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Teknolojik gelismelerin etkisi ile kaydedilen operasyonel veriler giderek artmaktadir. Veri miktar1 ve
cesitliligindeki artis nedeni ile analiz asamasinda ve analiz sonuglarinin degerlendirilmesi asamasinda bir¢ok
zorluk yasanmaktadir. ilgili ve ilgisiz bircok verinin analiz asamasina aktarilmasmin sonucunda analizlerin
yapilabilmesi i¢in gerekli zaman ve kaynak gereksinimleri artmaktadir. Kaynaklarin ve zamanin daima sinirli
olacag: asikardir. Bu g¢alismanin amaci, bankacilik miisteri verileri iizerinde smiflandirma amagli degisken
secimi uygulamalar1 yaparak ilgisiz degiskenleri elemek ve smiflandirma g¢alismasina katkida bulunmaktir.
Farkli degisken se¢imi yontemleri kullanilarak segilen degisken alt kiimeleri tizerinde siniflandirma uygulamasi
yapilmigtir. Smiflandirma sonuglart karsilastirilarak degisken se¢im yontemlerinin basarisi 6l¢iilmiistiir.
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A FEATURE SELECTION APPLICATION FOR CLASSIFICATION: A BANKING
APPLICATION

Abstract

Operational data is gradually increasing with the effect of technological developments. Due to the increase in the
amount and diversity of data, many difficulties are faced in data analysis and the evaluation of its results. Since
the data transferred to the analysis stage consists of both relevant and irrelevant variables, time and resources
required for analysis increases. It is obvious that resources and time are always limited. The aim of this study is
to increase the success of classification methods under the limitation of time and resources by applying various
feature selection methods. Feature selection methods were used on a set of banking customer data in order to
determine the appropriate subsets for classification. Then, a classification method was applied on these selected
subsets of features. By comparing the classification results, the contribution of the feature selection methods to
the classification success was measured.

Keywords: Data Mining, Classification, Feature Selection, Correlation Based Feature Selection, Heuristic

Search.

Jel Codes: C00, C02, C60, C61.
1. GIRiS

Son birkag¢ on yilda, hem iiretilen verilerin boyutlarinin ve ¢esitliliginin artmasi hem de bu
verilerin saklanmasina iligkin maliyetlerin azalmasi nedeniyle igletmeler miimkiin olan tim
kayitlar1 saklama egilimindedirler. Isletmelerde kaydedilen biiyiik miktarlardaki verilerden
anlamli ve ilgi c¢ekici bilgi ¢ikarimi veri madenciliginin konusudur. Veri madenciligi ile

tanimlayici caligmalar yapilabildigi gibi 6ngdrii modelleri de tiretilebilmektedir.

Siniflandirma, gerceklesmis verilerden hareketle kategorik bir hedef degiskene yonelik
Oongorii modelleri tiretmek amaci ile kullanilan bir veri madenciligi yontemidir. Siiflandirma
uygulamasinda kategorik ve siirekli verilerle ¢alisma imkani bulunmaktadir. Siniflandirma,
karar agaclari, yapay sinir aglari, lojistik regresyon, destek vektor makinesi gibi farklh

yapilarda algoritmalarla yapilabilmektedir.

Isletme verileri, smiflandirma analizi i¢in bir araya getirildiginde analizi olumsuz
etkileyebilecek birgok handikap barindirabilmektedir. Isletme tarafindan kullanilan iliskisel
veri tabanlar1 ve veri ambarlar1 gibi kaynaklardan analiz i¢in olusturulan veri kiimesinde
hedef degisken ile alakasiz veya hedef degiskeni acgiklayicilifi ¢ok diisiik degiskenler de
bulunabilmektedir. Bu aciklayic1 olmayan degiskenlerin ayiklanmasi amaci ile yine bir veri
madenciligi uygulamasi olan degisken se¢imi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Gereksiz

degiskenlerin elenmesi ile siniflandirma modelinin basarisini arttirmak, ortaya ¢ikan modelin
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daha sade ve anlasilabilir olmasini saglamak ve siniflandirma analizi i¢in gerekli olan analiz

suresini kisaltmak mimkiindiir.

Ancak genis bir veri kiimesinde bulunan bir¢ok degiskenden hangilerinin secilmesi
gerektigine karar vermek degisken se¢imi algoritmalar1 icin de her zaman ¢ok kolay
olmamaktadir. Degisken uzaymin her bir alt kiimesinin ideal degisken alt kiimesi olma
ihtimali bulunmaktadir ve genis veri kiimelerinde bu uzay cok biiylik olabilmektedir. Bu
kadar fazla alternatifi degerlendirmeye dayali yontemler bulunmasina karsin zaman ve kaynak
kisitlart nedeniyle ¢ogu durumda kullanish degildirler. Bu agsamada, sorunun bir optimizasyon
problemine doniismesi ve sezgisel (heuristic) ya da rastgele arama ydntemlerine dayali
algoritmalarin kullanilmasi giindeme gelmektedir. Bu algoritmalarin temel prensibi, degisken
uzaymin sinirli bir boliimii {izerinde degerlendirme yapilarak hedef degisken {izerinde

aciklayicilik diizeyi en yiiksek degisken alt kiimesinin siniflandirma modeli i¢in dnerilmesidir.

Bu calismanin ikinci boliimiinde degisken alt kiimesi se¢imi yaklasimlari hakkinda bilgi
verilecektir. Uciincii boliimde ise degisken alt kiimesi seciminde kullanilan modeller
anlatilacaktir. Son olarak dordiincii boliimde ise, bir bankacilik miisteri veri kiimesi lizerinde
gerceklestirilmis farkli degisken alt kiimesi secimi uygulamalari karsilagtirilmali olarak

anlatilacaktir.
2. DEGISKEN ALT KUMESI SECiMi

Daha fazla sayida agiklayici degisken kullanilmasi teoride daha yiiksek diizeyde siniflandirma
basaris1 elde etmeyi miimkiin kilsa bile pratikte 6grenme siirecini yavaslatacagi gibi alakasiz
degiskenlerin dikkate alinmasi nedeniyle siniflandiricinin 6grenme verilerine asirt uyum

gostermesine de neden olabilir (Yu & Liu 2004).

Veri madenciligi siire¢lerinde degisken seciminin nedenleri su ii¢ baglikta 6zetlenebilir (Liu &

Motoda 1998b);

- Hesaplama Siiresi (Computing Time): Veri madenciligi siireci dncesinde gereksiz
degiskenlerin ayiklanmasi, veri madenciligi siirecindeki islem siiresini, islemci ve

bellek kullanimim diisiirecektir.

- Ongoérii Dogrulugu (Predictive Accuracy): Alakasiz degiskenlerin, olusturulan
stireci yanlig yonlendirmesi s6z konusu olabilmektedir. Sadece ilgili degiskenlerin

siirece dahil edilmesi ile modelin 6ngdrii dogrulugunun artmasi beklenir.
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- Sonuclarin Sunumu: Sadece ilgili degiskenlerden olusturulacak bir model, daha
sade sonuglar iireterek daha anlasilir bir 6grenme siirecinin gergeklesmesini

saglayacaktir.

Bu {i¢ degerlendirme kriterinin ayni anda saglanabilmesi ideal durumdur. Ancak gercek veri
ile ¢alisilirken her zaman ideal ¢6ziim elde edilemeyebilir. Calismanin amaci ve dncelikleri

g6z Oniinde bulundurularak bu kriterlerin bazilarindan belirli dlgiilerde feragat edilebilir

(Kantardzic 2011).

Siralanmis bir degisken listesi olusturan tipteki algoritmalar, bir alt kiimeyi vermek yerine
gerekli degiskenleri digerleri ile karsilastirmaktadirlar. Bu sekilde bir kullanim akilci
olmayabilir ve en kii¢iik degisken alt kiimesinin elde edilmesinin amaglandig1 ¢aligmalar i¢in

onerilmez (Guyon & Elisseeff 2003).

Degiskenleri sadece siralamaktan ibaret olan algoritmalar yerine daha farkli algoritmalara
ihtiya¢ duyulabilmektedir. Bu noktada en kiiciik alt kiime algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu
algoritmalar, ilgili degiskenleri barindiran en kiiglik degisken alt kiimesini iretir (Liu &

Motoda 1998Db).

k, bir veri kiimesindeki degiskenlerin sayis1 ise 2% adet degisken alt kiimesinin séz konusu
olacagini biliyoruz. Arama yonleri, degisken alt kiimesinin olusturulmasi ile yakindan

ilgilidir. Arama yonleri genel olarak ii¢ sekilde gruplanabilir;

(1) Ileri Yénli Arama: Bos bir degisken alt kiimesi ile baslar. Her seferinde belirli bir

kritere gore en iyi olduguna karar verilen tek bir degisken kiimeye eklenir.

(2) Geri Yonlii Arama: Tiim degiskenleri iceren kiime ile baslar. Her seferinde belirli

bir kritere gore en az dneme sahip olan tek bir degisken kiimeden ¢ikarilir.

(3) iki Yénli Arama: Her iki yonde baslar ve es zamanl olarak devam eder. Bir
yondeki arama en i1yi degisken alt kiimesini buldugu ya da her iki arama da siirecin

ortasina geldigi zaman sona erer (Liu & Motoda 1998a).

Arama yontemleri, tiim degisken uzayindan iyi bir degisken alt kiimesi bulana kadar gezinir.

Yontemin basarisi, degisken alt kiimesi degerlendirme algoritmasi tarafindan belirlenir.

Siralayict arama (Ranker) yontemleri, bir degisken alt kiimesi liretmek yerine degiskenlerin

siralamasi seklinde bir ¢ikt1 verdiklerinden dolay1 dnceleri bir arama yontemi olarak kabul
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edilmezdi. Bu yontemler, her bir degisken icin ayr1 ayri skor iireterek dnem sirasina gore

siralanmasini saglarlar.

Tam arama (Complete Search), bos kiimeden baslayarak tiim degiskenleri igeren kiimeye
kadar tiim degisken kiimelerini taranarak en iyi degisken alt kiimesinin bulunmasini saglar.
Diger algoritmalara nazaran daha fazla kaynak ve zaman kullanarak ideal ¢6ziimi
bulabilmektedir. Sezgisel (heuristic) yontemler ise daha hizli ¢6ziim {iiretirler ancak tam arama
ile elde edilebilecek olan ideal ¢oziimii elde etmeyi garanti etmezler. Daha kisa zamanda ve
daha az kaynak kullanarak ideal ¢6ziime en yakin ¢dzlime ulasmak isteniyorsa sezgisel arama

kullanilabilir.

Sirali arama (rank search), kendi igerisinde bir adet siralayici (ranker) degisken degerlendirme
algoritmasi segilir. Bu segilen algoritma degiskenler icin bir siralama olusturur. Olusturulan
bu siralama, se¢ilen bir degisken alt kiimesi se¢me algoritmasi tarafindan kullanilarak
siralamadaki en iyi, akabinde ikinci en iyi gelecek sekilde ilerleyen bir arama siireci izlenir
ve slirecin sonunda degisken alt kiimesi se¢im algoritmasinin kriterlerine gore bir degisken alt

kiimesi segilir (Witten, Frank & Hall 2011).

Rastgele arama, dnceki arama yontemlerinin tamami ayni siray1 takip ederek calisan ve ilk
calistirmanin akabinde tekrar calistiginda ilk sonug¢ ile ayni sonucu iireten yontemlerdir.
Rastgele arama (Nondeterministic Search) ise belirli bir siray1 takip etmeksizin ¢alisir ve her
calistirilisinda farkli bir sonug tiretir (Dash & Liu 1997). Bu calisma prensibinden dolay1 1yi
bir sonug iiretebilir ancak en iyi sonucu iskalama ihtimali kabul edilerek uygulanir (Liu &

Motoda 1998Db).

Smiflandirma algoritmalarinda kullanilmak {izere degisken alt kiimesi se¢gme yoOntemleri
filtreleyici ve sarmalayict olmak iizere iki farkli grupta ele alinmistir. Sarmalayici yontemler
degerlendirme Ol¢iisii olarak siniflandirma hata oranini kullanirken, filtreleyici yontemler ise
dolayli yollardan o6l¢iim yapmayir saglayan, siniflandirma dogrulugundan farkli bir

degerlendirme Ol¢iisii kullanmaktadirlar (Blum & Langley 1997).

Son sekli ile Ol¢ii degerlendirme fonksiyonlar1 asagidaki gibi bes farkli baslik altinda

incelenmektedir;
- Mesafe (Distance)

- Bilgi (Information)
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- Korelasyon (Correlation)
- Tutarlhlik (Consistency)
- Smiflandirma Hata Orani (Prediction error rate)

Basegmez ve arkadaslari, yumurtalik kanseri tespitinde gen se¢imi {izerine, literatiirde
bulunan farkli degisken alt kiimesi se¢im yaklasimlarindan faydalanarak hibrit denemede

bulunmuslardir (Basegmez et al. 2021).

Haldorai ve arkadaslari, kentsel siirdiiriilebilirlik i¢in, kanonik korelasyon bazli degisken
secimine dayali yapay sinir aglart smiflandirma calismasi gergeklestirmistirler. Bu
yaklagimlarinda, Mark Hall tarafindan ortaya atilan geleneksel korelasyon bazli degisken

secimi yaklasimindan faydalanmamislardir (Haldorai et al. 2021).

Mansour ve arkadaslar, COVID-19 tespitinde, korelasyon ve Naive Bayes tabanli bir
siiflandirma yaklagimini, genetik algoritma ile ¢alisan bir sarmalayici degisken se¢imi

caligmasi olarak kullanmiglardir (Mansour et al. 2022).

Omuya ve arkadaglari, temel bilesenler analizi (PCA) ve bilgi kazanimindan faydalanarak
ortaya koyduklar1 degisken secimi yaklasimi, literatiirde bulunan diger algoritmalarin
performanslar ile karsilastirmislardir. Bu karsilastirmalarda, ortaya koyduklar1 yaklagim ile
stire ve siniflandirma basarisi agisindan iyi sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir (Omuya et

al. 2021).

SaiSindhu ve Shyam, bulut bilisim ortaminda DoS saldir1 tespiti i¢in meta-sezgisel algoritma
tabanli degisken se¢imi ve yinelemeli yapay sinir aglar1 kullanarak bir siniflandirma ¢alismasi
gerceklestirmislerdir. KDD cup 99 veri kiimesi iizerinde dort farkli yaklagimi uygulamis ve

sonuglarimi karsilastirmiglardir (SaiSindhu & Shyam 2021).

Sun ve arkadaslari, ¢ok etiketli siniflandirma problemleri i¢in, bulanik komsuluk kaba
kiimelerine (Multilabel Fuzzy Neighborhood Rough Sets) ve maksimum iliski minimum
yedeklilige (Maximum Relevance Minimum Redundancy) dayali yeni bir degisken se¢im
yontemi onermistir. Onerdikleri yontemi 20 farkli veri kiimesi iizerinde uygulamislardir ve

sonuclarini farkli yaklasimlarla elde edilen sonuglarla karsilasmislardir (Sun et al. 2021).

Song ve arkadaslari, Yiiksek boyutlu veriler i¢cin korelasyon giidiimli kiimelemeye ve

parcacik siiriisii optimizasyonuna dayali bir degisken secimi yaklagimi Onermislerdir. Bu
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yaklagimlarmi, 18 farkli veri kiimesi lizerinde uygulamislar ve sonuglarini karsilastirmali

olarak incelemislerdir (Song et al. 2021).

Thaseen ve arkadaslari, saldir1 tespitinde korelasyon bazli bir degisken se¢imi ve yapay sinir
aglart kullanmiglardir. Cok sinifli bir veri iizerinde gerceklestirdikleri degisken se¢imi
caligmalarinda, secilmis degisken alt kiimesi ve degisken se¢imi Oncesindeki veri ile
gerceklestirdikleri siniflandirma c¢alismalarina ait sonuglari, smif etiketleri bazinda

performans karsilastirmasi ile yorumlamislardir (Thaseen et al. 2021).

Sun ve arkadaslari, Cok etiketli siniflandirma ¢aligmalarinda karsilasilan sorunlarin
iistesinden gelmek icin, Fisher skorunu ve ¢ok etiketli komsuluk kaba kiimelerini (multilabel
neighborhood rough sets) kullanan yeni bir degisken se¢cim yontemi dnermislerdir (Sun et al.

2021).

Wang ve arkadaslari, sec¢ilmis degisken sayisinin minimize edilmesi ve siniflandirma
basarisinin maksimize edilmesini amaglayan ¢ok hedefli optimizasyon yaklasimini karinca
kolonisi algoritmasi ile birlikte kullanarak bir yaklasim gelistirmislerdir. 13 ayr1 veri kiimesi
tizerinde test ettikleri yaklagimlarinin ve literatiirdeki diger yaklasimlarla performans

karsilastirmalarini raporlamislardir (Wang et al. 2022).
3. DEGISKEN SECiM MODELLERI

Degisken se¢cim algoritmalar1 genel olarak sarmalayici ve filtreleyici olarak iki ana grupta

incelenmektedir.

Degisken secim algoritmalarinda performans o6l¢iisii olarak siniflandiricinin dogrulugunun
(accuracy) kullanilmasi basit bir yaklasimdir. Bu durumda miimkiin olan en ylksek
simiflandirict  dogrulugunu elde etmeye yonelik bir siniflandirici olusturulmalidir ve
siiflandirict i¢in en uygun degiskenler se¢ilmelidir. Bu yontem “sarmalayict model” olarak
adlandirilir (Liu & Motoda 1998a). Sarmalayic1 yaklasim, Kohavi ve John tarafindan ortaya
atilmistir (Kohavi & John 1997).

Sarmalayici modellerdeki is yiikiiniin fazlalig1 ve uzun siire gereksinimi nedeniyle dolayh
performans olgiimleri iizerinde ¢aligmalarin yapilmasina yonelinmistir. Genelde uzaklik, bilgi,
korelasyon gibi Ol¢iiler degisken se¢imi i¢in kullanilmigtir. Bu modeller “filtreleyici model”

olarak adlandirilir. Bir filtreleyici model iki sathadan olugsmaktadir;
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(1) Siniflandiricidan bagimsiz olarak bilgi, uzaklik, korelasyon gibi bir Olci ile

degisken se¢imi yapilan satha,

(2) Ogrenme verisinden (training data) 6grenilen smiflandiricinin, secilen degiskenler

ile birlikte sinama kiimesi {lizerinde uygulandigi satha.
Ayrica filtreleyici model bazi niteliklere sahiptir;

- Smiflandiricinin belirli bir egilimine dayanmak yerine verinin 6ziinde bulunan
ozelliklere dayanir. Degiskenler farkli siniflandirma tekniklerinde kullanilmak

tizere segilebilir.

- Bilgi, uzaklik, korelasyon, tutarlilik dlgiileri genel olarak siniflandirict dogrulugu
Olciisiine nazaran daha az ¢aba gerektirir. Boylece filtreleyici yontemler daha hizl

sekilde degisken alt kiimesi olusturabilirler.

- Olgiilerin ~ sadeliginden ve zaman tasarrufu sayesinde smiflandiricinin
yapabileceginden daha genis bir veri kiimesine hakim olabilir. Bu durumda
siiflandirici genis bir veri kiimesinden direk Ogrenilmemis, boyut (dimension)
yoniinden bakildiginda da indirgenmis bir veri kiimesinden &grenilmis olur.
Bunlarla birlikte, bir filtreleyici model tarafindan segilen degiskenlerin, 6grenme
algoritmasinin verinin egilimlerinin tamamindan faydalanmasina engel olmasi1 gibi

bir tehlike s6z konusudur (Liu & Motoda 1998b).

Biiyiik veri kiimeleri ile ¢alisilirken daha az kaynak gereksiniminden dolay1 filtreleyici
yontemlerin kullanilmas1 daha avantajli olmasina karsin, sarmalayict yontemler ile

siniflandirma dogrulugunu yiikseltme hedefine ulagsmak daha garantidir (Das 2001).

Filtreleyici modeller, elde edilebilecek en iyi degisken alt kiimesini bulamama riskini
barindirirken, sarmalayici yontemler ise 6grenme kiimesine asir1 bagimli (over fitting) kalma

riskini barindirirlar (Ladha & Deepa 2011).
Baslica filtreleyici degisken se¢imi yontemleri asagida ifade edilmisgtir.
Bilgi Kazanimi1 Bazh Degisken Sec¢imi

Bilgi kazanimi bazli degisken se¢imi (IG), basit ve hizli oldugundan oldukga tercih edilen bir
degisken secim algoritmasidir. Bu algoritma, 6l¢ii olarak entropi 6l¢iisiinii kullanir. Her bir
degisken icin, degiskenin eklenmesinden 6nce ve sonra hesaplanan entropi degerlerinin farki

ile hesaplanan degere bilgi kazanimi ad1 verilir (Abraham, Simha & Iyengar 2009).
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A degiskenler kiimesini, C ise hedef degiskenin aldig1 degerlerin kiimesini gostermek iizere
(1) nolu denklem ve (2) nolu denklem ile hesaplanan ve H ile ifade edilen entropi degerleri

kullanilarak (3) nolu denklem ile IG ile gdsterilmis olan bilgi kazanimi degeri hesaplanir

(Shahbaz et al. 2016, Hall & Holmes 2000).

H(O) = = ) P(©) log,P(9) (1)
ceC
H(CIA) = = ) P() )" P(cla) log,P(cla) @
acA ceC
IG; = H(C) — H(CIA}) 3)

Bilgi kazanim1 bazli degisken se¢imi siralayici degisken se¢im yontemi olarak kullanilabilir

(Alhaj et al. 2016).
Kazan¢ Oram Bazh Degisken Secimi

Kazan¢ orani degisken se¢imi (GR), bilgi kazaniminin bir baska versiyonu olarak ifade
edilebilir. Kazanilan bilginin sinifin entropi degerine orani olarak hesaplanmaktadir. (3)
numarali denkleme alternatif olarak,

_H(C) - H(CIA)
ORi = Ay

(4)
seklinde ifade edilir (Abraham et al. 2009, Karegowda, Manjunath & Jayaram 2010,
Priyadarsini, Valarmathi & Sivakumari 2011).

Simetrik Belirsizlik Bazh Degisken Secimi

Simetrik belirsizlik (SU), degiskenlerin sinifa gore entropi degerlerini kullanarak bir 6lgiim
yapar. Simetrik belirsizlik hesaplamasi i¢in;

H(X) + H(C) — H(X,C)

SU(X,C) = 2 X 100 1 HO

(5)

denklemi kullanilarak her degisken icin bir deger hesaplanir ve degiskenler bu degere gore
siralanir. Bu yontem bir degisken siralama (ranker) yontemi olarak kullanilmis olur (Hall &

Holmes 2003, Ali & Shahzad 2012).

Calisma oOncesinde siirekli degiskenler icin kesiklestirme yapilarak simetrik belirsizlik

(symmetrical uncertainty) hesaplamasinda Esitlik (5)’den faydalanilir (Hall 2000).
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Bir degisken i¢in simetrik belirsizlik degerinin yiiksek olmasi, bu degisken ile hedef degisken
arasinda giliclii bir iliskinin bulundugunu gosterir ve bu degiskenin siniflandirmada

kullanilmasinin faydali oldugu anlamina gelir (Piroonratana et al. 2010).
Korelasyon Bazli Degisken Secimi

Bir degisken ile hedef degisken arasindaki korelasyon, degiskenin sinif ile ilgili oldugunu
ortaya koymaya yetecek kadar yiiksekse ve bu degisken simif ile ilgili diger degiskenler
tarafindan ongoriilemez durumdaysa siniflandirma amact i¢in iyi bir degigsken olarak kabul

edilebilir (Yu & Liu 2003).

Korelasyon bazli degisken secimini (CFS) ortaya atan Mark Hall, yaklasimini su climle ile

Ozetlemektedir;

“Iyi bir degisken alt kiimesinin barindirdig1 degiskenler, sinif ile yiiksek korelasyona sahip

iken kendi aralarinda korelasyon bulunmayanlardir (Hall 1999).”

Korelasyon bazli degisken se¢imi sarmalayici degisken se¢imi ile karsilastirildiginda oldukga

kisa siirede ve etkili sonuglar tliretebilmektedir (Hall & Smith 1997).

Korelasyon bazli degisken secimi, korelasyon bazli bir degerlendirme fonksiyonuna gore
degiskenleri siralayan basit bir algoritmadir. Bu fonksiyon, hedef degisken ile yliksek
korelasyona sahip iken kendi aralarinda korelasyona sahip olmayan degiskenleri segmeye
egilimlidir. Alakasiz de8iskenler hedef degisken ile diisiik korelasyona sahip olacaklarindan

g6z ard1 edilmelidirler.

Degisken alt kiimesi S, degisken alt kiimesinin eleman sayis1 k, degisken ile sinif arasindaki
korelasyon ., degiskenler arasi korelasyonlarin aritmetik ortalamasi Ty olmak iizere,
korelasyon bazli degisken se¢imine ait alt kiime degerlendirme fonksiyonu;
kr
MS — cf
Vk + k(k — 1

(6)

seklindedir. Mg degeri korelasyon bazli degisken se¢iminin ¢ekirdegini olusturur ve degisken
alt kiimeleri uzayinda bulunan tiim olas1 degisken alt kiimelerini siralamak i¢in kullanilir

(Hall 1999, Sun et al. 2016).

Korelasyon bazli degisken se¢iminde, degiskenlerin kendi aralarindaki ve sinif ile arasindaki
korelasyon hesaplanir ve bu korelasyon hesaplarindan yararlanilarak hesaplanan Mg degeri ile

arama yoOnteminin degisken alt kiimesi uzaymna aktarilir. Arama yontemi, en yiiksek Mg
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degerine sahip olan alt kiimeyi 68renme kiimesi ve sinama kiimesi ile birlikte en son

degerlendirme agsamasina gonderir (Hall 1999, Jungjit 2016).
Tutarhhik Bazh Degisken Secimi

Bu degisken secim yontemi, degiskenlerin hedef degisken ile tutarliliklarinin (consistency)
gdz Onilinde bulundurulmasi ile olusturulur. Bu degisken se¢im yaklasiminda, baslangic
verisinin icerisindeki alt kiimelerden giiglii degisken kombinasyonlar1 aranir. Bu yaklagim,
hedef degisken ile yiiksek tutarlilikta ve kiigiik kiimeler olusturmaya egilimlidir. Degisken alt

kiimelerine ait tutarlilik degeri,

Bir degisken alt kiimesi S, benzersiz degisken alt kiime sayisi1 j, verinin sayist N, veri kiimesi
satir indisi 1, degiskenin i satirinda aldig1 degerin gerceklesme sayisi Di, degiskenin i satirinda
aldig1 degerin en genis siniftaki kardinalitesi Mi olmak iizere,

¥ _olDil — M

Ce=1—
S N

()

seklinde elde edilir (Hall & Holmes 2003, Pedrycz, Succi & Sillitti 2016, Abraham et al.
2009).

4. SINIFLANDIRMA AMACLI DEGISKEN ALT KUMESIi SECiMi

Bu boliimde ulusal bir bankanin veri tabanindan elde edilmis bir veri kiimesi {izerinde
siiflandirma g¢aligsmasi i¢in degisken se¢me uygulamalar1 yapilarak ve degisken se¢imi ile
olusturulan degisken alt kiimeleri ile simiflandirma ¢alismalar1 yapilarak sonuglari
karsilastirilmistir. Bu sekilde degisken alt kiimesi se¢cme g¢aligmasinin siiflandirma islemi
tizerindeki etkileri gozlemlenmeye calisilmistir ve farkli yontemlerin performanslari
karsilastirilmistir. Calisma, 1.8 GHz Dual-Core Intel Core i5 islemci ve 4 GB 1600 MHz
DDR3 bellek barindiran MacBook Air (13-inch, Mid 2012) kullanilarak gergeklestirilmistir.

Calismada Weka paket programindan faydalanilarak kullanilan farkli yontemler Tablo 1 de
gosterilmigtir. Weka igerisinden sarmalayici yaklasim modeli i¢in WrapperSubsetEval,
korelasyon bazli degisken se¢imi yaklasimi i¢in CfsSubSetEval, Tutarlilik bazli degisken
secimi i¢cin  ConsistencySubsetEval, kazan¢ oram1 bazli degisken secimi icin
GainRatioAttributeEval, bilgi kazanimi bazli degisken secimi i¢in InfoGainAttributeEval,
simetrik belirsizlik bazli degisken se¢imi i¢cin SymmetricalUncertAttributeEval algoritmalari

kullanilmistir.
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Tablo 1. Kullanilan Degisken Se¢im Y 6ntemleri

Degisken alt kiimesi se¢im yontemi Arama Yontemi | Arama Bigimi
Yontem-1 | WrapperSubsetEval BestFirst Ileri yonlii
Yontem-2 | WrapperSubsetEval BestFirst Geri yonlii
Yontem-3 | CfsSubSetEval BestFirst Ileri Yénlii
Yontem-4 | CfsSubSetEval RankSearch GainRatioAttributeEval
Yontem-5 | CfsSubSetEval RankSearch InfoGainAttributeEval
Yontem-6 | CfsSubSetEval RankSearch SymmetricalUncertAttributeEval
Yontem-7 | ConsistencySubsetEval BestFirst Ileri Yonlii

Yine Tablo 1 ile gosterilen yontemlerde, sezgisel arama yontemi igin ileri veya geri yonli

olarak BestFirst, sirali arama i¢in RankSearch algoritmalar1 Weka icerisinden se¢ilmistir.

Elde edilen yedi farkli degisken alt kiimeleri ve tiim degiskenleri igeren veri kiimesi i¢in ayr1
ayrt Weka’da bulunan C4.5 karar agaci algoritmasinin bir versiyonu olan J48 algoritmasi ile
siniflandirma ¢aligsmasi yapilarak sekiz farkli karar agaci olusturmustur. Bu olusturulan karar

agaclarina ait detaylar Tablo 2 ile gosterilmistir.
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Agactaki
dal
sayisi

Tablo 2. Karar Agaclarimin Karsilagtiritlmasi

Hatalarin Bagil
E/i[lcl)dtlellrlna ortalama hatalarin Hata matrisi
st karekoki karekokii
Stiresi(sn) (RMSE) (RRSE)

a b

%381.2069 945 288 | a=0

2151018 | b=1

a b

%75.9316 934 299| a=0

1421091 | b=1

a b

%78.165 965 268| a=0

209 1024| b=1

a b

%75.8901 912 321| a=0

1401093 | b=1

a b

%77.0952 898 335| a=0

1341099| b=1

a b

%76.9853 928 305| a=0

158 1075| b=1

a b

%75.8096 931 302| a=0

156 1077 | b=1

a b

%380.3899 922 311| a=0

1831050 b=1
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Tablo 2 {izerinde gergeklestirilen tiim karar agaci uygulamalarinin sonuglari yan yana
getirilerek karsilastirma imkani olusturulmustur. Tablo 2 incelenerek en iyi ve en kotii
sonuclari iireten algoritmalar Tablo 3 ile gosterilmistir. Tablo 2 iizerindeki sonuglara gore
yontemlerin siralamalari ise Tablo 4 ile gosterilmistir. Bu tablolara ait detaylar degerlendirme

boliimiinde incelenmistir.

Tablo 3. Yontemlerin Karsilagtirilmasi

Secim 6ncesi | En iyi sonug En kotii sonug

100 9 Yontem-4 , Yontem-6 57 Y ontem-2

Karar agacindaki dal
184 13 Y ontem-4 131 Yontem-2
sayi1s1

0.52 0.03 Yontem-3,YOntem-4,Y 6ntem-6 0.22 Yontem-2

Dogru siniflandirma
yiizdesi (%)

%79.6 %82.1 | Yontem-1 %79.96 | YOontem-7

0.5921 0.64 Yontem-1 0.5994 Y ontem-7

Hata matrisi a=0
945 965 Y ontem-2 898 Y ontem-4
isabetli say1s1

1018 1099 Y 6ntem-4 1024 Yontem-2

Tablo 4. Yontemlerin Siralanmasi

— < E <
2] = ﬁ o — =)
: 3E2 EEL |E | £
= Szt 8= |E |2
g 23 £% |0 |=
1 2,43 1
Yontem-1 3 2,71 2
4 2,43 3
Yontem-3 2 3,29 3
Yontem-5 5 443 4
Y ontem-7 6 5,86 6
7 5,86 7
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5. DEGERLENDIRME

Karar agaclar1 incelendiginde, degisken se¢im algoritmalar1 yardimi ile tiim degiskenleri
iceren veri kiimesinde bulunan 100 degiskenin dokuz ile 57 arasinda degiskene
indirgenebildigi goriilmektedir. Yontem-2 ile secilen 57 degisken disindaki yontemler ise
dokuz ile 21 arasinda degisken se¢mislerdir. Yontem-2 algoritmasinin, degiskenlerin evrensel
kiimesinden degiskenleri azaltarak bos kiimeye dogru bir arama stireci izlemesi, siniflandirma
dogrulugunu en yiiksek yapan bir lokal maksimum degerinde aramasin1 kesmesi nedeni ile
100 degiskenden baglayarak 57 degiskene kadar indirgeme yaptigi ve tahmin tutarliligim
ylizde 80.6569 diizeyine getirdiginde aramay1 kestigi goriilmektedir.

Olusan karar agaglarinin yaprak sayilari incelendiginde, tiim degiskenlerin analize dahil
edildigi durumda 184 yaprak olusurken, olusturulan degisken alt kiimelerinin katildig1
analizler sonucunda olusan agaclarin yaprak sayilarimin 13-131 bandinda oldugu
goriilmektedir. Degisken secim algoritmalarinin amaglarindan bir digeri olan analizi daha

anlasilir hale getirme konusunda ise yine tiim algoritmalarin basarili oldugu sdylenebilir.

Tiim degiskenleri igeren veri kiimesinin siniflandirma islemine girdigi durumda 0.52 saniyede
sonug¢ almabilirken degisken sayisinin azaltildigir diger tim durumlarda bu siire 0.03-0.22
bandinda yer almaktadir. Degisken se¢imi algoritmalarinin amaclarindan biri olan analiz
stiresini diistirme konusunda tiim yontemlerin {rettikleri degisken alt kiimeleri ile yapilan

analizlerde, siirenin azaltilabildigi gézlemlenmektedir.

Siiflandirma basarisinin ise tiim degiskenler ile olusturulan modelde, yiizde 79.6026
diizeyinde iken degisken se¢me algoritmalarinin olusturdugu alt kiimeler ile olusturulan
modellerde yiizde 79.9611-82.11 bandinda bulundugu gézlemlenmektedir. Degisken se¢im
algoritmalar1 kullanilirken, ortaya c¢ikacak modelin basarisint iyilestirmek veya diisiik
diizeyde kay1p ile daha sade bir model ortaya koymak oldugu i¢in belirlenen tiim degisken alt

kiimelerinin bu diizeyi yakaladig1 sdylenebilir.

Kappa istatistigi incelendiginde olusturulan modeller arasinda ¢ok belirgin farklar olustugu
sOylenememektedir. Tiim algoritmalarin sectigi degisken alt kiimelerinin ortaya koyduklari
modeller iizerinden hemen hemen ayn1 diizeylerde kappa istatistigi hesaplandig

goriilmektedir.

Hata matrislerinde hedef degiskenin degerinin bir olma durumunun model tarafindan dogru

ongoriilen adetler incelendiginde, tiim degiskenler ile olusturulan model i¢in 945 iken
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degisken alt kiimeleri ile olusturulan modellerde 965-898 bandinda dogru Ongorii sayilari
gozlemlenmektedir. Hedef degiskenin sifir oldugu durum igin tiim degiskenleri iceren veri
kiimesinde dogru ongoriilen say1 1018 iken olusturulan degisken alt kiimeleri ile olusturulan
modellerde 1024-1099 bandinda dogru ongoriildiigii gozlemlenmektedir. Yapilan ¢alismada
hedef degisken icin bir ve sifir degerini alan esit sayida ornek ile calisildigr gbz Oniinde
bulundurulursa degisken alt kiimesi secim algoritmalarinin, hedef degiskenin degerinin sifir

olarak dngoriilmesine meyilli modellerin olusmasini sagladigi sdylenebilir.

Tim yontemler ile gergeklestirilen uygulamalar incelendiginde degisken se¢imi yontemi
olarak korelasyon bazli degisken se¢imi yonteminin, arama yontemi olarak ise kazan¢ orani
bazli degisken se¢imini kullanan siralayici arama yonteminin uygulamasinin yapildigi
yontem-4, diger uygulamalar ile karsilagtirildiginda en kisa siirede, en az degisken ile, en sade
modelin olusturulmasini saglamistir. Toplam analiz siiresinin fazla artmasinin istenmedigi

durumlar i¢in bu yontemin olduk¢a makul oldugu sdylenebilir.

Siniflandirma dogrulugunun arttirilmasinin amaglanmasi halinde ise ileri yonlii BestFirst
arama yontemini ile birlikte sarmalayic1 modeli kullanan yontem-1 ‘in, uygulanan yontemler

arasindaki en iyi yontem oldugu goriilmektedir.

Sonug olarak uygulanan tim yontemlerin simiflandirma dogrulugunu arttirdigi, siniflandirma
icin gerekli siireyi ve olusturulan modelin sadelestirilmesi konusunda basarili oldugu
goriilmektedir. Analiz i¢in ayrilan siire ve kaynaklarin sinirli olmasi durumunda kisa siirede
kabul edilebilir bir iyilestirme sagladigt gozlemlenen degisken secimi igin filtreleyici
modellerden korelasyon bazli degisken se¢imi uygulamasi ile birlikte kazang orani bazli
siralayict arama tercih edilmesi makul goriinmektedir. Kaynaklarin ve analiz i¢in ayrilan
stirenin sinirlarinin genis oldugu durumlar i¢in sarmalayict yontemlerin ileri yonlii BestFirst

arama yontemi ile kullanilmasinin makul oldugu sdylenebilir.
6. SONUC

Yontem-1 ile yapilan uygulamada diger yontemlere gorece daha yiiksek dogruluk elde
etmistir. Analiz siiresinin 6n plana ¢ikmasi durumunda ise, yontem-3, yontem-4, yontem-6 en
kisa siirede sonug iireten yontemler olmuslardir. Yontem-4 en sade modeli olusturmustur. Goz
onlinde bulundurulan degerlendirme kriterlerinin esit agirliklara sahip olduklar1 varsayilarak
yapilan karsilagtirmalarin medyan degeri goz oniine alindiginda Yontem-4 6n plana ¢ikmustir.
Ancak gergek bir uygulamada, degerlendirme kriterlerinin agirliklar1 uygulayici tarafindan

belirlenmesi gerektiginden daha farkli bir yontem de 6n plana ¢ikabilir.
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Gelecek calismalarda, degisken alt kiimesi secimi ile birlikte boyut indirgeme (dimension
reduction) yaklagimlarinin birlikte uygulanmasi ile daha yiiksek performans elde edilmesine
calisilabilir. Bu amagcla, dogrusal boyut indirgeme yaklagimi olarak temel bilesenler analizi

(PCA) ve dogrusal olmayan manifold 6grenme yaklasimlari kullanilabilir.
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