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Oz

Oznitelik se¢im yontemleri, makine 6grenmesi icin ¢ok énemli bir yere sahiptir. Veri kiimesinin boyutu
arttikga makine 6grenmesi modelinin performansi diismektedir. Oznitelik secim yontemi ayn1 zamanda
bir optimizasyon siireci olarak diisiiniilebilmektedir. Giiriiltiili olan ya da model i¢in alakasiz olan
Oznitelikler elenince bagari artabilmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda UCI veri deposundan 3 farkli veri
kiimesi kullamilmig ve 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak 10 katli ¢apraz dogrulama
yontemiyle algoritmalarin basarimlar ve galisma siireleri dlgiilmiistiir. Oznitelik segim yontemi olarak
geleneksel makine 6grenmesi ile 6znitelik se¢im yontemleri ve meta sezgisel algoritmalar kullanilarak
Oznitelik secim islemleri gerceklestirilmistir. Kullanilan Oznitelik se¢im yontemleri su sekildedir;
Korelasyon Analizi, Lasso, Hipotez testi ve metasezgisel algoritmalardan Genetik Algoritma ve Pargacik
Siirii Optimizasyon Algoritmasi yontemleri kullanilmistir. Yapilan deneyler sonucunda 6znitelik se¢im
yontemlerinin uygulanmasi ile birlikte bagsarimm arttigi goriilmektedir. Calisma siireleri bakimindan
algoritmalar karsilastinldiginda en hizli algoritmanin Karar agaci algoritmasi ve en yavas calisan
algoritmanin Gradyan Artirma Makineleri (GBM) algoritmasi oldugu gézlenmistir. Bagarim oranina gére
degerlendirildiginde Hafif Gradyan Artirma Makineleri (LighGBM) algoritmasinin daha basarili sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Metasezgisel algoritmalarla yapilan 6znitelik segiminin basarim ve galisma siiresi
bakimindan daha uygun oldugu gozlemlenmistir.
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Feature selection methods are very important for machine learning. As the size of the dataset increases,
the performance of the machine learning model may decrease. The feature selection method can also be
considered as an optimization process. Success can be improved by eliminating noisy or irrelevant
attributes for the model. In this study, 3 different datasets from the UCI repository were used and 5 different
machine learning algorithms were used to measure the performance and runtime of the algorithms using
10-fold cross-validation. As feature selection methods, traditional machine learning feature selection
methods and meta-heuristic algorithms were used for feature selection. The feature selection methods used
are as follows; Correlation Analysis, Lasso, Hypothesis testing and  Genetic Algorithm and Particle
Swarm Optimization metaheuristic algorithms. As a result of the experiments, it is seen that the
performance increases with the application of feature selection methods. When the algorithms are
compared in terms of running times, it is observed that the fastest algorithm is the Decision tree algorithm
and the slowest algorithm is the Gradient Boosting Machines (GBM) algorithm. When evaluated according
to the success rate, it was observed that the Lightweight Gradient Boosting Machines (LighGBM)
algorithm gave more successful results. It was observed that feature selection with metaheuristic
algorithms is more suitable in terms of performance and runtime.
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Giris

Veri kiimelerinde boyut sayisi arttik¢ca eldeki makinelerin
islem yiikii artmakta bununla birlikte islem hizt
azalmaktadir. Makine Ogrenmesi ydntemlerinde bazen
eldeki veri kiimesinde ¢ok sayida 6znitelik durumu ile karst
karsiya kalinabilmektedir. Oznitelik segiminin yapilmasi
makine &grenmesi algoritmalarmin performansi {izerinde
dogrudan olumlu sonuglar dogurabilmektedir. Oznitelik
secim yoOntemleri bir optimizasyon siireci olarak
diisiinebilir. Model i¢in uygun Ozniteliklerin secimi,
gereksiz Ozniteliklerin ortadan kaldirilmasi algoritmanin
bagarim oranini artirabilmektedir. Gereksiz olan 6znitelikler
veri  kiimesinden atildigimda makine  dgrenmesi
modellerinde asir1 6grenme probleminin Oniine gegilebilir
ve boylelikle daha genellenebilir sonucglar ortaya ¢ikmis
olur. [1]

Bununla birlikte agir1 6grenme problemleriyle karsilagilan
modellerde Oznitelik se¢im yontemlerinin uygulanmasi
sonucunda modellerin performanslarinda iyilesme oldugu
gorillmiistiir. [2]

Bu ¢aligmada geleneksel makine dgrenmesi yontemleri ve
dogadaki davraniglardan esinlenilerek yapilmis
algoritmalar olan metasezgisel algoritmalari ile 6znitelik
secim yontemleri iizerine deneysel caligmalar yapilmistir.
Geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri ile 3 farkli
Oznitelik se¢im yontemi, metasezgisel algoritmalar ile
Oznitelik se¢imi i¢in 2 farkli algoritma kullanilmistir.
Oznitelik secim yontemleri UCI veri deposundan temin
edilen 3 farkli veri kiimesi lizerinde uygulanarak sonuglar
karsilastirtlmistir. 3 farkli veri kiimesinin kullanilmasinin
amact; kullanilan 6znitelik se¢cim yontemlerinin genel etkisi
ve diger Oznitelik se¢cim yontemlerine gore basarim
durumunu goézlemleyebilmektir.

Makalenin organizasyonu su sekilde yapilmistir;

Birinci boliimde, metasezgisel algoritmalar ve geleneksel
makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak yapilmig
Oznitelik secim yontemleri ile ilgili caligmalar incelenerek
ilgili yontemlerin basarili yonleri gdzlemlenmistir. Ikinci
bolimde, ¢aligma kapsaminda kullanilan bes farkli 6znitelik
secim yontemleri ve kullanilan bes farkli makine 6grenmesi
siniflandirma yontemleri hakkinda detayl bilgi verilmistir.
Ucgiincii boliimde kullanilan veri kiimeleri hakkinda bilgi
verilerek , veri kiimeleri iizerinde bes farkli 6znitelik se¢im
yontemi uygulanarak oznitelik sayisi indirgenmis daha
sonra bes makine 6grenmesi siiflandirma yontemi 10 kath
capraz dogrulama kullanilarak deneyler yapilmis, ¢alisma
stireleri ve 10 katli ¢apraz dogruluk basarimlar: tablolarda
gosterilmis ve metasezgisel yontemler ile geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerinin 6znitelik se¢cim yoniindeki
basarimlart 3 farkli grafikte gosterilmistir. Dordiincii
bolimde ise 6znitelik se¢im yontemlerinin 6neminden ve
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ilgili ¢aligmanin genel olarak basarili ve basarisiz yonleri
ele alinmgtir.

ilgili Calismalar

Literatiirde 6znitelik se¢im yontemleri yaygin kullanilan bir
yontemdir. Oznitelik secim yontemi, ilk defa 1970’li
yillarin baslarinda kullanilmaya baslanmigtir. Oncelikli
olarak istatistiksel modelleme ve desen tanima
problemlerinde kullanilmigtir. Bu donemde 6znitelik
secimiyle ilgili bir takim erken ¢aligmalar bulunuyordu,
“Entropi Kavraminin Oriintii Tanimada Kullanim1” adli
calisma bu konuda yapilmis ilk ¢alismadir. Bu ¢alismayla
birlikte dznitelik se¢im yontemlerinin gelisim ve yaygmligi
zamanla daha da artmis ve gittikce karmagiklagsmistir.
Oznitelik secim yontemleri makine 6grenmesi icin ¢okga
bagvurulan bir konu olarak ele alinmaktadir. [3]

Ele alman konu ile ilgili literatiirde yer alan belli bash
caligsmalar incelenmis ve kisaca bahsedilmistir.

Oznitelik Secimi Problemleri I¢in Ikili Beyaz Kopekbaligi
Optimizasyon Algoritmas: adli ¢aligmada Oznitelik se¢im
problemi i¢in beyaz kopek Dbaligi optimizasyon
algoritmasin1 ele almistir. Bu meta sezgisel algoritma
Oznitelik se¢imi i¢in bagarili sonuclar vermektedir. (Beyaz
Kopek Baligi Optimizasyon Algoritmasinda S, V ve U
sekilli transfer fonksiyonlarinin ikili forma donistiiriilmesi
sonucunda 6znitelik se¢imi kullanilmustir). [4]

Genetik Algoritma ile Ozellik Se¢imi Kullanilarak Makine
Ogrenimi Algoritmas:1 ile Kalp Hastaligi Tahmini adli
calismada kalp veri kiimesi lizerinde 7 farkli algoritma
kullanilarak 3 deney yapilmistir. 3 grup deneyler sonucunda
toplamda 28 deney gergeklestirilmistir. Calismalardan elde
edilen sonuglar incelendiginde en basarili sonucun Genetik
Algoritma ile %93.44 basarim sonucunun elde edildigi
goriilmiistiir. Calisma kapsaminda Genetik Algoritma ve
Makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak znitelik se¢im
yontemleri yapildiginda kalp hastaliginin daha basarili bir
sekilde tahmin edildigi goriilmiistiir. [5]

Ogretmenlerde Etkili Psikososyal Risk Diizeylerinin
Belirlenmesi i¢in Parcacik Siirli Optimizasyonu Tabanli
Oznitelik Segme adli calismada Kolombiyadaki devlet
okullarinda gorev yapan 6gretmenlerden toplanmig veriler
kullanilmustir. Veri kiimesi 123 psikososyal dznitelikten ve
4 smiftan olusmaktadir. Bu calismada parcacik siirii
optimizasyon algoritmas1 kullanilarak 06znitelik sec¢imi
yapilmig ve 5 kathh dogrulama yontemi ile karar agaci,
destek vektor makineleri , k-en yakin komsu , yapay sinir
ag1 siniflandiricilart kullanilarak deneyler yapilmistir. Elde
edilen sonuglar incelendiginde destek vektor makinelerinin
%99.9 basarim orani ile diger yontemlere gore daha basarili
sonuglar verdigi goriilmiistiir. 6]
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Agwrliklandiriimis, Kosullu Karsilikli Bilgi Ile Oznitelik
Secimi adli ¢alismada Oznitelik se¢iminde daha etkin bir
yontem Onerisi yapilmistir. Onerilen ydntemde, sezgisel bir
fonksiyon kullanilarak o6zniteliklerin se¢imi tizerindeki
fazlalik etkisi, hem sinifla olan hem de diger 6zniteliklerle
olan karsilikli bilgi iliskileri géz oniinde bulundurularak
degerlendirilmistir. Boylelikle, her problem i¢in dinamik bir
¢Oziim sunarak 6znitelik se¢iminde daha basarili sonuglar
elde edilmesi saglanmistir. [7]

Yiiz Ifadesi Tamima icin Mesafe Oranlarima Dayal
Oznitelik Cikarimi ve Genetik Algoritmalar ile Se¢imi adli
calismada 4 erkek ve 3 kadin katilimcidan toplanan
goriintiiler ile yiiz isaretgileri arasindaki mesafe oranlari baz
alinarak oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Oznitelik ¢ikarimi
sonucunda 120 tane 6znitelik elde edilmistir. Daha sonra 4
farkli Oznitelik se¢imi yoOntemi ile Oznitelik sayisi
azaltilarak sonuglar karsilastirilmistir. Genetik algoritmanin
Oznitelik se¢iminde diger yontemlere gore daha basarilt
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bununla birlikte siniflandirici
olarak rastgele orman algoritmasi kullanilmgtir. [8]

EEG Sinyallerinin Simiflandirilmasinda Evrimsel Oznitelik
Se¢cim Metotlarimin  Kullanilmasi ¢alismasinda Ayrik
Dalgacik doniisiimii ve Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintii
yontemleri kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi ve differansiyel
evrim tabanli yontemi ile Oznitelik se¢imi yapilarak elde
edilen sonuclar degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar
incelendiginde basarim oranlarinin literatiirdeki ¢aligmalara
gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir. [9]

Siber Saldirilar i¢in  Rastgele Orman Algoritmasi
Kullamlarak Oznitelik Secimi ¢alismasinda Dort farkl
Oznitelik  secimi  yontemi  kullanilarak  sonuglar
karsilastirilmistir. Oznitelik sayilar1 13, 6, 5 ve 4 yapilarak
deneyler yapilmigtir. Rastgele Orman algoritmast
smiflandiricist kullanilarak 4 6znitelik ile %97.24 basarim
orant ile diger yontemlere gore daha basarili sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Bdylece 0Oznitelik sayisinin
azalmasi ile birlikte ¢alisma siiresinin azaldig1 goriilmiistiir.
[10]

Filtre Tabanli Oznitelik Se¢im Yontemleri Kullamlarak
Metinlerde Duygu Simiflandirmasi Uzerine Karsilastirmali
Bir Calisma adli ¢alismada duygu siniflandirma problemi
icin filtre tabanli 6znitelik se¢im yontemleri kullanilarak
sonuglar karsilagtirnlmigtir. Calisma kapsaminda 9 veri
kiimesi , 6 Oznitelik se¢im yoOntemi ve 3 smiflandirma
algoritmasi kullanilarak 4 farkli degerlendirme metrigi ile
elde edilen sonuclar degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde en basarili sonucun Naive Bayes
Algoritmasi kullanilarak ortalama %94.34 dogruluk oranina
ulagtig1 gozlemlenmistir. [11]

Riizgdr Giicii Tahmininde Genetik Algoritma ile Oznitelik
Se¢imi adli calisgmada SCADA programi ile elde edilen veri
kiimesi ile NASA’nin meteorolojik veri kiimesi kullanilarak
riizgar giicii tahmini yapilmistir. Calisma kapsaminda 5
makine Ogrenmesi algoritmasi kullanilarak 3 farkl
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degerlendirme metrigi ile sonuglar karsilastirilmistir.
Genetik algoritma ile dznitelik se¢imi yapilarak 6znitelik
sayis1 47°den 9’a azaltilarak modelin basarimi artirilmigtir.
R2 metrigi kullanilarak 0.98 dogruluk oranima ulasilmistir.
[12]

Parkinson  Hastalarimin ~ Tespitinde Karinca Koloni
Algoritmasi ile Secilen Ozniteliklerin Performansa Etkisi
adli calismada Parkinson hastalarina ait ses verileri
kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Daha sonra
gereksiz olan dznitelikleri tespit etmek i¢in karinca koloni
algoritmasi kullanilarak 6znitelik sayist azaltilmistir. Elde
edilen sonuclar incelendiginde segilen Ozniteliklerin
hastalik tespitinde oldukg¢a 6nemli oldugu goriilmiistir. [13]

Salp Siirii Algoritmasi ile Oznitelik Segimi ve Siniflandirict
Performans Degerlendirmesi adl1 ¢calismada 3 veri kiimesi
ve 3 siiflandirma algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢aligmada
3 veri kiimesi iizerinde salp siirii algoritmasi ile 6znitelik
secimi yapilarak smiflandirma algoritmalar: ile sonuglar
karsilastirilmistir. Modellerin basarimlarmi 6lgmek igin 7
farkli degerlendirme metrigi kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar g6z Oniine alindiginda ¢aligtirma  siiresi
bakimindan k-en yakin komsu algoritmasinin diger
algoritmalara gore daha hizli ¢alistigi gozlemlenmistir.
Segilen Ozniteliklerin sayilarma goére destek vektor
makineleri ve rastgele orman algoritmasinin daha basarilt
sonuglar verdigi goriilmiistiir. [14]

Materyal ve Yontem

Bu calismada Oznitelik secim yontemleri icin geleneksel
makine Ogrenmesi yontemlerinden Korelasyon Analizi,
Hipotez testi ve Lasso yontemleri kullanilmistir. Meta
sezgisel algoritmalarla Oznitelik se¢imi i¢in Genetik
Algoritma ve Parcacik Siirli Optimizasyon ydntemleri
kullanilmistir. Segilen 6zniteliklerin siniflandirma bagarimi
icin Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan Artirma
Makineleri (GBM), Hafif Gradyan Artirma Makineleri
(LightGBM) ve Agirt Gradyan Artirma Makineleri
(XGBoost) algoritmalar1 kullanilmig ve 10 kath c¢apraz
dogrulama yontemi ile model basarisi Olgiilmiistiir.
Kullanilan yontemler alt basliklarda agiklanmisgtir.

Oznitelik secimi Yontemleri

Calisma kapsaminda 5 farkli oznitelik se¢cim yodntemi
kullanilmistir.

Korelasyon Analizi:

Korelasyon analizi -1 ile 1 arasinda degerler alir. +1
degerine dogru yaklastik¢a pozitif yonlii iligki artarken, -1
degerine dogru yaklastik¢a negatif yonlii iliski artmaktadir.
Korelasyon iki degisken arasindaki iligkiyi ifade eder.
Omnitelik segimi yontemi igin sikca kullanilan bir
yontemdir. [15]
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Hipotez Testi:

Hipotez testi olusturulurken Ozniteliklerin katsayilarina
yonelik anlamlilik degerleri belirlenir. Anlamlilik degeri
istatistikte p ile ifade edilir, genellikle 0.01 ve 0.05 segilir.
P degeri belirlenmis olan anlamlilik degerinden diisiik
olursa 6znitelik model igin istatistiksel olarak anlamlidir ve
modelde tutulabilirken biilyiik oldugu durumda istatistiksel
olarak anlamsiz ve modelden ¢ikartilir. [16]

Lasso Yontemi

Lasso yontemi katsayilara ceza terimi uygulayarak
katsayilar1 sifira kadar indirgemis olur. Lasso yontemi
katsayilari sifira indirgemesi sayesinde hem asir1 6grenme
problemlerinin 6nleme hem de 6znitelik se¢im islemleri i¢in
oldukga kullanigh bir yéntemdir. [17]

Genetik Algoritma

Genetik algoritma Darwin’in dogal secilim yonteminden
esinlenilerek gelistirilmis optimizasyon yontemidir. Bu
yontem 1975 yilinda John Holland tarafindan ortaya
atilmustir. [18]

Genetik algoritma dogada en iyinin hayatta kalarak yeni
nesiller olugmasina, gii¢siiz olan bireylerin elenmesi
prensibine dayanmaktadir. Genetik algoritma Oznitelik
secim yonteminde siklikla kullanilan bir yontemdir.

Genetik algoritmada oncelikli olarak parametre kodlamasi
islemi gerceklestirilir. Parametre kodlamasinda eldeki
veriler bilgisayarm anlayabilecegi sekilde kodlanir. Siklikla
kullanilan  parametre kodlamasi binary kodlamasi,
permiitasyon kodlama, deger kodlama ve aga¢ kodlama
yontemleri kullanilmaktadir. Kullanilan ydntem mevcut
probleme goére belirlenir. Ikinci adimda baslangig
popiilasyonu da belirlenerek baglangic popiilasyon sayisi
probleme gore sekillendirilir. Baglangi¢ popiilasyonu ¢ok
biiyiik veya az biiyiik se¢ilmemeli, ikisi arasinda optimum
say1 belirlenmelidir. Ugiincii asamada uygunluk degeri
hesaplanir. Burada her bir ¢éziimiin ne kadar iyi oldugu
hesaplanir. Doérdiincii asamada kromozom sec¢imi islemi
gergeklestirilir. Kromozom se¢imi igin rulet tekeri, siralt
secim, sabit durum ve turnuva yontemi secimleri
kullanilabilir. Hangi yontemin daha iyi oldugu probleme
gore degismektedir. Besinci adimda ¢aprazlama ve
mutasyon yontemleri uygulanir. Caprazlama isleminde
ebeveynlerin genleri kargilikli degistirilir boylelikle anne ve
babalarindan daha farkli bireyler meydana gelmis olur.
Caprazlama ig¢in; tek noktali, ¢ift noktali, uniform ve
aritmetik gen takasi yontemleri bulunmaktadir. Mutasyon
islemini nesillerdeki kromozom ¢esitliligini artirmak igin
kullanilmakta boylelikle farkli kromozom yapisina sahip
bireyler meydana gelmis olmaktadir. Son asamada
durdurma kriteri saglaniyorsa algoritma durdurulur. [19]

Genetik Algoritmanin akis semast Sekil 1°de verilmistir.
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Populasyon sayisini gir
Amag fonksiyonunu
hesapla

Mutasyon

Caprazlama
Seleksiyon

Maksimum
gevrim
Sayis

Hayir Evet

Optimum
¢ozumi vazdir

Sekil 1. Genetik Algoritma akis semasi
Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi:

Pargacik siirli optimizasyon algoritmasi dogada birlikte
hareket eden kus ve balik siiriilerinin yiyecek arama ve dis
tehlikelere karsi kenetlenmelerinden esinlenilerek 1995
yilinda James Kennedy ve Russell Eberhart tarafindan
gelistirilmis bir meta sezgisel algoritmadir. [20]

Parcacik siirii optimizasyon algoritmasinda her bir pargacik
bir kusu veya balig1 temsil eder. Parcaciklar rastgele degerle
baglatilir ve hiz ve konum degerleri giincellenir. Tim
parcaciklarin en iyi ¢ozliimii genel en iyi, par¢acign en iyi
coziimii kisisel en iyi olarak ifade edilir. Parcacik siirii
optimizasyon algoritmasinda parametre sayisi az oldugu
i¢in oldukea kullanish bir yontemdir. [21]

Parcacik siirii optimizasyon algoritmasinin denklemleri (1)
ve (2)’de verilmistir.

vi(t +1) =w.vi(t) + cl.r1. (Pbest —
xi(t)) + c2.1r2. (Gbest — xi(t)) (8]

xi(t+ 1) =xi(t) +vi(t+1) (2

Pbest kisisel en iyi ¢oziimii ve Gbest genel en iyi ¢oziimii
ifade ederken, v hizi, w atalet agirligini, x konumu, c1 ve
€2 pozitif ivme sabitlerini, r1 ve r2 ise 0 ile 1 arasinda
rastgele sayisal degerleri ifade etmektedir.

Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmasinin akis semasi
Sekil 2’de verilmistir.



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 15:2 (2024) Sayfa 397-409

Sekil 2. Pargacik Siirii Optimizasyon Algoritmast Akis
Semasi

Simiflandirma Yontemleri:

Calisma kapsaminda 5 farkli siniflandirma algoritmast
kullanilmistir.

Karar Agaci

Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon problemleri igin
siklikla kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
Karar agaglarinda kokten, dal ve yapraklara dogru
hiyerarsik olarak boliinme prensibi temel almir. Karar
Agaclarinda hangi 6znitelikten itibaren boliinecegine bilgi
kazanci ve gini gibi yontemler kullanilarak karar verilir.
[22]

Karar Agaclart algoritmasi egitimi hizli, ayrica uzaklik
temelli bir algoritma olmadig1 i¢in normalizasyon islemine
gerek duyulmaz. Ote yandan bu yontemlerde asir1 dgrenme
problemi ile sikga karsilagilmaktadir. Bunun Oniine
gecilmek i¢in ¢ok sayida agactan olusan topluluk 6grenme
yontemleri gelistirilmistir.

Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasi, birden fazla karar agacinin bir
araya gelerek toplu bir sekilde 6grenme yontemine dayanan
bir smiflandirma ve regresyon algoritmasidir. Karar
agaclar algoritmasinda asir1 6grenme problemi ile siklikla
karsilasilmaktadir. Bu algoritma, asir1 6grenme problemine
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bir ¢6ziim olarak ortaya atilmig bir makine &grenmesi
algoritmasidir. [23]

Rastgele  orman  algoritmast  topluluk  &grenme
yontemlerinden biridir. Rastgele orman, karar agaclar
algoritmasinin agir1 6grenme problemini Oniine gegilmesi
icin  gelistirilmistir.  Ote yandan bu  yontemde
hiperparametre sayist ¢ok sayida oldugu i¢in modelin
ayarlanmasi zorlagabilmektedir. Calisma siiresi bakimindan
incelendiginde karar agaclarma gore daha yavas calistigi
gozlemlenmektedir.

Gradyan Artirma Makineleri (GBM)

Gradyan Artirma Makineleri, zayif siniflandiricilart baz
alarak gelistirilmis bir gradyan artirma algoritmasidir. Zayif
siiflandiricilart bir araya getirerek giiclii siniflandiricilar
olugturma esasina dayanan bir yontemdir. [24]

GBM algoritmasi, zayif siniflandiricilarin hatalardan ders
¢ikararak giiglii siniflandiricilar olusturmasi fikrine dayali
calistigindan basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.
Ayrica topluluk 6grenme yontemine dayali oldugu i¢in asir1
6grenme problemine karst giicli oldugu
gbzlemlenmektedir. Ote yandan model egitim siireci ¢ok
uzun stirmektedir.

Hafif Gradyan Artirma Makineleri (Light GBM)

LightGBM algoritmasi, GBM algoritmasinin hiz ve tahmin
performansini iyilestirmek amaciyla gelistirilmis bir
algoritmadir. Yiiksek islem hizi, Gpu destegi ve biiyiik veri
kiimelerini isleyebilme yetenegi sayesinde oldukga
kullanigh bir yontemdir. [25]

Lightgbm algoritmasi, diger algoritmalara gére daha hizli
tahminler tiretmekte, agirt 6grenme problemine kars giicli
oldugu gozlemlenmektedir. Ote yandan hiperparametre
sayisinin fazla olmasindan dolay1 hiperparametre ayarinin
yapilmasi zorlagabilmektedir.

Asir1 Gradyan Artirma Makineleri (XGBoost)

XGBoost algoritmasi, GBM algoritmasini optimize ederek
daha kullanigh bir yontem ortaya g¢ikarmaktadir. Asirt
O0grenme probleminin Oniine gegmek, eksik verilerle
calisabilmesi ve hizli iglem yapmas1 yonleriyle kullaniglh bir
algoritmadir. Diger makine 6grenmesi algoritmalarina gére
birgok problem i¢in daha ¢ok 6ne ¢ikmaktadir. [26]

XGBoost algoritmast, bityiik veri kiimeleri iizerinde hizli ve
basarili tahminler vermektedir. Ayrica diger topluluk
o6grenme yontemlerinde oldugu gibi asir1  6grenme
problemine kars1 direngli oldugu gériilmektedir. Ote yandan
hiperparametre sayisinin ¢oklugundan dolay1 ayarlanmasi
uzun stirmektedir.

Deneysel Calismalar

Bu béliimde deney kapsaminda kullanilan veri kiimeleri ve
deneylerden elde edilen sonuglardan bahsedilecektir.
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Kullanilan Veri kiimeleri:
Kullanilan Veri kiimeleri:

Bu c¢alisma kapsaminda UCI veri deposundan temin edilen
3 farkli veri kiimesi lizerinde deneyler yapilmistir. Tablo
1’de veri kiimeleri hakkinda bilgi verilmistir.

Sonar: 61 Oznitelikten ve 208 gdzlemden olusmaktadir.
Denizaltilarin ve su altt nesnelerin siniflandirilmasi
amaciyla hazirlanmistir. Bu veri kiimesinde kaya ve maden
olmak tizere 2 farkli siif kullanilmgtir.

Parkinson: 23 Oznitelik  ve 195  goézlemden
olugmaktadir.Parkinson hastaligi beyinde dopamin {ireten
hiicrelerin azalmasi sonucunda ortaya ¢ikan bir hastaliktir.
Veri kiimesi, hastaliga etki eden 23 o6zellik belirlenerek

Tablo 1. Kullanilan veri kiimeleri

hastaligin erken teshisini kolaylastirmak i¢in ¢esitli
hastalardan toplanmistir. Veri kiimesi hasta olma ve hasta
olmama durumlarini ifade eden 2 siniftan olusmaktadir.

Breast Cancer: 32 oOznitelik ve 569 goézlemden
olugsmaktadir. Meme kanseri, genellikle kadinlarda belli bir
yastan sonra meme dokularinin kontrolsiiz biiylimesi
sonucu ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Veri kiimesi, meme
kanserine etki eden 31 6zellik belirlenerek hastaligin erken
teshisini kolaylagtirmak i¢in olusturulmustur. Veri kiimesi
hasta olma ve hasta olmama durumlarmi ifade eden 2
siniftan olugsmaktadir.

Veri kiimesi Oznitelik Sayisi Gozlem Sayisi
Sonar 61 208
Parkinson 23 195
Breast Cancer 32 569

Bulgular ve Tartisma:

Calisma kapsaminda 3 farkli veri kiimesi {izerinde 5 farkli
Oznitelik secim yontemi uygulanmis ve orijinal durumdaki
hali ile karsilagtirilmigtir. Deneyler kapsaminda 5 farkl
makine dgrenmesi algoritmast 10 kathi ¢apraz dogrulama
yontemiyle uygulanmstir.

Her bir veri kiimesi igin siniflandirma dogruluk basarimlari
ve milisaniye cinsinden ¢alisma siireleri hesaplanmis,
Oznitelik se¢im yontemi igin en yiiksek dogruluk basarim
degerleri koyu olarak gosterilmistir.

Her bir veri kiimesi igin 0znitelik se¢im ydntemleri
uygulandiktan sonra ortaya ¢ikan 10 katli ¢apraz dogrulama
sonuglar1 ve ¢alisma siireleri i¢ farkli veri kiimesi igin elde
edilen sonuglar degerlendirilmistir.

Sonar veri kiimesi i¢in 5 farkli 6znitelik se¢im yontemi ve 5
makine Ogrenmesi algoritmasit kullanilarak elde edilen
sonuglar Tablo 2’de verilmistir. Deney sonuglar, 10 katl
capraz dogrulama ve galigma siireleri bakimidan &znitelik
se¢im yontemi uygulandiktan sonra sonuglar veri kiimesinin
orijinal hali ile karsilastirilmistir.
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Sonar veri kiimesi i¢in deneylerden elde edilen sonuglar
Tablo 2’de  verilmistir.  Elde  edilen  sonuglar
gozlemlendiginde 6znitelik se¢im yontemleri uygulandiktan
sonra dogruluk basarim oranlari artmustir.

Veri kiimesinde 6znitelik se¢imi yapilmadan algoritmalarin
basarim oranlari incelendiginde LightGBM algoritmasi daha
basarili sonuglar vermistir. Oznitelik secim ydntemleri
uygulandiktan sonra Pargacik siirii optimizasyon algoritmast
39 &znitelik ile 0.8434 dogruluk basarim oranini, Genetik
algoritma 31 Oznitelik ile 0.8382 dogruluk basarim oranini
vermistir. Deney sonuglari incelendiginde metasezgisel
algoritmalarin 6znitelik se¢iminde oldukga basarili sonuglar
verdigi gozlemlenmistir.
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Tablo 2. Sonar Veri kiimesi Deney sonuglari (10 cv dogruluk sonuglari [¢aligma siiresi (ms)

Kullamlan  Oznitelik  Karar Agac1 Rastgele Gradyan Hafif Asir1 Gradyan
oznitelik Sayisi icin 10-cv Orman Artirma Gradyan Artirma
secim ms siireleri icin 10-cv Makineleri icin Artirma Makineleri i¢in
yontemleri ms siireleri 10-cv Makineleri 10-cv
ms siireleri icin 10-cv ms siireleri
ms siireleri
Veri 61 0.7063[52.71] 0.7835[1219.56] 0.8070[3234.79] 0.8312[472.07] 0.8140[1819.97]
kiimesinin
orijinal hali
Korelasyon 38 0.6761[43.82] 0.7526[1335.06] 0.8125[2435.82] 0.7834[324.22] 0.7408[441.61]
Analizi
yontemi
(thres:0.8)
Lasso 35 0.6816[40.74] 0.8316[1350.40] 0.7949[2455.34] 0.8319[331.93] 0.8257[422.69]
yontemi
Hipotez 36 0.7349[75.52] 0.8011[1316.84] 0.7710[2652.90] 0.7709[343.23] 0.7772[440.01]
testi
yontemi
PSO 39 0.7118[42.71] 0.8434[1458.02] 0.8074[2168.17] 0.8136[336.69] 0.8132[462.86]
yontemi
Genetik 31 0.7360[60.58] 0.7651[1273.89] 0.8250[2090.06] 0.8382[334.80] 0.8313[424.39]
Algoritmasi
yontemi
Parkinson veri kiimesi i¢in deneylerden elde edilen sonuglar seciminde 0.8971 dogruluk orani ile daha basarili sonuglar
Tablo 3’te verilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde vermistir.

Oznitelik se¢imi yapildiktan sonra basart oraninin arttigi
gbzlemlenmistir. Veri kiimesinin orijinal hali incelendiginde
lightgbm algoritmasi daha bagarili sonuglar vermistir.

Oznitelik se¢im yontemi uygulandiktan sonra Genetik
algoritma ile 6znitelik sayisi 23 ten 12’ye diismiis ve basari
oraninin arttigi goriilmistiir. Genetik algoritma Oznitelik

Tablo 3. Parkinson Veri kiimesi Deney sonuglari (10 cv dogruluk sonuglari [¢aligma siiresi (ms)

Kullanilan  Oznitelik  Karar Agac1 Rastgele Gradyan Hafif Asir1 Gradyan
oznitelik Sayisi icin 10-cv Orman Artirma Gradyan Artirma
secim ms siireleri i¢cin 10-cv Makineleri icin  Artirma Makineleri
yontemleri ms siireleri 10-cv Makineleri icin 10-cv

ms siireleri icin 10-cv ms siireleri

ms siireleri

Veri 23 0.7881[66.65] 0.8624[2161.30] 0.8762[2512.22] 0.8823[469.69] 0.8690[417.57]
kiimesinin
orijinal hali
Korelasyon 10 0.7933[44.59] 0.8638[1883.91] 0.8700[1426.75] 0.8771[349.45] 0.8848[369.73]
Analizi
yontemi
(thres:0.8)
Lasso 12 0.8148[69.20] 0.8767[2060.26] 0.8690[1586.41] 0.8828[399.42] 0.8548[381.95]
yontemi
Hipotez 15 0.8219[70.05] 0.8424[1848.64] 0.8690[1680.00] 0.8623[402.22] 0.8629[394.16]
testi
yontemi
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PSO 19 0.8500[81.49] 0.8552[1789.30] 0.8767[1851.08] 0.8828[399.97] 0.8838[399.68]
yontemi

Genetik 12 0.8576[63.58] 0.8762[1879.56] 0.8771[1446.14] 0.8971[387.69] 0.8938[389.71]
Algoritmasi

yontemi

Breast Cancer veri kiimesi kullanilarak elde edilen deney
sonuglar1 Tablo 4’ te verilmistir. Deney sonuglari
incelendiginde Oznitelik se¢cim yontemleri uygulandiktan
sonra basar1 oraninin azaldig1 gézlemlenmistir. Veri kiimesi
orijinal hali incelendiginde lightgbm algoritmasi ile 0.9766

basari orani elde edilirken, 6znitelik se¢imi yapildiktan sonar
dogruluk basarim oran1 0.8969’ a diismiistiir. Breast Cancer
veri  kiimesinde, metasezgisel algoritmalar Gznitelik
seciminde diger yontemlere gore daha basarisiz sonuglar
vermistir

Tablo 4. Breast Cancer Veri kiimesi Deney sonuglari (10 cv dogruluk sonuglari[g¢alisma siiresi(ms)])

Kullanllan ~ Oznitelik Karar Agaci  Rastgele Gradyan Hafif Gradyan Asir1 Gradyan
oznitelik Sayisi icin 10-cv Orman Artirma Artirma Artirma
secim ms siireleri icin 10-cv Makineleri i¢in Makineleri i¢cin Makineleri i¢cin
yontemleri ms siireleri 10-cv 10-cv 10-cv

ms siireleri ms siireleri ms siireleri
Veri 32 0.9225[169.16] 0.9508[4871.24] 0.9602[12285.11] 0.9766[3838.36] 0.9648[1334.73]
kiimesinin
orijinal
hali
Korelasyo 15 0.8969[134.11] 0.9461[4088.72] 0.9414[6482.11]  0.9484[3035.88] 0.9483[1154.30]
n  Analizi
yontemi
(thres:0.8)
Lasso 15 0.9155[120.44] 0.9554[3862.01] 0.9530[6312.27]  0.9578[3199.66] 0.9601[381.95]
yontemi
Hipotez 20 0.9342[120.82] 0.9555[4497.90] 0.9508[8179.60]  0.9648[3215.57] 0.9532[1311.23]
testi
yontemi
PSO 14 0.9131[106.65] 0.9438[4285.74] 0.9484[6228.71]  0.9650[2865.00] 0.9454[1136.01]
yontemi
Genetik 16 0.9083[108.91] 0.9508[4192.99] 0.9508[7122.63]  0.9555[387.69] 0.9530[1104.11]
Algoritmas
1 yontemi

Oznitelik segim yontemlerinin basarimlarmi saghkli bir
sekilde karsilastirabilmek i¢in tiim veri kiimeleri i¢in ayni
parametre degerleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar ve
calisma siireleri incelendiginde kullanilmis olan 3 veri
kiimesinin 2 tanesinde basari orani artmistir. Ayrica elde
edilen sonuglarin  basarimlarint  6lgmek i¢in  diger
algoritmalara gore daha basarili sonuglar veren Hafif
gradyan artirma makineleri algoritmasi ile 3 farkli veri
kiimesinin ortalama dogruluk, fl-skor, duyarliik ve
hassasiyet sonuglar1 Sekil 6 {izerinde gosterilerek
karsilastirilmistir.

5 farkli algoritmanin 3 veri kiimesi iizerindeki calisma
stirelerini  incelendiginde c¢aligma  siirelerinin  bazi
algoritmalarda azalirken bazi1 algoritmalarda arttig:
gorilmiistiir. 5 farkli algoritma 6zelinde tlim veri kiimeleri
iizerinde ¢alisma siireleri incelendiginde en hizli calisan
algoritmanin Karar Agaci algoritmasit oldugu, en yavasg
calisan  algoritmanin  Gradyan Artirma Makineleri
algoritmast oldugu gorilmistiir. Algoritmalar bazinda
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Oznitelik se¢im yoOntemleri uygulandiktan sonra g¢aligma
stireleri incelendiginde; Karar Agaci algoritmasi i¢in Breast
Cancer veri kiimesinde kullanilan tiim Oznitelik se¢im
yontemleri i¢in ¢alisma siireleri azalmigtir. Rastgele Orman
algoritmasinda Parkinson ve Breast Cancer veri kiimelerinde
kullanilan tim Oznitelik se¢im yoOntemleri i¢in ¢alisma
stireleri azalmigtir. Gradyan Artirma Makineleri (GBM)
algoritmasinda 3 veri kiimesinde de kullanilan tiim 6znitelik
secim yontemleri i¢in caligma siireleri azalmigtir. Hafif
Gradyan Artirma Makineleri (LightGBM) algoritmasinda 3
veri kiimesinde de kullanilan tiim 6znitelik se¢im yontemleri
icin ¢aligma siireleri azalmistir.

Asir1 Gradyan  Artirma  Makineleri  (XGBoost)
algoritmasinda kullanilan 3 veri kiimesinde de tiim 6znitelik
secim yoOntemleri i¢in c¢aligma siireleri azalmigstir.
Kullanilmig olan 3 veri kiimesi i¢inden Breast Cancer veri
kiimesinde tiim algoritmalar i¢in kullanilan tiim yontemlerde
calisma siiresinin azaldig1 gézlemlenmistir.
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Parkinson veri kiimesinde hem bagar1 oranmin arttigi hem de
calisma siirelerinin azaldig1 ortaya konmustur.

Deneylerden elde edilen sonuglar incelendiginde meta
sezgisel algoritmalardan parcacik siirii optimizasyon ve
genetik algoritmanin 6znitelik se¢iminde geleneksel makine
O0grenmesi yontemlerinden korelasyon analizi, lasso ve
hipotez testine gore daha basarili sonuglar verdigi
gOriilmiistiir.

Genel olarak incelenen 3 veri kiimesi iizerinde uygulanmis
olan Oznitelik secim ydntemlerinde bagarili sonuglar elde
edildigi gorilmistiir.

Metasezgisel yontemler ve geleneksel yontemlerin dznitelik
secimindeki etkilerini gozlemleyebilmek i¢in deneylerde
kullanilmis olan metasezgisel yontemlerin ortalamalar1 ve
geleneksel yontemlerin ortalamalart alinip her bir algoritma
i¢in veri kiimesinin orijinal hali ile karsilagtirilmistir.

Sekil 3’te Parkinson veri kiimesi i¢in kullanilan yontemlerin
ortalama dogruluk basarim degerleri ve veri kiimesinin
orijinal halinin dogruluk basarim degeri
goOsterilmistir. Parkinson veri kiimesi igin genel olarak
sonuglar incelendiginde, Karar Agaci algoritmasi veri

kiimesinin orijinal halinde 0.78 ile en diisiik bagsarim oranini
verirken, Hafif Gradyan Artirma Makineleri(LightGBM)
algoritmasi, metasezgisel algoritmalar ile Oznitelik se¢imi
yapildiginda 0.9 ile en yiiksek dogruluk basarim oranini
vermistir.  Sekil 3’te gorildigii gibi metasezgisel
yontemlerin 5 makine 6grenmesi algoritmasi tizerinde genel
olarak geleneksel yontemlere gore daha basarili sonuglar
verdigi gorilmistir. LightGBM algoritmasinin ~ diger
algoritmalara gére daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Parkinson Veri Kimesi
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Sekil 3. Parkinson veri kiimesi ortalama dogruluk basarim sonuglari

Sekil 4’te Sonar veri kiimesi i¢in kullanilan ydntemlerin
ortalama dogruluk basarim degerleri ve veri kiimesinin
orijinal halinin dogruluk bagarim degeri gosterilmigtir. Sonar
veri kiimesi i¢in genel olarak sonuglar incelendiginde, Karar
Agaci algoritmasi geleneksel makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak 6znitelik se¢imi yapildiginda 0.69 basarim
degeri ile en diigiik dogruluk basarim oranini verirken,
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LightGBM algoritmasi metasezgisel algoritmalar ile
Oznitelik se¢imi yapildiginda 0.83 ile en yiksek dogruluk
basarim  oranmi1  vermistir.  Sekil 4’teki  sonuglar

incelendiginde LightGBM algoritmasi diginda metasezgisel
algoritmalarin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.
Algoritmalar ~ bazinda  incelendiginde LightGBM
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Sonar Veri Kimesi

algoritmasinin daha  basarili sonuglar  verdigi
gozlemlenmistir.
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Sekil 4. Sonar veri kiimesi ortalama dogruluk basarim sonuglari

Sekil 5’de Breast Cancer veri kiimesi i¢in kullanilan
yontemlerin ortalama dogruluk basarim degerleri ve veri
kiimesinin orijinal halinin basarim degeri gosterilmistir.
Breast Cancer veri kiimesi i¢in genel olarak sonuglar
incelendiginde, Karar Agaci algoritmasi metasezgisel
algoritmalar ile Oznitelik se¢imi yapildiginda 0.9108
dogruluk basarim degeri ile en diisik dogruluk basarim
oranimi verirken, LightGBM algoritmasi, veri kiimesinin
orijinal hali kullanilarak O6znitelik se¢imi yapildiginda
0.9766 dogruluk basarim orant ile en yiiksek dogruluk
bagarim oranmmi vermistir. Ortalama dogruluk basarim
oranlar1 incelendiginde metasezgisel yontemlerin tim
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algoritmalar igin geleneksel yontemlere ve veri kiimesinin
orijinal haline gore daha basarisiz sonuglar verdigi
goriilmiigtiir. Bu veri kiimesi iizerinde metasezgisel
yontemlerin basarisiz sonuglar vermesi; veri kiimesinin
dengesiz bir sekilde dagilmasi, veri kiimesinde aykirt
degerlerin olmast ve parametrelerin uygun bir sekilde
belirlenememesinden dolay1 basarisiz sonuglar verdigi
diistintilmektedir.

Genel olarak oOznitelik se¢imi yapilmadan kurulan
modellerin daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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Breast Cancer Veri Kimesi
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Sekil 5. Breat cancer veri kiimesi ortalama dogruluk basarim sonuglari

Elde edilen deneysel ¢aligmalarin dogrulugunu 6lgmek igin gore daha basarili sonuglar verirken, korelasyon analizi en
Hafif Gradyan Artirma Makineleri Algoritmasi kullanilarak diisiik bagarim sonuglarini verdigi goriilmiistiir. Kullanilan
3 veri kiimesinin Dogruluk, F1-Skor, Kesinlik ve Duyarlilik degerlendirme metriklerine gore Dogruluk degeri genel
bagarim degerlerinin ortalamalari alinarak Sekil 6’da olarak daha diisiik soniglar verirken, duyarlilik degerinin
gosterilmistir. Genel olarak sonuglar incelendiginde daha basarili sonuclar verdigi goriilmiistiir

Genetik Algoritmanin 6znitelik seciminde diger yontemlere

0,92
0,91
0,90
0,89
0,88

0,87

0,86
0,85
0,84

Veri kiimesinin Korelasyon Lasso yontemi Hipotez testi PSO yontemi Genetik
orijinal hali yontemi yontemi Algoritma

eoolpee Dogruluk ==@ oF1-Skor e=@= Kesinlik Duyarlilik

Sekil 6. Hafif Gradyan Artirma Makineleri ile 3 veri kiimesi ortalama
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Dogruluk , F1-Skor, Kesinlik , Duyarlilik sonuglari

Sonuclar

Bu ¢aligmada UCI veri kiimesi deposundan literatiirde en sik
kullanilan 3 veri kiimesi tizerinde 3 farkli geleneksel makine
O0grenmesi yontemi ile 6znitelik se¢imi ve dogadan ilham
alarak ortaya c¢cikmig 2 farkli meta sezgisel algoritma
kullanildi. Yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda 6znitelik
se¢cim yontemleri uygulandiktan sonra genel olarak basari
oranlarinin arttig1 gozlemlenmistir.

Veri kiimesinde oznitelik sayisi ¢ok oldugunda 6znitelik
secim yontemlerinin kullanilmast 6nem arz etmektedir.
Bunun nedeni veri kiimesinde 6znitelik sayisinin ¢ok olmasi
durumunda bazi  Oznitelikler model performansini
azaltmakta ve basarim oranlarinin diismesine neden
olabilmektedir.

Veri kiimeleri iizerinde Oznitelik se¢im yontemleri
kullanilarak giiriiltiili ya da model i¢in ilgisiz 6znitelikler
elenince basar1 artabilir.

Sonug olarak kullanilan &znitelik se¢imi ydntemlerinden
pargacik siirii optimizasyon ve genetik algoritmalarin
Oznitelik se¢iminde daha az sayida oznitelik ile oldukca
basarili sonuglar elde edildigi sdylenebilir.
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