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Anahtar Kelimeler Ozet: Veri madenciligi siirecinin énemli asamalarindan biri veri boyutunun
Veri madenciligi, azaltilmasi islemidir. Veri boyutunun azaltilmasi kisaca, biiyiik veri kiimelerinin
Ozellik se¢imi, depolanmas1 ve analiz edilmesinde karsilasilan sorunlari asmak i¢in veri
gﬁﬁg;knfﬁglﬂalgorltmala“' kiimesinden ilgisiz veya gereksiz degiskenlerin ¢ikartilmasi olarak
tanimlanmaktadir. Veri boyutunun azaltilmasi i¢in kullanilan ydntemlerin basinda
ozellik secimi gelmektedir. Ozellik se¢imi, orijinal veri setini temsil edebilecek en
iyi altkiimenin se¢imi olarak tanimlanmaktadir. Bu islem, ilgilenilen problem igin
en faydali ve en onemli 6zellikleri segerek veri kiimesindeki 6zellik sayisin
azaltmay1 yani veri boyutunu diisiirmeyi amaglamaktadir. Bu ¢alismada, 6zellik
secim yontemleri incelenmis ve alternatif bir yontem dnerilmistir.
Feature Selection Methods and a New Approach
Keywords Abstract: One of important stages of data mining procedure is the process of
Data mining, dimension reduction. The dimension reduction is the process of removing
Feature selection, ) irrelevant or redundant variables from the data set in order to resolve problems
Ele;;;;ii;;lsﬁuon algorithms, o ountered in storing big data sets and analyzing them. Feature selection is one of
the most popular method among the methods of dimension reduction. Feature
selection, is described as the selection of the best subset which can represent the
original data set. This process aims to reduce the number of features in the data set
by selecting the most useful and important features for the discussed problem. In
this study, feature selection methods have been analyzed and an alternative
method has been proposed.
1. Giris yaniltic1 vs degiskenler yer almakta ve problemlerin
¢oziimii icin kurulacak modeller hakkinda genellikle
Glntmiizde  bilisim  teknolojilerinde  yasanan onsel bilgi bulunmamaktadir. Bagimsiz degisken
gelismeler, donanimlarin ucuzlamasi ve biiyiik veri sayisinin 20 ve tizeri oldugu durumlarda model igin
tabanlarinin daha ulagilabilir hale gelmesi gibi secilebilecek alternatif degisken sayisi milyonlarca
nedenler, bircok alanda biiytik veri tabanlarinin (6rnegin 20 degisken i¢cin 2720=1.048.576 se¢im)
olusturulmasini ve bu veri tabanlarinda depolanan olmaktadir [1]. Bu gibi durumlarda tiim olas: alt
veri miktarinin katlanarak artmasini saglamistir. S6z kiimeleri denemek gerek uygulamanin zaman ve
konusu veri yiginlarinin  analiz  edilmesinde maliyeti agisindan  gerekse kullanilacak  veri
geleneksel yontemlerin yetersiz kalmasi nedeniyle madenciligi algoritmasimin performansi acisindan
cok sayida veri madenciligi yontemi gelistirilmigtir. gercekei degildir. Bu sebeple, giinimtzde kullanilan
Veri madenciligi, literatiirdeki cesitli tanimlardan cok boyutlu verilerde, model kurulumu oncesinde
yola ¢ikarak, farkli ara¢ ve teknolojilerden ozellik secimi yapmak ¢ok onemli bir konu haline
faydalanarak biyiik veri yiginlar igerisinde gizli gelmigtir.
kalms iligki, oriintii ve bilgilerin ortaya ¢ikarilmasini )
amaglayan ¢ok asamali bir siire¢  olarak 2. Ozellik Se¢imi

tanimlanabilir. Bu silirecin asamalarindan biri de

ozellik secim islemidir. Ozellik secimi (feature selection), orijinal veri setini

temsil edebilecek en iyi altkiimenin se¢imi olarak
tanimlanmaktadir. Ozellik secimi (diger adiyla nitelik
secimi veya degisken secimi), kullanilan algoritmaya
gore ozellikleri degerlendirerek veri setindeki n adet

Bircok gercek hayat probleminin ¢6ziimi igin
kullanilan verilerde gereksiz, ilgisiz, gurultiliy,

*[lgili yazar: huseyin.budak@hotmail.com.tr
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ozellik arasindan en iyi k adet 6zelligi se¢cme islemidir

2].

Ozellik secimi, ilgilenilen problem icin en faydali ve
en 6nemli 6zellikleri secerek veri kiimesindeki 6zellik
sayisinin ~ azaltilmasim  amaglamaktadir.  Ozellik
sayisinin azaltilmasi analiz siirecinde uygulamaciya
bir¢ok avantaj saglamaktadir.

Ozellik se¢me isleminin avantajlari [3]:

» Ozellik kiimesinin boyutunu
algoritma hizini arttirir,

» Jlgili olmayan ve giriltilii veriyi ortadan

disirir ve

kaldirr,
= Veri kalitesini gelistirir,
= Veri kiimesini daha basit bir sekilde

tanimlanabilir, gorsellestirilebilir ve anlasilabilir
hale getirir,

= Veri kiimesini olusturmak i¢in gerekli olan veri
toplama isleminde kaynak tasarrufu saglar,

= Veri depolamak i¢in gerekli olan hafiza miktarini
azaltir,

= Elde edilen modelin basarisini arttirir.

2.1. Ozellik se¢imi genel adimlar1

Ozellik secimi genel olarak Sekil 1'deki adimlardan
olusan bir siiregtir. Bu siirecte dncelikle orijinal veri
setinden bir alt 6zellik kiimesi olusturulmakta ve
daha sonra ele alinan o6zellikler i¢in farkli formiiller
araciligiyla bir degerlendirme yapilarak ilgili 6zelligin
secilip  secilmeyecegine  karar  verilmektedir.
Secilmesine karar verilen o6zellik ilgili alt kiimeye
dahil edilmekte ve algoritmanin durdurma Kkriteri
saglana kadar siire¢ devam etmektedir.

Orijinal Veri
sefi Alt Kime Alt Kiime
Uretimi Dederlendirme
Hayir Durdurma Evet Sonug
Kriterleri Dodrulama

Sekil 1. Ozellik secimi genel akis semasi [32]
2.1.1. Alt kiime iiretimi

Orijinal veri setinden farkl stratejiler kullanilarak
daha kiiciik boyutta veri setleri elde etme islemi olan
alt kiime tretimi, esasen degerlendirme yapmak icin
arama uzayinda bulunan aday alt kiimeleri belirleyen
sezgisel arama siirecidir. Bu siirecin yapisi iki temel
konu ile belirlenmektedir. Birinci konu, arama
yoniinl etkileyen arama baslangi¢ noktasina (ya da
noktalarina) karar verilmesidir. Arama islemi, ileri
yonlii, geri yonlii veya iki yonlii olabilmektedir. Ikinci
konu, hangi arama stratejisinin kullanilacagina karar
verilmesidir. N adet 6zellik bulunan bir veri seti i¢in,
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2N adet aday alt kiime bulunmaktadir. Bu arama uzayi
sayis, N sayist arttitkca arama  islemini
engelleyebilecek seviyeye ulasmaktadir. Bu nedenle,
komple arama, ardisik arama ve rastgele arama gibi
farkl stratejiler gelistirilmistir [4].

Komple Arama
En kapsamli arama yontemi olan komple arama,

orijinal veri setinden iiretilebilecek tiim alt 6zellik
kiimelerini iiretmektedir. Bu sayede, kullanilan
degerlendirme kriterine gore optimal sonucu bulmay1
garanti eder. Ancak, arama isleminde tim alt
kiimeleri kullanmak islem yiiki agisindan gercekgi
bir durum degildir. Optimum sonucu bulma sansini
riske atmadan arama uzayini kiciiltmek icin farkl
fonksiyonlar kullanilabilmektedir. Bunlardan bazilari,
dal ve sinir (branch and bound) [5] ve 1sin arama
(beam search) [6] yontemleridir [4, 40].

Ardisik Arama
Ardisik arama isleminde veri setindeki tiim alt

kiimeler kullanilmamaktadir. Bu nedenle, en iyi alt
kiimeyi bulmayr garanti etmez. Optimum sonucu
bulabilmek i¢in ¢esitli yaklasimlar kullanilmaktadir
[4, 40].

= Ardisik ileri yonlii arama (sequential forward
selection): Arama islemine bos bir 6zellik kiimesi
ile baslanir. Yapilan degerlendirme sonucunda en
iyi olan o6zellik alt kiimeye eklenir. Durdurma
kriterleri saglanincaya kadar s6z konusu odzellik
ekleme islemi devam eder.

= Ardisik geri yonlii arama (sequential backward
elimination): Arama islemine tam 6zellik kiimesi

(orijinal veri seti) ile baslanir. Yapilan
degerlendirme sonucunda en kotii olan 6zellik alt
kiimeden cikartilir. Durdurma kriterleri

saglanincaya kadar s6z konusu o6zellik ¢ikartma
islemi devam eder.

» ki yonlii arama (bi-directional selection): Ardisik
ileri yonlii ve geri yonlii arama ydntemlerini bir
arada kullanir. Arama islemine bos, tam veya
rastgele secilmis bir 6zellik alt kiimesi ile baslanir.
Yapilan degerlendirme sonucunda iyi 6zellikler alt
kiimeye eklenir ve kotii ozellikler alt kiimeden
cikartilir.

Rastgele Arama
Arama islemine rastgele ozellik alt kiimesi segerek

baslamakta ve optimum alt kiimeyi se¢mek icin iki
farkli yol kullanmaktadr. ik yol, klasik ardisik arama
yontemlerine rastgeleligin eklenmesidir. Rastgele
tepe tirmanma (random-start hill-climbing) ve
benzetilmis tavlama (simulated annealing) [6]
yontemleri 6rnek olarak gosterilebilinir. ikinci yol ise,
tamamen rastgele sekilde o6zellik alt kiimesinin
iiretilmesidir. Las Vegas algoritmasi [7] 6rnek olarak
gosterilebilinir [4].
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2.1.2. Alt kiime degerlendirme

Alt kiime iiretimi asamasinda olusturulan her yeni alt
kiime belirli bir degerlendirme kriterleri ile
degerlendirilmelidir. Bu adimda, olusturulan o6zellik
alt kiimelerinin degerlendirilmesi yapilarak en iyi
ozellik alt kiimesi bulunmaya g¢alisilir.  Bir alt
kiimenin iyiligi her zaman belirli bir degerlendirme
kriterine gore belirlenmektedir (yani, bir kriter
kullanilarak secilen bir optimum alt kiime baska bir
kritere gore optimum olmayabilir). Aday alt
kiimesinin iyiligini belirlemek icin literatiirde bircok
degerlendirme kriteri oOnerilmistir. Bu kriterler,
O0grenme algoritmalarina bagimliliklarina goére
bagimsiz kriter ve bagiml kriter olmak iizere genel
olarak iki gruba ayrilir [4, 40].

Bagimsiz Kriter

Bagimsiz kriterler, genellikle filtreleme modeli
algoritmalarinda kullanilmaktadir. Bu kriterler,
herhangi bir 6grenme algoritmas1 igermeksizin
egitim verilerin temel o6zelliklerini kullanarak bir
ozelligin veya oOzellikk alt kiimesinin iyiligini
degerlendirmeye calismaktadir. Uzaklik olgtti, bilgi
olciitli, bagimhilik 6l¢iitii ve tutarliik 6lgiita siklikla

kullanilan bagimsiz kriterlere 6rnektir [4, 40].

Bagimli Kriter
Sarmal modellerde kullanilan bagimh kriterler,

ozellik secimi icin O6nceden tanimlanmis 6grenme
algoritmasinin performansina dayanarak hangi
ozelliklerin secilecegine karar vermektedir. Uygun
ozelliklerin se¢ciminde, bagimsiz kriterlere gore
genellikle iistliin performans gosteren bu yontemler
her bir 0ozellik alt kiimesi icin tahmin islemi
yaptigindan daha fazla hesaplama maliyeti
bulunmaktadir. Ayrica, bagiml kriterler kullanilarak
secilen ozellikler se¢im isleminde kullanilan 6grenme
algoritmasina bagh oldugundan baska bir 6grenme
algoritmasi i¢in uygun olmayabilir [4, 40].

2.1.3. Durdurma Kriterleri

Durdurma Kriterleri, 0zellik se¢imi siirecinin ne
zaman durmasi gerektigini belirlemektedir. Bazi
popiiler durdurma kriterleri asagidaki gibidir [4, 40].

= Arama isleminin tamamlanmis olmasi,

= Verilmis bazi sinirlara ulasilmis olmasi (6rnegin,
minimum o6zellik sayis1 veya maksimum iterasyon
sayisi),

= Herhangi bir 6zelligin eklenmesi veya ¢ikarilmasi
daha iyi bir 6zellik alt kiimesi elde ettirmemesi,

= Yeterince iyi bir alt kiimeye ulasilmasi (6rnegin,
siniflandirma hata orani belirli bir gorev icin izin
verilen hata oranindan az ise)

2.1.4. Sonug¢ dogrulama

Sonu¢ dogrulama (validasyon) i¢in en basit yol,
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dogrudan veri hakkindaki onsel bilgiyi kullanarak
sonucu Olgmektir. Ancak, gercek hayat
problemlerinde cogu Zaman onsel bilgi
bulunmamaktadir. Bu nedenle, 6zellik degisimine
gore algoritma performanslarindaki degisimi izleyen
dolayli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerde,
performans gostergesi olarak genellikle siniflandirma
hata orani tercih edilmektedir [4].

3. Ozellik Secim Yontemleri

Ozellik seciminde kullanllan yéntemler, sadece
istatistiksel bilgiye dayali olan filtreleme (filter)
yontemleri, ozellikler {izerinde arama islemleri
gerceklestiren sarmal (wrapper) yontemler ve en iyi
bolen o6lgiitiinli  bulmaya dayali olan gomiili
(embedded) yontemler olmak iizere genel olarak ii¢
grupta toplanmaktadir [8].

Filtreleme yontemlerinde veri madenciligi
algoritmasi calismadan 6nce 6zellik se¢imi yapilirken,
sarmal yontemlerde veri madenciligi algoritmasi en
iyi  oOzelliklerin se¢imi icin bir ara¢ olarak
kullanilmaktadir. Gomiilii yontemlerde ise, veri
madenciligi algoritmasi ve 6zellik secimi algoritmasi
es zamanli olarak calismaktadir.

Ozellik secim yontemleri, metin madenciligi [2, 33],
kanser teshisi [9, 38], sahtecilik tespiti [34], kredi
skorlama [37], miisteri kayb1 analizi [35], spam e-
posta tespiti [36] gibi bircok alanda ele alinan
probleme iliskin 6nemli o6zelliklerin belirlenmesi
isleminde yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.1. Filtreleme yontemleri

Filtreleme yontemleri veri madenciliginde kullanilan
en eski o6zellik secim yontemleri olarak bilinmektedir.

Bu yontemlerde herhangi bir smiflandirict
kullanilmadan uzaklik, bilgi, bagimhlik ve tutarlilik
Olciimleri  gibi istatistiksel  o6lciitlere  dayali

fonksiyonlar yardimiyla 6zellik se¢cimi yapilmaktadir.
Benzer mantikla calisan bu ydntemlerde, veri
kiimesinde bulunan her bir 6zellik i¢cin degerlendirme
fonksiyonu  araciligiyla  bir  deger  (skor)
hesaplanmakta ve hesaplanan bu degerler icerisinde
en yiiksek degerlere sahip olan o6zellikler en iyi
ozellik alt kiimesine segilmektedir. Takip eden alt
boliimlerde yaygin olarak kullanilan filtreleme
yontemlerine yer verilmistir.

3.1.1. Fisher Skor

Fisher Skor yontemi, her bir sinif i¢in 6zelliklere ait
ortalama ve standart sapma degerlerini kullanarak
bir iliski skoru hesaplar. Fisher Skor'un hesaplama
formiild (1)'deki gibidir [9, 38].

luf —
F(x;) =—/——
¢ ot —o;

(1)
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Formiilde bulunan; + ve - isaretleri iki simifli bir
problem icin farkli siiflar, ,u?' ve W, degerleri

siiflarin aritmetik ortalamalarini, Gl-+ ve g; degerleri
siniflara ait standart sapma degerlerini
gostermektedir.

iki smmfi birbirinden ayirmaya yardimci olacak
ozellikler bulunmaya c¢alisan bu yontem ile o6zellik
secim islemi, 6zelliklerin hesaplanan skorlara gore
biiyiikten kiiciige dogru siralanmasinin ardindan en
list siradan baslanarak istenilen sayida o6zelligin
secilmesi seklinde yapilmaktadir.

Fisher skorunun yiiksek olmasy, ilgili 6zellige iliskin
iki smif arasindaki ortalama farkin biiyiik oldugunu
ayrica ilgili = smiflardaki  degerinde  kiigiik
sapmalarinin oldugunu ifade etmektedir. Bu nedenle,
iki simifi birbiriden en iyi ayiracak o6zellikleri se¢cmek
icin Fisher skoru yiliksek olan o6zellikler tercih
edilmektedir [38].

3.1.2. t-Skor

t-Skor yontemi, Fisher Skor yéntemine benzer sekilde
ozellikler igin bir iliski skoru hesaplar. t-Skor
yonteminde, Fisher Skor yonteminden farkli olarak
hesaplamaya sinif 6rnek sayilar1 da dahil edilir. t-
Skor'un hesaplama formili (2)'deki gibidir [9].

luf = ui |

t(x;) =

(2)

2, 2
nf (o) +ni (o)

T —
n; +n;

Fisher Skor yontemine benzer sekilde c¢alisan bu
yontemle de ozellik se¢cim islemi, 0&zelliklerin
hesaplanan skorlara goére biyiikten kiigclige dogru
siralanmasinin ardindan en iist siradan baslanarak
istenilen sayida 6zelligin segilmesi seklinde
yapilmaktadir.

3.1.3. Welch t-istatistigi

Welch t-Istatistigi yontemi, t-Skor yéntemine benzer
sekilde her bir sinif icin 6zelliklere ait ortalama,
standart sapma degerleri ve sinif ornek sayilarini
kullanarak bir iliski skoru hesaplar. Welch t-
[statistigi'nin hesaplama formiilii (3)'deki gibidir [9].

o
WTS(x) = L —HL
+? -2 (3)
el (o)
Ozellik secim islemi, en yiiksek skora sahip

ozelliklerin se¢ilmesi seklinde yapilmaktadir. Fisher
Skor, t-Skor ve Welch t-istatistigi yéntemleri
formiilasyon acisindan benzerlik gdsterdiginden
birbirlerine yakin sonuglar vermektedirler.
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3.1.4. Ki-Kare testi

Gozlenen ve beklenen frekanslar arasindaki farkin
anlamli olup olmadig1 temeline dayanan Ki-Kare testi
sik kullanilan 6zellik secim yontemlerinden biridir.
Yontem, ozellikler (X) ile Y arasinda iliski olup
olmadigini test edilmektedir. Yapilan test sonucunda,
Y ile iliskisi olmadig1 tespit edilen o6zellikler veri
setinden ¢ikartilir. Ki-Kare testi igin asagidaki
formiiller kullanilmaktadir [10, 11].

1]
Xt = ZZ(NU - Nij)z/ﬁij 4)
i=1j=1
N; = N.N;/N (5)
d=(U-1)(J -1 (6)

Formiilerdeki; N Y'nin i. ve X'in j. dizeyindeki
gozlenen birim sayisi, Nij iki ozellik bagimsiz iken
Y'nin i. ve X'in j. diizeyindeki beklenen birim sayisi, d
test istatistigi icin kullanilacak Ki-Kare dagiliminin
serbestlik derecesini gostermektedir.

Belirli bir sayida ozellik se¢imi yapilmak
istenildiginde, o6zelliklerin hesaplanan y? degerine
gore biiylikten kii¢lige dogru siralanmasinin ardindan
en ist siradan baslanarak istenilen sayida 6zelligin
secilmesi seklinde islem yapilir.

3.1.5. Bilgi kazanc1

Y 6zelligini tanimak icin gereken bilgi ile X 6zelligi de
kullanilarak Y 6zelligini tanimak icin gereken bilgi
arasindaki farki gosteren Bilgi Kazanci (Information
Gain) skorunun hesaplanmasinda entropi modeli
kullanilmaktadir. Entropi, bir sistemdeki belirsizligin
veya tahmin edilemezligin olglisii seklinde ifade
edilir. X 6zelligine bagli olarak Y 6zelliginin entropi

degerindeki azalmay1 gosteren Bilgi Kazanci
asagidaki gibi hesaplanir [12].
HY) = = ) p()og, () 7)
yeY
HOIAD = = ) p(@) Y po\)log O\  (8)
xeX yeyY
(9)

Bilgi Kazanc1i = H(Y) — H(Y\X)

Bilgi kazanci simetrik bir ol¢iit olup olgiitte X
gozlemlendikten sonra Y hakkinda kazanilmis bilgi ile
Y gozlemlendikten sonra X hakkinda kazanilmis bilgi
birbirine esittir. Yontemin zayif yani, daha fazla
bilgiye sahip olmasa bile ¢ok c¢esitli degerlere sahip
ozellikler lehine onyargili sekilde sonu¢ vermesidir
[13].
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3.1.6. Kazang orani

Kazang Orani (Gain Ratio) simetrik olmayan bir dlg¢iit
olup, bilgi kazancinin ¢ok cesitli degerlere sahip
ozellikleri secme egiliminin Oniine gecmek icin
kullanilmaktadir. Kazang Orani1 0-1 araliginda deger
almaktadir. Oran 1'e esit oldugunda X bilgisinin
tamamen Y bilgisini tahmin edebildigini, 0'a esit
oldugunda ise Y ile X arasinda higbir iliski olmadigini
gosterir. Kazang Oram1 formiil (10)'deki gibi
hesaplanir [13].

Bilgi Kazanc

Kazang Oram = H(X)

(10)

3.1.7. Simetrik belirsizlik katsayisi

Simetrik belirsizlik katsayisi (Symmetrical
Uncertainty), bilgi kazancinin olumsuz yanini
giderebilmek icin bilgi kazancim1 Y ve X'in entropi
degerlerinin  toplamina  boélmektedir.  Simetrik
belirsizlik katsayisi da kazang oranina benzer sekilde
0-1 araliginda deger alir. Simetrik belirsizlik katsayisi
1'e esit oldugunda X bilgisinin tamamen Y bilgisini
tahmin edebildigini, 0'a esit oldugunda ise Y ile X
arasinda higbir iliski olmadigini gésterir [13].

Bilgi Kazanci

PR Ty Hen

(11)

3.1.8. Korelasyon tabanh 6zellik secimi

Korelasyon tabanh 6zellik se¢imi (Correlation based
Feature Selection- CFS), 6zellik alt kiimelerinin bilgi
degerlerini 6lgen bir fonksiyonun yani sira bir arama
algoritmas1 da kullanmaktadir. CFS'nin 6zellik
altklimelerinin  degerlerini  dlgerken  kullandig1
yaklasim her ozelligin sif etiketini tahmin
etmekteki basarisinin yani sira aralarindaki i¢
korelasyon degerlerini de dikkate almaktadir. Bu
yaklasim, iyi ozellik altkiimeleri ilgili sinif ile yiiksek
birbirleri ile diisiik korelasyona sahip 6zelliklerden
olustugu hipotezine dayanir [12].

k.
M, = (12)

Jk+ k(k — Dy

Formiildeki, k altkiimedeki ozellik sayisi, 7 Y ile

ozellik  arasindaki ortalama korelasyonu, 7;
ozelliklerin  birbirleri arasindaki ortalama i¢
korelasyonunu gostermektedir.

3.1.9. Relief

Kira ve Rendell [14] tarafindan oOnerilen Relief
yOntemi, ozelliklerin degerini aralarindaki
bagimliliklari ortaya ¢ikartmaya calisarak
bulmaktadir. Yontem, ikili siniflandirma

problemlerinde 6zellik se¢imi icin kullanilmaktadir.
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Yontemin  mantift  komsuluk  algoritmalarina
benzemekte olup, dzelligin bulundugu ornegin ait
oldugu ve olmadigi smiflarda yer alan en yakin
ornekleri agirliklandirarak ¢calismaktadir [14, 15].

Relief algoritmasini olusturan ti¢ onemli bdlim

asagidaki gibidir.

1. Aym sinifa sahip en yakin érnekteki ilgili 6zellik
degeri ve farkl sinifa sahip en yakin drnekteki
ilgili 6zellik degerinin belirlenmesi,

2. llgili 6zelligin agirligimin hesaplanmasi,

3. Ozelliklerin agirliklarina goére siralanmasi ve
belirli bir esik degeri veren tistteki k adet 6zelligin
secilmesi

Algoritmanin 2. adiminda bahsedilen 6zellik agirliklar
(12)'deki formiilin n Kkez tekrarlanmasi yoluyla
hesaplanmaktadir [14, 16].

W, = Wiy — (x; — nearHit,)* + (x; — nearMiss;)*  (13)
Formiildeki; n ©6rnek sayisini, W; i o6zelliginin
agirhigini (6nem derecesi), nearHit; ayn sinifa sahip
en yakin ornekteki ilgili 6zellik degerini ve nearMiss;
farkli sinifa sahip en yakin ornekteki ilgili 6zellik
degerini gostermektedir.

3.1.10. One-R

One-R (1R) yontemi, Holte [17] tarafindan 6nerilmis
basit bir o6zellik se¢im algoritmasidir. One-R
algoritmasinda, oncelikle egitim veri setindeki her
ozellik icin bir kural olusturulmakta daha sonra
olusturulan her bir kural icin smiflandirma
dogruluklar: hesaplanmakta ve en az hatal kurala ait
ozellik secilmektedir [13].

olarak

One-R algoritma adimlar1 kisaca sozel

asagidaki gibi ifade edilebilir [18].

Her bir 6zellik ficin,

f nin etki alanindaki her v degeri icin,

v degerine sahip f 6zellik 6rnek setini seg,

c = secilen sette en sik rastlanan sinif degeri,

herbir f 6zelligi i¢in "f 6zelligi v degerini aliyorsa sinifi
¢" kuralini ekle,

En yiiksek siniflandirma oranina sahip kurali ¢ikti
olarak tiret.

3.2. Sarmal yontemler

Sarmal yontemlerde, o6zellik secimi icin dogru
siniflandirma oranina baghh olarak verimliligin
Olciildiigli cesitli 6grenme algoritmalar1 kullanilarak
en iyi tahmin performansini goésteren o6zellikler
secilmektedir [19]. Sarmal yontemler, en iyi alt
ozellik kiimesinin tespit edilmesinde filtreleme
yontemlerine gore daha basarili olmasima karsin daha
yuksek bir hesaplama maliyetine sahiptirler. Takip
eden alt boéliimlerde yaygin olarak kullanilan sarmal
yontemlere yer verilmistir.
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3.2.1. Ardisik ileri yonde se¢cim

Ardisik ileri yonde se¢im (Sequential Forward
Selection- SFS) yontemi, Whitney [20] tarafindan
Onerilen basit ve etkili bir 6zellik secim yontemidir.
SFS algoritmasi, bos bir 6zellik kimesinden
baslayarak her tekrarda daha 6nce eklenmemis olan
bir 6zelligin kiimeye eklenmesi ile en iyi 6zelliklere
sahip alt kiimeyi bulmayr amacglamaktadir. Her bir
ozelligin alt kiimeye dahil edilip edilmemesinde
siniflandirma basarisina olan katkisi1 dikkate alinir.
Algoritma her tekrarda sadece bir tane o6zelligi alt
kiimeye ekleyip smiflandirma oraninda artis
olmayana kadar devam eder. Herhangi bir tekrarda
secilen  ozellik daha sonra alt kiimeden
¢ikartilamamaktadir. Ardisik ileri yonde segim
yontemine iliskin algoritma kisaca asagidaki gibi
gosterilmektedir [21].

1. Bos ozellik kiimesi ile basla
YO = {@}
2. Siradaki en iyi ozelligi se¢
xt = argmax,+ ev, U(Ye + x)]
3. Eger J(Y;, + x1) > J(1,) ise
3.1. Yy = Y, +xt;k =k + 1 olarak giincelle
3.2. Adim 2'ye git
4. Dur

3.2.2. Ardisik geri yonde se¢cim

Ardisik geri yonde secim (Sequential Backward
Selection - SBS) yontemi ilk olarak Marill ve Green
[22] tarafindan Onerilmistir. SBS algoritmasi, mevcut
tlim ozellikler icerisinden ozellik sayisini azaltarak,
siiflandirma basarisini maksimize edecek sekilde en
iyi  ozelliklere sahip alt kiimeyi bulmay:
amagclamaktadir. SFS algoritmasinin tersi ydniinde
calisan bu algoritma, tiim ozelliklerle isleme
baslamakta ve siniflandirma basarisinda artis
olmayana kadar her adimda bir tane o6zelligi
kiimeden c¢ikartarak devam etmektedir. Se¢im
slirecinde, 6zellikler bir kez kiimeden ¢ikartildiktan
sonra kiimeye tekrar dahil edilememektedir [3].

3.2.3. L EKkle - R Cikar

l ekle - r ¢cikar (plus I - minus r) yontemi, ardisik ileri
yonde se¢im yonteminde kiimeye secilen bir 6zelligin
bir daha kiimeden ¢ikartilamamasi veya ardisik geri
yonde secim yonteminde kiimeden ¢ikartilan bir
ozelligin  tekrar kiimeye dahil edilememesi
sorununun belli oranda giderilmesi amaciyla Stearns
[23] tarafindan Onerilmistir. Algoritma, her adimda
oncelikle ileri yonde se¢cim yontemiyle I adet 6zelligi
alt kiimeye eklemekte ve daha sonra geri yonde
secim yontemiyle r adet ozelligi alt kiimeden
cikartmaktadir. Yonteme iliskin algoritma kisaca
asagidaki gibi ifade edilmektedir [3, 24].

1. Egerl>r
1.1. ise bos 6zellik kiimesi ile basla
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Yo = {0}
degilse tam o6zellik kiimesi ile basla
Yo=2X

Adim 3'e git
2. L Kkeztekrarla (iyi 6zellik ekleme)

x* = argmax,+ gy, U +x%)]
. Eger J(Y, + x) > J(Y,,) ise

Yeq1 = Yo + x1;k = k + 1 olarak giincelle
3. rkeztekrarla (kotii 6zellik ¢ikarma)

x™ = argmax,- gy, [J (Y, = x7)]
. EgerJ(YV, —x7) > J(Y,) ise

Y41 = Yy —x7 ;k =k + 1 olarak giincelle
. Adim 2'ye git
4.  Dur

1.2.

3.2.4. Ardisik ileri yonde kayan secim

Ardisik ileri yonde kayan se¢im (Sequential Forward
Floating Selection- SFFS) yontemi, [ ekle- r ¢ikar
yontemine alternatif olarak Pudil vd. [25] tarafindan
onerilmistir. [ ekle - r ¢ikar algoritmasinda yer alan [
ve r degerleri belirlenirken herhangi bir teorik yap1
kullanilmadigindan elde edilen sonug belirlenen alan
| ve r degerlerine bagh kalmaktadir. Bu sorunu
giderebilmek adina ardisik ileri yonde kayan se¢im
algoritmasinda alan [ ve r degerlerini sabitlemek
yerine kayan bir yap1 dnerilmistir. Bu sayede, 6zellik
seciminin herhangi bir adiminda mevcut siniflama
basaris1 daha yiliksek bir degere ulasincaya kadar
ayni yonde hareket edilir. Ardisik ileri yonde kayan
secim yontemine iliskin algoritma kisaca asagidaki
gibidir [21, 25].

1. Bos 6zellik kiimesi ile basla
Y, = {0}
2.  Siradaki en iyi 6zelligi se¢
xt = argmax,+ gy, U +x%)]
3. EgerJ(Y, +x%) > J(,)ise
3.1. Y441 = Y, +xT; k = k + 1 olarak giincelle
3.2. En kot 6zelligi ¢ikar
x™ = argmax,- ¢y, [J (Y —x7)]
3.3. EgerJ(Y, —x7) > J(Y;) ise
33.1. Y41 = Yy —x7; k = k + 1 olarak giincelle
3.3.2. Adim 3.2'ye git
3.4. Degilse Adim 2'ye git
4.  Dur

3.2.5. Ardisik geri yonde kayan se¢im

Ardisik geri yonde kayan sec¢im (Sequential Backward
Floating Selection- SBFS) yontemi, Pudil vd. [25]
tarafindan ardisik ileri yonde kayan yontemi ile
beraber oOnerilmistir. Yontem, ardisik ileri ydnde
kayan yontemi ile aynm prensiplere sahip olup tersi
yonde hareket etmektedir [25].

3.3. Gomiilii yontemler
Gomiili yontemler, yapisinda hem smiflandirma

algoritmas1 hem de ozellik secimi algoritmasini
barindirdifindan, smiflandirma ve ozellik se¢me
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siireclerini eszamanh olarak gerceklestirirler [19].
GOomiild yontemler, tipki sarmal yontemlerde oldugu
gibi, filtreleme yontemlerine gore daha yiiksek bir
hesaplama maliyetine sahiptir. Takip eden alt

boliimlerde yaygin olarak kullanillan gomiili
yontemlere yer verilmistir.

3.3.1. Karar agaclan

Siniflandirma = problemlerinde  yaygin  olarak

uygulanan algoritmalardan biri olan karar agaclari
ozellik secim isleminde de kullamlmaktadir. Ozellik
sec¢imi icin karar agacinin yapiminda farkl yontemler
kullanilmakta olup en popiileri ID3 algoritmasidir.
Algoritma, bir o6zelligi se¢me ve bu 06zelligin
degerlerine gore verilen ornek kiimesini ayirma
islemini tekrarlanan bir siire¢ ve bir dizi egitim
kiimesi aracilifiyla 6grenmektedir. Buradaki anahtar
soru siniflandirmanin belirlenmesinde hangi 6zelligin
en etkili oldugu ve bu nedenle hangisinin ilk olarak
secilecegidir. Bu asamada ID3 algoritmas:1 diger
ozellikler icerisinden siniflandirmada en ayirici
nitelige sahip 6zelligi se¢mek i¢in entropi kavramini
kullanmaktadir. S6z konusu algoritma adimlar: sozel
olarak asagidaki gibi ifade edilebilir [3].

= Her bir dzellik i¢in entropi degerini hesapla,

= En diisiik degerli entropiye sahip d6zellik degerine
gore ornek kiimesini bol,

= Tim 6zellikler boliinene veya diger verilen durma
kriteri saglana kadar tiim alt kiime drnekleri i¢in
bu adimlari tekrarla

3.3.2. Destek
ozellik elemesi

vektor makineleri-yinelemeli

Destek vektor makineleri-yinelemeli 6zellik elemesi
(Support  vector  machines-Recursive  feature
elimination / SVM-RFE), bir gesit geriye dogru o6zellik
secim yontemidir. SVM-RFE yontemi siiflandirma
performansini optimize eden 6zellik alt kiimesini
bulmak i¢in, oncelikle tim o6zellikleri bir amacg
fonksiyonuna bagli olarak derecelendirmekte ve daha
sonra en disik skora sahip ozelligi o6zellik
kiimesinden ¢ikartmaktadir. Bu islem en yiiksek
siniflama basarisi bulunana kadar devam etmektedir
[26]. SVM-RFE algoritmasinin ¢alisma prensibi, SVM
siniflandiricist ile egitim islemi yapip, elde edilen
sonug ile 6zellik agirliklarin1 hesaplayarak en diisiik
agirhklara gore oOzellikleri elemek iizerinedir.
Algoritmanin adimlar: sézel olarak asagidaki gibidir
[27].

Egitim seti: X, = [x;, 25, %5 ... x;]7
Sinif etiketleri: vy = [yy, 5,3 ... yiI7
Kalan ozellikler: s = [1,2,3,...1]
Siralanmis 6zellik listesi: r = [ ]

= Egitim seti lizerinde SVM ile smiflandirma islemi
gerceklestir,
Iyi 6zellik indeksleri icin egitim setini sinirla:
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X = X,(,s)
Siniflandiriciy1 egit: @ = SVM — train(X, y)
= Smiflandirma sonucu ile agirlhik vektorlerini
hesapla,
Agirhik vektorli: w = Y @, Y Xi
= Elde edilen agirlik vektoriinden siralama kriterini
hesapla,
Siralama kriteri : ¢; = (w;)?, tiim i ler i¢in
= En kiiciik siralama kriterine sahip 6zelligi bul,
f = argmin(c)
= Siralanmis 6zellik listesini giincelle,
r=[s(f),r]
= En Kkiigik siralama Kkriterine
kiimeden ¢ikart,
= Kalan ozellik ve simirli egitim seti ile islemi
tekrarla.

sahip ozelligi

4. Materyal ve Metot
4.1. Onerilen yéntem

Onerilen yontem, filtreleme yoéntemleri igerisinde
siklikla kullanilan "Fisher Skor" yontemini temel
alarak gelistirilmistir. Fisher Skor yonteminde her bir
sinif icin 6zelliklere ait ortalama, standart sapma ve
o6rnek sayilar1 kullanilarak bir iliski skoru
hesaplamakta ve skoru yiiksek olan ozellikler veri
kiimesine dahil edilmektedir (yontemin detaylar alt
bélim 3.1.1.’de verilmistir). Onerilen yéntemde,
siniflandirma basarisina katkisinin daha fazla olacagi
diistiniilen oOzelliklerin segilmesi amaglanmistir. Bu
dogrultuda formiile r;, ve 7, terimleri eklenerek soz
konusu ozelliklere iliskin skorlar arttirilmaya
calistlmistir. ~ Onerilen  yontem ile segilecek
ozelliklerin simif etiketleriyle (y) yliksek ve diger
ozelliklerle (x) diisiik korelasyona sahip olmasi
istenildiginden formiile r;, terimi ¢arpim, 7, terimi
ise bolim olarak eklenmistir. Onerilen yéntem igin
korelasyonlar hesaplamasi yapilirken iliskinin yont
ile ilgilenilmediginden 7;, ve 7, terimleri mutlak
deger olarak ele alinmistir. Bdylelikle formiil
(14)'deki ifadeye ulasilmistir. Sinif etiketleriyle olan
korelasyonu diger ozelliklerle olan korelasyonundan
|’”iy|

yuksek olan bir 6zellige ait degeri 1'den biiytik

Tix

¢cikacagindan oOnerilen yontem ile hesaplan skor
Fisher Skor yontemi ile hesaplanandan daha ytiksek
olacaktir. Bu sayede, yapilan skor siralamasinda soz
konusu o6zellik daha yukan c¢ikacagindan o6zelligin
secilme ihtimali artacaktir. Onerilen yoéntem ile
ozellik secim islemi diger yontemlerde oldugu gibi
ozelliklerin hesaplanan skorlara gore biiyiikten
kii¢ige dogru siralanmasinin ardindan en iist siradan
baslanarak istenilen sayida o6zelligin secgilmesi
seklinde yapilmaktadir.

3 = il ol
F(xi) - o?’—ai_ Tix

(14)

Formiil (14)'de bulunan; + ve - isaretleri iki sinifli bir
problem igin farkli siniflar, ul.+ ve u; degerleri



H. Budak / Ozellik Segim Yéntemleri ve Yeni Bir Yaklagim

smiflarin aritmetik ortalamalarini, O'l-+ve o; degerleri
siniflara ait standart sapma degerlerini, |rl-y | ilgili
ozelligin sinif etiketleriyle olan korelasyonun mutlak
degerini, 7;, ilgili 6zelligin diger tiim 6zelliklerle olan
korelasyonun ortalamasini (ortalama hesaplanirken
korelasyonlarin mutlak degerleri kullanilmistir)
gostermektedir.

4.2. Kullanilan metot ve veri setleri

Calismanin amaci, oOzellik se¢im yontemlerinden
Fisher Skor yontemiyle bu yonteme alternatif olarak
onerilen 6zellik secim yontemini yiliksek boyutlu veri
setlerinde uygulayarak elde edilen sonuglar ile so6z
konusu yontemleri karsilastirmaktir.

Calismada deneysel karsilastirmalar1 gerceklestirmek
icin  Neural Information Processing Systems
Conference (NIPS) 2003- Feature Selection Challenge
yarismasinda kullanilan veri setlerinden Arcene ve
Gisette isimli veri setleri kullanilmistir. NIPS 2003-
Feature Selection Challenge web sitesinde [28]
yayinlanmakta olan s6z konusu veri setlerine iliskin
6zet bilgi asagidaki gibidir.

Arcene

Arcene, amaci kiitle spektrometrisi verileri ile normal
ve kanserli hiicreleri ayirt etmek olan iki simifli bir
siniflandirma problemi verisidir. Verinin orijinal
kaynag1 National Cancer Institute (NCI) ve Eastern
Virginia Medical School (EVMS) kurumlaridir. S6z
konusu veri setinin 6zellik sayis1 10.000 ve 6rnek
sayis1 100'diir [29, 30].

Gisette

Gisette, amaci karistirilabilir el yazisi ile yazilmis tek
haneli rakamlar1 (dort ve dokuz) ayrit etmek olan iki
sinifli bir siniflandirma problemi verisidir. Verinin
orijinal hali NEC Arastirma Enstitiisinde MNIST
verileri kullanilarak  Yann LeCun tarafindan
hazirlanmistir. S6z konusu veri setinin 6zellik sayisi
5.000 ve 6rnek sayis1 6.000'dir [29, 31].

Calismada oncelikle, Arcene ve Gisette veri setlerinde
yer alan tiim 6zellikler i¢in excel programi araciligiyla
Fisher Skor ve onerilen o6zellik secim yontemine
iliskin skorlar hesaplanmistir. Hesaplanan skorlara
gore yukaridan asagiya dogru tiim veri setleri i¢in ilk
25,50, 75,100, 125, 150, 175, 200, 225 ve 250 6zellik
secilerek  toplam 40 adet veri  kiimesi
olusturulmustur. Daha sonra, s6z konusu veri
kiimelerine SPSS  Clementine 12.0 programi
araciliglyla Yapay Sinir Aglar1 (YSA) smiflandirma
yontemi  uygulanarak  simiflandirma  dogruluk
yluzdeleri elde edilmistir. YSA, yapay sinir
hiicrelerinin ~ birbirleri ile c¢esitli  sekillerde
baglanmalarindan olusmaktadir. Hiicre ¢iktilari,
agirliklar tlizerinden bir sonraki katmandaki tiim
hiicrelere girdi olarak baglanmaktadir. Hiicrelerin
baglant1 sekillerine, 6grenme kuralina ve etkinlik
fonksiyonlarina  goére c¢esitli YSA  modelleri
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bulunmaktadir [32]. Bu ¢alismada tek gizli katmanl
MLP modeli kullanilmistir. Siniflandirma isleminde
oncelikle, veri kiimeleri egitim (%70) ve test (%30)
olmak tzere iki ayri1 gruba ayrilmistir. Daha sonra,
egitim kiimesi izerinden model kurulmus ve kurulan
model test kiimesine uygulanarak siiflandirma
dogruluk ytizdeleri elde edilmistir.

Fisher Skor yontemi ile Onerilen ozellik secim
yonteminin  karsilastirilmasi  icin  hesaplanan
siniflandirma dogruluk yiizdelerinin bu ydntemlere
gore istatistiksel olarak anlaml bir farklilik gosterip
gostermediginin test edilmesi amaciyla IBM SPSS
Statistics 21.0 programi aracilifiyla Mann-Whitney U
testi uygulanmistir. Uygulanan tim testlerde 0,05
anlamlilik diizeyi esas alinmistir.

5. Bulgular

Arcene ve Gisette veri setlerinden elde edilen veri
kiimeleri i¢in hesaplanan siniflandirma dogruluk
yiuzdeleri araciligiyla Fisher Skor ile odnerilen
yonetimi karsilastiran grafikler Sekil 2 ve Sekil
3’'de  sunulmustur. S6z  konusu  grafikler
incelendiginde, onerilen 6zellik se¢im yontemi ile
secilen veri kiimlerinin tamaminda siniflandirma
dogruluk ytzdeleri Fisher Skor yontemi ile secilen
veri kiimlerinin siniflandirma dogruluk
ylizdelerinden fazla oldugu goriilmektedir.

Arcene

20%

80%

70%

==4=—Fisher

60%

Simflandirma Oram

50%

")/1:% \/ 51619
/ 45,16%

25 50 75

40%

100 125 150

Ozellik Sayis1

175 200 225 250

Sekil 2. Arcene veri seti i¢in siniflandirma dogruluk
yuzdelerinin karsilastirilmasi

Gisette
90%
80,541 0,98 2,730
so.2600 0 ¥, 5200 ¥52,1308
80% 75.930,76:64 J1.745%
H 72,09 AT
3 75,8800 75,88t
g 70% 74,180 Y5 1604
] /”'“ 172.92% 73,3005
E
.E o =g Fisher
'ESD% ==l Oinerilen
s
@
50%
40%
25 50 75 100 125 150 175 200 225 250
Ozellik Sayis:

Sekil 3. Gisette veri seti icin smniflandirma dogruluk
yuzdelerinin karsilastirilmasi
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Siniflandirma dogruluk yiizdelerine gore Fisher Skor
ve Onerilen yontem arasindaki fark gorsel olarak
ortaya konulmustur. Ancak, bu farkin istatistiksel
acidan anlamli olup olmadiginin test edilmesi
gerekmektedir. Bu test isleminin uygulanabilmesi
icin, veri setlerine gére daha 6nce ayr1 ayri belirtilen
siniflandirma sonuglar1 bir araya getirilerek her iki
yontem icin 20’ser gézlem bulunan yeni bir veri seti
olusturulmustur. Elde edilen bu veri seti normal

dagilim gostermediginden yapilacak grup
karsilastirmasinda Mann-Whitney §) testi
kullanilmistir.
Tablo 1. Mann-Whitney U test sonucu

N Ort.(%) SS U P
Fisher Skor 20 65,74 0,11
Onerilen yéntem 20 72,59 0,09 279,010,033

Yapilan analiz sonucunda; ¢alismada elde edilen
siniflandirma dogruluk ytizdelerinin Fisher Skor ve
onerilen ozellik se¢cim yontemine gore istatistiksel
olarak anlamli bir farklilik gosterdigi tespit edilmistir
(p=0,033<a=0,05 oldugu igin). S6z konusu farklilik
incelendiginde; onerilen yonteme ait siniflandirma
dogruluk yiizde ortalamasinin (%72,59) Fisher Skor
yontemi ortalamasindan (%65,74) yiiksek oldugu
gorilmustiir.

6. Tartisma ve Sonug¢

Ozellik sec¢imi, orijinal veri setini temsil edebilecek
en iyi altkiimenin se¢imi olarak tanimlanmaktadir.
Bu islem, ilgilenilen problem i¢in en faydali ve en
onemli 6zellikleri secerek veri kiimesindeki 6zellik
sayisini azaltilmay1 yani veri boyutunu dislirmeyi
amaglamaktadir. Giiniimiiziin teknolojik imkanlari
sayesinde bircok ger¢ek hayat probleminin
¢6zimi icin depolanan verilerde yiizlerce hatta
binlerce 06zellik bulunmaktadir. Bu dlgekteki
veriler analiz edilmek istenildiginde, gerek
uygulamanin zaman ve maliyeti acisindan gerekse
kullanilacak veri madenciligi algoritmasinin
performansi agisindan ciddi sorunlarla
karsilasilmaktadir. Bu nedenle, ¢ok boyutlu
verilerde analiz 6ncesinde 6zellik se¢imi yapmak
o6nemli bir konu haline gelmistir.

Ozellik seciminde birbirlerine gére avantajlari ve

dezavantajlari bulunan bir¢ok yontem
kullanilmaktadir. Bu yontemler, istatistiksel
bilgiye dayali olan ve veri madenciligi

algoritmasindan o6nce c¢alisan filtreleme (filter)
yontemleri, Ozellikler lizerinde arama islemleri
gerceklestiren ve veri madenciligi algoritmasi en
iyi 6zelliklerin se¢imi i¢in bir ara¢ olarak kullanan
sarmal (wrapper) yontemler, en iyi bolen 6l¢iitiinii
bulmaya dayali olan ve veri madenciligi
algoritmasi1 ile es zamanh c¢alisan gomiili
(embedded) yontemler olmak iizere genel olarak
lic grupta toplanmaktadir.
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Bu calismada, filtreleme yontemleri icerisinden
Fisher Skor yontemine alternatif olabilecek yeni
bir yontem onerilmis ve bu yéontemin basarili olup
olmadigini tespit edebilmek amaciyla
siniflandirma dogruluk yiizdeleri kullanilarak
karsilastirma yapilmistir. Yapilan karsilastirma
sonucunda, dnerilen yontem ile secilen tim veri
kiimelerinden hesaplanan siniflandirma dogruluk
yiuzdeleri Fisher Skor yontemi ile secilen veri
kiimelerine ait ylizdelerden daha yiiksek oldugu
gorilmiistiir. Ayrica, iki yonteme ait siniflandirma
dogruluk yiizdeleri arasindaki farkin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigini sinamak amaciyla
hipotez testi uygulanmistir. S6z konusu test
sonucunda, uygulamada elde edilen veri kiimeleri
iizerinden hesaplanan siniflandirma dogruluk
yiizdelerinin Fisher Skor ile 6nerilen 6zellik se¢im
yontemine gore istatistiksel olarak anlamli bir
farklihk gosterdigi ve oOnerilen ydnteme ait
siniflandirma  dogruluk yilizde ortalamasinin
(%72,59) Fisher Skor yontemi ortalamasindan
(%65,74) yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Sonug olarak, filtreleme 6zellik se¢cim yontemleri
arasinda sikca kullanilan Fisher Skor yontemine
alternatif olarak onerilen yontemden elde edilen
siiflandirma sonug¢larinin daha basarili oldugu
gorilmistir. Dolayisiyla, o6nerilen yo6ntemin
ozellik secim isleminde Fisher Skor ydntemine

alternatif olarak kullanilabilecegi ve daha iyi
sonuclar verebilecegi soylenebilir.
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