaki iligkiyi
degerlendirirken, fazlaligi 6zniteliklerin birbirleri ve
simnifla  olan KB’lerine gore agiliklandiran ve
bagimliligi hesaplarken Kosullu Kargilikli Bilgi’yi
(KKB) (Conditional Mutual Information - CMI) de
kullanan Agirliklandirilmis Kosullu Karsilikli Bilgi
Oznitelik Segimi (AKKBOS) (Weighted Conditional
Mutual Information Feature Selection - WCMIFS)
isimli yeni bir yaklasim &nerilmistir. Onerilen
yaklasim ile literatiirdeki ¢aligmalardan farkli olarak,
hem KB hem de KKB bir arada bagimlilik dlglimiinde
kullanilarak, smiflart en iyi tanimlayan &zniteliklerin
secilmesi problemi ¢oziilmeye ¢alisilmigtir. Buna ek
olarak fazlaligin secim {izerindeki etkinligi yine
literatiirdeki ¢aligmalardan farkli olarak, problemdeki
Ozniteliklerin smifla ve birbirleri ile olan KB
olglimlerine gore agirliklandirilmigtir.  Boylelikle
oznitelikler tek baslarina iyi smiflandirma yetenekleri
sergilerken, bir arada da bu yeteneklerini
koruyabilecekleri bir se¢im algoritmasi gelistirilmeye
calistimistir.  Onerilen yaklasim 10 smiflandirma
problemi iizerinde test edilmis ve sonuglar KBOS,
mFMU ve DAOS yaklagimlar ile karsilastirilmastir.
Karsilastirma islemi igin literatiirde yaygin olarak
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kullanilan iki popiiler makine 6grenmesi algoritmasi
olan Destek Vektér Makineleri (DVM) (Support
Vector Machine - SVM) ve Yalin Bayes (YB) (Naive
Bayes — NB) smiflandirici k-kat ¢apraz gegerleme (k-
fold cross validation) yontemi ile egitilmistir.

Tablo 1. Oznitelik Se¢imi Algoritmalar1 (Feature
Selection Algorithms)

Oznitelik Secimi Algoritmalar

Kaynak  Oznitelik Se¢im  Calisma Sekli
Yontemi

[14] Karsilikli Bilgi Karsilikli  bilgiye dayali
Oznitelik Se¢imi  yapilan hesaplamalar ile
(KBOS) Oznitelikler segilir.

[15] minimum  Fazlabk  Minimum Fazlalik-
Maksimum Maksimum Uygunluk
Uygunluk (mFMU) 6lgiitii tanimlanip, bu 6lgiite

gore  Oznitelik se¢imi
yapilir.

[16] Dinamik Bilgi teorisi olgitlerinden
Agirliklandirilmig yararlanarak Oznitelik
Oznitelik Se¢imi iligkisi, Oznitelikler arasi
(DAOS) bagimlilk  ve  fazlalik

analizleri yapilir.  Sonra

dinamik agirliklandirma ile
Oznitelikler secilir.

2. KB GENEL BIiLGILERi VE LITERATURDE

ONERILMIiS YAKLASIMLAR (BACKGROUND OF
MI AND PROPOSED APPROACHES ON LITERATURE)

KB, bilgi teorisinin temel kavramlarindan biridir.
Temeli diizensizlige (entropy) dayanir. Diizensizlik
bir rastgele degiskendeki belirsizligi olger. Bu dlgliim
Denklem 1’dedir.

H () ==Y p(x)log(p(x,) (M)

Burada X ayrik verilerden olusan rastgele bir
degisken olsun. X; bu degiskendeki farkli verileri

temsil etsin. p(x;) bu farkli verilerin olasiligidir.

Diizensizlik 0 ve 1 arasinda deger fiireten bir
olgtimdiir. KB ise iki rastgele degisken arasindaki

paylasilan bilginin 6l¢limiini  verir. Bu  6l¢iim
Denklem 2’dedir.
P(x,y)
1(X;Y) = p(x, y)log (—j 2
Z;;; p(X)p(y)
Burada degiskenlerin ayrik verilerden olustugu

varsayllmaktadir. Siirekli veriler i¢in ise KB hesabi
Denklem 3’te gosterildigi gibidir.

I(X:Y) = log| L8 Vg 3
( )ﬂp(xy)og[pmp(y) Y ¢

Bazi durumlarda iki rastgele degisken arasindaki
paylasilan bilginin biiylikliigli tgilincii bir degiskene
gore hesaplanmak istenebilir. Bu durumda KKB
ol¢timii kullanilir. KKB 6l¢iimii Denklem 4°tedir.
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(XY [2)=33> p(x,y,2)log

zeZ xeX yeY

{p(z)p(x,y,z)j
p(x,z)p(y,2)

Ug rastgele degisken arasindaki bilginin paylasim bu
olgtimlere gore Sekil 1°deki gibi gorsellestirilebilir.

H(X) H(Z)

H(Y)

Sekil 1. Degiskenler arasindaki iliski (Relation between
variables)

KB 6l¢iimii ile dznitelik se¢imi yaklagimini ilk olarak
Battiti 1994 yilinda 6nermistir [14]. Battiti’nin yapmis
oldugu ve sonraki yillarda onerilmis olan ¢aligmalarin
temel olarak yaptigi islemler asagidaki sekildedir:

+ Ozniteliklerin sinifla olan bagimlihiklar1 ve birbirleri
ile olan fazlaliklarina gore analizi.

* MB ve mF arasindaki gecisi saglayacak sezgisel bir
fonksiyonun ortaya konmasi.

+ Oznitelik alt kiimesinin bulunmas: i¢in kullanilacak
arama stratejisinin ortaya konmasi.

Literatiirde yapilmis olan ¢alismalarin birgogu arama
stratejisi olarak aggdzlii arama (greedy search)
kullanmuislardir [8]. Buna gore buradaki en O6nemli
adim MB ve mF arasindaki gegisi saglayacak sezgisel
fonksiyonun belirlenmesi islemidir. Battiti 6nermis
oldugu calismada bu gegisi MB’1 saglamak igin
Denklem 5°te gosterildigi sekilde yorumlamustir.

G=1(C; )= BI(f39) )

ses

C veri kiimesindeki ¢ikiglari, f segilmeye aday

Ozniteligi ve s se¢ilmis olan 6znitelik kiimesindeki bir
ozniteligi ifade eder. Burada MB ile mF arasindaki
gecis  bir degiskenle diizenlenmektedir. S =0

oldugunda o6zniteliklerin yalnizca sinifla olan KB’si
degerlendirilmektedir. Sun ve arkadaglari yapmig
olduklar1 ¢aligmada bagimlilik, karsilikli bagimlilik
(interdependency) ve fazlalik kavramlari ile ilgili yeni
bir  bakis acis1  sunarak  dinamik  olarak
agirhiklandirilan  bir oznitelik seg¢imi olan DAOS
yontemini Oonermislerdir [16]. Burada yeni segilecek
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olan Ozniteligin sinif ile olan bagimlilig, bu
Ozniteligin daha once segilmis olan Oznitelikler ile
olan fazlalhg ile agirliklandirilarak hesaplanmaktadir.
Boylelikle sinif ile en iyi bagimliliga sahip olan
oznitelikler secilirken, birbirleri ile olan fazlaliklar

degerlendirilmektedir.  Ancak  burada  segilen
ozniteliklerin DVM gibi ayirt edebilen
(discriminative) modellerde, YB gibi olasiliksal

modellere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Dolayistyla onerilen model kullanilacak
siniflandiricilardan  bagimsiz  bir  se¢im  islemi
yapamamaktadir. Bir diger c¢alismada MB ve mF
arasindaki  gegis  fonksiyonu  yorumlanirken,
ozniteliklerin birbirleri arasindaki ilgisizligin smifa
gbére minimum olmast gerektigi vurgulanmistir [17].
Bu nedenle dzniteliklerin birbirleri ile olan ilgisizligi
KKB degerine gore belirlenmistir. Ancak burada
KKB Denklem 4’te gosterildigi sekilde kullanilmak
yerine Denklem 6’daki gibi kullanilmaistir.

G=1C:N)-pY? ;C(s;)

1(f39) (6)
Peng ve arkadaglari Onermis olduklart mFMU
yaklasiminda MB ve mF arasindaki gegisi ortalama

mF kullanarak saglamiglardir. Fonksiyon Denklem
7’dedir.

G=I(C;f)—ézl(f; 9 ™)

seS

Bir diger ¢aligmada ikinci dereceden (quadratic) KB
kullanilarak en uygun 6znitelik se¢cimi KB (optimal
feature selection MI) yaklasimi onerilmistir [18].
Estevez ve arkadaslar1 yapmisg olduklar1 ¢alismada
gegis  fonksiyonu olarak normallestirilmis KB
(normalized MI) kullanmislardir. Bununla birlikte
acgozli arama yaklasiminin hizli ve etkili olmasina
ragmen, Ozniteliklerin smifi ayr1 ayr1 iyi nitelerken,
birlikte daha kot niteleme problemini
c¢ozememesinden dolayr Genetik Algoritma (GA)
tabanli bir arama stratejisi ile karma bir se¢im
yontemi Onermislerdir [19]. Ancak oldukg¢a fazla
Oznitelik olan problemlerde GA  kullanilarak
yapilacak olan bir arama stratejisi olduk¢a maliyetli
olacaktir. 2012 yilinda yapilmig olan ¢alismada
cekirdek kanonik ilinti analizi (kernel canonical
correlation analysis), Oznitelik ve smiflar arasindaki
dogrusal olmayan iliskiyi bulmak i¢in kullanilmistir.
Elde edilen fonksiyonu diger yontemlerin aksine
ozniteliklerin yerine mFMU yaklagiminda
kullanmiglar ve bdylece sinifla iliskili olmayan
fazlahigr ortadan kaldirmayr amacglamiglardir [20].
Yukaridaki caligmalar genel olarak smifla MB
saglamak i¢in yalnizca KB dl¢limiinden yararlanmigtir
[14-20]. Ancak literatirde sonraki doénemlerde
yapilan ¢aligmalarda bu yaklasimlarm eksikligi
degerlendirilmistir [21-23]. Burada ortaya konan
problem oOzniteliklerin  birbirleri arasindaki KB
degerine bakilirken smifin g0z Oniinde
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bulundurulmamasidir. Sotoca ve Pla yapmis olduklari
calismada KKB tabanli bir yaklagim Onermistir.
Buradaki yaklasimda MB kullanilarak smif ile
oznitelikler arasindaki var olan bilginin sikistirilmasi
amaglanmistir [21]. Bununla birlikte burada minimum
ilgili olan Gzniteliklerin ¢ikarilmast amaglanmistir. Bu
nedenle disarida kalacak Ozniteliklerin  smifla
arasindaki bilgiye bakilirken secilen dzniteliklere gore
KKB 6lgiimii yapilmistir. Bu ¢aligmada se¢im islemi
i¢in literatiirdeki aggozlii arama yontemlerinden farkli
olarak kiimeleme yaklasimi 6nerilmistir. Bunun igin
literatiirde oOnerilmis olan K-ortalama (K-means)
tabanl bir yaklagimla 6znitelikler bir arada toplanarak
en alakasiz Ozniteliklerin  disarida  birakilmasi
saglanmigtir. Ancak burada segilecek Ozniteliklerin
sinifla olan KB 6l¢limleri degerlendirilmemistir. 2011
yilinda yapilan calismada yine &nceki caligmalarda
oldugu gibi a¢gdzlii arama yontemi kullanan KKB
tabanlt bir yaklasim onerilmistir [22]. Ancak ¢oklu
rastgele degiskenler lizerinde KKB hesaplamasi zor
oldugu icin onceki yaklagimlarda oldugu gibi KKB
icin bir yaklagik hesaplama yaklasimi Onerilmistir.
Yapilan ¢alismada artimli olarak her bir Gznitelik
secildikten sonra, kalan 6zniteliklerin her birinin
sinifla arasindaki iligkisi bu se¢ilmis olan 6znitelige
gore KKB olgiimii yapilarak degerlendirilir. Daha
sonra kullanilan bir esik degeri ile heniiz se¢ilmemis
olan bu Oznitelikler cikarilir. Boylece sinifla MB’a
sahip olan Oznitelikler se¢ilirken ayn1 zamanda sinifla
mF’a sahip Oznitelikler de ¢ikarilmaya baglanir.
Burada KB 6l¢iimii se¢im olgiitiinde kullanilmamus,
yalnizca mF olusturmak ig¢in ¢ikarilan ozniteliklerin
belirlenmesinde bir esik olarak kullanilmigtir. Bu
durumda KKB’nin MB saglamak igin ayirt edici
olmadigr durumlar g6z ardi edilmis olur. Zeng ve
arkadaslar1 yapmis olduklari ¢alismada KB ve KKB
Olgtimlerini literatiirdeki yaklagimlarin aksine farkl
bir bakis acisi ile degerlendirmis ve Kaba (Rough)
KKB ile YB siniflandiricinin kullanildigi karma bir
oznitelik secimi Onermislerdir [23]. Ancak burada
hem karma Oznitelik secimi yaklasimmm maliyeti
hem de yalnizca YB smiflandiriciya olan bagimlilig
dezavantajdir. Su ana kadar literatiirde Onerilen
yaklasimlardan ozellikle mFMU yaklagimi 6ne
¢ikmigtir. Daha once bahsedildigi gibi literatiirde
farkli uygulama alanlarinda kullanilmasmin yan1 sira
sezgisel yontemlerle de karma olarak kullanilmistir
[24, 25]. Ancak bu karma yontemlerde kullanilan
sezgisel yontemlerin uygunluk fonksiyonlarmin,
siiflandiricilar olmasi maliyetli bir yaklagimdir. Az
sayida Oznitelige sahip bir problemde bu yaklagimlar
iyi sonuglar verecek olsa da ¢ok fazla 6znitelige sahip
problemlerin ¢éziimiinde oldukg¢a maliyetli olacaktir.

3. KB ANALIZi VE AKKBOS (MI ANALYSIS AND
WCMIFS)

KB olgiimleri oznitelik secimine uygulanirken
kargilagilan temel problem, ikiden fazla Ozniteligin
birlikte KB degerlerinin hesaplanmast islemidir
[8,15]. Oznitelik segim islemi yeterince maliyetli bir
islem oldugu i¢in, KB degerinin tam olarak 6l¢iilmeye
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calisilmast  problem ¢oziiminii imkansiz hale
getirecektir. Bu nedenle literatiirdeki ¢alismalarda da
goriildigii.  {lizere  yaklastk  bir  hesaplama
kullanilmaktadir [23]. Her ne kadar birden fazla
ozniteligin,  smifla  arasindaki  bagimliligmmimn
hesaplanmasinda bu yaklasik Ol¢iim  algoritma
performansmi  etkilemese de, secilecek olan
Ozniteligin, se¢ilmis olan &zniteliklerle arasindaki
fazlaligin yaklagik olglimii algoritma performansini
etkilemektedir. Literatiirdeki temel iki yaklasgim
KBOS ve mFMU algoritmalarmin temel farki, bu
fazlaligin bagimlilik tizerindeki etkisinin
belirlenmesidir. 1k algoritmada toplam fazlahk
kullanilirken ( B =1 igin), sonraki algoritmada ise

ortalama fazlalik kullanilmaktadir. Bu iki temel KB
kullanan &znitelik segimi algoritmalarinin basarilar
problemden probleme degismektedir. Bunun nedeni
secim iglemine fazlaligin etkisi sabit olarak verilmesi
ve uygulanan problemdeki Ozniteliklerin
bagimliliklar: ile fazlaliklar1 arasindaki iligkinin goz
ard1 edilmesidir. Bu c¢alismada, bu iliski, Oznitelik
secimi  uygulanacak olan problemde segilecek
ozniteliklerin  fazlalik bilgileri ¢ok az oldugu
durumlarda oOzniteliklerin  smifla olan bagimlilik
bilgileri daha Onemli; bunun tersi durumda ise
ozniteliklerin birbirleri ile olan fazlalik bilgileri daha
onemli olacak sekilde bir agirliklandirma parametresi
onerilmistir. Bu parametre Denklem 8’dedir.

ZI(f;s)+mFS

K =1 g [ 8
O (00 + MB, ®

Burada mF, segilmis olan Ozniteliklerin fazlalik
MB,
Fazlaligin bagimliliga oranindan elde edilecek degeri
0 ve 1 arasinda normallestirmek i¢in bir s-bigimli
(sigmoid - sig) fonksiyon olan logaritmik (logarithmic
- log) s-bigimli fonksiyon kullanilir. Buna gore

bagimlilik ve fazlalik arasindaki gecis fonksiyonu
Denklem 9°daki gibi olacaktir.

miktarini, ise bagmmliligmi gostermektedir.

G=1(C,/)~KQ 1(f35) )

seS

Burada 1(C;f) secilecek Ozniteligin smifla olan
2 1(f3)
ses

oznitelik kiimesi ile segilecek oznitelik arasindaki
fazlahigin Ol¢limidir. Bu bagmhlik ve fazlalik
arasindaki gegis Denklem 8’de tanimlanan parametre
ile agirhklandirilir. Oznitelik seciminde basariyr
etkileyen etkenlerden bir digeri de kullanilan
bagimliliktir. KB o6lglimii  kullanilarak hesaplanan
bagimliliklarda Sekil 1’de de goriilecegi {izere,
secilecek Ozniteligin segilmis Ozniteliklerle arasinda
sinifa gore bir bilgi paylasimi oldugu goriillmektedir.
Bu nedenle KKB ol¢iimii yapilarak kullanilacak bir
gecis fonksiyon kullanimi daha uygun olacaktir. Bu
sekilde MB aranirken, KKB &l¢limii ile sinifla yiiksek

bagimliigimin  6lglimiiyken, secilmis
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KB iligkisine sahip oznitelikler arasindaki paylagilan
bilgi ayirt edici duruma gelir. KKB kullanilarak
tanimlanan bir gecis fonksiyonu Denklem 10’dadur.

G=2 1(C;f15)-KD I(f;9) (10)

seS ses§

Ancak sinifla yiiksek bagimliliga sahip 6zniteliklerin,
sinifa gore birbirleri ile olan bilgisinin ¢ok diisiik
oldugu problemlerde, Oznitelik segimi yapilirken
KKB o6lgiimii kullanmak sinifla daha az bagimliliga
sahip Ozniteliklerin secilmesine neden olacak ve bu
durum genel MB yaklagimina ters diisecektir. Yapilan
analizler sonucunda MB ve mF arasindaki gegisi
saglayacak olan bir fonksiyon su Ozellikleri
saglamalidir.

* MB ve mF arasindaki gegisi diizenlerken uygulanan
problemi de géz 6niine almalidir.

* MB’1 saglarken se¢ilmeye aday 6znitelik ile segilmis
oznitelik kiimesi arasindaki paylasilan bilgiyi ayirt
edici bir etken olarak kullanmalidir.

* MB’1 saglarken se¢ilmeye aday 6znitelik ile segilmis
oznitelik kiimesi arasindaki paylasilan bilginin ayirt
edici olmadigi problemleri de g6z 6niine almalidir.

Bu o6zellikleri tasiyan bir gecis fonksiyonu Denklem
11°de tanimlanmustir.

G=1(C; )+ Y (C: f |)-2KX1(f39) (11)

ses§ ses§

Bu gegis fonksiyonu oncelikle MB’1 saglamak igin
KB ve KKB o&lgiimlerini birlikte kullanmaktadir.
KKB o6l¢imiinde aday Ozniteligin sinifla paylasilan
bilgisi tiim se¢ilmis Oznitelik alt kiimesine gore
alindig1 i¢in, burada segilmis 6znitelik sayisi arttikca
KKB’nin degeri dolayisiyla MB saglamadaki etkinligi
artacaktir. Oznitelik segimi isleminin baslangicinda
ise KB degerleri kullanilarak KKB’nin sagladigi ayirt
ediciligin kullanilamadigi problemlerde ise yiiksek
bagimliliga sahip oOznitelikler seg¢ilmis olacaktir. mF
saglanirken ise MB boliimiindeki KB ve KKB igin iki
fazlalik Ol¢timii kullanilmaktadir. Bununla birlikte
Denklem 8’de tanimlanmis katsayr ile MB ve mF
arasmdaki gegis probleme gore agirliklandirilir. Gegis

fonksiyonu  onerilen ~AKKBOS  algoritmasinda
kullanilacaktir. Bu algoritmanin adimlar1  Sekil
2’dedir.

4. TEST VERILERININ ANALIZi (ANALYSIS of
TEST DATA)

Bu ¢aligmada onerilen 6znitelik se¢imi yaklagiminin
basarist UCI Machine Learning Repository veri
tabaninda bulunan ve 6znitelik se¢imi yaklagimlarinda
siklikla kullanilan Arrhythmia, Hill-Valley, Libras,
Optdigits, Parkinson, Soybean, Spambase ve Vehicle
veri kiimeleri ile test edilmistir [26]. Bu problemlere
ek olarak 2 adet timdr smiflandirma problemi olan
Leukemia [27] ve Colon [28] veri kiimesi test igin
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kullanilmustir. Test i¢in kullanilan veri kiimeleri ile
ilgili genel bilgiler Tablo 2°dedir. Tiim veri kiimeleri
icin eksik degere sahip olan Oznitelikler ortalama
yontemi ile doldurulmustur.

C :Sinif;

S Secilmis alt 6znitelik kiimesi; S = {J}

F: Oznitelik kiimesi;

d : Secilecek 6znitelik sayist;

K : Katsayi;

MBy : Segilmis 6znitelik alt kiimesinin maksi-
mum bagimhiligi; MBg = 0.001

mFy : Segilmis 6znitelik alt kiimesinin minimum
fazlahg; mFg =0.001

1. F Oznitelik kiimesindeki her bir / 6zniteligin

C smifla olan /( f'; C) degerini hesapla
KB, =I(f;C)

2. Enbiiyik KB deferine sahip ozniteligi ilk dznitelik
olarak se¢ F <= F—{f,. k5 }; S < {frrmxis)

3. F Oznitelik kiimesindeki her bir /* dzniteligin S
secilmis alt 6znitelik kiimesindeki her bir 6zni-
telik ile KB degerini hesapla mF = Z[ (f3s)

seS
4. F Omitelik kiimesindeki her bir f 6zniteligin S
secilmig alt dznitelik kiimesindeki her bir 6zni-
telikile  7(f:Cls) degerini hesapla
seS

KKB; = I(f:C|9)
seS

5. MB, =KB,+KKB,

D I(f:5)+mFs
ses

6. K, =logsig| *>————
f 0888 I(f;C)+MBg

7. MBy ilemF} arasindaki gegisi saglayacak sezgi-
sel fonksiyonu calistir ve en uygun 6zniteligi se¢
J =MAX(MB; 2K ;mFy ),
F«F —{}7}; S (—{/7}

oo

MB¢=MBg + MB 7
9. mFg=mkFy +me
10.  Eger |S|==d ise algoritmay1 durdur; Degilse 3'e

don

Sekil 2. AKKBOS algoritmasi (WCMIFS algorithm)
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Tablo 2. Veri Kiimesi Bilgileri (Data Set Information)

Veri Kiimeleri

Veri Kiimeleri ~ Veri Oznitelik Siuf Veri Tipi
Sayist Sayist Sayist

Arrhythmia 452 279 16 Karigik
[26]

Colon [28] 62 2000 2 Stirekli
Hill-Valley 606 100 2 Stirekli
[26]

Leukemia [27] 72 7129 2 Stirekli
Libras [26] 360 90 15 Stirekli
Optdigits [26] 5620 64 10 Kategorik
Parkinsons 195 23 2 Stirekli
[26]

Soybean [26] 307 35 19 Kategorik
Spambase 4601 57 2 Stirekli
[26]

Vehicle [26] 846 18 4 Stirekli

Onerilen yaklasimm basarist KBOS, mFMU, DAOS
algoritmalar1 ile karsilagtirilmistir.  Kargilagtirma
islemi i¢in DVM ve YB simiflandirict k-kat ¢apraz
gegerleme yontemi ile egitilmistir. k-kat ¢apraz
gegerleme yonteminde veri kiimesi k adet parcaya
boliiniir. Bu pargalardan bir tanesi test, k-1 tanesi ise
egitim i¢in kullanilir. Bu islem k defa tekrarlanir ve
her seferinde test igin kullanilan parca egitime
eklenirken, test edilmemis bir parga test edilmek igin
egitimden ¢ikarilir ve egitim siireci gerceklestirilir. Bu
calismada yapilan test islemlerinde k=10 olarak
belirlenmigtir. DVM algoritmasi i¢in LibSVM [29]
ara¢ kutusunun Matlab siirimii kullanilmigtr. DVM
cekirdek fonksiyonu (kernel function) olarak arag
kutusundaki varsayilan fonksiyon Dairesel Taban
Fonksiyonu (DTF) (Radial Basis Function — RBF) ve
C parametresi 100 olarak alinmistir. Test sonuglarimi
gosteren grafikler Matlab kullanilarak elde edilmistir.
Siirekli verilere sahip veri kiimeleri {izerinde KB
tabanl Oznitelik secimi yaklasimi uygulamak igin
literatirde iki popiiler yaklagim vardir. Bu
yaklagimlardan birisi Parzen Penceresi (Parzen
Window) kullanimidir [30]. Bir diger yaklagim ise
stirekli  verilerin kategorik (categorical) verilere
dondstiirilmesidir. Bu islemde her bir 06zniteligin
ortalama ( 4 ) (mean) ve standart sapmasi ( o )

(standard deviation) degerine gore istenen sayida
kategoriye ayrilir. Bu ¢alismada ikinci yaklagim
kullanilmustir ve her bir siirekli 6znitelik 3 kategoriye
ayrilmistir. y—o /2 ’den kiiglik olan degerler 0,

u—-o/2 ve p+o/2 arasmda olan degerler 1,
u +o /2 den biiyiik olan degerler 2 olarak kategorize

edilmistir. Bahsedilen stratejilere gore elde edilen
siniflama performanslarmin test sonuglar1 Tablo 3 ve
Tablo 4’te gosterilmektedir. Tablo 3’te tiim alt
kiimelere gore siniflandiricilardan elde edilen
dogruluk oranlarinin ortalamasi, Tablo 4’te ise en
yiiksek dogruluk oranlar1 gosterilmektedir. Oznitelik
seciminde hem ortalama hem de en yiiksek
siiflandirici dogrulugu iki 6nemli basart olgiitiidiir.
Tim alt kiime durumlari igin yapilan se¢im islemi bir
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tir swralama islemidir. Bu nedenle secilen alt
kiimelerin siniflandirma dogrulugu ortalamalarmm
yiikksek olmasi ozniteliklerin sinifla iligkisini iyi
kurdugunu gosterir. ikinci kistas olarak en yiiksek
dogruluk orani ise olasi en iyi niteliklerin secildigini
gosterir.

Tablo 3 incelendiginde onerilen ydntem AKKBOS
YB siniflandirict i¢in Arryhthmia ve Hill-Valley veri
kiimeleri hari¢ tim veri kiimelerinde en yiiksek
ortalamaya sahiptir. DVM algoritmasi i¢in ise Hill-
Valley, Libras, Parkinsons, Spambase ve Vehicle veri
kiimeleri diginda diger veri kiimeleri igin en yiiksek
ortalamaya sahiptir. Hill-Valley veri kiimesi igin
KBOS ve mFMU yéntemlerinden daha iyi sonug
vermistir. Libras ve Parkinsons veri kiimeleri igin
mFMU ve DAOS, Spambase icin KBOS ve DAOS,
Vehicle veri kiimesi icin ise KBOS ve mFMU
algoritmalarindan daha yiiksek ortalamaya sahiptir.

Tablo 4 incelendiginde ise Onerilen algoritma
AKKBOS YB smiflandirici icin Arrhythmia, Colon,
Libras, Soybean ve Vehicle veri kiimeleri i¢in en
yiiksek dogruluk oranlarmi vermistir. Leukemia ve

C. Celik, H. S. Bilge

Hill-Valley veri kiimeleri i¢in tiim yaklagimlar esit
dogruluk orani verirken, Parkinsons veri kiimesi igin
DAOS yaklasimi disinda tiim sec¢im yaklasimlar esit
dogruluk orani bulmusgtur. Opt. Digits ve Spambase
veri kiimelerinde ise KBOS yaklasimi mFMU,
AKKBOS ve DAOS algoritmalarindan daha iyi sonug
vermisti. DVM  algoritmast  testlerinde  ise
Arrhythmia, Colon, ve Soybean veri kiimeleri igin
AKKBOS algoritmasmm en yiiksek dogruluk orani
verdigi goriilmektedir. Hill-Valley veri kiimesi igin
DAOS en iyi sonucu verirken diger ii¢ yaklasim esit
dogruluk oran1 vermistir. Leukemia igin Onerilen
algoritma DAOS algoritmast ile birlikte en iyi sonucu
vermistir. Libras veri kiimesi icin DAOS en iyi
sonucu  verirken  Onerilen algoritma KBOS
algoritmasindan daha iyi, mFMU algoritmasi ile ayn1
dogruluk oranina sahiptir. Opt. Digits veri kiimesi igin
AKKBOS, mFMU ile birlikte en iyi dogruluk oranimi
verirken, Parkinson veri kiimesinde ise KBOS ile en
iyi dogruluk oranini vermistir. Spambase veri kiimesi
i¢in onerilen algoritma KBOS algoritmasindan daha
iyi sonug¢ vermistir. Son olarak Vehicle veri kiimesi
icin KBOS ve mFMU vyaklasimlarindan daha iyi
sonu¢ verdigi goriilmektedir.

Tablo 3. Ortalama Siniflandirma Dogrulugu (Mean Classification Accuracy)

Test Sonuclan

Algoritmalar /  YB Siiflandirici DVM
VeriKiimeleri "3 mFMU AKKBOS DAOS | KBOS mFMU AKKBOS DAOS
Arrhythmia 6547 63,94 6500 62,96 | 64,78 68,62 68,74 68,58
Colon 88,13 88,74 90,35 88,37 | 79,83 81,33 86,01 81,04
Hill-Valley 50,91 50,91 50,92 51,04 | 51,89 51,96 51,99 55,38
Leukemia 9505 99,69 99,92 99,30 | 90,59 97,01 9920 96,42
Libras 5561 52,98 57,31 50,76 | 85,78 83,54 85,69 79,29
Optdigits 85,15 85,34 85,72 84,95 | 92,89 94,12 9426 93,97
Parkinsons 83,64 83,15 83,96 81,33 | 91,42 90,91 91,33 89,37
Soybean 79,82 78,61 81,39 76,77 | 84,60 85,70 86,53 84,04
Spambase 86,80 87,36 87,90 87,45 | 90,62 91,32 91,31 91,30
Vehicle 50,28 49,82 51,23 46,05 | 69,98 70,34 7,13 77,04

Tablo 4. En iyi Smiflandirma Dogrulugu (Maximum Classification Accuracy)

Test Sonuclan

Algoritmalar / YB Siflandirici DVM
VeriKiimeleri “gxBAS™ mFMU AKKBOS DAOS | KBOS mFMU AKKBOS DAOS
Arrhythmia 69,03 70,58 73,89 70,35 | 71,90 72,79 7323 72,79
Colon 93,55 91,94 95,16 90,32 | 8548 8548 91,94 8548
Hill-Valley 51,32 51,32 51,32 51,32 | 56,77 56,77 56,77 58,42
Leukemia 100 100 100 100 94,44 9861 100 100
Libras 59,17 59,44 61,39 58,61 | 88,89 89,44 89,44 90,00
Opt. Digits 91,35 90,73 90,73 9048 9892 99,32 9932 99,31
Parkinsons 87,69 87,69 87,69 84,62 9590 9487 9590 92,31
Soybean 86,97 85,99 88,60 8567 92,18 93,16 9349 91,86
Spambase 89,81 89,37 89,79 89,76 | 93,18 93,24 9320 93,28
Vehicle 5331 53,19 54,02 4846 |83,10 83,10 83,57 86,41
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Sekil 3 — Sekil 10 grafikleri Arrhythmia, Colon,
Leukemia ve Soybean veri kiimeleri iizerinde
uygulanan KBOS, mFMU, AKKBOS ve DAOS
oznitelik segimi algoritmalarma gore elde edilen
oznitelik alt kiimelerinin YB siniflandirict ve DVM
iizerinde vermis oldugu dogruluk oranlarini
gostermektedir. X ekseni  Oznitelik  sayisim
gosterirken, Y ekseni ise kullanilan siniflandiricinin
dogruluk oranini gostermektedir.

Grafikler  incelendiginde  onerilen =~ AKKBOS
algoritmasmm ~ KBOS, mFMU ve DAOS
algoritmalarina gore daha iyi oldugu goriilmektedir.
Buna ek olarak Colon ve Soybean veri kiimeleri igin
elde edilen sonuglar incelendiginde YB smiflandirict
icin KBOS algoritmasi daha iyi sonug verirken, DVM
siniflandirict i¢in ise mFMU algoritmast daha iyi
sonuc vermektedir. DAOS algoritmasinm ise yine bu
iki farkli siniflandiriciya gore elde ettigi sonuglar
diger yontemlere gore farklilk gostermektedir.
Onerilen yontem AKKBOS her iki veri kiimesinde de
en iyi sonucu vermistir. Boylece 6nerilen yaklasimim
MB ve mF arasindaki iliskiyi iyi kurdugu ve
siiflandiricidan - bagimsiz bir  segim  yaptigi
goriilmektedir.
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Sekil 3. Arrhythmia veri kiimesi i¢in YB smiflandirict

ile karsilagtirmali sonuglar (Compared results with NB
classifier for Arrhyhmia data set)
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Sekil 4. Colon veri kiimesi i¢in YB smiflandirici ile
kargilasgtirmali sonuglar (Compared results with NB classifier

for Colon data set)
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Sekil 6. Soybean veri kiimesi i¢in YB siniflandirici ile

kargilagtirmali sonuglar (Compared results with NB classifier
for Soybean data set)
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Sekil 7. Arrhythmia veri kiimesi i¢gin DVM ile
kargilagtirmali sonuglar (Compared results with SVM for
Arrhyhmia data set)
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Sekil 8. Colon veri kimesi i¢in DVM ile
kargilagtirmali sonuglar (Compared results with SVM for
Colon data set)
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karsilastirmali sonuglar (Compared results with NB classifier for Arrhythmia, Colon, Hill-Valley, Leukemia and Libras data set)
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set)
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Sekil 11 - Sekil 14 grafiklerinde ise tim test veri ~ oranlar1 hem YB smiflandirict hem de DVM
kiimeleri i¢in elde edilen en iyi ve ortalama dogruluk  algoritmasi i¢in verilmistir.
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Sekil 13. Arrhythmia, Colon, Hill-Valley, Leukemia ve Libras veri kiimeleri icin DVM ile karsilastirmali
sonuglar (Compared results with DVM for Arrhythmia, Colon, Hill-Valley, Leukemia and Libras data set)
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sonuglar (Compared results with SVM for Opt. Digits, Parkinsons, Soybean, Spambase and Vehicle data set)

594 Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der. Cilt 30, No 4, 2015



Agirliklandirilmig Kosullu Karsilikh Bilgi ile Oznitelik Segimi

5. SONUCLAR VE TARTISMA (CONCLUSIONS
AND DISCUSSIONS)

Bu c¢aligmada KB tabanli yeni bir 6znitelik secimi
yaklasimi  onerilmistir.  Yaklagim literatiirdeki
yaklagimlara benzer olarak agg6zlii arama stratejisi ile
ileri yonlii 6znitelik se¢imi yaparak en iyi dznitelik alt
kiimesini  segmeyi  hedeflemektedir. ~ Onerilen
yaklasimin literatiirdeki yaklasimlardan farki mF ve
MB hesaplamasi ve bu iki dlglim arasindaki gegisi
saglama bigimidir. MB hesaplamasi yapilirken KKB
ve KB dl¢iimleri birlikte kullanilmistir. Boylelikle KB
Ol¢timleri yiiksek olan problemler igin Oznitelikler
arasinda Dbirbirleri ile en az bilgi paylasan
ozniteliklerin segilmesi i¢in KKB dikkate alinmig, KB
ol¢timleri diisiik olan problemler i¢in ise smifla en
yiiksek bilgiyi paylasan Ozniteliklerin se¢ilmesi igin
baslangigtaki O6zniteliklerin se¢ciminde KB, secilen
Oznitelik sayist arttikca KKB dikkate alinmistir. Buna
ek olarak MB ve mF arasindaki gegisi saglamak igin
problem bagimli bir katsayr kullanilmistir. Kullanilan
katsay1  yaklasimin  uygulandigi  problemdeki
ozniteliklerin smnifla olan bagimlilig:1 ve birbirleri ile
olan fazlahigini dikkate almaktadir. Boylelikle MB ve
mF arasindaki gegis problem ve o anki Oznitelik
durumuna baghh dinamik olarak saglanmaktadir.
Onerilen  yaklasim literatirde  bircok  alanda
uygulamasi bulunan iki popiiler algoritma ve yakin
zamanda Onerilmis olan benzer bir c¢aligma ile
kargilastirilmis ve basarili oldugu goriilmistiir.

Yapilan literatiir incelemesi sonucunda, énerilen KB

tabanli yaklagimlarin ¢ogunlukla aggdzlii arama
stratejisi ~ kullandigi  goriilmektedir. Gelecek
calismalarda oOnerilen yaklasgimin farkli arama

stratejileri ile kullanilmasi planlanmaktadir. Buna ek
olarak KB olg¢limlerinin analizlerine devam edilerek
yeni gegis fonksiyonlari iizerinde ¢alisilacaktir.
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