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Oz: Artan veri diinyasinda, makine Ggrenmesi (ML) algoritmalarmim basarist biiyilk 6lciide Gznitelik secimi siireclerine
baglidir. Oznitelik secimi, gereksiz, etiketsiz veya giiriiltiilii 6znitelikleri eleyerek daha kiigiik ve anlamli bir &znitelik kiimesi
olusturmay1 hedefler. Bu ¢alismanin amaci, metasezgisel algoritmalar sayesinde veri kiimelerinden en anlamli 6znitelikleri
elde ederek ML algoritmalarinin farkli kiyaslama 6lgiitlerine gore daha iyi performans elde etmesini saglamaktir. Bu kapsamda,
dznitelik segimi i¢in metasezgisel algoritmalardan Ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu ve Genetik Algoritma kullanilarak iki
farkli veri seti iizerinde deneysel arastirmalar gergeklestirilmistir. Sonar ve Meme Kanseri veri setlerinde, K-En Yakin Komsu,
Destek Vektor Makinesi ve Karar Agaclari siniflandirma algoritmalar: amag fonksiyonu olarak kullanilmistir. Her iki algoritma
icin de farkl1 popiilasyon biiyiikliigiinde yiiksek iterasyonlarda 6znitelik se¢imi yapilmis, ardindan secilen en iyi dznitelikler
farklt ML modeli (Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Asir1 Gradyan Arttirma, Yapay Sinir Aglar1, Evrisimsel Sinir Aglar1 ve
Uzun Kisa Siireli Bellek) ile degerlendirilmistir. Sonuglar, Tkili Parcacik Siirii Optimizasyon ve Genetik Algoritma
yontemlerinin 6znitelik se¢imi sonrast model dogruluklarinda anlamli artiglara yol agtigini gostermistir. Elde edilen sonuglarin
metasezgisel algoritmalar kullanarak 6zellik se¢im siirecini gelistiren aragtirmacilara katki saglamasi amaglanmaktadir. Bu
bulgular, metasezgisel algoritmalarin 6znitelik se¢imi siirecinde etkinligini ve ¢esitli ML modelleri ile birlesmesinin
performans iyilestirmedeki potansiyelini desteklemektedir.

Anahtar kelimeler: Metasezgisel algoritmalar, Oznitelik segimi, Makine dgrenmesi algoritmalari.

Metaheuristic Algorithm Based Feature Selection for Improving the Performance of Machine
Learning Algorithms

Abstract: In a world of increasing data, the success of machine learning (ML) algorithms depends heavily on the process of
feature selection. Feature selection aims to create a smaller and more meaningful feature set by eliminating redundant,
unlabeled, or noisy features. The aim of this study is to obtain the most meaningful features from data sets with metaheuristic
algorithms and to ensure that ML algorithms achieve better performance according to different evaluation metrics. In this
context, metaheuristic algorithms for feature selection, Binary Particle Swarm Optimization, and Genetic Algorithms are used
for experimental research on two different datasets. In the Sonar and Breast Cancer datasets, K-Nearest Neighbor, Support
Vector Machine, and Decision Tree classification algorithms were used as the objective function. For both algorithms, feature
selection was performed at high iterations with different population sizes, and then the best-selected features were evaluated
with different ML models (Logistic Regression, Naive Bayes, Extreme Gradient Boosting, Artificial Neural Networks,
Convolutional Neural Networks, and Long Short Term Memory). The results show that Binary Particle Swarm Optimization
and Genetic Algorithm methods lead to significant increases in model accuracy after feature selection. The results obtained are
aimed at contributing to researchers using metaheuristic algorithms to improve the feature selection process. These findings
support the effectiveness of metaheuristics in the feature selection process and the potential for performance improvement
when combined with various ML models.

Key words: Metaheuristic algorithms, Feature selection, Machine learning algorithms.
1. Giris

Glinlimiizde dijital veri iiretimi her giin hizla artmakta olup, bu veriler metin, goriintii, sayilar, ses, video ve
grafikler gibi ¢esitli bicimlerde ortaya ¢ikmaktadir. Miihendislik, saglik hizmetleri, bilim, endiistri, egitim ve diger
insan faaliyetlerinin birgok alaninda tiretilen bu biiyiik veri setleri, bilgi ilerlemesine 6nemli katkilar saglamaktadir
[1]. Ancak, bu verilerin 6énemli bir kism1 ham, alakasiz, kullanilabilir olmayan veya tekrarlayici nitelikte olup,
modelleme i¢in uygun hale getirilmesi gerekmektedir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde, gereksiz
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oOzniteliklerin varligi hem model performansini diisiirmekte hem de hesaplama maliyetlerini artirmaktadir [2]. Bu
baglamda, 6znitelik se¢imi problemleri, biiylik veri setlerinin boyutunu azaltirken dogruluk oranini korumak
agisindan kritik bir 6nem tasimaktadir [3].

Oznitelik se¢imi, ML ve veri madenciligi alanlarinda énemli bir arastirma konusu olmustur. Ozellikle, yiiksek
boyutlulukta &zniteliklerin etkili bir sekilde segilmesi hem modelin genel performansini artirmakta hem de
hesaplama kaynaklarinin verimli kullanilmasini saglamaktadir [4]. Geleneksel 6znitelik se¢imi yontemleri, yiiksek
boyutlulukta yerel optimumlara takilma, agirt karmagiklik ve yiliksek hesaplama maliyeti gibi ¢esitli zorluklarla
karsilagsmaktadir [5]. Bu sorunlarin iistesinden gelmek icin, metasezgisel algoritmalar giderek daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Metasezgisel algoritmalar, evrimsel hesaplama, siirii zekasi, fizik tabanli ve insan davranigina
dayal1 yaklagimlar gibi gesitli kategorilere ayrilmakta olup, biiyiik ve karmasik arama uzaylarinda etkili ¢oztimler
sunma kapasitesine sahiptir [2].

Metasezgisel algoritmalar, 6zelligi se¢me siirecinde en uygun 6znitelik alt kiimesini bulmada oldukga verimli
ve etkilidir. Genetik Algoritma, ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu gibi dogadan esinlenen yontemler, yiiksek
boyutlu veri setlerinde en iyi 6znitelik kombinasyonlarini etkili bir sekilde se¢me kapasitesine sahiptir [6]. Bu
caligmada, ikili 6znitelik se¢imi problemlerini ¢ézmek amaciyla ikili Pargacik Siirii Optimizasyon ve Genetik
algoritmalarinin etkinligi incelenmistir. Sonar ve Meme Kanseri veri setleri iizerinde gerceklestirilen deneyler
araciligryla, bu algoritmalarin farkli amag¢ fonksiyonlari kullanilarak Oznitelik sayisini azaltirken model
dogrulugunu artirmadaki basarilart degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, ¢esitli ML algoritmalarinda da test
edilerek, 6znitelik se¢iminin model performansini iyilestirme potansiyeli ortaya konmustur.

Makalenin geri kalan1 dort ana boliimden olusacak sekilde tasarlanmustir: Ikinci boliimde ilgili literatiir
taramasi sunulmakta, tiglincii boliimde kullanilan yontemler ayrintili bicimde agiklanmakta, dordiincii boliimde
deneysel calismalar ele alinmakta ve besinci boliimde elde edilen sonuglar degerlendirilmektedir.

2. Tlgili Cahsmalar

Oznitelik segimi, yiiksek boyutlu veri setlerinden gereksiz ve giiriiltiilii 6zellikleri eleyerek simiflandirma
dogrulugunu ve islem verimliligini artiran 6nemli bir adim olarak kabul edilmektedir. Bu baglamda, gesitli
metasezgisel algoritmalar ile yapilan 6znitelik se¢imi ile ilgili yaynlar 6zetlenmistir.

Yilmaz vd. yaptig1 caligmada, ila¢ tasariminda kullanilan mutajenitenin tahmin edilmesi amaciyla bir
siniflandirma problemine odaklanilmistir. Bu baglamda, 6znitelik se¢imi i¢in Kelebek Optimizasyon Algoritmasi
(BOA) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) kullanilmigtir. Calismada iki farkli veri seti degerlendirilmistir:
biri 6znitelik se¢imi ve modelleme igin, digeri ise dogrulama ve kiyaslama i¢indir. BOA ile 6znitelik sayist %68
oraninda azaltilirken PSO ile %46 oraninda bir azalma saglanmistir. Azaltilan 6znitelikler, 6 farkli ML algoritmasi
ile test edilmis ve sonuglar kiyaslanmistir. Bu sonuglar, metasezgisel algoritmalarin hem 06znitelik sayisim
azaltmada hem de siniflandirma basarimini artirmada etkili oldugunu gostermektedir [7].

Efeoglu’nun yaptig1 ¢calismada, gomiilii nesnelerin tiirliniin belirlenmesi i¢in yapay zeka tabanl bir yontem
gelistirilmistir. Deneysel bir sistem olusturularak farkli tiirlerde metalik ve metalik olmayan nesneler, gesitli
derinlik ve sekillerde bir kum havuzuna gémiilmiistiir. Ol¢iim verilerinden elde edilen 2 boyutlu gériintiiler,
goriintii isleme teknikleri ile islenmistir. Oznitelik se¢imi icin temel bilesen analizi (PCA) ve korelasyona dayali
Oznitelik se¢imi (CFS) yontemleri kullanilmig; CFS igin Genetik Algoritma, PSO, Harmony Arama ve Evrimsel
Arama gibi metasezgisel algoritmalar tercih edilmistir. En yiiksek dogruluk orani (%95,8), PCA sonras1 Rastgele
Agac algoritmasiyla elde edilmistir. Calisma, gdmiilli nesnelerin tiir tespitinde hibrit yapay zeka yaklagimlarinin
basarisini gostermektedir [8].

Gedikli ve Yurdusever’in yaptig1 calismada epilepsi hastaliginin teshisi i¢in simiflandirma problemine
Oznitelik secimi i¢in metasezgisel algoritmalar kullanilmistir. Veri seti EEG sinyallerinde olusmakta ve 667
0znitelik bulunmaktadir. Tiim veri setini 1/3 oraninda test geriye kalanlar1 ise egitim seti olacak sekilde k-en yakin
komsu algoritmastyla siniflandirmis ve basarimimi %60,05 olarak ulasmustir. Oznitelik segimi icin metasezgisel
algoritmalarin her birini 30 kez 50 popiilasyonda 50 iterasyon ile ¢alistirmistir. Gri Kurt Optimizasyonu, Balina
Optimizasyonu ve Harris Sahinler Optimizasyon algoritmalar1 ile 6znitelik se¢imi yapmistir. Bu algoritmalarin
siniflandirmalarinin en yiiksek bagarimi sirastyla %80,16, %79,20 ve %79,34 olacak sekilde goriilmiis,
dogruluklar yiikselttigi ve dznitelik sayisini azalttig1 tespit edilmistir [9].

Acar ve Aydilek’in yaptig1 ¢alismada, 3 farkli veri setini 5 farkli ML algoritmasiyla 10 kat capraz
dogrulamadan gegirerek calistirmis dogruluklarini ve calisma siirelerini hesaplamistir. Oznitelik secimi icin
Kolerasyon Analiz Yontemi, Lasso Yontemi, Hipotez Testi, PSO ve Genetik Algoritma kullanmistir. Kullanilan
Oznitelik segme yontemlerini tekrar 5 farkli ML algoritmasiyla 10 kat capraz dogrulamadan gegirerek
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kiyaslamistir. Elde edilen kiyaslamalar sonucunda metasezgisel algoritmalar 6znitelik se¢ciminde daha az 6znitelik
ile daha yiiksek dogruluga ulasmistir [10].

Ciran ve Ozbay’mn yaptig1 ¢alismada, dort farkli goz hastaligii siniflandirmak igin yeni bir derin dgrenme
metodolojisi gelistirilmistir. Bu metodolojide, ResNet101, DenseNet201 ve DarkNet53 gibi dnceden egitilmis
derin 6grenme mimarilerinden elde edilen 6zellikler birlestirilerek hibrit bir 6zellik havuzu olusturulmus ve
goriintiilerin daha etkili temsil edilmesi saglanmustir. Onemli &zniteliklerin secimi icin PSO algoritmasi
kullanilmig, siniflandirma iglemi ise Destek Vektor Makineleri ile gergeklestirilmistir. Ayrica destek vektor
makinelerinin hiperparametreleri, Bayesian optimizasyon yontemi ile optimize edilerek %93,8 dogruluk oranina
ulastlmistir [11].

Glimiis vd. yaptigi caligmada, gii¢ kalitesi olaylarmin smiflandirilmasinda 6zellik se¢imi i¢in Denge
Optimizasyon Algoritmasi (EO) ve Salp Siirii Optimizasyon Algoritmast (SSA) kullanilmistir. Gii¢ kalitesi
olaylarin1 igeren sentetik veri setleri, Ayrik Dalgacik Doniistimii kullanilarak iglenmis ve 6znitelikler ¢ikarilmistir.
Normalize edilmis ve logaritmik olarak iki farkli veri seti olusturulmustur. EO ile %96,05, SSA ile %90,62
dogruluk oranlarina ulagilmistir. Ayrica, en sik secilen 6zelliklerin analizi histogram grafikleri ile ger¢eklestirilmis
ve bu ozellikler kullanilarak siniflandirma basarimi artirilmistir. Bu ¢alisma, metasezgisel algoritmalarin 6zellik
se¢imi ve siniflandirma performansi iizerindeki olumlu etkisini ortaya koymaktadir [12].

Mishra vd. yaptigi calismada, meme kanserinin erken teshisi i¢in bir Oznitelik se¢imi yaklagimi
gelistirilmistir. Calismada ikili parcacik siirii optimizasyon algoritmasi, 6zellik se¢imi igin ikili bir optimizasyon
problemi olarak ele alinmistir. Breast Cancer Coimbra Dataset (BCCD) ve Breast Cancer Wisconsin Diagnostic
Dataset (BCWDD) iizerinde gergeklestirilen deneylerde, 6znitelik se¢imi sonrast BCCD i¢in %80,83, BCWDD
icin %98,24 dogruluk oranlarina ulasilmigtir. BCCD’de segilen 6znitelikler arasinda Yas, BMI, Glukoz, Resistin
ve Leptin bulunurken, BCWDD icin 9 énemli 6zellik secilmistir. Oznitelik segimi, her iki veri setinde de
siniflandirma performansinda %4-8 oraninda iyilesme saglamis ve bu yontemin tani sistemlerinde etkili oldugunu
gostermigtir [13].

Abualigah ve Dulaimi’nin yaptig1 ¢alismada, 6znitelik se¢imi problemlerini ¢6zmek i¢in Sinilis Kosiniis
Algoritmas1 ve Genetik Algoritmay1 birlestiren hibrit bir yontem gelistirilmistir. SCAGA adli bu yontem, veri
setlerindeki gereksiz ve giiriiltiilii 6znitelikleri eleyerek smniflandirma dogrulugunu artirmayr hedeflemistir.
Onerilen ydntem, UCI makine dgrenimi deposundaki veri setlerinde test edilmis ve diger algoritmalarla
karsilastirildiginda daha yiiksek dogruluk oranlarina ve daha az segilen 6znitelige ulasmistir. Krvskp veri setinde
dogruluk %97,97’ye, dznitelik say1si ise %50,13 oraninda azalmistir [14].

Ewees vd. yaptig1 caligmada, Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi (AOA) ve Genetik Algoritma operatorleri
birlestirilerek yiiksek boyutlu veri setleri igin AOAGA adli bir yontem sunulmustur. Bu yontem, AOA’nin arama
stratejilerindeki zayifliklar1 gidermek ve yerel optimumlardan kaginmak igin gelistirilmistir. AOAGA, 20 UCI
makine 6grenmesi deposundaki veri setleri ve iki ger¢ek diinya gen veri seti lizerinde test edilmistir. Sonuglar,
AOAGA’nin diger algoritmalara kiyasla daha yiiksek dogruluk, daha az 6znitelik ve daha iyi uygunluk degerleri
sagladigini gostermistir [15].

Maleki vd. yaptig1 ¢alismada, akciger kanseri teshisini gelistirmek amaciyla k-en yakin komsu algoritmasi,
Genetik Algoritma ile birlestirilmistir. Genetik Algoritma, veri setindeki gereksiz ozellikleri eleyerek en iyi
Oznitelik kombinasyonunu se¢mis ve k-en yakin komsu algoritmasinin dogruluk oranini artirmistir. Ayrica, k
parametresinin optimal degeri deneysel olarak belirlenmistir. Sonuglar, bu hibrit yontemin smiflandirma
dogrulugunu %100’e kadar ¢gikardigini ve islem siiresini nemli 6l¢iide azalttigin1 géstermistir. Bu, akciger kanseri
teshisinde etkili bir ¢6ziim sunmaktadir [16].

Donuk vd. yaptig1 calismada, yiiz ifadelerinden duygu tanima islemi icin ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu
ve Destek Vektor Makineleri yontemlerini kullanarak derin 6zellik segimi tabanli bir sistem gelistirmistir. Tlk
asamada, FER+ veri seti ile egitilen bir Evrisimsel Sinir Ag1 kullanilarak goriintiilerden 6znitelikler ¢ikarilmistir.
Daha sonra, evrisimsel sinir agindan elde edilen Oznitelikler arasindan en anlamli olanlari se¢gmek igin ikili
parcacik siirli optimizasyon algoritmasi uygulanmistir. Son olarak, segilen 6znitelikler destek vektor makineleri
ile stniflandirilmistir. Onerilen sistem, dogruluk oranini %85,74’e ¢ikarmis ve islem hizim artirarak, duygu tanima
performansina katki sagladigini gostermistir [17].

Luo vd. yaptig1 calismada, biiyiik 6lgekli veri setlerinde 6znitelik se¢imi i¢in Hibrit Kaba Hiperkiip Yaklagimi
ve Ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu birlestirilerek yeni bir yontem gelistirilmistir. RH-BPSO olarak adlandirilan
bu yontem, 6zelliklerin anlamliligini, bagimliligini ve 6nemini dikkate alarak yiiksek dogruluk oranlar1 ve daha
kompakt 6znitelik alt kiimeleri elde etmeyi hedeflemistir. Ayrica, Apache Spark ¢ercevesinde paralel bir strateji
uygulanarak DiRH-BPSO adi verilen dagitilmis bir versiyon gelistirilmis ve biiylik veri kiimeleri {izerinde
Olgeklenebilirligi artirilmigtir. Yapilan deneysel ¢alismalar, dnerilen yontemin siniflandirma dogrulugu, 6znitelik
alt kiime boyutu ve hesaplama verimliligi agisindan mevcut yaklasimlardan daha iistiin oldugunu gostermistir [18].
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3. Yontem

Bu béliimde, dncelikle 6znitelik se¢imi icin kullanilan iki farkli metasezgisel algoritma olan Ikili Pargacik
Siirii Optimizasyon Algoritmasi ve Genetik Algoritmanin temel prensipleri tanitilmaktadir. Ardindan,
siniflandirma problemlerinin ¢dzlimiinde yararlanilan dokuz farklt makine Ogrenmesi algoritmasi kisaca
aciklanmistir. Son olarak, deneysel ¢alismada kullanilan degerlendirici dlgiitler ve ¢apraz dogrulama tekniginin
uygulama yontemleri ele alinarak, model performansinin nasil kiyaslandigi ortaya konmustur.

3.1 Metasezgisel algoritmalar
3.1.1 ikili parcacik siirii optimizasyon algoritmas1 (BPSO)

PSO, Eberhart ve Kennedy [19] tarafindan gelistirilen ve dogadaki siirii davranislarim taklit eden popiilasyon
tabanl1 bir optimizasyon algoritmasidir. Bu yontem, kuslarin, baliklarin veya boceklerin ortak hareket ederek en
uygun ¢ozlimii bulma prensibine dayanir. PSO’da her bir birey, yani pargacik, arama uzayinda rastgele baslatilir
ve zamanla daha iyi ¢oziimlere ulagmak i¢in kendi en iyi konumunu (pbesf) ve tiim siiriiniin en iyi konumunu
(gbest) referans alarak hareket eder. BPSO, 6zellikle 6zellik se¢imi gibi ikili karar gerektiren problemlerde tercih
edilir. Bu yontemde pargaciklarin konumlar: 0 veya 1 seklinde gilincellenerek belirli bir veri kiimesinde hangi
ozelliklerin daha 6nemli oldugu tespit edilir [20].

BPSO’nun ¢aligma mekanizmasi, belirli adimlardan olusan iteratif bir siirectir. Bu adimlar Sekil 1°deki akis
semast ile gorsellestirilmistir.

Hayr
A 4
Baslangig strisiiniin Strtdeki pargalann Simdiki ve global en iy Pargaciklann yeni Durd
Basla hizlan ve ki lanm »{ uygunluk degerlerini »{ dogruluk degerlerini »{hizlanm ve konumlarm d.\mmma"
olugtur hesapla giincelle belirt admumt -

Evet

Sekil 1. BPSO akis diyagrami.

BPSO’nun temel avantaji, yiiksek boyutlu veri kiimelerinde gereksiz 6zellikleri elemeye yardimci olmasi ve
hesaplama maliyetlerini azaltarak daha etkili bir model olusturmasidir. Calismamizda, BPSO farkli amag
fonksiyonlariyla test edilerek ¢esitli ML algoritmalari ile birlikte kullanilmis ve belirli bir problem igin en uygun
ozellik alt kiimesi belirlenmistir.

3.1.2 Genetik algoritma (GA)

GA, evrimsel biyolojiden ilham alarak gelistirilmis bir optimizasyon teknigidir. Se¢im, caprazlama, mutasyon
ve kalitim gibi mekanizmalar1 kullanarak en iyi ¢oziimii bulmay1 hedefler. GA, ozellikle yiiksek boyutlu veri
setlerinde en iyi dznitelik alt kiimesini se¢gmek i¢in kullanilan giiglii bir yontemdir.

GA’nin temel yapisi, bireyler (kromozomlar) ve popiilasyondan olusur. Her birey, ikili kodlarla temsil edilen
bir dizi 6zellikten olusur, burada “1” ilgili 6zelligin secildigini, “0” ise elendigini gosterir. Genetik algoritma,
popiilasyondaki bireylerin uygunluklarint degerlendirerek en iyi olanlar secer ve nesilden nesile gelistirir.

[k adimda, rastgele olusturulan bireyler bir popiilasyon halinde baslatilir ve her bireyin uygunluk degeri
hesaplanir. Daha basarili bireylerin yeni nesilde yer alma olasilig1 artirilir. Se¢im asamasinda, iyi bireylerin
ebeveyn olarak secilmesi i¢in rulet tekerlegi yontemi gibi teknikler kullanilir.

Daha sonra, ¢aprazlama islemi gergeklestirilir, burada ebeveyn bireylerden alinan genetik bilgiler yeni
bireylere aktarilir. Yeni bireyler olusturulduktan sonra, mutasyon siireci uygulanir, yani rastgele genlerde kiigiik
degisiklikler yapilarak ¢oziim ¢esitliligi artirilir. Bu siire¢ belirlenen durdurma kriterine kadar devam eder [21].
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GA’nin ¢aligma adimlar1 Sekil 2°de verilen akis diyagraminda gosterildigi gibi ilerlemektedir. Bu yapisi
sayesinde, dzellik se¢imi ve optimizasyon problemlerinde etkili bir yontem olarak one ¢ikmaktadir.

Hayr

A 4

Bireylerin Uygunluk
Degerlerini Hesapla

En I_\i Bireyleri Segilim, Caprazlama,

Basla Giincelle Mutasyon

Y

\ 4

h 4

Yeni Nesil Popilasyon

Sekil 2. GA akis diyagrami.
3.2 Makine 6grenmesi algoritmalari
3.2.1 K-en yakin komsu algoritmasi (KNN)

KNN algoritmasi, bir veri noktasinm sinifini belirlemek i¢in en yakin komsularmin siniflarina bakar. Bu
algoritma genellikle 6klid mesafesini kullanarak komsularin yakinligimi hesaplar. Basitligi ve yiiksek dogruluk
potansiyeli nedeniyle siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilir [22].

3.2.2 Karar agaclar1 (DT)

Karar Agaclari, verileri dallar ve yapraklar seklinde yapilandirarak sirali kararlarla siniflandirma yapar. Kolay
yorumlanabilir olmasi nedeniyle yaygin olarak tercih edilir. Her bir diigiim, veri 6zelliklerine gore boliinmiis bir
alt kiime temsil eder ve algoritma bu sekilde homojen gruplar olusturmay1 hedefler [22].

3.2.3 Destek vektor makinesi (SVM)

SVM, veri noktalarini smiflar arasinda ayirmak i¢in en iyi hiper diizlemi bulan gii¢lii bir algoritmadir.
Marjinal boslugu maksimize ederek siniflandirma yapar. Ozellikle dogrusal olmayan problemlerde ¢ekirdek
fonksiyonlart ile etkili sonuglar saglar [22].

3.2.4 Lojistik regresyon (LR)

Lojistik Regresyon, siniflandirma problemlerinde kullanilan, kategorik bagimli degiskenler ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi modellemek igin gelistirilmis parametrik bir yontemdir. Bu algoritma, veriyi
Sigmoid fonksiyonu tizerinden siniflandirir ve ¢ikti olasiligini 0 ile 1 arasinda bir degerde ifade eder. LR, 6zellikle
¢oklu dogrusal baglant1 durumunda etkilenebilir, bu nedenle veri setindeki bagimsiz degiskenlerin iliski durumu
kontrol edilmelidir [23].

3.2.5 Naive bayes (NB)

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremi iizerine kurulu olup, siiflandirma problemlerinde genellikle veri
setindeki ozellikler arasinda bagimsizlik varsayimi yaparak calisir. Bu algoritma, kosullu olasiliklara dayanarak
yeni bir verinin ait oldugu siifi belirler. Naive Bayes, hizli ve hafif bir yontem olup genellikle metin siniflandirma
ve duygu analizi gibi uygulamalarda kullanilir. Ancak, bu algoritmanin performansi, 6zellikle yiiksek boyutlu veri
setlerinde dogrusal baglanti veya asir1 veri dengesizligi durumunda diisebilir [23].
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3.2.6 Asir1 gradyan arttirma (XGBoost)

XGBoost, karar agaclar1 ve gradyan artirma ydntemine dayanan, performans odakli bir smiflandirma
algoritmasidir. Yiiksek dogruluk ve hiz saglamak icin diizenlilestirme yontemlerini entegre eden bu algoritma,
biiyiik lgekli veri setlerinde etkili sonuglar verir. XGBoost, 6zellikle kayip fonksiyonunu optimize etmek igin
Taylor serisinin ikinci derecesini kullanarak 6grenme siirecini hizlandirir. Bu algoritma, dogruluk ve F1-6l¢iitii
gibi metriklerde diger algoritmalardan genellikle {istiin performans gostermektedir [23].

3.2.7 Yapay sinir aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), insan beynindeki 6grenme ve karar verme siireglerini modelleyen matematiksel
bir algoritmadir. ANN’ler genellikle ii¢ temel katmandan olusur: giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani.
Giris katmani, modelin igledigi ham veriyi alir, gizli katmanlar bu veriyi isleyerek oriintiileri tanimlar ve ¢ikis
katmani nihai sonucu {iretir. Her bir ndron, kendisine bagli diger néronlardan gelen bilgileri alir ve aktivasyon
fonksiyonlari kullanarak isleme tabi tutar. Bu islem, sistemin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini ve karmagik
veri Orlintiilerini tanimasini saglar [24].

3.2.8 Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

CNN, goriintii tabanli verilerle ¢alisan bir derin 6grenme modelidir. Ancak, bu ¢alismada bir boyutlu veri ile
calisildigindan, 1D-CNN mimarisi tercih edilmistir. CNN, temel olarak evrigim katmanlari, havuzlama katmanlari
ve tamamen bagli katmanlardan olusur. Evrisim katmanlari, giris verisindeki 6nemli 6zellikleri filtrelemek ve
¢ikartmak i¢in evrigimsel filtreler kullanir. Havuzlama katmanlart ise veri boyutunu azaltarak modelin hesaplama
yiikiinii hafifletir ve 6grenmeyi hizlandirir. Modelin sonunda, siniflandirma i¢in bir veya daha fazla tamamen bagh
katman yer alir [25].

3.2.9 Uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM)

LSTM, tekrarlayan sinir aglariin (RNN) bir tiirevidir ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmede etkili bir
yaklasimdir. LSTM, giris verileri arasindaki zaman bagimliliklarini islemek i¢in “unutma kapis1”, “giris kapis1”
ve “cikis kapisi” gibi 6zel mekanizmalara sahiptir. Bu mekanizmalar, ge¢mis bilgilerin hiicre durumunda
tutulmasini ve gerekli bilgilerle giincellenmesini saglar. LSTM’ler 6zellikle sirali verilerin analizinde giiglii bir

arag olarak karsimiza ¢ikmaktadir [25,26].
3.3 Degerlendirme metrikleri

ML algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in bu ¢aligmada dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
Olciitii gibi temel metrikler kullanilmistir. Ayrica modelin genellestirilebilirligini 6lgmek i¢in k-kat capraz
dogrulama yontemi uygulanmistir. Bu metriklerin hesaplanmasinda, siniflandirma sonuglarini gorsellestirmek ve
yorumlamak i¢in karmagiklik matrisinden yararlanilmistir.

Karmagiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin tahmin sonuglarini goérsellestiren bir tablodur. Bu matris,
dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) olmak {izere dort temel bileseni
igerir. Bu bilesenler, siniflandirma performansint degerlendirmek i¢in kullanilan metriklerin temelini olusturur:

»  TP: Modelin dogru sekilde pozitif sinifa atadig1 6rnekler.
*  TN: Modelin dogru sekilde negatif sinifa atadig1 drnekler.
*  FP: Modelin yanlis sekilde pozitif sinifa atadigi 6rnekler.
*  FN: Modelin yanlis sekilde negatif sinifa atadigi 6rnekler.

Karmagiklik matrisi, siniflandirma sonuglarinin detayli bir analizi i¢in vazgegilmez bir aragtir ve 6zellikle

sinif dengesizliklerinin oldugu veri setlerinde metriklerin yorumlanmasini kolaylastirir [27].

3.3.1 Dogruluk
Dogruluk, modelin toplam dogru tahmin oranmi Slgen bir metriktir. Ozellikle simif dengesi saglanmis veri

setlerinde etkili bir 6l¢iim olarak kullanilir ve Denklem 1 ile hesaplanir.
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TP +TN

Dogruluk = o0 e T v ™

Bu oran, modelin genel basarisin1 degerlendirirken temel bir referans noktas saglar.
3.3.2 Kesinlik

Kesinlik, modelin pozitif tahminlerinin ne kadarinin dogru oldugunu 6lgen Denklem 2 ile hesaplanan bir
metriktir. Yanlis pozitiflerin (FP) az oldugu durumlarda yiiksek kesinlik degerine ulagilir.

TP

Kesinlik = )
TP + FP

3.3.3 Duyarhhk

Duyarlilik, Denklem 3’te verildigi gibi modelin pozitif sinifi dogru bir sekilde tanima oranini ifade eder.
Yanlis negatiflerin (FN) etkisini 6lgerek, modelin hassasiyetini ortaya koyar:

TP
TP + FN 3)

Duyarlilik =

3.3.4 F1-olgiitii

F1-6lgiitii, Denklem 4 ile hesaplanan ve kesinlik ile hassasiyet arasindaki dengeyi 6l¢gmek i¢in kullanilan
harmonik bir ortalamadir. Ozellikle simf dengesizliginin oldugu veri setlerinde kullanighdir:

Kesinlik X Hassasiyet

F1 — blgiitii = 2 x @)

Kesinlik + Hassasiyet

3.3.5 Capraz dogrulama

Capraz dogrulama veri setini k esit pargaya ayirir ve her bir parga sirasiyla test verisi olarak kullanilirken
diger parcalar egitim i¢in kullanilir. Bu stire¢ k kez tekrarlanir ve sonuglar ortalamasi alinarak modelin performanst
degerlendirilir. Capraz dogrulama, veri setinin kii¢iik oldugu durumlarda ezberleme (asirt 6grenme) riskini
azaltmada etkili bir yontemdir [28].

4. Deneysel Calisma

Bu caligmada gergeklestirilen tiim deneyler, Python programlama dili kullanilarak Jupyter Notebook
ortaminda gelistirilmis ve iki farkli bilgisayar sistemi lizerinde yiiriitiilmiistiir. Kullanilan veri setleri, siniflandirma
modellerinin basarisini degerlendirmek amaciyla 0,1 ile 0,9 araliginda normalize edilmistir. Bu normalizasyon
islemi MinMaxScaler yontemi ile gergeklestirilirken, ¢ikis siniflar1 0 ile 1 arasinda normalize edilmis ve
LabelEncoder kullanilmistir. Meme Kanseri veri setinde, anlamli bilgi tasimayan ve model performansina katki
saglamayan iki siitun veri setinden kaldirilmigtir. Bu iglem, veri setinin daha odakli hale getirilmesi ve gereksiz
oOzniteliklerin etkisinin minimize edilmesi amaciyla gergeklestirilmistir.

Her iki veri seti i¢in 6znitelik se¢imi ve model degerlendirme siirecleri asagidaki adimlar gercevesinde
ylrtitilmiistir:

e Ogznitelik Segimi: Metasezgisel algoritmalar olan BPSO ve GA, 1000 iterasyon boyunca 10 kez
calistirillarak 6znitelik se¢imi yapilmigtir. Her iki algoritma, 20 ve 30 popiilasyon biiyiiklikleri ile ii¢
farkli amag fonksiyonu (SVM, KNN, DT) kullanilarak optimize edilmistir.

e (Capraz Dogrulama: Secilen Oznitelikler ve tiim veri seti, 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi ile
degerlendirilmigtir. Bu yontem, modelin genellestirilebilirligini ve dogrulugunu 6lgmek igin veri setini
farkli alt kiimelere ayirarak kullanilmistir. Her ¢apraz dogrulama dongiisii 10 kez tekrarlanmis ve sonuglar
ortalama alinarak raporlanmistir.
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e  Makine Ogrenmesi Modelleri: Oznitelik secimi sonrasi elde edilen alt kiimeler, hem kendi amag
fonksiyonlart (KNN, SVM, DT) ile hem de farkli makine 6grenmesi algoritmalarina (LR, NB, XGBoost, ANN,
CNN ve LSTM) uygulanmis ve her algoritmanmn dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-6l¢iitii metrikleri
hesaplanmistir.

ML modelleri ve derin 6grenme mimarileri, Python programlama dili ve ilgili kiitiiphaneler kullanilarak
uygulanmistir. KNN, SVM, DT, LR ve NB algoritmalari i¢in Scikit-learn kiitiiphanesi tercih edilmis ve varsayilan
hiperparametre degerleri kullanilmistir. XGBoost modeli i¢in XGBoost kiitiiphanesi, derin 6grenme modelleri olan
ANN, CNN ve LSTM igin ise TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilmistir. Derin 6grenme modellerinde
gizli katmanlarda sirasiyla 32-64-64-32 noronlar ve ReLU aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise 1 néron
ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Egitim siireci 32 batch boyutu ve 50 epoch ile gergeklestirilmis
olup, tiim modellerin performanslar1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-6l¢iitii metrikleri ile degerlendirilmistir.

4.1 Sonar veri seti
Sonar veri seti [29], deniz tabanina gonderilen sonar sinyallerini kullanarak mineral ve kaya tiirlerinin
siniflandirilmasint amaglayan 208 6rnekten olusmaktadir. Veri seti 60 6znitelige sahip olup, iki siifa (%54 kaya,

%46 maden) ayrilmistir. Sonar veri setine ait 6zellikler Tablo 1°de listelenmistir.

Tablo 1. Sonar veri setinin 6zellikleri.

Veri Seti Oznitelik Sayist Smmif Sayisi Smmif Dagilimm Ornek Sayisi
Sonar 60 2 %54, %46 208

Sonar veri seti lizerinde gerceklestirilen deneylerde, tiim Ozniteliklerin kullanildigi durumlarda SVM
algoritmast en yliksek dogruluk oranini (0,8500) sergilemistir (Tablo 2). BPSO ve GA algoritmalari kullanilarak
gerceklestirilen dznitelik se¢imi sonuglari ise Tablo 3 ve Tablo 4’te detaylandirilmstir.

Tablo 2. Sonar veri setinin farkl algoritmalar ile dogruluklari.

Algoritma Oznitelik Sayist Dogruluk
KNN 60 0,8310
SVM 60 0,8500

DT 60 0,7043

Veri seti tizerinde farkli popiilasyon ve farkli amag¢ fonksiyonlartyla yapilan 10 tekrar 1000 iterasyon
sonuglarinin ortalamalar1 Tablo 3’te gosterildigi gibidir. Tablodaki SS standart sapmay1 gostermektedir.

Tablo 3. Sonar veri seti i¢in 6znitelik se¢cim ortalamalari.

Algoritma Amag¢ Popiilasyon En iyi En Kotii Ortalama SS Ortalama
Fonksiyonu Oznitelik
Sayisi

BPSO SVM 20 0,9273 0,8980 0,9066 0,0084 28,3
BPSO SVM 30 0,9226 0,8983 0,9105 0,0069 30,8
BPSO KNN 20 0,9130 0,8985 0,9048 0,0053 29,1
BPSO KNN 30 0,9085 0,8942 0,9029 0,0053 30,5
BPSO DT 20 0,8459 0,8307 0,8392 0,0046 25,9
BPSO DT 30 0,8645 0,8300 0,8414 0,0103 26,4
GA SVM 20 0,8890 0,8690 0,8810 0,0058 29,6
GA SVM 30 0,8983 0,8792 0,8888 0,0058 30,3
GA KNN 20 0,8983 0,8695 0,8847 0,0097 27,2
GA KNN 30 0,9033 0,8745 0,8869 0,0096 32,2
GA DT 20 0,8640 0,8066 0,8280 0,0172 29,3
GA DT 30 0,8461 0,8166 0,8330 0,0103 30,0

Sonar veri seti i¢in gergeklestirilen deneylerde, Tablo 4’te yer alan sonuglar, Tablo 3’teki 6znitelik se¢im
ortalamalarina gore en yiiksek dogruluk oranlarna sahip kombinasyonlar segilerek belirlenmistir. Bu sonuglar,
BPSO algoritmasi ile SVM amag fonksiyonu kullanildiginda 0,9273 dogruluk oranina ve 30 6znitelik sayisina,
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GA algoritmasi ile KNN amag fonksiyonu kullanildiginda ise 0,9033 dogruluk oranina ve 30 &znitelik sayisina
ulastldigini gostermektedir. Tablo 4’te elde edilen yeni Oznitelikler ile Tablo 5 ve Sekil 3’teki algoritmalar
denenmistir. Bu bulgular, her iki metasezgisel algoritmanin Oznitelik sayisin1 azaltirken model dogrulugunu
artirmada etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 4. Sonar veri seti igin en iyi dznitelikler ve dogruluklari.

Algoritma Popiilasyon Sayisi Amag Fonksiyonu Dogruluk Oznitelik Sayist
BPSO 20 SVM 0,9273 30
BPSO 30 SVM 0,9226 31
GA 20 KNN 0,8983 25
GA 30 KNN 0,9033 30

Tablo S. Sonar veri seti i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari.

Algoritma Oznitelik Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Olgiitii
LR Normal(60) 0,6771 0,6934 0,6771 0,6571
BPSO(30) 0,6954 0,7052 0,6954 0,6820
GA(30) 0,7204 0,7415 0,7204 0,7052
NB Normal(60) 0,6066 0,6470 0,6066 0,5857
BPSO(30) 0,6030 0,6272 0,6030 0,5840
GA(30) 0,6119 0,6422 0,6119 0,5979
XGBoost Normal(60) 0,7592 0,7904 0,7592 0,7497
BPSO(30) 0,7549 0,7742 0,7549 0,7494
GA(30) 0,7780 0,8082 0,7780 0,7650
ANN Normal(60) 0,8307 0,8691 0,7589 0,7971
BPSO(30) 0,8795 0,8900 0,8544 0,8698
GA(30) 0,8267 0,8349 0,8022 0,8108
CNN Normal(60) 0,8548 0,8530 0,8422 0,8445
BPSO(30) 0,8738 0,8878 0,8422 0,8607
GA(30) 0,8357 0,8545 0,7989 0,8189
LSTM Normal(60) 0,7450 0,7905 0,6467 0,6870
BPSO(30) 0,6136 0,6537 02167 0,2967
GA(30) 0,6412 0,5189 0,4033 0,4253

Tablo 5°te Sonar veri seti lizerinde gergeklestirilen deneylerde, farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin 60
0znitelik ve BPSO ve GA tarafindan segilen 30 6znitelik {izerinden elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1-06l¢iitii degerleri karsilagtirtlmistir. LR modelinde, normal durumda 0,6771 dogruluk orani elde edilirken, BPSO
ile 0,6954 ve GA ile 0,7204 oranina ulasilmasi, 6znitelik sayisinin azaltilmasiyla gereksiz bilgi ve giiriiltiiniin
elenmesinin modele olumlu yansidigini gostermektedir. Buna karsin, NB modelinde normal durumda 0,6066
dogruluk orani elde edilirken, BPSO ile 0,6030 ve GA ile gergeklestirilen 6znitelik se¢imi sonrasi 0,6119 dogruluk
orani elde edilmistir. XGBoost modelinde ise normal durumda 0,7592 dogruluk elde edilirken, GA ile 6znitelik
secimi sonrasinda 0,7780 dogruluk oranina ulagilmasi, gereksiz oOzniteliklerin temizlenmesinin model
performansina pozitif katki sagladigin1 gostermektedir. ANN modeli, normal 6znitelik setiyle 0,8307 dogruluk
oranina ulasirken, BPSO ile se¢ilen 6znitelik setinde 0,8795 ile en yiiksek dogruluk oranina ¢ikmis ve GA ile elde
edilen Oznitelik setinde 0,8267 dogruluk degeri gozlemlenmistir. CNN modelinde, normal durumda 0,8548
dogruluk orant elde edilirken, BPSO uygulamasi ile 0,8738 oranina ulasilmistir. Buna karsin, LSTM modelinde
normal 6znitelik kullanimi 0,7450 dogruluk verirken, 6znitelik se¢imi sonrast BPSO ile 0,6136 ve GA ile 0,6412
dogruluk degeri kaydedilmistir.
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Sekil 3. Sonar veri setinin tiim algoritmalar ile kiyaslanmasi.

4.2 Meme Kanseri veri seti
Meme Kanseri veri seti [30], hastalarin tibbi goriintiileme sonuglarini igeren ve meme kanseri teshisi igin
kullanilan 569 6rnekten olugmaktadir. Veri seti, 30 dznitelikle iki sinifa (%63 kanserli, %37 kanser olmayan)

ayrilmistir. Meme Kanseri veri setine ait 6zellikler Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Meme kanseri veri setinin agiklanmast.

Veri Seti Oznitelik Sayisi Simif Sayist Simf Dagilimi Ornek Sayisi
Meme Kanseri 30 2 %063, %37 569

Meme Kanseri veri seti lizerinde gergeklestirilen deneylerde, tiim 6zniteliklerin kullanildigi durumlarda SVM
algoritmasi en yiiksek dogruluk oranini (0,9754) sergilemistir (Tablo 7). Oznitelik segimi sonuglar1 Tablo 8 ve
Tablo 9°da sunulmustur.

Tablo 7. Meme kanseri ver setinin farkli algoritmalar ile dogruluklar.

Algoritma Oznitelik Sayist Dogruluk
KNN 30 0,9666
SVM 30 0,9754

DT 30 0,9209

Veri seti tizerinde farkli popiilasyon ve farkli amag¢ fonksiyonlartyla yapilan 10 tekrar 1000 iterasyon
sonuglarinin ortalamalar1 Tablo 8’de gosterildigi gibidir. Tablodaki SS standart sapmay1 gostermektedir.

Meme Kanseri veri seti i¢in yapilan 6znitelik se¢imi sonuglarinda, Tablo 9’da yer alan degerler, Tablo 8’deki
Oznitelik se¢cim ortalamalarina gore en yiiksek dogruluk oranlarina sahip kombinasyonlar segilerek belirlenmistir.
BPSO algoritmasi ile SVM amag fonksiyonu kullanildiginda 0,9842 dogruluk oranina ve 14 6znitelik sayisina,
GA algoritmasi ile SVM amag fonksiyonu kullanildiginda ise 0,9824 dogruluk oranina ve 13 6znitelik sayisina
ulastlmistir. Tablo 9’de elde edilen yeni 6znitelikler ile Tablo 10 ve Sekil 4’teki algoritmalar denenmistir. Bu
sonuglar, BPSO ve GA algoritmalarinin 6znitelik sayisini azaltirken model dogrulugunu artirmada etkili oldugunu
gostermektedir.
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Tablo 8. Meme kanseri veri seti i¢in 6znitelik se¢cim sonuglari.

Algoritma Amag Popiilasyon En iyi En Kotii Ortalama SS Ortalama
Fonksiyonu Oznitelik
Sayisi

BPSO SVM 20 0,9842 0,9807 0,9821 0,0011 16,0
BPSO SVM 30 0,9842 0,9807 0,9824 0,0014 16,0
BPSO KNN 20 0,9789 0,9771 0,9778 0,0009 16,7
BPSO KNN 30 0,9806 0,9771 0,9787 0,0009 16,9
BPSO DT 20 0,9630 0,9560 0,9594 0,0023 12,9
BPSO DT 30 0,9631 0,9561 0,9603 0,0024 13,1
GA SVM 20 0,9824 0,9771 0,9796 0,0014 15,9
GA SVM 30 0,9824 0,9789 0,9803 0,0011 16,1
GA KNN 20 0,9789 0,9754 0,9771 0,0008 15,6
GA KNN 30 0,9789 0,9754 0,9771 0,0011 14,7
GA DT 20 0,9613 0,9543 0,9578 0,0024 12,9
GA DT 30 0,9648 0,9543 0,9587 0,0035 14,0

Tablo 9. Meme kanseri veri seti i¢in en iyi 6znitelikler ve dogruluklart.

Algoritma Popiilasyon Sayisi Amac Fonksiyonu Dogruluk Oznitelik Sayis
BPSO 20 SVM 0,9842 17
BPSO 30 SVM 0,9842 14
GA 20 SVM 0,9824 13
GA 30 SVM 0,9824 18

Tablo 10. Meme kanseri veri seti i¢cin makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari.

Algoritma Oznitelik Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Olgiitii
LR Normal(30) 0,9595 0,9614 0,9595 0,9590
BPSO(14) 0,9455 0,9491 0,9455 0,9444
GA(13) 0,9420 0,9454 0,9420 0,9408
NB Normal(30) 0,9315 0,9343 0,9315 0,9312
BPSO(14) 0,9209 0,9223 0,9209 0,9204
GA(13) 0,9226 0,9235 0,9226 0,9222
XGBoost Normal(30) 0,9701 0,9706 0,9701 0,9701
BPSO(14) 0,9754 0,9759 0,9754 0,9752
GA(13) 0,9754 0,9759 0,9754 0,9752
ANN Normal(30) 0,9544 0,9598 0,9245 0,9375
BPSO(14) 0,9614 0,9520 0,9481 0,9484
GA(13) 0,9632 0,9688 0,9340 0,9488
CNN Normal(30) 0,9666 0,9705 0,9433 0,9547
BPSO(14) 0,9614 0,9631 0,9383 0,9473
GA(13) 0,9702 0,9735 0,9478 0,9588
LSTM Normal(30) 0,8893 0,8433 0,8955 0,8564
BPSO(14) 0,9015 0,8936 0,8433 0,8613
GA(13) 0,9016 0,8948 0,8392 0,8637

Meme Kanseri veri seti lizerinde yapilan deneysel ¢alismalarda ise, 30 6znitelik, BPSO ile se¢ilen 14 6znitelik
ve GA ile secilen 13 dznitelik kullanilarak gerceklestirilen deneyler sonucunda elde edilen dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1-6l¢iitii degerleri karsilastirilmigtir. LR modelinde normal 6znitelik kullanildiginda 0,9595
dogruluk elde edilirken, 6znitelik se¢imi sonrasinda BPSO ve GA ile sirastyla 0,9455 ve 0,9420 dogruluk degerleri
gozlemlenmistir. NB modelinde ise normal durumda 0,9315 dogruluk orani kaydedilirken, BPSO ve GA
uygulamalar1 sonrast dogruluk degerleri sirasiyla 0,9209 ve 0,9226’dir. XGBoost modelinde normal 6znitelik
setiyle elde edilen 0,9701 dogruluk oraninin, 6znitelik se¢imi sonrasinda 0,9754’e yiikselmesi en yiiksek dogruluga
ulasmustir, gereksiz veya giiriiltiilii 6zniteliklerin elenmesinin modelin karar verme mekanizmasini giiglendirdigini
ortaya koymaktadir. ANN modelinde normal 6znitelik kullanimi1 0,9544 dogruluk oran1 verirken, BPSO ve GA ile
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secilen Oznitelik setlerinde sirasiyla 0,9614 ve 0,9632 dogruluk oranlarina ulasilmistir. CNN modelinde ise normal
durumda 0,9666 dogruluk orani elde edilirken, GA uygulamasi sonrasi 0,9702 orani gézlemlenmistir. LSTM
modelinde normal 6znitelik setiyle 0,8893 dogruluk orani ile en diisiik dogruluk elde edilirken, 6znitelik se¢imi
uygulamalarinda BPSO ile 0,9015 dogruluk orani elde edilmistir.
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Sekil 4. Meme kanseri veri setinin tiim algoritmalar ile kiyaslanmasi.

Sekil 4, Meme Kanseri veri setinde Oznitelik se¢imi Oncesi ve sonrast farkli ML algoritmalarmin dogruluk
oranlarii gorsel olarak karsilastirmaktadir. BPSO ve GA ile 6znitelik se¢imi yapildiktan sonra, 6zellikle LR,
XGBoost, ANN ve CNN modellerinde dogruluk oranlarinda belirgin artislar gézlemlenmektedir. Bu bulgular,
Oznitelik se¢iminin ML algoritmalarinin performansini iyilestirmede etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

5. Sonug¢

Bu caligmada, 6znitelik se¢imi igin metasezgisel algoritmalar olan BPSO ve GA yontemleri kullanilarak
Sonar ve Meme Kanseri veri setlerinde gergeklestirilen deneyler incelenmistir. Elde edilen sonuglar, 6znitelik
se¢iminin model performansi tizerindeki olumlu etkilerini agik¢a ortaya koymaktadir.

Sonar veri seti tizerinde yapilan deneylerde, BPSO ve GA algoritmalar ile gergeklestirilen 6znitelik se¢imi
siiregleri, temel siniflandirma algoritmalarmin dogruluk oranlarinda anlaml artiglar saglamistir. Ozellikle BPSO
algoritmasi ile SVM amag fonksiyonu kullanilarak segilen 30 6znitelik, dogruluk oranint %85,00°den %92,73’e
yiikseltmistir. GA algoritmasi ile KNN amag fonksiyonu kullanilarak segilen 30 6znitelik ise %90,33 dogruluk
oranina ulagsmistir. Bu iyilesmeler, metasezgisel algoritmalarin 6znitelik sayisini azaltirken model dogrulugunu
artirmada ne kadar etkili oldugunu gostermektedir. Ayrica, olusturulan dogrulama grafiklerinde, 6znitelik
seciminin ML algoritmalarinin performansini nasil iyilestirdigi gorsel olarak desteklenmistir.

Meme Kanseri veri seti lizerinde gergeklestirilen deneylerde ise, BPSO ve GA algoritmalari ile yapilan
Oznitelik se¢imi siirecleri, smiflandirma modellerinin dogruluk oranlarinda da artislar saglamistir. BPSO
algoritmasi ile SVM amag¢ fonksiyonu kullanilarak segilen 14 6znitelik, dogruluk oranini %97,54°ten %98,42’ye
artirmistir. GA algoritmasi ile SVM amag fonksiyonu kullanilarak segilen 13 6znitelik ise %98,24 dogruluk
oranina ulagmistir. Bu sonuglar, 6znitelik se¢iminin model performansini iyilestirebilecegini gdstermektedir.
Meme Kanseri veri seti igin olusturulan dogrulama grafikleri, 6znitelik se¢ciminin ML algoritmalarinin dogruluk
oranlart lizerindeki etkisini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

Genel olarak, BPSO ve GA algoritmalar1 her iki veri setinde de Oznitelik sayisini azaltirken model
dogrulugunu artirmada basarili olmustur. Popiilasyon biiyiikliigliniin (20 ve 30) performans iizerindeki etkisini
gostermigtir. Her iki biiyiikliikte de farkli sonuglar elde edilmistir. Ayrica, farkli ML algoritmalarinin performans
degerlendirmeleri, 6znitelik se¢ciminin bazi modeller lizerinde daha olumlu etkiler yarattigini, bazi modellerde ise
negatif etkiler gézlemlendigini ortaya koymustur. Bu durum, 6znitelik se¢iminin modelinin amag¢ fonksiyonuna
ve veri setinin 6zelliklerine bagl olarak farkli sonuglar dogurabilecegini gostermektedir.
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Sonug olarak, bu g¢alisma metasezgisel Oznitelik se¢imi yontemlerinin ML modellerinin performansini
iyilestirmede etkin oldugunu dogrulamis olup, 6zellikle BPSO ve GA algoritmalarinin 6znitelik sayisini azaltirken
dogruluk oranlarint artirmada basarili oldugunu gostermektedir. Gelecek calismalarda, gercek hayattaki
problemlere yonelik biiyiik ve karmasik veri setleri kullanilarak bu yontemlerin uygulanmasi hedeflenmektedir.
Saglik, finans ve pazarlama gibi alanlarda karsilasilan gergek diinya verileri lizerinde dznitelik segimi siireglerinin
optimize edilmesi, bu alanlarda daha dogru ve giivenilir tahmin modellerinin gelistirilmesine katki saglayabilir.
Ek olarak, optimizasyon algoritmalarinin paralel, ¢ok amagli, ikili versiyonlar1 6nerilebilir, diger algoritmalar ile
hibrit versiyonlar1 gelistirilerek 6zellik se¢imi problemlerine uygulanabilir. Ayrica, 6znitelik se¢imi sonrasi
modellerin hiperparametre optimizasyonu ile birlesik yaklasimlar incelenerek daha yiiksek performans elde
edilmesi hedeflenebilir. Bu tiir entegrasyonlar, ger¢ek hayat problemlerine yonelik ¢oziimlerin etkinligini
artirarak, pratik uygulamalarda ML modellerinin kullanilabilirligini ve bagarisini artiracaktir.
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