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Giintimiizde bilgi ve 6l¢iim teknolojilerindeki gelismelere bagli olarak veri boyutlarinda da hizli bir artig
olmustur. Yiiksek boyutluluk nedeniyle 6zellikle siniflandirma ve kiimeleme gibi bir¢ok analiz igin,
analiz Oncesi veri indirgeme yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Veri setinin simiflandirma ve
kiimeleme sonuglarmin yorumlanmasi ve daha az degisken ile basarili sonuglar elde edilmesi i¢in
degisken se¢imi 6nemli rol oynamaktadir. Bu ¢alismada, siniflandirmada kullanilacak degisken se¢imi
problemi ¢ok kriterli karar verme (CKKV) problemi olarak diisiiniilmiistiir. Alternatif olarak degiskenler,
kriterler ise filtreleme tabanli degisken se¢im algoritmalari alinarak karar matrisi olusturulmus. Bu karar
matrisi, CKKV y&ntemlerinden birisi olan Gri Iliskisel Analiz (GIA) yontemi kullanarak analiz
edilmistir. Boylelikle degiskenlerin siralanmasi ve se¢imi i¢in yeni bir yaklagim ortaya konulmustur.
Ayrica kriterlerin agirliklandirilmasinda objektif bir yéntem olan Entropi den yararlamlmistir. Onerilen
yontem siniflandirma literatiiriinde sik¢a kullanilan Wine (Sarap) ve Ionosphere (Iyonosfer) veri
setlerinde uygulanmis olup, filtreleme tabanli degisken secim algoritmalarinin smiflandirma
basarilariyla karsilagtirilmistir. Sonug olarak 6nerilen yaklagim kullanilarak az degisken ile basarili
sonuglar elde edilmistir.
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Nowadays, there has been a rapid increase in data size due to developments in information and
measurement technologies. Due to the high dimensionality, many analyses, such as classification
and clustering, require the use of data reduction methods before analysis. Variable selection plays an
important role in interpreting the classification and clustering results of the data set and obtaining
successful results with fewer variables. In this study, the variable selection problem to be used in
classification is considered a multi-criteria decision-making (MCDM) problem. The decision matrix was
created by taking variables as alternatives and filtering-based variable selection algorithms as criteria.
This decision matrix was analyzed using the Grey Relational Analysis (GRA) method, which is one of
the MCDM methods. Thus, a new approach for ranking and selecting variables has been proposed. In
addition, entropy, which is an objective method, is used for weighting the criteria. The proposed method
is applied to the Wine and lonosphere datasets, which are frequently used in the classification literature,
and compared with the classification success of filtering-based variable selection algorithms. As a result,

Jel Codes successful results were obtained with fewer variables using the proposed approach.
C10, C38, C44
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EXTENDED SUMMARY
Introduction and Research Purpose

Among variable selection methods, filter-based methods are widely used in the literature due to their ease of calculation and speed. These methods
select features with the help of functions based on statistical criteria such as distance and information measurements. Variable selection algorithms
available in the literature can select different variables in the same data set. This study aims to determine the most appropriate variables using
MCDM methods by considering the variable selection in the data set as a decision problem. For the first time in the literature, entropy-based Gray
Relational Analysis (E-GRA) was used for variable selection. Additionally, two different methods were applied to determine the appropriate
number of variables.

The study was structured as follows: The variables of the data set were taken as alternatives, and filter-based variable selection methods were
taken as criteria. Criteria are weighted using the entropy method. Thus, an important ranking of the criteria, that is, variable selection methods,
was obtained. Then, the variables were ranked using the E-GRA method. Thus, different variable selection methods were brought
together, and variable selection was determined with multi-criteria.

Methodology

Filter-based variable selection methods: In filter-based methods, variable selection is made based on some statistical criteria without using any
classifiers. These methods calculate a score with the help of a function calculated according to the statistical criterion determined for each
variable in the data set. With this calculated score, variables are ranked in order of importance, and subsets are created by selecting the desired
number of variables. In the study, filter-based Chi-square, Gain Ratio, One-R, and Random Forest methods, which are frequently used in the
literature and are easy and fast to calculate, were used.

Classification Algorithm: The C4.5 (J48) decision tree classification algorithm developed by Quinlan in 1993 was used to calculate the
classification success of the determined variables.

Criterion weighting method: The entropy method, an objective weighting method that uses a decision matrix without resorting to the personal
judgments and opinions of experts, was used to calculate the weights of the criteria.

Gray Relational Analysis: Entropy-based GRA was used as the MCDM method in the study. This method provides the opportunity to rank and
classify alternatives by calculating the gray relational degree between each alternative in the decision matrix and the reference values
determined.

Proposed Approach: In our study, we consider variable selection methods as a decision criterion and propose a multi-criteria approach for the
selection of variables. In this way, the information obtained from variable selection algorithms is considered as a whole, and a common decision
mechanism is obtained. The steps of the proposed approach are given below.

Step 1. Variable selection algorithms (KK, GR, OR, RF) were applied to the data set, and scores were calculated for each variable.
Step 2. A decision matrix was created, including variable selection algorithms, criteria, and variables of the data set as alternatives.

Step 3. Considering the created decision matrix, our problem is considered an MCDM problem. Criteria are weighted by the entropy method,
and alternatives (variables) are ranked according to the gray relational degree calculated by the GRA method.

Findings

The approach proposed in the study was applied to the Wine and lonosphere datasets in the UCI library, which are frequently used in classification
and variable selection methods, and the results are given. According to the findings obtained for the Wine dataset, the entropy weights of the
variable selection methods are 05.06% for KK, 16.55% for GR, 21.32% for OR, and 57.07% for RF, and RF is determined to be the
most important criterion. The decision matrix was analyzed by E-GRA, and the gray relational degrees of the variables were calculated. Using the
significantly better variable subset identification method, the selected variable subsets were determined for all methods. Classification was
performed with the J48 decision tree algorithm using the identified variables. The DSO and SDO values of the proposed E-GRA approach are
98.88% and 23%, respectively, indicating that it has high classification success and a low variable selection rate. Similarly, the entropy weights
for the variables in the lonosphere dataset are 19.56% for KK, 30.15% for GR, 06.48% for OR, and 43.81% for RF. With the proposed E-GIA
approach, the variables were ranked according to other methods, and 8 variables were selected with the top 25% (quartile) selection approach.
The classification result shows that the proposed approach has the highest DSO, with a classification rate of 98.29%..

Conclusion and Discussion

Variable selection methods can give different scores to variables in the same data set and determine different subsets of variables suitable for
classification. To overcome this problem, the variable selection was considered as an MCDM problem, thus the variables were re-scored according
to multiple criteria using the scores assigned to the variables by different variable selection algorithms. In the study, filter-based Chi-square, Gain
Ratio, One-R, and Random Forest variable selection methods, which are frequently used in the literature and are easy to calculate and fast, were
considered as criteria, and the alternatives were determined as variables in the data set. This multi-criteria structure was analyzed with Entropy-
based Gray Relational Analysis (E-GRA), thus variable selection methods were weighted and variables were ranked according to their importance
level.

In this study, the variable selection problem is considered as a decision problem and, unlike the literature, an approach to ranking variables with
E-GRA is presented. In addition, the use of two different methods for feature subset selection of filter-based feature algorithms, namely variable
subset determination and first percentile selection of the number of significantly better variables, is explained. In this respect, the study proposed
an innovative approach to the literature. The proposed approach was tested on two real data sets used in classification and the results were examined
in detail. It is intended to be a reference study for future studies and researchers that can be used in classification, clustering, and other multivariate
statistical methods using different criteria and different MCDM methods.
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Giris
Teknolojik gelismelerle birlikte birgok alanda biiyiik veri tabanlari olugmus ve depolanan veri miktar: daha da artmistir. Bu durum

yiiksek boyutlu veri ya da biiyiik veri teriminin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Geleneksel yontemlerin yiiksek boyutlu verileri
analiz etmedeki yetersizligi ve uzun zaman almasi nedeniyle birgok veri madenciligi teknikleri gelistirilmistir.

Veri madenciligi, bliylik boyutlu veriler arasindan faydali bilgiye ulasma, bilgiyi modelleme ve sonug ¢ikarma islemidir. Bilgisayar
tabanli teknolojiler ile verilerde sakli olan iligkileri, oriintiileri ve bilgileri ortaya ¢ikarmayi amaglayan ¢ok asamali bir siire¢ olarak
da tanimlanabilir. Bu siirecin 6nemli adimlarindan biri de degisken se¢me siirecidir. Degisken se¢imi, orijinal veri kiimesinin
tamamiyla uyumlu sonuglar iireten en kullanigh bir alt kiimenin belirlenmesidir (Dash ve Liu, 1997; Ladha ve Deepa, 2011; Wu
vd., 2013).

Smiflandirma ve kiimeleme performansini etkileyen faktorlerin basinda veri setindeki degisken sayist gelmektedir. Degisken sayist
yetersiz oldugu durumlarda siniflandirmadaki ayirim zorlagirken, fazla olmasi durumunda da modelleme siiresinin artmasina ve
giiriiltiili degiskenlerin yiiziinden smiflandirma basarisinin diigmesine sebep olmaktadir. Bu sebeplerden dolayr optimum
degiskenle ¢alismak daha dogru sonuglar iiretilmesine imkan saglamaktadir. (Kaynar vd., 2018, Akogul vd., 2020).

Degisken se¢im yontemleri arasinda filtre tabanli yontemler hesaplama kolayligi ve hizi nedeniyle literatiirde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Filtre tabanl degisken se¢im yontemleri uzaklik ve bilgi 6l¢iimleri gibi istatistiksel kriterlere dayali fonksiyonlar
yardimiyla 6zellik secimi yapmaktadir. Literatiirde var olan degisken se¢im algoritmalar1 farkli yaklagimlar ile amaca uygun
degiskenler sectikleri i¢in ayn1 veri setinde farkli degiskenler segebilmektedirler.

Cok kriterli karar verme (CKKYV), alternatiflerin bircok kritere gore degerlendirilmesi ve en uygun alternatifin segilmesi,
siralanmasi ve siniflandirilmasini igerir. Bu ¢alismanin odak noktasi, veri setindeki degisken se¢imini bir karar problemi olarak
diisiinmek ve CKKYV yontemleriyle en uygun degiskenleri belirlemektir. Bu amag¢ dogrultusunda literatiir arastirmasi yapilmis ve
literatiir ii¢ ana baglikta toplanmustir.

Son yillarda yapilan ¢aligmalar arasindan ilk olarak filtre tabanli degisken se¢imi kullanilan ¢aligmalar verilmistir.

Onan ve Korukoglu (2016) ¢alismalarinda, metin madenciliginde filtre tabanli ve sarmalama-tabanli 6znitelik se¢im ydntemlerinin
farkli algoritmalar ile kullaniminin siniflandirma basarini karsilagtirmiglardir.

Embhan ve Mehmet (2019) ¢alismalarinda, filtreleme tabanli 6znitelik se¢me yontemlerinin internet aglarinda anomali tabanli saldir
tespit sistemlerine etkisini arastirmiglardir 41 6znitelige sahip veri seti 6znitelik se¢im ydntemleri ile 8 boyuta indirgenmis ve boyut
indirgemenin siiflandirma basarisini arttirdigini belirtmislerdir.

Eryilmaz vd. (2020), Tiirkce e-posta verileri iizerinde gereksiz e-postalar1 tespit etmek i¢in farkli makine 6grenmesi yontemlerini
kullanmislardir. Analizlerden 6nce 6znitelik ¢ikarimi ve 6znitelik secimi yaparak yontemlerin bagarilarini karsilagtirmiglardir.

Bulut vd. (2023) calismalarinda EEG ile elde edilen bant giicli 6zelliklerinin, 6znitelik se¢im yontemleri ve bu yontemlerin
smiflandirma performanslarina etkisi incelenmistir.

Sagbas (2023) calismasinda metinlerde duygu siniflandirmasinda filtre tabanli 6znitelik se¢im ydntemlerinin smiflandirma
performanslarini farkl: veri setlerinde kargilagtirmistir.

Ikinci olarak literatiirde son yillarda Entropi tabanli GIA nin kullanildig1 ¢alismalara yer verilmistir.

Ersoy (2018) calismasinda, Tiirkiye’de beyaz esya sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin kurumsal siirdiiriilebilirlik
performansini degerlendirmek igin Entropy tabanli TOPSIS ve GIA yéntemleri kullanmistir.

Altintas (2020), G7 iilkelerinin 2020 y1li Kiiresel Inovasyon Endeksi verilerine gore Entropi tabanl Gri iliskisel Analiz yéntemi ile
iilkelerin performanslarini siralamistir.

Akbulut (2020) calismasinda, Gri Entropi, PSI ve ARAS yontemleri ile 2018 yilinda Tiirkiye’de faaliyet gosteren bazi mevduat
bankalarinin performansini karsilastirmastir.

Ecemis vd. (2021) ¢alismalarinda futbol takimlarinin performanslarint CKKV yontemleriyle karsilagtirmiglardir. Bu amagla TFF
Siiper Lig 2018-2019 Sezonunda miicadele eden futbol takimlarmin performanslarini Entropi-Gri iliskisel Analiz yontemiyle analiz
etmislerdir.

Song vd. (2022) calismalarinda 6-UPS paralel mekanizmanin performansmi artirmak igin Taguchi yontemi ve E-GIA yéntemini
temel alan ¢ok amagli bir optimizasyon tasarimi 6nermiglerdir.

Sekkeli ve Giiglii (2023), katilim bankalarmnin finansal performanslarinin degerlendirilmesinde E-GIA yontemini kullanmislardr.

Haseki ve Avsar (2023) caligmalarinda Avrupa Birligi ve segili diger iilkelerinin teknoloji iiretim verilerine gore E-GIA y&ntemi
ile analizlerini gergeklestirmiglerdir.

Son olarak CKKYV de degisken se¢im yontemlerinin uygulandigi son yillardaki literatiir yer alan bazi ¢aligmalar agagida verilmistir.
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Hashemi vd., (2020) ¢aligmalarinda, ¢ok etiketli degisken se¢im yontemlerini CKKYV siireci olarak tanimlamislardir. Degiskenlere
uygulanan ridge regresyon yardimi ile karar matrisi olusturulmus ve Entropi tabanlit TOPSIS yontemi ile degisken se¢imine karar
vermislerdir. Degisken alt kiimesi belirlemede ise istenilen sayida amaca uygun olarak degiskenlerin segilimini sunmuslardir.

Hashemi vd. (2021) ¢aligmalarinda, ¢ok hedefli regresyon sorununu ¢ézmek i¢in CKKV yontemlerinden VIKOR’u kullanarak
Oznitelik siralama yaklagimi sunmuslardir.

Hashemi vd. (2022) ¢ahismalarinda, topluluk oznitelik se¢imini CKKV siireci olarak modellenmistir. Bu amagla, cesitli 6zellik
se¢im yontemlerini karar kriteri alarak VIKOR yontemini ile 6znitelik siralamalar1 elde etmislerdir. Ozniteliklerin se¢imi igin
kullanicilarin istenilen sayida segebilecegini belirtmiglerdir.

Literatiirde yer alan ¢alismalardan farkli olarak bu ¢alismada degisken se¢imi bir CKKV siireci olarak diistiniilmiis, ilk defa
degisken secimi igin Entropi tabanl Gri Iliskisel Analiz (E-GIA) kullamlmistir. Ayrica uygun degisken sayist belirlemek igin de
iki farkli yontem uygulanmistir. Calisma su sekilde kurgulanmistir: Veri setinin degiskenleri birer alternatif, filtre tabanl degisken
secim yontemleri birer kriter olarak alinmis, kriter agirliklandirilmasi igin Entropi kullanilmig boylece kriterlerin yani degisken
segim yontemlerinin bir dnem siralamasi elde edilmistir. Daha sonra E-GIA y&ntemiyle degiskenler siralanmustir. Boylelikle farkli
degisken se¢gme yontemleri bir araya getirilerek ¢ok kriterli olarak degigsken se¢imi belirlenmistir. Ayrica 6nerilen yaklagimin diger
degisken se¢im yontemleri ile siniflandirma sonuglarina goére karsilagtirilmistir. Sonug olarak 6nerilen yaklagim kullanilarak daha
az degisken ile basarili sonuglar elde edilebilecegi gosterilmistir.

1. Materyal ve Metot
1.1. Degisken Secim Yontemleri: Filtre Tabanli Algoritmalar

Degiskenlerin siralanmasini ya da bir alt kiimesinin seg¢ilmesini igerir. Degisken se¢iminin avantajlari: degisken sayist azaltir ve
algoritma hizim arttirir, veriyi giiriiltiilii degiskenlerden temizler ve veri kalitesini arttirir, veri depolama alanimi kiigiltiir, veri
kiimesini daha basit ve yorumlanmasi kolaylasir, gorsellestirilebilir ve anlasilabilir hale getirir asagidaki sekilde siralayabiliriz.

Degisken secimi; filtreleme tabanli, sarmal ve gomiilii yontemler olmak {izere {i¢ ana baglikta incelenir. Filtreleme tabanli
yontemlerde, herhangi bir siniflandirici kullanilmadan baz: istatistiksel 6lgiitlere dayali olarak degisken se¢imi yapilmaktadir. Bu
yontemler, veri kiimesinde bulunan her bir degisken i¢in belirlenen istatistiksel dl¢iite gére hesaplanan bir fonksiyon yardimiyla bir
skor hesaplar. Hesaplanan bu skor ile degiskenler onem sirasina gore siralanir ve istenilen sayida degisken segilerek alt kiimeler
olusturulmus olur (Dash ve Liu, 1997; Guyon ve Elisseeff, 2003; Budak, 2018).

Caligmada literatiirde siklikla kullanilan, hesaplamasi kolay ve hizli olan filtreleme tabanl Ki-kare, Kazang Orani, One-R ve
Rasgele Orman yontemleri kullanilmistir.

o Ki-Kare testi: Veriden elde edilen gozlenen degerler ile dagilimdan elde edilen beklenen degerler arasindaki farkin
anlamliligini test eden Ki-kare testi (KK), amag¢ degiskeni ile diger degiskenler arasindaki iligkiyi hesaplayarak, iliski
derecesine gore degiskenleri siralayan fitreleme tabanl degisken segme yontemidir (Liu ve Setiono, 1995).

e Kazan¢ Oram: Kazang Orani (Gain Ratio-GR) yontemi, entropiye dayali hesaplanan degisken se¢im yontemlerinden Bilgi
kazancinin, farkli degerlere sahip iligkili degiskenleri segebilme durumunu engellemek i¢in 6nerilmistir. Kazang orani, bilgi
kazang degerleri ile boliinmiis bilgilerin orani alinarak elde edilen normallestirmedir (Karegowda vd., 2010).

e One-R: One-R (OR) algoritmas1 (Holte, 1993), veri setini test ederek her bir degisken i¢in bir kural belirler ve bu kural ile
degiskenlerin smiflandirma basarilarin1 hesaplar. Boylelikle hata orani en diisiik ve en yiiksek degiskenleri belirleyerek
degiskenleri siralar (Akmaz, 2022).

e Rasgele orman algoritmasi: Rasgele orman (Random Forest-RF) algoritmasi, sadece bir karar agaci olugturmak yerine veri
setinden elde edilen farkli egitim verisinde egitilmis olan fazla sayida karar agacimi birlestirerek karar agaglar olusturur. Bilgi
kazanci hesabma gore, her bir degiskenin goreceli 6nemini hesaplayarak bir skor atamasi yapar. Karar agacinin boliinme
noktalarini segmek i¢in kullanilan GINI’ya gére bu skorlar belirlenir (Breiman, 2001).

1.2. Smuflandirma Yontemi: C4.5 Algoritmasi

C4.5 (J48) karar agac1, 1993 yilinda Quinlan tarafindan gelistirilen ve bilgi entropisini kullanarak ikili bir karar agaci olusturan
smiflandirma algoritmasidir (Quinlan, 1993). Her bir degiskenin entropisi ile siniflarin entropisi karsilastirilarak bilgi kazanct
hesaplanir ve kok diigiimler belirlenir. Verileri en iyi sekilde kategorize edene kadar karar agag {izerinde budama iglemi yapilarak
nihai karar agaci belirlenir (Breiman, 2017).

1.3. Kriter agirliklandirma Yontemi: Entropi

Nesnel (objektif) bir agirliklandirma yontemi olan Entropi, enformasyon teorisine gore belirsizlik diizeyinin l¢lilmesidir. Bu
yontem CKKYV problemlerinde uzmanlarin kisisel yargt ve diisiincelerine basvurmadan karar matrisinden kriterlerin agirliklarimin
hesaplanmasina imkéan saglayan Entropi yonteminin adimlari sirasiyla asagida ifade edilmistir. (Shannon, 1948; Karaatli, 2016;
Bircan, 2020)
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Adim 1. X = [xi f]nxm Karar marisi r;; = x;;/ Y.i-, x;; formiilasyonu kullanilarak R = [rij]nxm normallestirilmis karar matrisi
hesaplanmaktadir.

Adim 2. ¢; = — ﬁZ?zl 73j In7y; formiilii ile her bir kriterin entropisi bulunmaktadir.
Adim 3. w; = (1 —¢;)/ Y7L, (1 — ¢;) ile j’inci kritere ait agirlik degeri hesaplanmaktadur.
1.4. CKKV Yontemi: Gri Iliskisel Analiz

1982'de Ju Long Deng tarafindan ortaya atilan gri sistem teorisi; zayif, yetersiz ve belirsiz olan bilgileri sayisallagtirilmasinda
kullanilan bir yéntemdir. Bu teoriyi kullanan GIA, karar matrisinde yer alan her bir alternatif ile belirlenen referans degerler
arasindaki gri iliskisel dereceyi hesaplayarak, alternatifler i¢in siralama ve smiflandirma imk&ni sunun CKKV yontemidir.
Yéntemin adimlar asagida kisaca 6zetlenmistir (Karaatli, 2016; Ozdemir ve Kiligarslan, 2021; Lu vd., 2009; Yildirim ve Onder,
2015).

Adim 1. Karar matrisinin olusturulmasi: X = [xi j ]nxm karar matrisi, karar verici tarafindan olusturulan n alternatifin (i = 1, ..., n)

ve m kriterin (j = 1, ..., m) bulundugu veri matrisidir.

Adim 2. Referans serisinin belirlenmesi: Karar matrisindeki alternatifleri kiyaslamak iizere amaca uygun belirlenen x, = (x((j))
referans serisidir.
xi(j)—minx;(j)

Adim 3. Normalizasyon islemi: Kriterlerin alternatifler iizerindeki etkisinin fayda x; = e ——~
iJJ)— i

ya da maliyet

x; = % olmas1 durumuna gore karar matrisi ve referans serisinin normalize edilmesidir.

i\J)— i
Adim 4. Mutlak farklar matrisinin olusturulmasi: Normalize matrisdeki her bir alternatifin x; (j), normallestirilmis referans seriye
x,(j) mutlak uzakhiklart A;(j) = [x5(j) — x; ()| hesaplanarak mutlak farklar matrisi A;; olusturulur.

Adim 5. Gri iligkisel katsayr matrisinin olusturulmasi: Mutlak farklar matrisi A;; nin tiim elemanlarmin minimumu A,,;, ve
maksimumu A,,,, olmak {izere Gri iliskisel katsay1 matrisinin elemanlar1 y;(j) = m—%::z hesaplanarak gri iligkisel katsay1
matrisi y;; olusturulur. Burada { parametresi [0,1] araliginda degerler alan ayiric1 katsayisidir. Genellikle { = 0.5 degeri ile orta
diizeyde bir ayirt edici olup, iyi bir kararlilik sunar.

Adim 6. Gri iliskisel derecelerin hesaplanmasi. Gri iliskisel derece TIj, kriterlerin esit [; = & TL1vi() ya da farkh
n

I} = Xit1wi(Dyi()] agirliklara sahip olmasi durumuna gére esitlikler yardimiyla hesaplanir (Y72, w; = 1). Hesaplanan gri

iligkisel dereceye gore alternatifler siralanir ve derecesi en yiiksek olan alternatif amaca uygun en iyi alternatif olarak segilir.

1.5. Onerilen Yaklasim

Degisken se¢im algoritmalari daha az degisken ile basarilar sonuglar elde etmeyi amaglayan yontemlerdir. Anlasilmasi kolay ve
hizli olan filtre tabanli degisken secim yontemleri literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Bu yontemlerde kullanilan farkli
yaklagimlardan dolay ayni veri seti igin farkli degisken siralanmasi ve se¢imi gerceklesebilmektedir. Her bir degisken se¢im
algoritmasinin kendine gore iistlin 6zellikleri mevcuttur. Caligmamizda degisken se¢im yontemlerini bir karar kriteri olarak ele alip
degiskenlerin se¢imi igin ¢ok kriterli bir yaklasim oneriyoruz. Boylelikle degisken se¢im algoritmalarindan elde edilen bilgi bir
biitiin olarak ele alinip ortak bir karar mekanizmasi elde etmis oluyoruz. Sekil 1’de onerilen yaklasim gdsterilmistir.

Caligmamizda filtre tabanli degisken se¢im algoritmalarindan farkli 6zelliklere sahip Ki-Kare (KK), Kazang Oran1 (GR), One-R
(OR) ve Rasgele Orman (RF) yontemleri kullanilmigtir. Bu degisken secim yontemleri degiskenlerdeki bilgi, Entropi, iliski gibi
istatistiksel bilgilere dayali hesaplamalar yapmaktadir. Bu nedenle algoritmalarin agirliklandirilmasinda Entropi yonteminden
yararlanilmistir. Yine gri sistem teorisine sahip GIA yéntemiyle de degiskenler CKKYV ile siralanmistir. Degisken secim
algoritmalar1 ve Onerilen yontem ile siralanan degiskenlerden 6nemli 6l¢iide daha iyi olan degisken alt kiimesi belirlenmistir.
Belirlenen degiskenler ile siniflandirma yapilip yontemlerin dogru smiflandirma oranlar1 (DSO-Dogruluk) ve segilen degisken
oranlar1 (SDO) karsilastirilmistir. DSO degeri maksimum SDO degeri minimum olan yontem basarili olarak kabul edilmektedir.

Sekil 1. Degisken Segimi I¢in Onerilen Yaklagim

Filtreleme Tabanl Karar Matrisinin Entropi Tabanli Gri Degiskenlerin

Veri Seti Degisken Seg¢imi Olugturulmasi Iligkisel Analiz Segimi

Onerilen yaklasimin adimlar1 asagidaki verilmistir.
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Adim 1. Veri setine degisken se¢im algoritmalart (KK, GR, OR, RF) uygulanmis her bir degisken i¢in skorlar hesaplanmistir.

Admm 2. Degisken se¢im algoritmalar1 kriterler ve veri setine ait degiskenler birer alternatif olmak iizere karar matrisi
olusturulmustur.

Adim 3. Olusturulan karar matrisi goze alinarak problemimiz bir CKKV problemi olarak distintilmistiir. Kriterler Entropi yontemi
ile agirliklandirilmis, alternatifler (degiskenler) de GIA yontemine ile hesaplanan gri iliskisel dereceye gore siralanmaistir.

2. Uygulama
2.1. Veri Seti

Onerilen yontem kiimeleme ve siniflandirma literatiirde yaygin kullanima sahip Wine (Sarap) ve lonosphere (iyonosfer) veri setileri
iizerinde test edilmistir (Lichman, 2013). Wine Veri seti italya'nin ayn1 bolgesinde 3 farkli gesit yetistirilen iiriinlerden elde edilen
saraplarin kimyasal analizinin sonug¢laridir. 13 farkli degiskene bakilarak saraplarin kalite skalalarina gore siniflandirilmasina dair
178 gozlemden olusmaktadir. Degiskenler sirasiyla, Alcohol (alkol orani), Malic (malik asit derecesi), Ash (sodyum karbonat
orant), Alcalinity (sodyum karbonat alkanilitesi), Magnesium (magnezyum degeri), Phenols (fenoller), Flavanoids (flavanoid
degeri), Nonflavanoids (flavonoid icermeyen fenoller), Proanthocyanins (proantosiyanidinler), Color (renk yogunlugu), Hue (renk
tonu), Dilution (seyreltme) ve Proline (prolin degeri) olarak adlandiriimaktadir. Wine veri seti sirasiyla 59, 71 ve 48 gézlem bulunan
3 kiimeden olugmaktadir.

lonosphere veri seti ise Kanada’daki Goose Bay Labrador sistemi tarafindan toplanan radar yansima verilerinden olusmaktadir.
Sistemdeki antene gelen radar doniisleri “iyi” ve “kotii” olarak smiflandirilmistir. Tonosphere verisi 351 adet 6rnekten olugsmakta
olup toplam 34 [X1-X34] degisken bakimindan veriler toplanmistir. Verilerin 223 tanesi “iyi”, 128 tanesi de “kotii” olarak
etiketlendirilmistir.

2.2. Bulgular

Veri setleri i¢in hesaplanan degisken se¢im algoritmalarinin sonuglart RStudio (Allaire, 2012) da bulunan “FSelector” paketi
(Romanski vd., 2013) ile hesaplanmigtir. Yontemler tarafindan siralanan degiskenlerin siniflandirma basarilarini karsilagtirmak i¢in
yontemlerin dogru smiflandirma oranlar1 (DSO) kullanilmistir. Siniflandirmada kullanilacak degiskenler i¢in, R da “FSelector”
paketi iginde yer alan “cutoff.biggest.diff()” ve “cutoff.k.percent” komutlar1 kullanilmistir. Komutlar sirasiyla énemli 6l¢iide daha
iyi olan degisken alt kiime belirleme ve degisken sayisinin ilk yiizde k’inci degiskeni se¢me anlamina gelmektedir. Eger tiim
degiskenler arasinda 6nemli farklar olusmuyorsa yiizde se¢im komutu ile en iyi ilk yaklasik %25 (birinci ¢eyreklik) se¢im yontemi
kullanilmustir.

Wine verisine uygulanan KK, GR, OR ve RF algoritmalarinin hesapladigi skor degerleri ile karar matrisi Tablo 1’de
olusturulmustur. Karar matrisi yardimiyla hesaplanan Entropi ve GIA sonuglari icin RStudio’da komutlar yazilmis olup analizler
yapilmistir.

Tablo 1. Wine Veri Seti I¢in Karar Matrisi

KK GR OR RF

Alcohol 0,5759 0,4373 0,4101 29,5630
Malic 0,5395 0,2922 0,3820 15,3090
Ash 0,4368 0,3252 0,1742 8,4650

Alcalinity 0,5997 0,3155 0,2865 14,5630
Magnesium 0,5469 0,3139 0,2809 15,3810
Phenols 0,5901 0,3909 0,4101 17,8650
Flavanoids 0,8044 0,5445 0,5562 33,9380
Nonflavanoids 0,5266 0,2282 0,2360 5,4100

Proanthocyanins 0,5982 0,3097 0,2416 11,8710
Color 0,6859 0,5251 0,4888 35,1320
Hue 0,6265 0,3633 0,3876 26,6500
Dilution 0,6536 0,5730 0,3876 25,6510
Proline 0,7061 0,4453 0,4551 36,4980

Karar matrisi kullanilarak kriterlere ait Entropi agirliklar1 Tablo 2°de verilmistir. Tabloya gore Ki Kare (KK) %05,06; Kazang Orant
(GR) %16,55; One-R (OR) %21,32 ve Rasgele Orman (RF) %57,07 6nem agirliklarina sahip oldugu belirlenmistir.
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Tablo 2. Wine Veri Setine ait Entropi Bulgular

Entropi Parametreleri KK GR OR RF

e; 0,9959 0,9864 0,9825 0,9532
d; 0,0041 0,0136 0,0175 0,0468
w 0,0506 0,1655 0,2132 0,5707

Entropi tabanli GIA (E-GIA) i¢in karar matrisinden sonraki adim referans serisinin belirlenmesidir. Burada tiim kriterlerin biiyiik
degerleri alternatifler icin istenilen durum olmasindan dolay referans serisi tiim kriterlerin maksimum degeri x, =
{0,8044; 0,5730; 0,5562; 36,4980} olarak alinmigtir. Karar matrisinin ve referans serisinin normalizasyonunda fayda durumu
g0z oniinde bulundurularak hesaplanan normalize matris Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Normalize Matris

KK GR OR RF
Referans Seri 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Alcohol 0,3784 0,6064 0,6175 0,7769
Malic 0,2794 0,1856 0,5440 0,3184
Ash 0,0000 0,2813 0,0000 0,0983
Alcalinity 0,4431 0,2532 0,2940 0,2944
Magnesium 0,2995 0,2485 0,2793 0,3207
Phenols 0,4170 0,4719 0,6175 0,4006
Flavanoids 1,0000 0,9173 1,0000 0,9177
Nonflavanoids 0,2443 0,0000 0,1618 0,0000
Proanthocyanins 0,4391 0,2364 0,1764 0,2078
Color 0,6776 0,8611 0,8236 0,9561
Hue 0,5161 0,3918 0,5586 0,6832
Dilution 0,5898 1,0000 0,5586 0,6511
Proline 0,7326 0,6296 0,7353 1,0000

Normalize matrisin elemanlarinin referans seriye olan mutlak uzakliklari hesaplanarak Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Mutlak Farklar Matrisi

KK GR OR RF
Alcohol 0,6216 0,3936 0,3825 0,2231
Malic 0,7206 0,8144 0,4560 0,6816
Ash 1,0000 0,7187 1,0000 0,9017
Alcalinity 0,5569 0,7468 0,7060 0,7056
Magnesium 0,7005 0,7515 0,7207 0,6793
Phenols 0,5830 0,5281 0,3825 0,5994
Flavanoids 0,0000 0,0827 0,0000 0,0823
Nonflavanoids 0,7557 1,0000 0,8382 1,0000
Proanthocyanins 0,5609 0,7636 0,8236 0,7922
Color 0,3224 0,1389 0,1764 0,0439
Hue 0,4839 0,6082 0,4414 0,3168
Dilution 0,4102 0,0000 0,4414 0,3489
Proline 0,2674 0,3704 0,2647 0,0000

Gri iligkisel katsayr matrisinin hesaplanmasinda A,,,;,= 0, Ap.=1 ve { = 0,5 degeri kullanilmis olup matris Tablo 5°te
verilmistir.
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Tablo 5. Gri iliskisel Katsay1 Matrisi

KK GR OR RF
Alcohol 0,4458 0,5596 0,5666 0,6915
Malic 0,4096 0,3804 0,5230 0,4232
Ash 0,3333 0,4103 0,3333 0,3567
Alcalinity 0,4731 0,4010 0,4146 0,4147
Magnesium 0,4165 0,3995 0,4096 0,4240
Phenols 0,4617 0,4863 0,5666 0,4548
Flavanoids 1,0000 0,8581 1,0000 0,8586
Nonflavanoids 0,3982 0,3333 0,3736 0,3333
Proanthocyanins 0,4713 0,3957 0,3778 0,3869
Color 0,6080 0,7826 0,7392 0,9192
Hue 0,5082 0,4512 0,5311 0,6122
Dilution 0,5493 1,0000 0,5311 0,5890
Proline 0,6515 0,5745 0,6539 1,0000

Alternatiflerin siralanmasinda son olarak gri iliski dereceleri hesaplanmustir. Gri iliski derecesini belirlemek icin kriterlere ait
agirhiklar w; = {0,0506; 0,1655; 0,2132; 0,5707} goz 6niinde bulundurulmustur. Her bir alternatife ait gri iliskisel dereceler ve
alternatiflerin siralanmasi Tablo 6 da gosterilmistir.

Tablo 6. Wine Veri Seti I¢in Gri Iliskisel Dereceler ve Degiskenlerin Siralanmasi

Degiskenler T; Sira
Flavanoids 0,8958 1
Color 0,8425 2
Proline 0,8382 3
Dilution 0,6427 4
Alcohol 0,6306 5
Hue 0,5630 6
Phenols 0,4842 7
Malic 0,4367 8
Magnesium 0,4165 9
Alcalinity 0,4154 10
Proanthocyanins 0,3907 11
Ash 0,3594 12
Nonflavanoids 0,3452 13

E-GIA sonuglarina gore en basarili degisken “Flavanoids™ olarak belirlenmistir. Diger degiskenlerde dnem derecelerine gore
siralanmigtir.  Degigsken segim  yoOntemlerine ve E-GIA sonuglarmma gore secilen en oOnemli degisken alt kiimeleri
(“cutoff.biggest.diff” komutu) Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Yéntemlerin ve Onerilen Yaklasimin Siniflandirma I¢in Segilen Degiskenleri

Yontemler Secilen Degiskenler

KK Flavanoids

GR Dilution, Flavanoids, Color

OR Flavanoids, Color, Proline, Alcohol, Phenols, Hue, Dilution, Malic
RF Proline, Color, Flavanoids, Alcohol, Hue, Dilution

E-GiA Flavanoids, Color, Proline

R’da bulunan “RWeka” paketi (Hornik vd., 2023) igindeki J48 karar agaci siniflandirma algoritmasi kullanilarak elde edilen
sonuglar Tablo 8’de verilmistir. Tabloya gére 6nerilen yaklagim yiiksek DSO igerisinde ve diisitk SDO sahiptir.
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Tablo 8. Yontemlerin Siniflandirma Basarilart

KK GR OR RF E-GiA
DSO %82,58 %95,51 %98,88 %98,88 %98,88
SDO %8 %23 %62 %46 %23

Onerilen yontemin lonosphere veri setine uygulanmasi sonucu elde edilen karar matrisi Tablo 9’da verilmistir Karar matrisi
kullanilarak kriterlere ait Entropi agirliklari KK i¢in %19,56; GR i¢in %30,15; OR i¢in %06,48 ve RF i¢in de %43,81 olarak
bulunmustur.

Tablo 9. lonosphere Veri Seti i¢in Karar Matrisi

KK GR OR RF KK GR OR RF
X1 0,4656 0,3590 0,2308 13,2820 X18 0,4923 0,2752 0,2450 15,5520
X2 0,0000 0,0000 0,1225 0,0000 X19 0,5808 0,1099 0,2735 9,8760

X3 0,6673 0,1970 0,2934 29,8420 X20 0,4972 0,2411 0,2507 12,2310
X4 0,6484 0,1642 0,3134 21,2580 X21 0,6870 0,1906 0,3162 12,0280
X5 0,7290 0,2659 0,3134 32,7330 X22 0,6723 0,1753 0,3305 13,0090
X6 0,7449 0,2119 0,3590 23,8150 X23 0,6236 0,1507 0,2877 11,6700
X7 0,6722 0,2574 0,2991 23,7340 X24 0,5017 0,2353 0,2536 17,7600
X8 0,6843 0,1886 0,3305 23,1590 X25 0,6193 0,1528 0,2991 12,4770
X9 0,5521 0,2132 0,2621 14,1810 X26 0,4712 0,2100 0,2422 12,4880
X10 0,4892 0,1501 0,2308 16,2580 X27 0,6432 0,2104 0,2991 24,0720
X11 0,5792 0,1357 0,2764 10,5960 X28 0,5995 0,2928 0,2963 15,3350
X12 0,6235 0,1523 0,3048 14,5580 X29 0,6849 0,1957 0,3219 14,1180

X13 0,6718 0,1595 0,2991 9,9070 X30 0,3964 0,1415 0,2165 9,6260
X14 0,5295 0,1946 0,2536 20,7210 X31 0,6636 0,1785 0,3077 14,8690
X15 0,6338 0,1513 0,2849 9,2540 X32 0,4767 0,2068 0,2450 13,1130
X16 0,6441 0,1675 0,3162 19,0890 X33 0,6953 0,2150 0,3191 11,4790
X17 0,5975 0,1299 0,2792 9,6390 X34 0,6964 0,1911 0,3419 17,0440

Karar matrisinden hesaplanan E-GiA sonuglarina gore degiskenler i¢in hesaplanan gri iliskisel dereceler ve siralamalar1 Tablo 10’
da verilmistir.

Tablo 10. lonosphere Veri Seti I¢cin Gri iliskisel dereceler ve degiskenlerin siralanmasi

Degiskenler T; Sira Degiskenler T; Sira
X5 0,8710 1 X22 0,5636 18
X3 0,7344 2 X24 0,5598 19
X6 0,7097 3 X12 0,5397 20
X7 0,6819 4 X9 0,5362 21
X8 0,6515 5 X13 0,5323 22
X27 0,6481 6 X20 0,5277 23
X1 0,6446 7 X25 0,5254 24
X28 0,6156 8 X23 0,5191 25
X34 0,6091 9 X15 0,5102 26
X4 0,6042 10 X32 0,5091 27
X16 0,5863 11 X26 0,5059 28
X29 0,5806 12 X10 0,5047 29
X33 0,5789 13 X11 0,4941 30
X18 0,5688 14 X17 0,4930 31
X14 0,5682 15 X19 0,4824 32
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X21 0,5658 16 X30 0,4484 33
X31 0,5655 17 X2 0,3333 34

E-GIA sonuglarina gore en basarili degisken “X5” olarak belirlenmis ve diger degiskenlerde 6nem derecelerine gore siralanmistir.
Degisken se¢im yontemlerinin sonuglari incelendiginde tiim degiskenler i¢in yakin skorlar hesaplandigindan en iyi degisken alt
kiimesi belirlenememis, tiim degiskenlerin segilmesi egilimi gostermistir. Bu durumda alternatif yontem olan ilk yiizde k’inci
degisken se¢im yontemi (“cutoff.k.percent” komutu %25) kullanilmistir. Boylelikle yontemlerin ayni oranda degisken segimlerinin
DSO karsilastirilmistir. Yontemlerin ve E-GIA sonuglarina gore segilen ilk 8 degiskenleri Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 11. Yontemlerin ve Onerilen Yaklagimim Smiflandirma Igin Secilen Degiskenleri

Yontemler Secilen degiskenler

KK X6, X5, X34, X33, X21, X29, X8, X22
GR X1, X28, X18, X5, X7, X20, X24, X33
OR X6, X34, X8, X22, X29, X33, X16, X21
RF X5, X3, X27, X6, X7, X8, X4, X14
E-GiA X5, X3, X6, X7, X8, X27, X1, X28

Tablo 11’e gore tiim degisken se¢me yontemlerinin farkli degisken alt kiimleri belirledikleri goriilmektedir. Veri seti secilen
degiskenler ile J48 karar agaci siniflandirma algoritmasi kullanilarak siniflandirilmis ve elde edilen sonuglar Tablo 12°de verilmistir.
Tablo12’ye gore ayni sayida segilen degiskenler bakimindan 6nerilen yaklagimin yiitksek DSO sahip oldugu belirlenmistir.

Tablo 12. Yontemlerin Siniflandirma Basarilar

KK GR OR RF E-GIA
DSO %95,73 %96,01 %97,44 %96,87 %98,29

Sonuc¢

Veri madenciliginin 6nemli asamasindan biri de veri setindeki degiskenlerin secimidir. Ozellikle biiyiik verilerde bulaniklik, fazla
ve giiriiltiilii degiskenlerin olmasi analizleri olumsuz etkilemektedir. Makine 6grenmesi yontemlerinde degisken sayisinin
azaltilmasi, modelin daha hizli ve daha kisa siirede egitilmesine imkan saglar. Siniflandirma problemlerinde gézlemlerin siniflara
dogru sekilde atanabilmesi i¢in az degiskenle yiiksek basar1 elde etmek degisken se¢cim yontemlerinin temel amacidir. Kullanim
kolaylig1 ve hizli olmasindan dolay filtre tabanli degigsken se¢im yontemleri literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Degisken se¢im
yontemleri farkli algoritmalar kullanarak siniflandirma basarist en yiiksek olacak sekilde degiskenleri belirler. Bu degisken se¢im
yontemleri ayni veri setinde degiskenlere farkli skorlar verebilmekte ve smiflandirmaya uygun farkli degisken alt kiimeleri
belirleyebilmektedirler. Bu sonunun iistesinden gelmek icin degisken se¢imini CKKV problemi olarak diiiiniilmiis, boylece farkli
degisken secim algoritmalarinin degiskenlere atadiklari skorlar kullanilarak degiskenler bir den cok kritere gdre yeniden
skorlanmigtir. Calismada literatiirde siklikla kullanilan, hesaplamasi kolay ve hizli olan filtreleme tabanli Ki-kare, Kazang Orani,
One-R ve Rasgele Orman degisken segim yontemleri birer kriter olarak diisiiniilmiis, alternatiflerde veri setindeki degiskenler olarak
belirlenmistir. Olusturulan bu ¢ok kriterli yap1 Entropi tabanh Gri {liskisel Analiz (E-GIA) ile ¢6ziimlenmis boylece degisken secim
yontemleri agirliklandirilmis ve degiskenler de 6nem diizeyine gore siralanmustir.

Calismada onerilen yaklasimin tiim adimlari UCI kiitiiphanesinde yer alan siniflandirma ve degisken se¢im yontemlerinde siklikla
kullanilan Wine veri setinde detaylica anlatilmig olup ayrica lonosphere veri seti icinde sonuglar verilmigtir. Wine veri setine gore
elde edilen bulgular, degisken se¢im yontemlerinin Entropi agirliklar1 KK i¢in %05,06; GR i¢in %16,55; OR i¢in %21,32 ve RF
icin %57,07 seklinde olup en 6nemli kriter olarak RF olarak belirlenmistir. Olusturulan karar matrisi E-GIA ile ¢dziimlenmis
degiskenlere ait gri iliskisel dereceler hesaplanmistir. Onemli dlciide daha iyi olan degisken alt kiime belirleme yontemi kullanilarak
tiim yontemler igin segilen degisken alt kiimeleri belirlenmistir. Onerilen yaklasim icin 6nemli segilen ilk ii¢ degisken “Flavanoids
(0,8958), Color (0,8425), Proline (0,8382)” olarak belirlenmistir. Segilen degiskenlerin siniflandirmadaki basarilarini kargilagtirmak
i¢in J48 karar agaci algoritmasi kullanilmis ve degisken se¢im yontemleri ile Onerilen yaklasimin dogru siniflandirma oranlari
karsilastirilmistir. Onerilen E-GIA yaklasimi %98,88 DSO ve %23 SDO ile yiiksek siniflandirma basarisi ve diisiik degisken secim
oranina sahip oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde lonosphere veri setindeki degiskenler i¢in Entropi agirliklart KK igin %19,56;
GR i¢in %30,15; OR i¢in %06,48 ve RF i¢cin de %43,81 olarak bulunmustur. Burada da yine en 6nemli kriter RF oldugu
goziikmektedir. Bu durum RF algoritmasinin degiskenleri agiklamada yiiksek bilgi icerdigini gostermektedir. Onerilen E-GIA
yaklagim ile diger yontemlere gore degiskenler siralanmis ve degisken sayisinin ilk yiizde %25 (geyreklik) se¢im yaklagimi ile
segilen 8 degiskenler belirlenmistir. Onerilen yaklasimin smiflandirma sonucunda en yiiksek DSO (%98,29) sahip oldugu
gorilmistiir.

Bu ¢alismada degisken secim problemi bir karar problemi olarak diisiiniilmiis olup literatiirden farkl olarak E-GIA ile degiskenlerin
siralanmasi yaklagimi sunmustur. Ayrica filtre tabanli 6znitelik algoritmalarinin 6znitelik alt kiimesi se¢imi i¢in de dnemli 6l¢iide
daha iyi olan degisken alt kiime belirleme ve degisken sayisinin ilk yilizde se¢im olmak iizere iki farkli yontemin de kullanimi
anlatilmistir. Bu y&niiyle calisma literatiire yenilik¢i bir yaklasim énermistir. Onerilen yaklasim siniflandirmada kullanilan iki
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gercek veri seti lizerinde test edilmis sonuglar detayli olarak incelenmistir. Daha sonraki ¢aligmalar ve arastirmacilar igin, farkl
kriterler ve farkli CKKV yontemleri kullanilarak siniflandirma, kiimeleme ve diger ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerde de
kullanilabilecek referans bir ¢alisma olmast diistiniilmektedir.

EKk Bilgiler/Yazar Beyanlari

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam Calisma, etik kurul onay1 gerektirmemektedir.

Cikar Catismasi Yazar(lar) agisindan ya da ftglincii taraflar acisindan calismadan kaynakli ¢ikar catigmasi

bulunmamaktadir.
Tesekkiir veya Destek Beyani Bu arastirmay1 desteklemek igin dis fon kullanilmamustir.
Yazar Katkilar1 Yazar 1’in makaleye katkis1 %100°diir.
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