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Ozet

Mikro-dizilim verileri son zamanlarda kanser hastaligi teshisinde siklikla kullanilmaktadir. Mikro-dizilim verilerinin makina
O0grenme algoritmalarinda egitilmesi ve modellenmesi nitelik sayisinin fazlaligindan ve 6rnek sayisinin azligindan dolayi oldukga

zordur. Bu yuzden mikro-dizilim verilerinin degerlendirilmesinde 6znitelik se¢me algoritmalari bliylik 6nem kazanmaktadir.
Oznitelik segme algoritmalari genel olarak filtre, sarmal ve gémiilii olmak izere {i¢ ana baslikta incelenmektedir. Bu galismada
mikro-dizilim verilerini siniflandirmada filtre modelli 6znitelik segme algoritmalari, siniflandirma basari orani ve uygulanma
sureleri bakimindan karsilastiriimistir. Bu baglamda 5 farkli filtre modelli 6znitelik segme algoritmasi, 11 farkli mikro-dizilim veri
setine uygulanmistir. Makina 6grenme algoritmasi olarak k-NN siniflandirma algoritmasi uygulanmis ve 10-katlamali ¢apraz
yontemi ile dogrulanmistir.

Anahtar kelimeler: Mikro-dizilim veri seti; Siniflandirma; Oznitelik Secme.

Comparison of Feature Selection Algorithms on Microarray Data
Classification

Abstract

Recently, microarray data sets are often used in cancer diagnosis. Training and modeling of microarray data sets is quite hard
process because of high number of feature and low number of sample. For this reason feature selection is a pre-processing
technique with great importance in microarray classification. In the literature, feature selection techniques in terms of
classification can be examined under three titles as Filter, Wrapper, Embeed. In this study, filter model feature selection
algorithms are compared in terms of classification success rate and processing time on microarray data classification. In this
context, 5 different filter model feature selection algorithms are applied to 11 different microarray datasets. The results are
tested with k-fold cross validation by using k-nearest neighbor (k-NN) method.

Keywords: Microarray Data Set, Classificatiion, Feature Selection

1. Giris

Mikro-dizilim verileri son zamanlarda hastalik
teshisinde 6nemli 6lgtide kullaniimaya baslanmistir.
Elde edilen veriler, makina 6grenme algoritmalari
ile modellenebilmektedir. Fakat diislik 6rnek sayisi
ve yiksek nitelik sayisi 6grenme

teshisi [4] ve bunun gibi bircok veri madenciligi
alaninda oldukga yaygin sekilde kullaniimaktadir.

Oznitelik secme algoritmalari literatiirde genel
olarak filtre modelli, sarmal modelli ve gomiili

makina olmak Uzere li¢ ana baslikta incelenmektedir [5].

algoritmalarinin isini oldukga zorlastirmaktadir. Bu
dezavantaji  gidermek Oznitelik
algoritmalar kullanilmaktadir. Bu acidan
bakildiginda secilen 6znitelik segme algoritmasi,
mikro-dizilim veri siniflandirilmasinda ¢ok 6nemli
bir islem adimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Oznitelik se¢me islemi yiz tamima [1], sosyal
aglarda siniflandirma [2], duygu analizi [3], hastalik

amact ile

Filtre modelli 6znitelik segme algoritmalarinin en
blylk avantajl hizli ve siniflandirma
algoritmasindan bagimsiz olmasidir. Bunun yaninda
siniflandirma  basari  oraninin  disuk
dezavantajidir. Sarmal modelli 6znitelik segme
algoritmalari ise belirli bir diizende secilen 6znitelik
kiimesini degistirerek siniflandirma basari orani
hesaplanir. Hesaplanan sinflandirma basari oranina
gore eleme veya seg¢me islemleri vyapilarak

olmasi
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siniflandirma basari orani yikseltilmeye calisilir. Bu
islem iteratif olarak en ideal Oznitelik kimesi
buluncaya kadar devam ettirilir. Sarmal modelli
Oznitelik secme algoritmalarina genetik
algoritmalar [6] ornek verilebilir. Sarmal modelli
Oznitelik secme algoritmalarinin ylksek
siniflandirma basari orani sahip olmasi en blyuk
avantajidir. Gomulu o6znitelik segme algoritmalari
siniflandirma algoritmasinin iginde gémdili olarak
bulunan secme algoritmalaridir. Bu
modele en uygun o6rnek karar agaclaridir [7].
Literatlirde ele alinan 6znitelik segme algoritmalari
Tablo 1'de 6zetlenmistir.

oznitelik

Oznitelik Secme Avantaj Dezavantaj
Modeli
Filtre Modelli Hizl, Basar1 Orani Diger
Siniflandirma Modellere gore
Algoritmasindan Disiik
Bagimsiz
Sarmal Modelli Basar1 Orani Yavas, Islem Yiikii
Yiiksek, Fazla
Uygulanmasi
Kolay
Gomiilii Modelli Islem Yiikii Az,  Karar Agaglarindan
Basar1 Orani Bagimsiz olarak
Yiiksek kullanilamamasi

Tablo 1. Oznitelik Segme Algoritmalari.

Filtre modelli Oznitelik se¢me algoritmalari
istatistiksel kullanilarak niteliklerin
sonuca ulasmaya katkisini hesaplayarak nitelikleri
puanlar ve esikleme yaparak oOznitelikleri secer.
Sekil 1'de filtre secme

algoritmalarinin islem adimlari gosterilmektedir.

i Veri Seti ;

v

Filtreleme

varsayimlar

modelli  6znitelik

\ 4

Esikleme

v
Segilen
Veri Seti

Sekil 1. Filtre Modelli Oznitelik Segme Algoritmasi islem Adimlari.

Tablo 1'de goruldigi UGzere filtre modelli 6znitelik
secme algoritmalarinin avantajlari, siniflandirma
algoritmasindan bagimsiz olmasi ve hizli olmasi
seklinde yaygin

listelenebilir. Literatlirde en
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kullanilan ~ filtre  modelli  6znitelik  secme
algoritmalari, Korelasyon-bazli 6znitelik se¢me
(CFS) [8], bilgi kazanci (1G) [9], ortak bilgi [10], Ki-
kare [11], ReliefF [12], ve F-skor [13] seklinde
siralanmaktadir.

Bu calismada mikro-dizilim verilerini
siniflandirmada filtre modelli 06znitelik se¢me
algoritmalari, siniflandirma  basari
uygulanma streleri bakimindan karsilastiriimistir.
Bu baglamda 5 farkh filtre modelli 6znitelik segme
algoritmasi, 11 farkli
uygulanmistir. Makina 6grenme algoritmasi olarak
k-NN siniflandirma algoritmasi uygulanmis ve 10-

katlamali ¢apraz yontemi ile dogrulanmistir.

oranl ve

mikro-dizilim veri setine

Bu calismada kullanilan mikro-dizilim veri setleri
http://www.gems-system.org  [14]  sitesinden

indirilerek kullanilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada 5 farkl filtre modelli 6znitelik segme
algoritmasi islem siiresi ve siniflandirma basari
orani acisindan karsilastirlmistir. Bunlar Ki-Kare,
ReliefF, F-Skor, Korelasyon-bazli 6znitelik secme
(CFS) ve Bilgi Kazanci (IG) olarak siralanmaktadir.
Bu kisimda karsilastirilacak filtre modelli 6znitelik
secme algoritmalari ve test asamasinda kullanilan
k-NN siniflandirma algoritmasi 6zetlenecektir.

2.1.Ki-Kare 6znitelik secme

Ki-kare istatistik temelli olup 0Oznitelik secme
islemlerinde yaygin sekilde kullaniimaktadir. Ki-kare

istatistik degeri her nitelik degeri icin formdl (1) ile

hesaplanir.
Ricjz
Aji—=2)
2 _vm vk YTy
X - L=12]=1 Ricj (1)
N

Yukaridaki formiilde m verilen aralk sayisi, k sinif
sayisini, R; i’ninci araliktaki 6rnek sayisini, C; j'ninci
siniftaki 6rnek sayisini, A;; j’ninci sinifta ve i'ninci
araliktaki 6rnek sayisini, N ise veri setinde bulunan
toplam 6rnek sayisini temsil etmektedir.

Bu metot bulunduklari sinifa gére tiim niteliklerin
Ki-kare'sini hesaplayarak tek tek degerlendirir [11].
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2.2.ReliefF oznitelik secme

ReliefF, Relief istatistiksel modelinin gelistirilmis
versiyonudur. ReliefF metodu, veri setinden bir
ornek ele alarak ilgili 6rnegin, kendi siniflarindaki
diger orneklerle yakinhigini ve farkh siniflarla olan
uzakhgina bagli bir model olusturarak o6znitelik
secme islemini gercgeklestirmektedir [15]. Formdil
(2)’'de ReliefF hesaplama denklemi verilmistir.

_ YT, —fark(xjenyakin_ayni;)+fark(x;enyakin_farkly;) (2)
- m

Si

Formil (2)’de m veri setinde bulunan 0Ornek
sayisini, fark(xij, enyakm_aynlij) j’'ninci 6érnekte
bulunan i’ninci niteligin ayni sinifa sahip en yakin
ornege olan uzakligini,
fark(x;;, enyakin_farkly;) ise j'ninci &rnekte
bulunan i’ninci niteligin farkh sinifa sahip en yakin
ornege olan uzakhigini, S;ise i’'ninci niteligin ReliefF
degerini belirtmektedir.

2.3.F-Skor 6znitelik segme

Fisher-skor filtresi her niteligin diger niteliklerden
farkini hesaplayan bir filtre modelidir. Dolayslyla
diger nitelik
siniflandirma algoritmalari icin daha Onemlidir.

niteliklerden farki fazla olan
Bundan dolayi Fisher-skor filtresinin sonucunda
daha iligkili
niteliklerdir [12]. iki sinif olma durumunda her bir
nitelik (3)'deki gibi
hesaplanir.

yiksek degere sahip nitelikler

i'ninci icin formdil F-skor

F' — (#1_/12)2 (3)

L 2 2
o{+o;

Yukaridaki formilde F;
degerini, u, k’'ninci sinifa ait i'ninci niteliklerin

i'ninci  niteligin f-skor
ortalama degerlerini, a,f ise k’'ninci sinifa ait i’ninci
niteliklerin standart sapma degerlerini temsil eder.

2.4. Korelasyon-bazli 6znitelik secme (CFS)

CFS, 1999 yilinda Hall tarafindan gelistirilmistir [8].
CFS, alt oOznitelik kimelerini korelasyon-bazl
degerlendirerek en iyi alt 6znitelik kiimeyi bulmayi
hedefleyen filtre

algoritmalarindan biridir. Temel prensip olarak

modelli  6znitelik seg¢me

kendi aralarinda korelasyonu az, sinif etiketleri ile
korelasyonu fazla 6znitelik alt kiimesini segmeye
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calisan bir algoritmadir. Her bir alt kime icin
hesaplanan CFS katsayisi denklem (4)’de verilmistir.

My (4)
,/k+k(k—1)7ff

Denklem (4)'de s, k adet Oznitelige sahip 6znitelik

Skors =

alt kimesini, y,, Oznitelik alt kiimesinin sinif ile
korelasyonunu ve y;, ise 6znitelik alt kiimesindeki
arasindaki temsil

Oznitelikler korelasyonu

etmektedir.

2.5.Bilgi Kazanci 6znitelik segme

Bilgi kazanci, karar agaclarinda ilk dallanmanin
hangi nitelikten baslanmasini belirleyen dlgitlerden
biridir. Bunun yaninda filtre modelli 6znitelik segme
islemlerinde de yaygin olarak kullanilmaktadir.
Oznitelik secme prensibi, siniflara ait en ¢ok bilgiye
sahip 6znitelik kiimesini bulmaya dayanir. Entropi
tabanh bir Oznitelik segme algoritmasi olup her
nitelik icin 1G katsayisi hesaplanip, en yiksek I1G
katsayisina sahip 6znitelik kiimeleri secilmektedir

[9].

2.6.k-NN Siniflandirma

k-NN siniflandirma algoritmasi birgok alanda siklikla

kullanilan  siniflandirma  metotlarin  basinda
gelmektedir [16]. k-NN siniflandirmasinin 6nemli
avantajlarindan olan basitligi ve kullanim kolayhgi
yaninda buyulk veri setlerinde sagladigi kararhlik da
kullanimini yayginlastirmistir.

Sekil 2'de gosterildigi gibi k-NN siniflandirma

algoritmasi  uygulanirken  egitim  verisindeki
ornekler dizleme vyerlestirilerek siniflari ile
iliskilendirilir.
45
- . setosa
= versicolor
" - virginica
41 - -
351 : .:-- - 2
251 L] L] - L] - F
» :
4 45 5 55 6 6.5 7 75 8

Sekil 2. Egitim Setinin Diizlemde Goriinimu
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Sekil 3'de goraldiugi gibi kurulan dizleme test igin
kullanilacak 6rnekler diizleme yerlestirilir.

45 =
. selosa
o " versicolor
4r % - = virginica
BBl e SSE oY o )
3 s " mas sss "msms" um .s
25F [ . = " [ =
2k
1.5 X
1
4 45 5 55 6 65 7 75 8
Sekil 3. Test Veri Girigi Gorinimu
Sekil 3'de gorildiglh Gzere egitim verisi ile

olusturulan dizleme X isareti gosterilen test verisi
eklenmistir.

Daha sonra Sekil 4'de de gosterildigi gibi k degeri
kadar test verisinin en yakin komsularina bakilarak
test verisinin sinifi belirlenir. Test verisinin sinifi,
komsu 6rnekler en ¢ok hangi sinifa ait ise ilgili sinifa
ait oldugu tahmin edilir.

45
.
" setosa
- » versicolor
4t % . = virginica
. " ClC]
= am
- LR -
35k smn .
" = smm w -n
e .
- LR} L] -n -n -
= am . = =
3 =n nan T meam =n =n
. . .
- - LI - -
. s
] .
251 R e m L .
e -
.
2}
1.5 X
1 " " i i "
4 45 5 55 6 6.5 7 75 8

Sekil 4. Test Veri Girigi Gorinimu

Sekil 4’deki 6rnekte k degeri 9 oldugundan test
verisine en yakin 9 adet 6rnek cember icine alinmis
olup, cember icine alinan o6rneklerden en fazla
sinifa sahip versicolor oldugundan test
verisinin de sinifi versicolor olarak tahmin edilir.

sinifi

Bu calismasinda k degeri 1 olarak segilip, komsuluk
uzakhk hesabi 6klid uzakliga gére hesaplanmistir.
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2.5.Mikro-dizilim Veri Seti

Mikro-dizilim teknolojileri son zamanlarda 6zellikle
hastalik teshisinde oldukca yaygin kullaniimaktadir.
DNA mikro-dizilim teknolojisi, dokulardaki gen
ifade profillerindeki global degisikliklerin
incelenmesinde kullanilan yeni ve glcli bir
teknolojidir [17]. DNA mikroarray teknolojisinin,
bircok  genin  aktivitesinin  ayni
izlenebilmesi; hizli bir yontem olmasi; hasta ve
saghkli  hicrelerdeki  genlerin  aktivitelerinin
karsilastirilmasini  saglamasi  gibi  avantajlari
bulunmaktadir [18].

zamanda

Mikro-dizilim veri setlerini makina
algoritmalari ile anlamlandirmak Ornek sayisinin
azligi ve nitelik sayisinin  ¢oklugundan dolayi

oldukga zordur.

ogrenme

Bu calismada 9 Tumors, 11_Tumors, 14_Tumors,
Brain_Tumorl, Brain_Tumor2, Leukemial,
Leukemia2, Lung_Cancer, SRBCT, Prostate_Tumors,
DLBCL adinda toplam 11 adet veri seti lzerinde
oznitelik se¢me algoritmalarinin  siniflandirma
basari orani ve islem bakimindan
karsilastirilmasi yapilmistir. Calismada kullanilacak
veri setleri kanser timor cesitlerini
siniflandirmaktadir. Tablo 2’de bu calismada
kullanilan mikro-dizilim veri setlerinin hangi timor
tiplerini belirledigi listelenmistir.

sureleri

Veri Seti Aciklamasi
9 Tumors 9 Cesit Insan Tiimér
Tipi
11_Tumors 11 Cesit Insan Tiimor
Tipi
14_Tumors 14 Cesit Insan Timor
Tipi ve 12 Normal
Doku
Brain_Tumorl 5 Cesit Beyin Timor
Tipi
Brain_Tumor2 4 Cesit Beyin Tiimor
Tipi
Leukemial AML, ALL B-cell ve
ALL T-cell
Leukemia2 AML, ALL, MLL
Lung_Cancer 4 Cesit Akciger Timor

SRBCT
Prostate_Tumor

DLBCL

Tipi ve Normal Doku
4 Cesit Hiicre Tumorii
Prostat Timori ve
Normal Doku
2 Cesit Hiicre Timorii

Tablo 2. Mikro-dizilim veri setleri agiklamalari.

Bazi veri setleri bolgesel timorlere yogunlasmis
olmakla beraber 9 Tumors, 11 Tumors ve
14 Tumors veri setleri viicut genelinde timor
siniflandirmasi yapmaktadir. Veri setlerine ait 6rnek
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sayisi, sinif sayisi, gen sayisi Tablo 3'de
Ozetlenmistir.
Veri Seti Smif Sayis1 ~ Ornek Sayis Gen Sayisi
9 Tumors 9 60 5726
11_Tumors 11 174 12533
14_Tumors 26 308 15009
Brain_Tumorl 5 90 5920
Brain_Tumor2 4 50 10367
Leukemial 3 72 5327
Leukemia2 3 72 11225
Lung_Cancer 5 203 12600
SRBCT 4 83 2308
Prostate_Tumor 2 102 10509
DLBCL 2 77 5469

Tablo 3. Mikro-dizilim veri setleri 6zellikleri.

Tablo 3’'de goruldiglu (zere mikro-dizilim veri
setleri farkli sinif, 6rnek ve gen sayisina sahiptirler.
En cok sinif sayisina sahip veri seti 14_Tumors veri
setidir.

3. Filtre Modelli Oznitelik Segme Algoritmalarinin
Karsilastiriimasi

Bu calismada karsilastirilacak veri setleri Sekil 5'de
gosterilen  islem tutularak
siniflandirma basari oranlari hesaplanmistir.

S—
Mikro-Dizilim
Veri Seti

_ Filtre Modelli
Oznitelik Se¢me

adimlarina  tabii

Filtre modelli 0Oznitelik se¢me algoritmalari
karsilastirilirken ilk islem adimi olarak veri setinin
tim niteliklerine filtre modelli Oznitelik secme
algoritmasi uygulanarak her niteligin istatistiksel
olarak bulundugu sinif etiketi ile ne kadar fazla
iliskili ve diger nitelikler ile ne kadar az iliskili
oldugunu belirten bir katsayr hesaplanir.
Hesaplanan bu katsayilar esikleme islemine tabii
tutularak se¢me islemi tamamlanmis olur. Segilen
Oznitelikler ile  k-NN
olusturularak, 10-katlamali capraz dogrulama ile
siniflandirma basari orani hesaplanmistir. Bu islem

11 farkl mikro-dizilim veri setine uygulanmistir.

siniflandirma  modeli

4. Tartisma ve Sonug

Bu ¢alismada mikro-dizilim verilerine uygulanan
filtre modelli 6znitelik segme algoritmalari islem
siresi ve siniflandirma basari agisindan
karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda mikro-
dizilim veri setleri icin islem siresi ve siniflandirma
bakimindan en uygun filtre modelli 6znitelik segme
algoritmasi belirlenecektir.

orani

Tablo 4’de Ki-kare, ReliefF, F-Skor filtre modelli

Oznitelik secme algoritmalari  islem siireleri
Esikleme
7 acisindan karsilastiriimistir.
S ——
Yapilmig Veri Seti
k-NN

Siniflandirma

Algoritmasi

Siniflandirma

Bagari Orani

Sekil 5. Veri Setlerine Uygulanan islem Adimlari.

Veri Seti Ki-Kare ReliefF F-Skor CFS 1G
9 Tumors 1.21 1.97 2.68 9.34 2.32
11_Tumors 3.54 12.60 6.45 28.59 5.46
14 _Tumors 7.34 57.12 17.61 138.56 8.65
Brain_Tumorl 1.32 2.72 1.56 13.58 2.34
Brain_Tumor2 1.74 2.98 2.17 8.54 2.98
Leukemial 1.13 1.96 0.97 542 2.12
Leukemia2 1.91 3.99 1.86 7.54 345
Lung_Cancer 3.34 12.11 3.32 14.60 5.39
SRBCT 0.72 1.19 0.70 4.15 1.28
Prostate_ Tumor 1.77 5.38 1.40 6.76 4.98
DLBCL 1.28 1.91 0.81 342 1.97

Tablo 4. Filtre Modelli Oznitelik Segme islemi Yapilmis Mikro-dizilim Veri Setlerinin islem Siirelerinin Karsilastirilmasi

Tablo 4’de gorildigi tzere Ki-Kare ve F-Skor filtre
modelli 6znitelik secme algoritmalari islem sdresi
bakimindan diger filtre modelli 6znitelik se¢gme
algoritmasina gore daha iyi performans
saglamaktadir.

HU MUH. DER. 01 (2016)

9 Tumors, 11 _Tumors, 14 _Tumors, Brain_Tumorl
ve Brain_Tumor2 veri setlerinde en hizli sonucu Ki-
Kare filtre modelli 6znitelik se¢me algoritmasi
verirken, Leukemial, Leukemia2, Lung_ Cancer,
SRBCT, Prostate_Tumor ve DLBCL veri setlerinde ise

5
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en hizli sonucu F-Skor filtre modelli 6znitelik segme
algoritmasi vermektedir.

Tablo 5’de ise Ki-kare, ReliefF, F-Skor filtre modelli
Oznitelik se¢me algoritmalari siniflandirma basari
oranlari agisindan karsilastiriimistir.

islem sireleri hesaplanirken, 2.5 GHz dért
cekirdekli Intel Core i7 islemcili, 16 GB 1600 MHz
bellege sahip bilgisayar kullaniimistir.

Veri Seti Ki-Kare ReliefF F-Skor CFS 1G
9_Tumors 60.00 % 61.67 % 65.00 % 70.00 % 66.67 %
11_Tumors 89.08 % 86.88 % 83.91 % 90.23 % 83.33 %
14_Tumors 56.82 % 56.17 % 56.17 % 64.61 % 56.82 %
Brain_Tumorl 81.11 % 85.56 % 87.78 % 92.22 % 88.89 %
Brain_Tumor2 72.00 % 74.00 % 72.00 % 90.00 % 78.00 %
Leukemial 94.44 % 94.44 % 94.44 % 98.61 % 93.06 %
Leukemia2 95.83 % 95.83 % 93.06 % 100.0 % 91.67 %
Lung_ Cancer 91.13 % 89.66 % 94.58 % 95.07 % 90.15 %
SRBCT 100.0 % 100.0 % 100.0 % 100.0 % 98.80 %
Prostate_Tumor 81.37 % 81.37 % 79.41 % 94.12 % 89.22 %
DLBCL 93.51 % 97.40 % 90.91 % 96.10 % 93.51 %

Tablo 5. Filtre Modelli Oznitelik Segme islemi Yapilmis Mikro-dizilim Veri Setlerinin Siniflandirma Bagari Orani Karsilastiriimasi

Tablo 5’de verilen siniflandirma basari oranlari goz
oniinde bulunduruldugunda mikro-dizilim veri seti
icin CFS filtre modelli 6znitelik se¢me algoritmasinin
basarili sonuglar verdigi gbzlemlenmistir.

CFS filtre modelli 6znitelik se¢me algoritmasi, DLBCL
mikro-dizilim veri seti harig diger tim veri setlerinde
en yiksek siniflandirma basari oranini saglamistir.

ReliefF filtre modelli 6znitelik segme algoritmasi ise
DLBCL mikro-dizilim veri setlerinde en yliksek
siniflandirma basari oranini saglamistir.

Tablo 6'da ise bes farkh filtre modelli 6znitelik
secme algoritmasinin da hem islem sireleri hem de
siniflandirma basari oranlari ortalamalari alinarak bir
karsilastirma yapilmistir.

Filtre Modelli Siniflandirma islem Siiresi
Oznitelik Segme Basar1 Oram Ortalamalan
Algoritmasi Ortalamalari
Ki-Kare 83.20 % 2.3
F-Skor 83.38% 3.59
ReliefF 83.90 % 9.44
CFS 90.09 % 21.86
IG 84.56 % 3.72

Tablo 6. Oznitelik Segme Algoritmalarinin Karsilagtiriimasi

Tablo 6’da bu galismada karsilastirilan Ki-Kare, F-
skor, ReliefF, CFS ve IG filtre modelli 6znitelik segme
algoritmalarinin  ortalama siniflandirma  basari
oranlari ve ortalama islem sireleri karsilastiriimistir.
Bu baglamda CFS filtre modelli 6znitelik se¢gme
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algoritmasi genel olarak mikro-dizilim veri setleri icin
en iyi siniflandirma basari oranina sahiptir. Fakat
islem siliresi bakimindan Ki-kare filtre modelli
Oznitelik se¢me algoritmasi diger iki algoritmaya
gore daha basarili sonuglar elde etmistir.

Tesekkiir

Bu calisma HUBAK tarafindan 15101 numaral proje
kapsaminda desteklenmistir.
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