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OZET

OZELLIK SECIMI PROBLEMLERI ICIN POLIHEDRAL KONIiK FONKSIYONLAR
TEMELLI COZUM YAKLASIMI

Oznur AY
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Eskisehir Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ocak, 2019
Danisman: Prof. Dr. Refail KASIMBEYLI

Bu calismada makine 6grenmesinin 6nemli dallarindan biri olan 6zellik se¢imi
problemleri i¢in ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar temelli bir gomiilii yontem Onerilmistir.
Cok yiizli konik fonksiyonlar algoritmasi, 6zellikle digbiikey ortiileri ayrik olmayan
kiimeler icin gelistirilmis ve literatiirde yayimlanan c¢aligmalarla da siniflandirma
alaninda ¢ok yliksek basarilar elde ettigi gosterilmistir. Bu calismanin amaci 6zellik
secimi problemleri i¢cin de ¢ok yiizli konik fonksiyonlarin kullanilmasini iceren bir
algoritma gelistirilmesidir. Hiperdiizlemlerle ayirma teorisine dayanan klasik algoritma,
ozellik se¢imi durumunu da igerecek sekilde yeni bir amag¢ fonksiyonu ve durdurma
kriteri tariflenerek tekrar diizenlenmistir. Cok yiizlii konik fonksiyonlar kullanilarak
olusturulan yeni amag¢ fonksiyonu sayesinde es zamanl bir sekilde hem 6zellik se¢imi
hem de siiflandirma yapilabilmektedir. Ortaya konulan yeni algoritma, literatiirde iyi
bilinen giincel veri kiimeleri iizerinde test edilmis ve elde edilen sonuglar yorumlanarak
bilinen diger yontemlerle karsilastirilmistir. Ayrica 6grenci basart tahminlemesi

problemine dair bir veri kiimesi kullanilarak agiklayici bir 6rnek sunulmustur.

Anahtar Sozciikler: Makine Ogrenmesi, Ozellik Se¢imi, Cok Yiizli Konik

Simiflandiricilar, Optimizasyon.



ABSTRACT

A SOLUTION APPROACH BASED ON POLYHEDRAL CONIC FUNCTIONS FOR
FEATURE SELECTION PROBLEMS

Oznur AY
Department of Industrial Engineering
Eskisehir Technical University, Graduate School of Science, January 2019
Supervisor: Prof. Dr. Refail KASIMBEYLI

In this study, an embedded method based on polyhedral conic functions has been
proposed for feature selection problems, which is one of the important branches of
machine learning. The polyhedral conic functions algorithm is a supervised classification
algorithm developed for separating the sets which of convex hulls are intersect. It is
reported on different studies in literature that PCF algorithm gives competitive
classification accuracies. The purpose of this study is to develop an algorithm that
includes polyhedral conic functions for feature selection problems. The classical
algorithm based on the separation theory has been rearranged by defining a new objective
function which includes a feature selection term and a new termination criteria. Thanks
to the new objective function both feature selection and classification can be performed
simultaneously. The proposed algorithm is applied to solve classification problems on
some well known real world data sets and compared with other well known classifiers.

Finally, an illustrative example is presented using a student performance data set.

Keywords: Machine Learning, Feature Selection, Polyhedral Conic Classifiers,

Optimization.
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1. GIRIS

Son yillarda biiyilik boyutlu verilerin miktar1 6zellikle internet ve sosyal medyanin
kullanimina bagh olarak katlanarak artmaktadir. Geleneksel internet kullanicilarinin roli
eskiden sadece igerik tiiketicisi iken, 6zellikle sosyal medyanin gelisimi ile bu durum
kullanicilarin hem igerik tiiketicisi hem de igerik iireticisi konumuna gelmelerine sebep
olmustur. Bu yeni kullanic1 profilinin tiikettigi ve iirettigi icerik miilkemmel veriden,
istenmeyen veriye hatta kotiiye kullanim igerigine kadar c¢esitlilik gostermektedir.
Dolayistyla giiniimiizde internet veya sosyal medya iizerinden elde edilen veriler ytliksek
diizeyde giirtiltii barindirmaktadir [1]. Kuskusuz bu kadar biiyiik ve giiriiltiilii veriden
yararli bilgi ve oriintiileri ¢ikarmak oldukca zor bir istir. Bu nedenle, bu denli biiyiik
boyutlu ve giiriiltii barindiran veri kiimelerinden anlamli sonuglar ¢ikarabilmek i¢in veri
madenciligi teknikleri gelistirilmistir. Veri madenciligi; istatistik, yapay zeka ve makine
ogrenmesi olmak iizere {i¢ ana disiplin altinda toplanabilir. Veri madenciliginde en sik
ortaya ¢ikan problemler, ¢ogunlukla verilerin anlamli biitiinler halinde kategorize
edilmesi istendiginden, siniflandirma ve kiimelemedir. Siniflandirma problemlerinde,
hangi verinin hangi veri kiimesine ait oldugunu gosteren etiket bilgileri bilindiginden
denetimli O0grenme, kiimeleme problemlerinde ise etiket bilgileri bilinmediginden
denetimsiz 6grenme olarak adlandirilir.

Biiytik olgekli verilerle ¢calisirken makine 6grenmesi yontemlerini etkili bir sekilde
kullanabilmek i¢in bir veri 6n isleme yontemi uygulamak gerekir. Boyut azaltma
teknikleri en sik kullanilan veri 6n isleme yontemlerinden biridir ve son zamanlarda
makine 6grenme siirecinin vazgeg¢ilmez bir parcasi haline gelmistir. Boyut azaltma
teknikleri genel olarak 6zellik ¢ikarimi ve 6zellik se¢imi olarak kategorize edilebilir.
Ozellik gikarimi yaklagimlari, dzellikleri daha diisiik boyutlu yeni bir 6zellik kiimesine
yansitir ve yeni Ozellikler genellikle orijinal o6zelliklerin kombinasyonu seklinde
olusturulur. Ozellik ¢ikarimi ydntemleri Temel Bilesenler Analizi, Lineer Diskriminant
Analizi ve Kanonik Korelasyon Analizi'nden olusmaktadir. Ozellik se¢imi yaklagimlari
ise gereksiz ozellikleri minimize eden ve bagimli degiskenle (siniflandirmada kullanilan
siif etiketleri gibi) ilgili 6zellikleri maksimize eden kiigiik bir 6zellik kiimesi segmeyi
amaclar [1].

Hem 6zellik ¢ikarimi hem de 6zellik se¢imi yaklagimlart 6grenme performansini
artirma, hesaplama karmagsikligimi diisirme, daha iyi genellestirilebilir modeller

olusturma ve gerekli depolama alanmi azaltma yetenegine sahiptir. Ozellik ¢ikarimu,
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orijinal 6zellik kiimesinin kombinasyonlarini kullanarak, orijinal 6zellik kiimesini daha
diisiik boyutlu bir 6zellik kiimesine esler. Fakat 6zellik ¢ikarimi teknikleri ile elde edilen
doniistiiriilmiis veriler fiziksel bir anlam tasimadigindan yeni Ozellikler ile veriler
iizerinde ileri analizler yapmak olduk¢a zordur. Ozellik secimi ise orijinal &zellik
kiimesinden herhangi bir doniisiim yapmadan orijinal 6zellikler ile fiziksel baglantiy1
stirdiirecek sekilde bir 6zellik alt kiimesi seger. Bu nedenle, 6zellik se¢imi okunabilirlik
ve yorumlanabilirlik agisindan 6zellik ¢ikarimindan daha tstiindiir. Bu durum, belirli bir
hastaliga iliskin ilgili genleri bulma ve duygu analizi i¢in bir duygu sozliigii olusturma
gibi bir¢ok pratik uygulamada dnem kazanmaktadir [1].

Siiflandirma problemlerinde Ozellik se¢imi ile bagimli degiskeni agiklama
kabiliyeti yiiksek 6zelliklerin bir alt kiimesinin segilmesi amaglanir. Bagka bir deyisle,
farkli siniflara ait olan 6rnekleri ayirma yetenegine sahip 6zelliklerin se¢ilmesi amaclanir.
Bu nedenle, siniflandirma problemlerinde etiket bilgilerinin varligindan dolay1
ozelliklerin iligkisi farkli siniflar1 ayirt edebilme yetenegi olarak degerlendirilir.

Tez kapsaminda, Bradley ve Mangasarian tarafindan gelistirilmis olan Konkav
Ozellik Segimi (KOS) [2] yaklasimi yardimiyla, Gasimov ve Oztiirk tarafindan ortaya
atilan Cok Yiizli konik Fonksiyonlar (CKF) [3] algoritmasina o&zellik secimi
uygulanmistir. Yapilan ¢alismada, ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar algoritmasindaki alt
problemin amag fonksiyonuna konkav 6zellik se¢cimi yaklasiminda 6zellik se¢imi igin
kullanilan terim bir agirliklandirma parametresi ile eklenerek gdmiilii bir 6zellik se¢imi
yontemi elde edilmek istenmigstir. Yontem, genel itibariyle ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar
algoritmasinin mantigin1 koruyarak eklenen terim ve yapilan diger degisiklikler ile es
zamanli olarak hem 06zellik se¢cimi hem de smiflandirma yapabilecek sekilde
tariflenmistir. Ayrica bu yonteme ek olarak Gasimov ve Oztiirk tarafindan gelistirilmis
modifiye CKF algoritmasindan yararlanilarak bir versiyon daha ortaya atilmigtir.

Tez ¢alismasimin izleyen boliimleri su sekilde organize edilmistir: ikinci bdliimde
siniflandirma problemi ve literatiirde sik¢a kullanilan ¢6ziim yontemleri ile ilgili genel
bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde, 6zellik seciminin ve smiflandirma problemlerinde
Ozellik seciminin ne ifade ettigi tariflenmis ve literatiirde kullanilan ydntemlerden
bahsedilmistir. Dordiinci  bolimde smiflandirma problemleri igin  gelistirilmis
matematiksel programlama temelli ¢6ziim yontemlerinin bir kagindan bahsedilmistir.
Besinci boliimde konkav 6zellik secimi yaklagimi ve tez kapsaminda onerilen 6zellik

secimi yontemi anlatilmistir. Altinci boliimde 6nerilen yonteme ait hesapsal sonuglar ve



diger yontemlerle olan karsilastirmalar ile Onerilen yontemin iki versiyonu arasinda
detayli bir karsilastirma sunulmustur. Yedinci bdliimde ise oOnerilen 6zellik se¢imi
yontemi ile 6grenci basar1 tahminlemesine yonelik aciklayici bir uygulama sunulmustur.
Son olarak, sekizinci boliimde ise yapilan galisma ile ilgili degerlendirme ve Oneriler

ortaya koyulmustur.



2. SINIFLANDIRMA

Smiflandirma, hangi sinifa ait oldugu bilinen gézlemlerden olusan bir egitim
kiimesini temel alarak elde edilen yeni bir gézlemin hangi sinifa ait oldugunu belirleme
problemidir. Bu tanima gore bir¢ok gercek hayat problemi siniflandirma problemi olarak
modellenebilir. Ornegin, belirli bir e-postayr “istenmeyen” veya “istenmeyen degil”
olarak ayirmak veya belli bir hastaya gozlenen 6zelliklere gore (cinsiyet, kan basinci,
belirli semptomlarin varlig1 veya yoklugu vb.) tarif edildigi gibi teshis koymak. Egitim
kiimesindeki verilerin etiket bilgileri dnceden bilindiginden siniflandirma problemleri
denetimli 6grenme olarak adlandirilir. Egitim kiimesindeki verilerin etiket bilgilerinin bir
kisminin bilindigi durum yar1 denetimli, hi¢bir verinin etiketinin bilinmedigi durum ise
denetimsiz 6grenme olarak adlandirilir.

Siniflandirma probleminin ¢6ziimii egitim asamasi ve tahmin agamasi olmak iizere
iki asamadan olusur. Egitim asamasinda, literatiirde egitim kiimesi olarak adlandirilan
belli sayidaki etiketli veriden olusan kiime iizerine dgrenme algoritmasi uygulanarak,
algoritmanin egitilmesi amaclanir. Burada, verilerin 06zellikleri kategorik olabilir
(6rnegin, kan grubu i¢in “A”, “B”, “AB” veya “O”), sirasal olabilir (6rnegin, “biiyiik”,
“orta” veya “kiiclik”), tam say1 degerli olabilir (6rnegin, bir e-postanin ka¢ kelimeden
olustugu) veya gergek degerli olabilir (6rnegin, kan basinci 6lglimii). Siniflandirma
algoritmalariin verilerin sahip oldugu 6zelliklere gore etiket bilgilerini kullanarak ayirict
bir fonksiyon 6grenmesi amaglanir [1].

Tahmin asamasinda, literatiirde test kiimesi olarak adlandirilan algoritmanin daha
once karsilasmadigr etiket bilgisi bulunmayan verilerden olusan kiime ile 6grenme
algoritmasinin genellestirme bagarisi sinanir. Bu nedenle siniflandirma algoritmalarinin
genellestirme basarisinin yiiksek olmasi beklenir, aksi halde algoritma agsiri uyum ile
sonuglanir. Asirt uyum kavrami ilerleyen boliimde detayli bir sekilde ifade edilecektir.

Literatiirde pek cok simiflandirma yontemi bulunmaktadir. Bu yontemler genel
olarak ayirma analizi, Bayes siniflandirma algoritmasi, en yakin komsu, karar agaglari,
yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri olarak kategorize edilebilir.

Ayirma problemi ilk kez Fisher tarafindan 1930’larda ortaya atilmistir. Ayirma
analizi bir X veri kiimesindeki 6rneklerin iki veya daha fazla gergek gruba ayrilmasini ve
orneklerin p tane 6zelligini ele alarak dogal ortamdaki gercek gruplarina en iyi sekilde

atanmasini saglayacak fonksiyonlar iireten bir yontemdir [4].



Bayes siniflandirma algoritmasi, adin1 Matematik¢i Thomas Bayes’den alan bir
siiflandirma algoritmasidir. Bayes siniflandirmasi olasilik ilkelerine gore tanimlanmis
bir dizi hesaplama ile sisteme sunulan verilerin sinifini tespit etmeyi amaglar.

En yakin komsu algoritmasimma gore smiflandirma sirasinda ¢ikarilan
ozelliklerden, siniflandirilmak istenen yeni verinin daha onceki verilerden k tanesine
yakinligina bakilmasidir. Ornegin k = 3 igin yeni bir veri siniflandirilmak istensin. Bu
durumda eski siniflandirilmis verilerden en yakin 3 tanesi alinir. Bu veriler hangi siifa
ait ise yeni veri de o sinifa dahil edilir. Uzaklik hesaplarken genellikle 6klid uzakligi
kullanilir [5].

Karar agaclarinda, bir aga¢ yapisi olusturularak agacin yaprak diigiimleri
seviyesinde sinif etiketleri bulunur. Bu smif etiketlerine ulasmak icin kok diiglimden
baslanarak her seviyede sorular sorulur ve cevaplarin yonlendirmesiyle ara diiglimlerden
yapraklara ulasilir [5].

Yapay sinir aglari, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan
olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilari; bir baska deyisle, biyolojik sinir aglarin
taklit eden bilgisayar programlaridir [6].

Siniflandirma i¢in bir diizlemde bulunan iki veri kiimesi arasinda bir ayirici yilizey
cizilerek iki kiimeyi ayirmak miimkiindiir. Bu ayirict yilizeyin ¢izilecegi yer ise iki
kiimenin de verilerine en uzak olan yer olmalidir. Destek vektor makineleri bu ayirici

yiizeyin nasil ¢izilecegini belirler.

2.1 Model Se¢cme Yontemleri

Gelistirilen herhangi bir makine 6grenmesi yonteminin performansinit dogru bir
sekilde analiz edebilmek i¢in kurulan tahminleme modelinin yapis1 olduk¢a 6nemlidir.
Bunun i¢in ¢esitli model segme yontemleri gelistirilmistir. Literatiirde mevcut olan ve tez
calismas1 kapsaminda kullanilan yontemlerden asagida kisaca bahsedilmistir.

Bir egitim bir test kiimesi (Holdout): Bu yontemde veri, egitim kiimesindeki
eleman sayis1 daha ¢ok olacak sekilde egitim ve test kiimesi olmak {izere iki boliime
ayrilmaktadir. Egitim kiimesi, kullanilan siniflandirma yontemini egitmek amaciyla, test
kiimesi ise smiflandiricinin performansint degerlendirmek amaciyla kullanilir. Bu

yontemin dezavantajlari, eger az miktarda veri mevcut ise test kiimesi i¢in ayrilan veri



sayisinin yeterli olmamasi ve tiim verinin egitim kiimesi, test kiimesi olarak yalnizca bir
kez ayrilmasindan kaynaklanan hatalarin ortaya ¢ikabilmesidir [7].

k-kat capraz dogrulama (k-fold cross validation): Bu yontemde, Oncelikle veri
kiimesi eleman sayilar1 olabildigince birbirine yakin ya da miimkiinse esit olacak sekilde
k adet alt kiimeye boliiniir, daha sonra her bir alt kiime test kiimesi ve kalan k — 1 adet
alt kiimenin tamami egitim kiimesi olacak sekilde siniflandirma yontemi uygulanir. Elde
edilen degerlendirme 6Slgiitleri tutularak model, bir sonraki alt kiime test kiimesi ve kalan
alt kiimeler egitim kiimesi olacak sekilde yeniden olusturulur. Bu sekilde devam edilerek
tiim alt kiimeler ayr1 ayr test kiimesi olarak kullanilir. Kurulan modelin genel basarisi,
tim modellerden elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak bulunur. k sayisi ise
literatiirde en ¢ok 10 olarak tercih edilmektedir [7].

Katmanl k-kat ¢capraz dogrulama (Stratified k-fold cross validation): Bu yontem
k-kat ¢apraz dogrulama yonteminin alt kiimelere bolme isleminde farkli bir yaklagim
kullanilmasiyla olusturulmustur. Katmanl k-kat ¢apraz dogrulama yonteminde, her bir
alt kiime, orijinal egitim kiimesindeki sinif dagilimlarinin orani olabildigince korunacak
sekilde olusturulur. Alt kiimelerin bu sekilde secilmesiyle gercek veriyi daha iyi
yansitacak modeller elde edilir [8].

Biri disarida kalsin (Leave one out): Bu yontemde, n elemanli bir kiime i¢in her
seferinde yalnizca bir 6rnek test kiimesi ve kalan n — 1 6rnek ise egitim kiimesi olarak
kullanilacak sekilde n tane model olusturulur. Bu yontem genellikle 6rnek sayisi az olan

veri kiimeleri i¢in tercih edilmektedir [8].

2.2 Degerlendirme Olgiitleri

Smiflandirma yontemlerinin nasil bir performans sergiledigini anlayabilmek ve
degerlendirebilmek i¢in kullanilan birtakim 6l¢iitler mevcuttur. Bu dlgiitler, siniflandirma
islemi sonrasinda test kiimesine ait 6rnekler kullanilarak olusturulan hatali siniflandirma
matrisi yardimiyla hesaplanir. Tablo 2.1.°de goriildigii gibi, hatali smiflandirma
matrisinin her bir satir1 6ngoriilen sinifa ait 6rnekleri temsil ederken her bir siitunu gergek
siifa ait ornekleri temsil etmektedir.

Gergek pozitif, sinifi A olarak tahmin edilen bir 6rnegin A sinifina ait oldugunu,
gercek negatif, sinifi B olarak tahmin edilen bir 6rnegin B sinifina ait oldugunu, yanlis

pozitif (Tip-1 hata), sinifi A olarak tahmin edilen bir 6rnegin B sinifina ait oldugunu,



Tablo 2.1. Hatali simiflandirma matrisi

Gerg¢ek Simif
A B
Tahmin A | Gergek pozitif (gp) | Yanlis pozitif (yp)

Edilen Simf | B | Yanlis negatif (yn) | Gergek negatif (gn)

yanlig negatif (Tip-2 hata), siifi B olarak tahmin edilen bir 6rnegin A sinifina ait
oldugunu ifade etmektedir. Bu degerler kullanilarak asagidaki formiiller yardimiyla
hesaplanan oOlglitler sayesinde kullanilan siniflandirma yonteminin basarist hakkinda

degerlendirme yapilabilmektedir.

Tahminleme Basarisi: Gergek pozitif ve gercek negatif tahmin sayilarinin
toplaminin tiim tahminlere boliinmesiyle bulunan bu deger modelin yeni veya dnceden

goriilmemis verilerin sinif etiketini dogru sekilde tahmin etme yetenegini ifade eder.

+ gn
Tahminleme basarist = Jiamt (2.1)

gp+yp+gn+yn

Hatali Siniflandirma Orani: Yanlis pozitif ve yanlis negatif tahmin sayilarinin
toplaminin tiim tahminlere bdliinmesiyle bulunan bu deger siniflandirma yonteminin ne
siklikla hata yaptigin1 gosterir. Ayn1 zamanda (1 — Tahminleme basarist) degerine

esittir.

+yn
Hatali sitniflandirma orant = Py (2.2)
gpt+yp+gn+yn

Gergek Pozitif Orani: Gergek pozitif tahmin sayisinin gercek pozitif ve yanlis
negatif tahmin sayilarimin toplamina boliinmesiyle bulunan bu deger siniflandirma

yonteminin pozitif bir 6rnegi ne siklikla pozitif olarak tahminledigini ifade eder.

Gergek pozitif orant = 9P (2.3)

gp +yn
Yanlis Negatif Orani: Yanlis negatif tahmin sayisinin yanlis negatif ve gergek
pozitif tahmin sayilarinin toplamimna bdliinmesiyle bulunan bu deger siniflandirma

yonteminin negatif bir 6rnegi ne siklikla pozitif olarak tahminledigini ifade eder.

. yn
Yanlis negatif orant = —— (2.4)
yn +gp



Kesinlik: Gergek pozitif tahmin sayisinin gergek pozitif ve yanlis pozitif tahmin
sayilarinin toplamina boliinmesiyle bulunan bu deger siniflandirma yontemi tarafindan

pozitif olarak tahminlenen bir 6rnegi ne siklikla dogru tahminledigini ifade eder.

Kesinlik = _9r (2.5)

gp +yp
fdegeri: Kullanilan simiflandirma yonteminin performansini degerlendirmek i¢in
tek bir degerin kullanilmast bazi durumlarda daha yararli olabilir. Bu gibi durumlarda
gercek pozitif orani ile kesinligin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanan f degeri

kullanilabilir.

2 X gercek pozitif orant X kesinlik
_ 2 x gergek pozitif 2.6)

gercek pozitif orani + kesinlik



3. OZELLIK SECIMi

Gergek hayat problemlerinde ¢ogunlukla birbiriyle iligkili 6zellikler hakkinda
yeterli bilgi bulunmaz. Bu nedenle, verilerin kaynagini daha iyi temsil edebilmek i¢in pek
cok aday Ozellik belirlenir. Ancak bu durum da gereksiz 6zelliklerin se¢imi ile sonuglanir.
Gereksiz ozellikler bagimli degiskenle direkt olarak iliskili olmayan 6zelliklerdir ancak
O0grenme siirecini etkiler ve amaca herhangi bir katki saglamaz. Giiniimiizde pek cok
siniflandirma probleminde kullanilan veri biiyiilk boyutlu oldugundan istenmeyen
ozellikler ¢ikarilmadan iyi bir siniflandirict elde etmek zordur. Gereksiz ya da ilgisiz
ozelliklerin sayisinin diisiiriilmesi 6grenme algoritmasinin hem ¢aligma siiresini kisaltir
hem de genellestirme basarisinin daha yiiksek olmasini saglar. Boylelikle gercek hayat
siiflandirma problemine daha iyi bir yaklasim ve bakis acist gelistirilmis olur.

Ozellik secimi problemi, orijinal veri kiimesinin sahip oldugu &zelliklerden,
ogrenme algoritmasi sadece bu dzellikleri igeren veri lizerine uygulandiginda miimkiin
olan en yliksek tahminleme basarisina ulasacak siniflandiriciyr olusturan ozellik alt
kiimesini secmeyi amaclar. Ozellik segimi var olan dzellikler arasindan bir dzellik alt
kiimesi secer, dolayisiyla 6zellik seciminde Ozellik ¢ikarimi veya 6zellik olusturma
asamalar1 bulunmaz.

Ozellik se¢imi genellikle siniflandirma probleminin egitim asamasimi kapsar.
Ozellikler belirlendikten sonra, 6grenme algoritmasini tiim &zelliklere uygulamak yerine
uygun Ozelliklerden olusan alt kiimeyi elde edebilmek i¢in Oncelikle 6zellik se¢imi
gerceklestirilir ve daha sonra veriler belirlenen uygun o6zelliklere goére 6grenme
algoritmast ile islenir. Ozellik secimi asamasi, filtre yontemde oldugu gibi 6grenme
algoritmasindan bagimsiz olabilir veya sarmal yontemde oldugu gibi se¢ilen 6zelliklerin
amag ile ilgili olup olmadigin1 degerlendirmek i¢in 6grenme algoritmasini iteratif olarak
kullanabilir. Sonu¢ olarak, en son secilen Ozellikler ile tahmin asamasi i¢in bir
siniflandirici olusturulur.

Ozellik segimi problemi hangi 6zelliklerin segilecegine ve segilen dzelliklerin hangi
kombinasyonunun kullanilacagina karar vermek olarak iki alt kisma boliinebilir. Hangi
ozelliklerin secilecegi sorusu Ozelliklerin ilgisinin neye gore ve nasil tariflendigi ile
alakalidir. Literatiirde 6zellik se¢imi icin ozelliklerin ilgisi giiglii ilgili, zayif ilgili ve
ilgisiz olmak tizere ii¢ farkli dereceli tanimlama yapilmistir [9]. Herhangi bir X 6zelligi
icin Ozellik alt kiimesinden bu o6zelligin ¢ikarilmasi smiflandirma algoritmasinin

performansinda diisiis ile sonuclaniyorsa bu 6zellige amag ile gii¢lii ilgili denir. Herhangi
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bir X ozelligi giiclii ilgili degilse ve smiflandirma algoritmasimin S U {X} ozellik alt
kiimesindeki performans1 S 6zellik alt kiimesindeki performansindan daha iyi olacak
sekilde bir S alt kiimesi varsa bu 6zellige zayif ilgili denir. Son olarak bir 6zellik ne giiclii
ilgili ne de zayif ilgili tanimia girmiyorsa bu ézellige amag ile ilgisiz denir. Ozetlemek
gerekirse, giicli ilgili bir 6zellik alt kiimeden ¢ikarildiginda tahminleme basarisinin
diismesi kacinilmazdir, zayif ilgili bir 6zellik ise baz1 durumlarda tahminleme basarisina

pozitif yonde etki edebilir [9].

Derece 1 Derece 4 Derece 15
OKH = 4.08e-01(+/- 4.25e-01) OKH = 4.32e-02(+/- 7.08e-02) OKH = 1.80e+08(+/- 5.41e+08)
—— Model —— Model —— Model
Gergek Fonksiyon Gergek Fonksiyon Gergek Fonksiyon
o © e Ornekler ° e Ornekler b 1 e Ornekler
‘? “ﬁ\ I
} \ _ .

\
) & . o \/\ﬁ J/T

x X X

Sekil 3.1. U¢ farkli dereceli polinom kullamilarak olusturulan modeller [10]

Optimal 6zellik alt kiimesi biricik olmak zorunda degildir, ¢ilinkii bazi1 durumlarda
ayni tahminleme basarisina farkli bir 6zellik alt kiimesi kullanilarak da ulasilabilir.
Ornegin; amag iizerinde birbirine cok benzer etki yaratan iki farkli 6zellik birbiri yerine
kullanilabilir [9].

3.1 Smiflandirma Problemlerinde Ozellik Secimi

Son otuz yildir, veri madenciligi ve makine 6grenmesinde kullanilan verilerin
boyutsalliginda carpici bir artis meydana gelmektedir. Verinin biiylik boyutlu olmasi
kurulan modelin gereksiz bilesenleri icermeye acik olmasini kolaylastirdigindan 6grenme
algoritmasini asirt uyuma egilimli hale getirir. Asirt uyum sorunu algoritmanin egitim
kiimesindeki giirtiltiilii noktalara uyumlu hale gelmesini ifade eder ve algoritmanin
aslinda tiim veride var olmayan gereksiz bir Oriintii (¢cikarim) elde etmesine sebep olur,
bu da test kiimesinden elde edilen basarinin diismesine yol acar. Ayrica asirt uyum
olustugunda goz 6niine alinan siniflandirma problemi daha basit bir model ile yeteri kadar

ifade edilebilecek iken olduk¢a karmasik modellerin elde edilmesine sebep olur.
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Sekil 3.1.’de bir smiflandirma problemi igin sirasiyla 1, 4 ve 15. dereceden
polinomlar kullanilarak olusturulan ii¢ farkli model goriilmektedir. Kurulan modeller
arasindan veriyi en iyi ifade eden 15. dereceden bir polinomdan olusturulan model gibi
goziikse de gercek fonksiyona gore hesaplanan ortalama karesel hatanin en biiyiik degeri
bu model ile elde edilmistir.

Bu durum algoritmanin egitim kiimesinde bulunan giiriiltiilii noktalara uyumlu hale
gelmesi ile olmasi gerekenden daha esnek bir model olusturdugunu gosterir. Sekilde de
gorildiigii gibi model, 15. dereceden bir polinom yerine 4. dereceden bir polinom ile ifade
edildiginde en diisiik hata degerine ulagilmaktadir.

Smiflandirma yapilacak veri kiimesinin boyutsalligi ¢ok biiyiikk degerlere
ulastiginda (6zellikle boyut sayisinin veri sayisindan daha fazla oldugu durumlarda)
algoritma, veriyi dogru tahminleyecek yeterli bilgiye ulasamadigindan gereksiz
ortintiileri elde etmeye daha yatkin hale gelir. Baska bir ifadeyle, egitim asamasinda
yeterli veri bulunmadigindan egitim kiimesindeki giiriiltiilii noktalarin kullanilmasiyla
tiim veride var olmayan oriintiiler elde edilir. Bu Oriintiiler test asamasinda algoritmanin
daha 6nce karsilasmadigi veri ile sinandiginda tahminleme basarisinin diigmesine neden
olur. Bu nedenle asir1 uyum sorunu ortaya ¢iktiginda egitim basarisi test basarindan ¢ok
daha yiiksek olan sonuglar elde edilir. Dolayisiyla 6zellik se¢imi tekniklerini kullanmak
gurtltili ve ilgisiz verileri olabildigince uzaklastiracagindan basart orami yiiksek
tahminlemeler yapabilmek i¢in olduk¢a dnemlidir.

Ozellik segimi, 6zelliklerin bagimli degisken ile ilgisini degerlendiren bir kritere
gore orijinal 6zellik kiimesinden kiiglik bir alt kiime segmeyi amaclar. Béylece daha 1yi
0grenme performansi (siniflandirma igin yiiksek egitim basarisi), daha diistik hesaplama
maliyeti ve daha kolay yorumlanabilir modellerin elde edilmesi amaglanir.

Ozellik segimi algoritmalar1 egitim kiimesindeki verilerin etiketlerinin bilinip
bilinmemesine gore denetimli, denetimsiz ve yari-denetimli olmak iizere kategorize
edilebilir. Denetimli 6zellik se¢imi verilerin sahip oldugu etiketlerin bilindigi ve
Ozelliklerin 1iligkilerinin bu etiket bilgilerine gore degerlendirildigi ydntemlerdir.
Denetimsiz 6zellik se¢imi, kiimeleme 6l¢iitlerine dayanan sinif etiketlerinin bulunmadig:
daha az kisita sahip bir arama problemidir.

Denetimli 6zellik se¢imi yontemleri genel olarak filtre yontem, sarmal yontem ve
gomiilii yontem olarak kategorize edilebilir. Filtre yontem, oOzellik secimini

siiflandiricidan ayiran, 6grenme algoritmasi ile 6zellik se¢imi algoritmasinin etkilesime
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girmesine izin vermeyen bir yontemdir. Filtre yOntemleri, her ozellige bir agirlhik

atayabilmek icin istatistiksel bir 6l¢ii kullanir. Ozellikler agirliklarina gore siralanir ve

veri kiimesinde kalip kalmama durumlarina karar verilir. Kullanilan istatistiksel 6l¢timler

asagidaki tablodaki gibidir.

Tablo 3.1. Filtre yontemlerde kullanilan istatistiksel ol¢timler

Ozellik\C1kt1 Siirekli Kategorik
Siirekli Pearson Korelasyon LDA
Kategorik Anova Ki-Kare

Sarmal yontem, secilen ozelliklerin bagimli

degiskeni aciklama kabiliyetini

belirlemek i¢in 6nceden karar verilmis bir 6grenme algoritmasinin tahminleme basarisini

kullanir. Yontem, her adimda bir 6nceki modelin ¢ikarimlarina dayanarak elde edilen alt

kiimedeki 6zellikleri eklemeye veya ¢ikarmaya karar verir. Boylelikle problem bir arama

problemine doéniigmiis olur. Bu nedenle, sarmal yontemlerin ¢ok sayida 6zellik iceren

verilerde kullanim1 olduk¢a maliyetlidir. Sarmal yontemde kullanilan en yaygin arama

yontemleri; ileriye dogru ozellik ekleme, geriye dogru ozellik eleme Ve rekursif ozellik

elemedir.

e lleriye dogru ozellik ekleme: ileriye dogru ozellik ekleme, hi¢c o6zellik

bulunmayan bir model ile baglanan tekrarli bir yontemdir. Her iterasyonda,
modelin performansini iyilestirmeyen yeni bir degiskene kadar modeli en ¢ok
tyilestiren 6zellik eklenmeye devam edilir.

Geriye dogru ozellik eleme: Geriye dogru 6zellik eleme ydnteminde tiim
ozelikler ile baglanir ve modelin performansini iyilestiren en az éneme sahip
ozellik her iterasyonda modelden ¢ikarilir. Ozelliklerin modelden ¢ikarilmasinda
herhangi bir 1yilesme gozlenmeye dek bu isleme devam edilir.

Rekursif ozellik eleme: Rekursif 6zellik eleme yontemi en iyi performans
gosteren Ozellik alt kiimesini bulmayr amaclayan bir a¢gdzlii optimizasyon
algoritmasidir. Modeli tekrar tekrar olusturur ve her iterasyonda en iyi ya da en
kotii performans gosteren Ozellikleri modelden ¢ikarir. Tim ozellikler bitene
kadar bir sonraki modeli kalan 6zellikler ile olusturur. Sonrasinda 6zellikler eleme

Sirasina gére siralanir.
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Gomiilii yontemde, hangi 6zelliklerin segilecegine model olusturulurken karar
verildiginden 6grenme algoritmasi ile 6zellik secimi birbirinden ayrilamaz. Bagka bir
deyisle, siniflandirma ve 6zellik se¢imi es zamanli olarak gerceklestirilir. Bu nedenle,
gomiilii yontemlerde kullanilan siniflandirma algoritmasi biiylik 6neme sahiptir.

Denetimli 6zellik se¢iminde 6zelliklerin iligkisi etiket bilgilerine gore belirlenir
ama iyi bir ozellik se¢imi algoritmasi elde edebilmek i¢in yeterli sayida etiketli veri
bulunmasi gerekir bu da zaman alic1 bir islemdir. Denetimsiz 6zellik se¢iminde ise
etiketleri bulunmayan veri ile ¢aligilir ama 6zelliklerin iliskisini degerlendirmek zordur.
Gliniimiizde genellikle veri kiimeleri biiylik boyutlu ancak az sayida etiketli 6rneklem
iceren kiimelerden olusur. Etiketli 6rnek biiyiikliikleri kiiciik olan yiiksek boyutlu veriler
cok fazla kisitlamaya sahip ancak ¢ok biiyiik bir hipotez alanina sahiptir. Iki veri
6zelliginin kombinasyonu yeni bir arastirma zorlugu ortaya c¢ikarmaktadir. Etiketli ve
etiketsiz verilerin ayn1 popiilasyondan 6rneklendigi varsayimiyla, yar1 denetimli 6zellik
secimi, O0zelliklerin birbirleriyle iligkisini tahmin etmek i¢in hem etiketli hem de etiketsiz
verileri kullanmaktadir.

Ozellik agirliklandirma, 6zellik segiminin genellestirmesi olarak diisiiniilebilir.
Ozellik segiminde 1 6zelligin secildigini, 0 ise segilmedigini ifade edecek sekilde her bir
ozellige ikili degerlendirme uygulanir. Ancak 6zellik agirliklandirmada her bir 6zellige
[0,1] veya [—1,1] araliklarindan bir deger atanir. Bu deger ne kadar biiyiik ise 6zellik o
kadar baskindir. Pek cok ozellik agirliklandirma algoritmast her bir 6zellige global bir
agirlik degeri atar. Ancak ozelliklerin birbiriyle iliskisi ve giiriiltii yerel olarak dnemli
farkliliklar gosterebilir. KNN gibi tembel 6grenme algoritmalarinda yaygin olan, 6zellik
seciminin bir test drnegine gore yerel olarak yapildigr yerel 6zellik se¢cimi algoritmalari
da vardir. Burada, 6zellik se¢cimi veya agirliklandirma siniflandirma ile birlikte yapilir

(egitim asamas1 yerine), ¢iinkii test drnegi bilgisi 6zellikleri segme yetenegini arttirir.
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4. SINIFLANDIRMA PROBLEMLERI ICIN MATEMATIKSEL
PROGRAMLAMA TEMELLI COZUM YONTEMLERI

4.1 Giirbiiz Dogrusal Programlama Yontemi

Bennett ve Mangasarian tarafindan gelistirilen bu yontem [11], dogrusal
ayrilamayan ve Kkesisimleri bos kiime olan sonlu iki nokta kiimesi i¢in yanlis
siiflandirilan noktalart minimize edecek sekilde bir ayirici hiperdiizlem bulunmasini
amaclamaktadir.

A, B € R" olmak iizere sirasiyla m ve k elemanli kesisimleri bos kiime olan sonlu
iki nokta kiimesi olsun. Bu kiimeleri AeR™*" ve BeR**" matrisleri ile ifade edelim. Bu
durumda A matrisindeki her bir satir A kiimesine ait bir noktaya ve ayni sekilde B
matrisindeki her bir satir da B kiimesine ait bir noktaya karsilik gelir. Eger A ve B
kiimelerinin konveks ortiilerinin kesisimi bos kiime ise bu kiimeler dogrusal ayrilabilirdir.
Matematiksel olarak ifade edersek, bu iki kiimenin dogrusal ayrilabilmesi i¢in gerek ve

yeter sart,

enk A;v > 1enbk B;v, v = (Vq, .., 0)ER" (4.1)
<is<

1<ism

olmasidir. Sekilde de goriildiigii gibi dogrusal olarak ayrilabilen iki nokta kiimesi i¢in

birden fazla ayiric1 yiizey bulabilmek miimkiindiir.

T T T T
10 20 30 40

Sekil 4.1. Dogrusal ayrilabilen veri kiimeleri

Dogrusal ayrilabilen iki nokta kiimesi i¢in her durumda en az bir ayirict
hiperdiizlem bulmak miimkiin olsa da gercek hayat problemlerinin pek ¢cogu dogrusal
ayrilamayan kiimeler icermektedir. Asagidaki sekilde dogrusal ayrilamayan iki nokta

kiimesi goriilmektedir. Sekilde de goriildiigii gibi bu iki kiimenin en biiyiik degeri ve en
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Sekil 4.2. Dogrusal ayrilamayan veri kiimeleri

kiigiik degeri ile yukaridaki esitsizlik saglanmaz. Dolayisiyla sekilde goriilen kiimeleri
hatali noktalar olmaksizin ayiracak bir hiperdiizlem bulmak miimkiin degildir.
Sekilde goriilen A ve B kiimelerini, hatali noktalart minimize edecek sekilde ayiran

P hiperdiizlemi asagidaki gibi tariflenebilir.
P = {x|x e R", xTw =y} (4.2)

Burada, w = (wy, ..., wy,) ayirici yiizeyin normalini ifade eden n boyutlu vektor ve
y ayirict yizeyin alt smirini ifade eden reel sayiyr gostermektedir. O halde, P
hiperdiizlemini belirleyebilmek i¢in w, y degerleri bulunmalidir.

P hiperdiizlemi P* ={x|x e R",xTw >y} ve P~ ={x|lx e R",xTw <y}
olmak tizere iki farkli agik yari uzay tamimlar. Bu yari uzaylardan P*, daha ¢ok A
kiimesine ait noktalari, P~ daha ¢ok B kiimesine ait noktalar1 icerecek sekilde ve yari

uzaylar arasindaki mesafe genisletilerek asagidaki esitsizlikler elde edilir,
Aw > ey + e, ey —e = Bw, weR", yeR (4.3)

Burada e ifadesi uygun boyuttaki birler vektoriinii gostermektedir. Bu esitsizlikler
dogrusal ayrilabilen kiimeler i¢in saglanir, dogrusal ayrilamayan kiimeler i¢inse Bennett
ve Mangasarian tarafindan yanlis siiflandirilan noktalarin ortalama sayisint minimize
edecek sekilde bir hata fonksiyonu tariflenmistir. Her iki kiime i¢in sirasiyla yanlis
siiflandirilan noktalar izleyen sekilde tanimlanmastir.

A kiimesi icin yanls siniflandirilan herhangi bir A’ noktast x'w =y +

1 diizleminin alt tarafinda kalan bir A noktasidir ve B kiimesi i¢in yanlis siniflandirilan
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herhangi bir B noktas1 ise x”w = y — 1 diizleminin iist tarafinda kalan bir B noktasidur.

O halde bu noktalar,
Aw<y+1, Bw>y—-1 (4.4)

esitsizliklerini saglar.
Amag bu hatali noktalarin sayisini minimize etmek oldugundan hata fonksiyonu

asagidaki gibi olusturulmustur.
1 1
enk f(w,y) = enk—|[[(-Aw + ey + )|l + - [I(Bw —ey + e)4|l; (4.5)
w,y wy m k

Burada x, ifadesi herhangi bir x vektorii i¢in x, = enb{0, x;} olacak sekilde
tariflenmistir. Buna gore yukaridaki fonksiyonda parantez i¢inde kalan ifadelerin sifirdan
kiigiik degerleri sirasiyla A ve B kiimelerine ait dogru smiflandirilmis noktalardir.
Tariflenen x, fonksiyonu sayesinde dogru siniflandirilmis noktalar i¢in 0 degeri, yanlis
siiflandirilmis noktalar ig¢in o noktanin hata degeri elde edilir. 1-normu ile de bu hata
degerlerinin toplami bulunmus olur. Béylece tiim noktalar i¢in elde edilen toplam hata
degeri kiimelerdeki eleman sayilari ile agirliklandirilarak enkiigiiklenmis olur.

Igili makalede [11] yukaridaki gibi bir norm enkiigiikleme problemi icin asagidaki

sekilde norm igermeyen bir kisitli optimizasyon problemi yazilabilecegi gosterilmistir,

ey ez
enk {—+—|Aw—ey+y2 e,—Bw+ey+z=>e,y=>0,z2> 0}. (4.6)
wyyzim k

Boylece siniflandirma problemi i¢in agik sekli asagidaki gibi olan gilirbiiz bir dogrusal
programlama modeli elde edilmistir.
—Aw +ey+e<y,
Bw —ey+e <z
y=0,z=0

kisitlar1 altinda
eTy e’z

enk —+ — (4.7)

Boylece dogrusal programlama modelinin amag fonksiyonu, A kiimesine ait hatali
noktalarin x"w = y + 1 hiperdiizlemine, B kiimesine ait hatali noktalarin x"w =y —
1 hiperdiizlemine olan toplam ortalama uzakliklarini (||w||" vektori ile agirliklandirarak)
enkiiciikleyecek sekilde olusturulmustur. Optimal ayirici yiizey ise bu iki hiperdiizlemin
ortasindan gecen, onlara paralel olan ve ayni parametreler kullanilarak olusturulan

xTw = y hiperdiizlemidir.
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4.2 Cok Yiizlii Konik Fonksiyonlar Algoritmasi

Kasimbeyli ve Oztiirk tarafindan gelistirilen bu yontem, kesisimleri bos kiime olan
sonlu iki farkli nokta kiimesi i¢in ayirici ylizeyleri ¢ok ytizlii konik fonksiyon (¢kf) olarak
adlandirilan fonksiyonlar yardimiyla tarifleyen matematiksel programlama temelli ag
gozlIii bir algoritmadir [3].

A,B € R" gibi kesisimleri bos kiime olan iki farkli kiime i¢in algoritma, A
kiimesinden herhangi bir noktay1 (merkez) segerek baslar. Bu noktaya gore olabildigince
A kiimesine ait noktalar1 i¢eren ve B kiimesine ait hi¢ nokta igermeyen bir konik
fonksiyon olusturmak amaglanir. Bir sonraki adimda A kiimesinden koninin i¢ kisminda
kalan, dogru simniflandirilan A noktalari, ¢ikarilarak kiime gilincellenir ve kalan A
noktalarindan yeni bir merkez noktasi secilir. Algoritma bu sekilde A kiimesinde hi¢
nokta kalmayana kadar devam eder ve olusturulan konik fonksiyonlarin en kii¢lik degeri
alinarak optimal ayiric1 yilizey elde edilir.

Algoritmada kullanilan ¢ok yiizlii konik fonksiyon ggy ¢ y,¢) : R™ = R olmak iizere

Iweya) (@) =wx—a)+§llx—all, —y (4.8)

seklinde tamimlanmaktadir. Burada w,a € R", &,y E R,w'x = wyx; + - + wpx,
ifadesi w ile x vektorlerinin skaler carpimini ve ||x||; = |xq| + -+ + |x,| ifadesi ise x
vektoriiniin 1-normunu gostermektedir.

Boyle bir gy ¢,y,q)(x) fonksiyonunun grafigi tepe noktas: (a, —y) € R™ x R olan
bir konidir ve bu fonksiyonun her seviye kiimesi konveks bir polihedrondur. Sekil 4.3.’de
asagida denklemleri goriilen R? de tammh ii¢ farkli ¢ok yiizlii konik fonksiyona ait
grafikler goriilmektedir. Sekil 4.4.’de ise R® te tamiml1 birgok yiizlii konik fonksiyona ait

grafik ve seviye kiimesi goriilmektedir [12].

8

6 -

B Y A N 7 A
\/ A4 \/ g]

92
g3
— ming

T T T T T T
—4 -3 -2 -1 0 1 2 3

Sekil 4.3. U¢ farkli ¢kf’ye ait grafikler ve onlarin minimumu

17



g1 = 0,5(x — 0) +3,2lx — O}, — 2

92 =05 —2)+6.2[x —2[l; — 4
g3 =4(x+2)+62|x+ 2|, -4 (4.9)
Algoritma, ¢ok yiizli konik fonksiyonlarin olusturdugu bu seviye kiimelerini
kullanarak veri noktalarii ayirmayi amaglar. ilk sekilde goriilen veri noktalar1 igin A
kiimesine ait noktalar olusturulan ¢ok yiizlii konik fonksiyonlarin i¢inde kalan, seviye
kiimesinde olan, noktalardir. B kiimesine ait noktalar ise olusturulan ¢ok yiizlii konik
fonksiyonlarin diginda kalan, seviye kiimesinde olmayan, noktalardir. Buna gore sirasiyla

A kuimesine ait noktalar —1, B kiimesine ait noktalar 1 etiketi kullanarak siniflandirilir.

Sekil 4.4. U¢ boyutlu bir ¢kf grafigi [12]

Tanimlanan ve 6zellikleri ifade edilen ¢ok yiizli konik fonksiyona gore olusturulan
ikili siniflandirma algoritmasi izleyen sekildedir,

A ve B kiimeleri R" de

A={a'eR™iel}l={1,..,m},
B={p eR™jej},={1,..,p}
seklinde tanimli iki kiime olsun.
Baslangi¢c Adimi: | = 1,1, =1, A; = A atamalarini1 yap ve Adim 1’e git.

Adim 1: a' noktas1, A; kiimesinin herhangi bir noktasi olsun. P, problemini ¢6z:
wl(a'—a)+¢ |l —dlf|, —y+1<y, VL (4.10)
—w'(b' —a") = ¢[[p' —a'|| +y+1<0, vE] (4.11)

Yy =1 Ym) ERT,Ww = (wy,..,w,) ER" & €[0,00),y €[1,00)

kisitlar1 altinda;

() enk (%) (4.12)

P, probleminin bir ¢dziimiinii (w!, &%, ¢, y1) olacak sekilde bul. Bu ¢oziime karsilik gelen
cok yiizlii konik fonksiyonu asagidaki gibi olustur,

18



g10) =w'(x —ah) +¢&'llx —a'll, — v (4.13)
ve Adim 2’ye geg.
Adm 20 I ={i€l:g(a))+1>0},A,,={a"€Api€l }l=1+1
giincellemelerini yap. Eger A; # @ ise Adim 1’e git.

Adim 3: A ve B kiimelerini ayiran g(x) fonksiyonunu asagidaki gibi tanimla ve

dur.
g(x) = enk g,(x) (4.14)

Algoritma her [ adiminda, 4, kiimesinden herhangi bir a' elemanini segerek baslar
ve P, problemini ¢oziip (W', &%, y") parametrelerini olusturur. P, probleminin ¢dziimiiyle
elde edilen bu parametreler g; c¢ok yiizlii konik fonksiyonunun olusturulmasi igin
kullanilir. Algoritma (4.10) kisit1 sayesinde, icerisinde olabildigince A; kiimesine ait
noktalar bulunan ve ayn1 zamanda (4.11) kisit1 ile icerisinde B kiimesine ait hi¢cbir nokta
bulunmayan bir g; fonksiyonu olusturur. ¢ € [0,00),y € [1,00) kisitlar1 sayesinde
kollar1 yukar1 bakan ve tepe noktasi z = 0 hiperdiizleminin altinda kalan bir koni elde
edilmesi saglanir. Boylece A kiimesine ait noktalarin istenilen seviye kiimelerinde olmasi
saglanir. Herhangi bir noktanin hangi kiimeye ait oldugunu belirlemek icin, bu noktanin
elde edilen sonlu sayidaki ¢ok yiizlii konik fonksiyon degerine bakilir. Bu deger, eger sifir
ya da sifirdan kiiciikse noktanin A kiimesine ait oldugu, eger sifirdan biiyiikse noktanin
B kiimesine ait oldugu ifade edilir.

Cok ytizlii konik fonksiyonlar algoritmasi, ortaya konuldugu makaleden ve daha
sonraki caligmalardan goriilebilecegi tizere siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde
oldukca basarili sonuglar vermektedir. Ayrica algoritma detayli olarak incelendiginde,
zay1f yonlerinin merkez secimine duyarlilifi ve asirt uyum sorununa yatkinligi oldugu
gortilebilir.

Algoritma sectigi bir nokta yardimiyla tepe noktasini belirledigi ¢ok yiizlii konik
fonksiyonun, yine bu nokta etrafinda kalan A kiimesine ait noktalari olabildigince
icerisine almaya calisarak iki kiimeyi ayirmay1 amacgladigindan merkez secimi oldukca
onemlidir. Merkez se¢imini daha verimli hale getirebilmek i¢in ilgili makalede ayrica bir
yontem sunulmustur. Bu yontem ilerleyen kisimlarda detayl bir sekilde ele alinacaktir.

Algoritmanin a¢ gozlii yapis1 geregi egitim asamasinda, A kiimesine ait her bir

noktay1 icerisine alacak sekilde ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar olusturulur. Bu durumda
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egitim kiimesindeki giiriiltiilii noktalar dahil her nokta 6grenildiginden egitim basarisi
%100 bulunur. Fakat test asamasina gecildiginde, egitim kiimesinde bulunup test
kiimesinde bulunmayan oriintiiler icin gereksiz bir ¢ikarim yapildigindan algoritmanin
test basaris1 diiger. Dolayisiyla algoritma giiriiltiilii noktalara uyum saglar ve egitim
basarisi ile test basarisi arasinda biiyiik farklar meydana geldiginden asir1 uyum sorunu
ortaya ¢ikar.

Asirt uyum sorunu ile paralel olarak gelisen egitim basarist ve test basarisi
arasindaki biiylik farki azaltabilmenin en pratik yolu kisit (4.11)’i degistirip B kiimesine
ait noktalar i¢in hataya izin vermektir. Boylelikle algoritma B kiimesine ait her noktay1
disarida birakacak sekilde ¢ok yiizlii konik fonksiyon ¢izmeye zorlanmaz ve tiim veri
kiimesinde bulunmayan gereksiz Oriintiilere uyum saglamasi azaltilmis olur. Fakat bu
durumda da test basarisinda diisiis meydana gelir. CKF algoritmasinda, merkez se¢imine
olan duyarlilign azaltmak, asir1 uyum sorununu ortadan kaldirmak ve daha yiiksek
tahminleme basaris1 elde etmek icin Kasimbeyli ve Oztiirk tarafindan aym calisma
kapsaminda [3] gelistirilmis farkli bir versiyon daha bulunmaktadir. Sozii edilen
algoritma modifiye CKF algoritmasi olarak adlandirilmistir ve CKF algoritmasinin bu
versiyonu sayesinde daha verimli merkez se¢imi, daha az alt problem ¢dzme ve daha
yiiksek siniflandirma basarisi elde etme sonuglarina ulasilmistir. Bir sonraki boliimde,
cok yiizlii konik fonksiyonlar algoritmasi i¢in Onerilen bu daha verimli merkez se¢me
prosediirii basit bir 6n isleme adimu tariflenerek tez kapsaminda 6nerilen 6zellik segimi
algoritmasina uyarlanmistir ve her iki ozellik se¢imi yontemi arasinda detayl bir

karsilastirma sunulmustur.
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5. SINIFLANDIRMA PROBLEMLERI iCiN OZELLIK SECiMi
YONTEMLERI

5.1 Matematiksel Programlama Temelli Ozellik Secimi Algoritmasi

Bradley ve Mangasarian tarafindan gelistirilen bu yontem [2] bir 6nceki boliimde
detayli bir sekilde anlatilan giirbiiz dogrusal programlama yaklagimi esas alinarak n
boyutlu uzayda sonlu iki farkli nokta kiimesini olabildigince az sayida 6zellik kullanarak
ayirmay1 amaglamaktadir. Giirbliz dogrusal programlama yontemi ile iki kiime arasindaki
optimal ayiric1 ylizey hiperdiizlem olarak tariflendiginden 06zellik secimi iglemi bu
hiperdiizlemin normaline gore yapilmalidir. Bunun i¢in (4.7) ile verilen dogrusal
programlama modelinin amag¢ fonksiyonuna, ayirici yiizeyin normalinin bilesenlerini
olabildigince sifira gotiirecek yeni bir terim eklenmistir. Boylece optimal ayirici yiizeyin
normalinin sifira esit olan bilesenlerine karsilik gelen 6zellikler problemden ¢ikartilmig
olur.

Yeni amag fonksiyonu, eklenen 6zellik se¢imi terimi, A € [0,1) olmak iizere A
parametresi ile orijinal amag fonksiyonu ise (1 — A) ile agirliklandirilarak izleyen sekilde
olusturulmustur:

—Aw t+ey+e<y,
Bw —ey+e <z

y=>0,z=0,1€]0,1)
kisitlart altinda

T T
enk (1—21) (e 24 + e_z) + el |w|, (5.1)

W,Y.Y.Z m k

Burada herhangi bir x = (x4, ..., x;,) € R™ vektorii igin |x|, ifadesi, x vektoriiniin
sifirdan farkli bilesenleri i¢in 1 degerini, sifira esit olan bilesenleri i¢in 0 degerini alacak
sekilde tanimlanmistir. O halde, e uygun boyutlu birler vektorii olmak {lizere amag
fonksiyonuna eklenen e |w|, terimi ile ayiric1 yiizeyin normali, w vektériiniin, sifirdan
farkli bilesenlerinin sayist elde edilir. A parametresi ile de iki farkli amag,
siniflandirmadaki hatay1 ve orijinal problemin 6zellik sayisini enkiiciiklemek arasinda
denge saglanir. Ayrica eger w vektoriinlin herhangi bir bileseni sifira esit ise o bilesene
karsilik gelen 6zellik problemden ¢ikarilmis olur.

Amag fonksiyonu, eklenen 6zellik secimi teriminde bulunan mutlak degerden
kurtulabilmek i¢in |w| ifadesini temsil edecek sekilde v = (v, ... v,;) € R™ olan yeni bir

degisken ve kisit eklenerek asagidaki sekilde diizenlenir,
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—Aw +ey+e<y,
Bw—ey+e <z,
—v<w<v,
y=>0,z=0,1€[01),
kisitlar: altinda

eTy el
enk (1—21) (_y + —Z) + AeTv, (5.2)
w,Y.y,2 m k

Bu dogrusal programlama modeli sayesinde orijinal problemden daha diisiik
boyutlu bir 6zellik kiimesi elde edilir. Problemin ¢éziimiinde kullanilan 6zellik sayist,
w = elv, vektdriiniin boyutu, baslangictaki n degerinden daha kiigiiktiir. (5.2)
modelinden A = 0 i¢in giirbiiz dogrusal programlama modeli elde edilir, A = 1 i¢in w
vektoriiniin tiim bilesenleri ¢ikarilmaya calisildigindan iyi bir sonug¢ elde edilmez. Bu
nedenle A parametresi, (5.2) dogrusal programlama probleminin ¢6ziimii ile elde edilen
w,y degerleriyle olusturulan x”w = y optimal ayiric yiizeyin genellestirme basarisini
enbiiyiikleyecek sekilde (0,1) aralifindan capraz dogrulama yapilarak secilebilir. Ilgili
makalede [13] (5.2) 6zellik se¢imi probleminin her bir A € [0,1] i¢in bir ¢éziimii oldugu
gosterilmistir.

(5.2) modelinde &zellik se¢imi i¢in kullanilan ve eTv, ile ifade edilen basamak
fonksiyonu siirekli olmadigindan problemi ¢6zebilmek igin, bu ifadeye yakinsayacak
stirekli olan bagka bir fonksiyona ihtiya¢ vardir. Basamak fonksiyonu terimine

yakinsayan bu fonksiyon
v,xtv,a) =e—e* a>0, (5.3)
seklinde tanimlanmigtir. Buna gore model

—Aw +ey+e<y,
Bw —ey+e <z
—-v<w<<vy,
y=>0,z=0,1€[0,1),
kisitlar1 altinda

ely e’z
enk (1-)—+—|+1eT(e— %) (5.4)
w,Y,y,2 m k

seklini alir.
Burada e uygun boyuttaki birler vektoriinii, € dogal logaritmanin tabanini ve « ise
pozitif bir say1y1 gdstermektedir. Onerilen t(v, a) fonksiyonunun secilmesinde iki 6nemli

0zelliginin bulunmasi rol oynamaktadir. Bu 6zellikler;
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i. t(v,a) fonksiyonunun 0 noktasindaki degeri t(0,a) =0 oldugundan e”v,

basamak fonksiyonuna tam olarak yakinsar [14].

ii. t(v, a) fonksiyonu sekil 5.1 ile goriildiigi gibi igbiikey oldugundan (5.4) problemi

cokylizlii bir kiime iizerinde i¢biikey bir amag fonksiyonunu enkiigiikleme halini alir.

Boylece sonlu adimda sonuglanabilen bir algoritma yardimiyla ¢oziilebilir [14].

18
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Sekil 5.1. t(x,5) = 1 — 5% fonksiyonunun grafigi [14]

Bu probleme global bir ¢6ziim bulmak oldukc¢a zor oldugundan bunun yerine sonlu

adimda gerekli optimallik kosullarini saglayan bir kritik noktaya ulasacak sekilde Frank-

Wolfe algoritmasindan esinlenen bir ¢6ziim yaklasimi onerilmistir. Tarif edilen ¢6ziim

yaklasimi asagida sunulmustur:

Herhangi bir rastgele (w®,y°,v°,z% v?) baslangi¢ ¢dziimii ile basla. Bu ¢6ziimii

whyh vy 24 v') olarak al, asagidaki lineer problemi ¢oz ve (5.6) esitligini kullanarak

optimal (wit1,yi*1, yi+l Zi+1 341y c57iimiinii belirle.

—Aw +ey+e=<y,
Bw —ey+e <z
—-v<w<v,
y=>0,z=0
kisitlar1 altinda
T T T
enk (1—21) <e_y + e_z> + Aa (e“’“’l) (v—7Y)
m

W.Y.Y.Z,V k

Eger

eT(y*1 —yi) eT(zi*1 — 20) CNT, '
(1—A)< — + k )+/1a(e "“’) (vt —vi) =0
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denklemi saglantyor ise dur.

Buradaki, uygun a parametresi Bradley ve Mangasarian tarafindan 5 olarak
bulunmustur [2], A parametresi ise (0,1) araligindan c¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak genellestirme basarisini enbiiylikleyecek deger olarak segilir.

Algoritma oncelikle herhangi bir rastgele belirlenmis uygun ¢6ziim ile baglar. Daha
sonra (5.5) lineer problemi ¢ozdiriilerek bir ¢6ziim daha elde edilir ve bu iki ¢6ziim
kullanilarak (5.6) esitligi kontrol edilir. Eger bu esitlik saglanirsa eldeki

i+1 i+1 i+1 i+1 i+1
AR AR A

wy ¢Ozliimii optimaldir, esitlik saglanmazsa

i+1 ,,i+1 l+1’ vl+1)

(wiyhyl zhvh) = (Wil yitt yitl 2 atamas1 yapilarak (5.5) problemi

esitlik saglanana dek ¢ozdiiriiliir.

5.2 Onerilen Ozellik Secimi Yéntemi

Bu boliimde, tez kapsaminda 6nerilen gomiilii 6zellik se¢cimi yontemi ve onun farkli
bir versiyonu sunulmustur. Onerdigimiz ozellik secimi yontemi ¢ok yiizlii konik
fonksiyonlar algoritmasini temel almaktadir, ayn1 zamanda 6zellik se¢imi terimi i¢in de
Bradley ve Mangasarian tarafindan gelistirilmis 6zellik se¢imi yontemindeki fonksiyonu
ve ¢oziim yaklasimimi kullanan iteratif bir algoritmadir. ifade edilen fonksiyon ve ¢dziim
yaklagimi bir Onceki boliimde detayli bir sekilde ele alinmustir. Cok yliizlii konik
fonksiyonlar algoritmasi ile birlikte ozellik se¢imi terimi olarak bu fonksiyonun
kullanilmasi, her iki model de lineer programlama problemi oldugundan uygun
goriilmiistiir. Onerilen 6zellik secimi yonteminin kisaca ¢alisma prensibi su sekildedir:
Her iterasyonda iki farkli alt problemin ¢6zlimiiyle elde edilen parametreler kullanilarak
birgok yiizlii konik fonksiyon olusturulur, daha sonra CKF algoritmasi ile ayn1 sekilde
her iki veri kiimesi de giincellenir ve son olarak optimal ayiric1 yiizey yine CKF
algoritmasinda oldugu gibi belirlenir.

A ve B kiimeleri R™’de verilmis iki farkli kiime olsun:

A={a'eR™iel}, I={1,..,m}

B={peR%jej}, J={1,..,p}
Bu durumda 6nerilen 6zellik se¢imi algoritmasi izleyen sekilde ifade edilir.
Baslangic Adimi: | = 1,1, =1,A; = A,], =],B; = B ve e uygun boyutlu birler

vektorii olsun. Adim 1’e git.
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Admm 1: k =1, A; kiimesinden herhangi bir ¢ elemanini se¢ ve asagidaki P;

altproblemini ¢6z:

WT(ai—c)+E||ai—c||1—y+1 <y, V€I, (5.7)
—wT(b/ —c) =¢|[p/ —c|| +y+1<3z, V], (5.8)
Yy =1 Ymy € RTLZ = (24, ..., 2,) € R}, w = (W, ..., w,) €R™,
¢ €[0,00),y €[1,0),
kisitlar altinda;
ely e’z
m

+— (5.9)

(P) enk
b

w,E,V,Y,Z

P, probleminin bir ¢oztimii (w, &,y,y, z) olsun.

(Wlk, Elk’ )/lk, ylk’ Zlk, al) — (W, f; Y.V, %, C)

atamasini yap ve v = (vi¥, ..., v}F) € R™ degerini rastgele belirle.

Adim 2: Asagida verilen Py, altproblemi ¢6z:

wl(a'—a)+¢ |l —dl| —y+1<y, VL (5.10)
—wT(b/ —a') =¢|[p/ —a'|| +y+1<z, V], (5.11)
v Swe <1, t=1,..,n,
Yy =1 Ym €E Rz = (24,...,2,) €RY,
w =Wy, .., wy),v=(V,..,1v,) ER"
§ €[0,0),y €[1,0),44,25,43 € R,
kisitlar1 altinda;
eTy T

) enk A, 241,242 a(e-“”"‘)T (v — v (5.12)
Lk W,EYY,Z,0 1 m 2 p 3 . .

Bu problemin optimal bir ¢oziimii (wb* 1, Lk 1, Lk 1, Lk 1,Zl’k 1,Ul’k 1) olsun.
¢ Y y
Eger

oT (ybk+1 _ 1k oT (ZUk+1 _ ,lk -
2,8 — y )08 . )+,13a(s-“v”‘) (WhhHL — plky = 0 (5.13)

denklemi saglanirsa asagida verilen konik fonksiyonu olustur:
g1(x) = wh 1 (x — al) + &M lx — allly — yH (5.14)

ve Adim 3’e git, diger durumda (yani esitlik saglanmazsa) k = k + 1 atamasini yap ve

Adim 2’ye don.
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Adim 3: A; ve B; kiimelerini asagidaki gibi giincelle:

Il+1 = {l € Il:gl(al:) +1> O}PAl+1 = {ai' € Al:i € Il+1}'
Juer = €Ji:9(b7) + 1> 0}, By = {b) € By:j € J114}.
[ =1+ 1 atamasini yap. Eger 4; # @ ise Adim 1’e git, diger durumda Adim 4’e git.
Adim 4: Ayrici fonksiyonu asagidaki gibi tanimla ve dur.

g(x) = enk g,(x) (5.15)

Algoritma her 1. iterasyonda, A; kiimesinden herhangi bir a' elamanin1 secerek
baglar ve (P;) alt problemini ¢ozerek (w,&,y,y,z) parametrelerini belirler. Bu
parametreler rastgele secilen her bir a! elemani icin baslangi¢ ¢6ziimii olarak kullanilir.
Daha sonra (Py,) alt problemi g¢oziilerek (wbk*?t, gbktl L+l g Lk+1 L+ 4,Lk+1)

parametreleri belirlenir. Eger, bu iki parametre kiimesi ve rastgele belirlenen v° ile (5.13)

l,k+1’ El,k+1 l,k+1’ al)

denklemi saglanirsa g; ¢ok yiizli konik fonksiyonu (w Y
parametreleri kullanilarak olusturulur. Belirlenen g; fonksiyonuna goére CKF
algoritmasindaki prosediir kullanilarak A; ve B; kiimeleri gilincellenir. Kisit (5.8) ve (5.11)
ile B kiimesine ait elemanlar i¢in hataya izin verildiginden B kiimesi de
giincellenmektedir. Eger, sirastyla (P;) ve (Py) alt problemlerinin ¢6ziimii ile elde edilen
parametreler (5.13) denklemini saglamazsa, (Py) alt problemi v** kullanilarak tekrar
¢dzdiiriiliir. Bu prosediire, A; kiimesinden rastgele secilen her bir a! elemani igin elde
edilen c¢oziimlerle (5.13) denklemi saglanana kadar devam edilir ve algoritma A4;
kiimesinde hi¢ bir eleman kalmadiginda sonlanir. Optimal ayiric1 fonksiyon olusturulan
cok yiizli konik fonksiyonlarin noktasal en kii¢tigii alinarak bulunur.

Onerilen algoritmada, (Pj) alt probleminin amag fonksiyonunda ve (5.13)
denkleminde A;,4, ve A; parametreleri siniflandirma ve Ozellik se¢imi arasindaki
dengeyi saglamak i¢in kullanilmistir. Herhangi bir alt problemde A kiimesine ait hata
olarak tariflenen bir nokta sonraki iterasyonlarin birinde secilen merkez noktasina gore
dogru smiflandirlabilir. Boyle bir durumda A kiimesine ait hatalar1 cezalandirmak
anlamli olmaz. O halde 1; = 1 ve 4,, 1;eR, olarak secilmelidir. Ancak, bu durum birden
fazla iterasyon ile ¢6ziilen problemler igin gecerlidir ve her veri kiimesi i¢in birden fazla
(Py) alt problemi ¢oziilmeyebilir, diger bir deyisle onerilen algoritma tek bir iterasyonda

sonlanabilir. Bu durumda, her iki kiimeden de hatali olarak siiflandirilmis noktalarin

dogru siniflandirilabilecegi bir sonraki iterasyon olmadigindan A ve B veri kiimelerinden
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olusabilecek hatalara esit agirlik verilmesi anlamli olur. Her iki veri kiimesine ait hatali
noktalarin esit olarak agirliklandirilmasi durumunda amag fonksiyonu ve (5.13)

denklemi agagidaki gibi olur;

T T T
enk (1—2) <2 + E) 2a (e (o — vt (5.124)
m ' p
eT(vEHl _ k) oT(gk+1 _ 4k -
(1- A)( S — ) + (z p z )> + Aa (e‘“"lk) (v +1 — Ry = 0(5.13a)

A€ (0,1).

Parametrelerin iki farkl sekilde diizenlenmesiyle olusan iki farkli amag fonksiyonu
ve durdurma kriterine ait denklem kullanilarak elde edilen sonuglar bir sonraki boliimde
detayl bir sekilde sunulmus ve degerlendirilmistir.

Bir onceki boliimde detayli bir sekilde bahsedilen nedenlerden dolayr 6nerilen
ozellik secimi algoritmasina modifiye CKF algoritmasinin merkez se¢imi yaklasimi
asagidaki gibi tariflenen 6n adim yardimiyla uygulanmustir:

Merkez Se¢me Adimi: Asagida verilen (P;) alt probleminiherl € I = {1, ..., m} ve

her a; € A elemani i¢in ¢6z.

wl(a'—a') +¢la —adlf| —y+1<y, Vel
—WT(bf—al)—EHbj—al||1+)/+1 <z, V€],

y € R,z € RY,w € R",§ € [0,00), € [1,0) (5.16)
kisitlar1 altinda;
eTy elz
(p) enk —+—. (5.17)
wéyyz m p

P, probleminin a; € A; elemanina karsilik gelen ¢oziimii (w!, &%, v%, v, z%) olsun ve N,
de asagida verilen cok ylizlii konik fonksiyon sayesinde A kiimesine ait dogru

siiflandirilmig eleman sayisini gostersin.
g1(x) = I(whelylal) (x) (5.18)

A kiimesine ait her a' elemanini, o elemana karsilik gelen N, sayisina gore biiyiikten
kiiclige dogru sirala ve dnerilen algoritma i¢inde merkez secimini bu siralamaya gore yap.
Merkez se¢cme adimi tamamlandiktan sonra onerilen 6zellik secimi algoritmasi

merkezlerin bulunan siraya gore secilmesi disinda bir fark olmadan devam eder.
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6. HESAPSAL SONUCLAR

Tez kapsaminda Onerilen 6zellik se¢cimi yontemini gergcek hayat verileri ile test
edebilmek i¢in “UCI repository of ML” [15] veri tabanindan erisilebilen orta 6lgekli ve
gorece daha biiyiik 6lgekli veri kiimeleri secilmistir. Segilen orta dlgekli veri kiimeleri
onerilen 6zellik se¢imi algoritmasini (OS-CKF) ve merkez segme adimi eklenmis diger
versiyonunu (OS-MCKF), giirbiiz dogrusal programlama (GDP) ve konkav &zellik
secimi (KOS) yontemi ile karsilastirmak i¢in kullanilmistir. Gorece daha biiyiik dlcekli
olan veri kiimeleri ise Onerilen 6zellik secimi yontemini literatiirde iyi bilinen diger
siiflandirma algoritmalar ile karsilastirmak i¢in kullanilmistir. Kullanilan orta 6lgekli
veri kiimeleri ile ilgili sayisal bilgiler Tablo 6.1.’de, gorece biiylik dl¢ekli veri kiimeleri
ile ilgili sayisal bilgiler ise tablo 6.2.’de ve tiim veri kiimeleri ile ilgili detayl1 bilgiler
asagida sunulmustur. Herhangi bir algoritma, orta 6lgekli bir veri kiimesi ile test edilirken
katmanli 10-kere ¢apraz dogrulama yontemi kullanilirken gorece biiyiik 6lgekli veri

kiimeleri tablo 6.2.’deki degerler kullanilarak egitim ve test kiimesi olarak bdliinmiistiir.

Tablo 6.1. Orta élgekli veri kiimelerine ait sayisal bilgiler

Veri kiimeleri  Ozellik sayis1  Simif sayis1 ~ Ornek Sayisi

1. BUPA 6 2 345
2. WBCD 9 2 683
3. WBCP 32 2 194
4. lonosphere 34 2 351
5. Cleveland 13 2 297
6. Pima 8 2 768

BUPA liver: Bu veri kiimesi 345 erkek hastaya ait belirli kan testlerinin sonuglarini
ve glinliik tiikketilen alkollii igecek sayisini1 gostermektedir. Bu veriler ile kisinin karaciger
bozuklugu olup olmadig1 tahminlenir.

WBCD (Wisconsin gogiis kanseri tanisi veri kiimesi): Bu veri kiimesi Wisconsin
Universite Hastanesi’ndeki kati meme Kkitleli hastalardan elde edilen cesitli tarama
sonuglarii icermektedir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak kitlenin 1yi huylu ya da kétii huylu
olduguna karar verilir.

WBCP (Wisconsin gogiis kanseri tedavi veri kiimesi): Bu veri kiimesi Wisconsin

Universite Hastanesi'nde tedavi goren hastalardan elde edilen cesitli verileri
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icermektedir. Bu verilere gore hastalifin tekrarlanip tekrarlanmama durumuna karar
verilir.

lonosphere: Johns Hopkins Universitesi tarafindan olusturulan bu veri setinde
Goose Bay radar sistemi ile iyonosferden toplanan sinyallere ait veriler bulunmaktadir.
Iyi ve kétii olarak kategorilenen verilerden iyi olanlar iyonosferdeki bazi yapi tiplerinin
kanitin1 gostermektedir.

Cleveland heart: Cleveland klinigindeki hastalara ait verilerden olusan bu veri
kiimesindeki 6rneklerin hasta ya da saglikli olarak tahminlenmesi istenir.

Pima diabetes: En az 21 yasinda olan kadin hastalardan elde edilen verilerden

olusan bu veri kiimesi ile kisinin diyabet hastaligi olup olmadig1 belirlenmeye ¢alisilir.

Tablo 6.2. Gorece biiyiik ol¢ekli veri kiimelerine ait sayisal bilgiler

Veri kiimeleri Egitim/test Ozellik sayim  Simf sayis1  Ornek Sayis
1. Spambase (SB) 3682/919 57 7 4601
2. Landsat satellite image (LSI)  4435/2000 36 6 6435
3. DNA 2000/1186 180 3 3186
4. Isolet (ISO) 6238/1559 617 26 7797

5. Optical recognition of
handwritten digits (HD)

3823/1797 64 10 5620

Spambase (SB): Bu veri kiimesi ile e-postalarin istenmeyen (spam) ya da degil
olarak siniflandirilmasi1 amaglanmaktadir. Niteliklerin ¢ogu herhangi bir e-postada belirli
bir kelime veya karakterin sik sik meydana gelip gelmedigini gosterir.

Landsat satellite image (LSI): Bu veri tabanindaki veriler NASA’ya ait Landsat
uydusu tarafindan elde edilmis verilerdir. Bu sayisal veriler kullanilarak ortaya cikacak
goriintiilere dair bir siniflandirma yapmak amacglanmaktadir.

DNA: Bu veri kiimesinde amag bir DNA dizilimindeki eklem baglantilarinin dondr
olarak adlandirilan ekson/intron sinirlari, alici olarak adlandirilan nitron/ekson sinirlari
ya da bunlardan higbiri olarak tariflenen ii¢ kategoriden hangisine distiigiini
belirlemektir.

Isolet (1ISO): Bu veri kiimesinde amag¢ hangi harfin telaffuz edildigini
belirleyebilecek basit bir siniflandirma prosediirii olusturmaktir. Bunun i¢in, 150 farkh
spiker tarafindan alfabenin her harfi ikiser kez sdylenerek bes farkli hoparlor tarafindan

veriler toplanmistir.
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Optical recognition of handwritten digits (HD): Bu veri kiimesinde amag el
yazist ile yazilmis rakamlarin tahminlenmesidir. Bunun i¢in, 43 farkli kisiden alinan yazi
orneklerinin 30’u egitim kiimesi kalanlar1 da test kiimesi olarak tariflenmistir.

Onerilen algoritmada kullanilan A, ve A3 parametreleri P = {10%:i =
—4,-3,...,0, ...,3,4} kiimesinden 1zgara arama teknigi [16] kullanilarak her veri kiimesi
icin en yiiksek tahminleme basarisina ulasan degerler secilmistir. Parametre arama
araligina P’ = {10i: i =-7,-6,..,0,...,6,7} kiimesi kullanilarak baglanmistir. Fakat, bu
kiimenin u¢ noktalarinda herhangi bir veri kiimesi i¢in anlamli sonuglar gelmediginden
aralik daraltilmistir. A parametresi de P" = {0.05,0.10,0.20, ...,0.95} kiimesinden yine
1zgara arama teknigi kullanilarak her veri kiimesi i¢in en yiiksek tahminleme basarisina
ulasan degerler se¢ilmistir. Ayrica, a parametresi de Bradley ve Mangasarian tarafindan
onerildigi sekilde 5 olarak alinmustir.

Karsilastirma yapmak igin kullanilan GDP, KOS algoritmalar1 ve tez kapsaminda
onerilen OS-CKF ve OS-MCKF yontemlerinde lineer problemlerin ¢6ziimii i¢in Gurobi
[17] optimizasyon paketi kullanilarak Python programlama dili [18] ile implemente
edilmistir. Bu algoritmalara dair sunulan tiim deneyler 3.5 GHz islemcili ve 16 GB
RAM’e sahip bir bilgisayarda uygulanmistir. Ayrica, orta dlgekli verileri test etmek icin
kullanilan katmanli 10-kere ¢apraz dogrulama yontemini uygulamak i¢in scikit-learn [10]

makine 6grenmesi paketinden yararlanilmistir.

Tablo 6.3. OS-CKF algoritmasinda farkl parametreler kullanilarak elde edilen egitim ve test basart
yiizdeleri

Cok Parametreli  Tek Parametreli

Veri kiimeleri Egt. Test Egt. Test.

1. BUPA 81,2 68,4+4 63,8 63,5+4
2. WBCD 99,7 97,142 91,5 90,445
3. WBCP 852  80,9+4 86,2 81,045
4. lonosphere 93,3 92.9+6 89,8 87,0+6
5.Cleveland 91,8 80,845 80,0 75,0+3
6. Pima 81,4 74,244 67,3 67,1+1

Tablo 6.3.’de OS-CKF algoritmasinin alt problemine ait amag fonksiyonunda ve
durdurma kriteri olarak kullanilan denklemde tek parametre ve birden fazla parametre

kullanilarak elde edilen test ve egitim basar1 yiizdeleri verilmistir. Tabloda goriildiigi gibi
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tek parametre kullanildigi durumda (yani siniflandirmadaki toplam hata ile 6zellik se¢imi
dengelendiginde) egitim ve test basarilar1 arasindaki fark oldukca azdir. Bu degerlere
bakilarak asir1 uyum sorununun ortadan kaldirildigi s6ylenebilir. Diger taraftan birden
fazla parametre kullanildigi durumda (yani sadece B kiimesine ait hata cezalandirilarak
siiflandirma ve 6zellik se¢imi dengelendiginde) ise test basarilarinin yaklasik %5 daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu nedenle merkez segme adimi ve diger yontemlerle olan

karsilagtirmalar ¢ok parametreli model kullanilarak yapilmistir.

Tablo 6.4. Farkli yontemler kullanilarak orta 6l¢ekli veri kiimeleri ile elde edilen egitim ve test basart
yiizdeleri

GDP KOS OS-MCKF OS-CKF
Veri kiimeleri  Egt. Test Egt. Test Egt. Test Egt. Test
1. BUPA 68,5 66,4+5,61 66,6 64,6529 81,2 69,0+6,73 812 684+4
2. WBCD 97,5 972+1,90 972 96,242,68 100 97,5+¢4,11 99,7 97,12
3. WBCP 89,4 77,54891 69,4 67,948,99 89,5 81,1+525 852  80,9+4

4. lonosphere 94,8 87,3+7,28 86,5 83,5+4450 93,0 92,6+6,36 93,3 92,9+6

5.Cleveland 851 82,5595 83,2 80,2+6,36 92,4 80,7+6,11 91,8 80,8%5

6. Pima 76,6  75,5£5,13 76,5 75,7+£3,56 80,8 73,4+4,96 81,4 74,2+4

Tablo 6.4.’de GDP, KOS, OS-CKF ve OS-MCKF yontemleri ile elde edilen egitim
ve test basarilar1 sunulmustur. Kalin rakamlarla ifade edilen degerler her bir satira ait elde
edilen en iyi sonucu gostermektedir. Tablo 6.4.’deki sunulan sonuglardan goriilebilecegi
lizere calisma kapsaminda onerilen OS-CKF ve OS-MCKF yéntemleri test edilen alti
farkli veri kiimesinin dordiinde en iyi test basarisina ulagsmistir. Ayrica tiim veri kiimeleri
icin diger yontemlerle kiyaslaninca kabul edilebilir tahminleme degerleri elde edildigi
goriilmektedir. Egitim ve test basarilara bakildigr zaman, CKF algoritmasindan elde
edilen degerler ile kiyaslandiginda Onerilen her iki yontemin de asir1 uyum sorununu
azalttig1 dolayisiyla genellestirme basarisini arttirdigi goriilmektedir.

Tablo 6.5.de onerilen 6zellik se¢cimi yontemini test etmek amaciyla kullanilan orta
6lgekli veri kiimeleri i¢in Adim 2°de ortaya ¢ikan tekrar sayis1 ve algoritma sonucunda
secilen Ozellik sayilari sunulmustur. Tabloda sunulan tim degerler katmanli 10-kere
capraz dogrulama sonucunun ortalamasidir. Tablodaki sonuglar incelendiginde,
kullanilan tiim test kiimeleri i¢cin Adim 2’de ortalama olarak 2 ila 5 tekrar sonucunda

durdurma kriterinin saglandig1 goriilmektedir.
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Tablo 6.5. Orta dlgekli veri kiimelerinden elde edilen Adim 2 ye ait tekrar sayilar ve segilen ortalama
ozellik sayilart

Veri kiimeleri Adim 2 i¢in ortalama Secilen ortalama
tekrar sayisi ozellik sayis
1. BUPA (6) 2,01 5,97
2. WBCD (9) 4,05 0,75
3. WBCP (32) 4,31 13,10
4. lonosphere (34) 2,00 0,00
5.Cleveland (13) 2,08 12,66
6. Pima (8) 2,81 7,84

Secilen ortalama 6zellik sayilari incelendiginde, boyut sayis1 daha az olan veri
kiimeleri i¢in, 6rnegin BUPA ve Pima veri kiimeleri gibi, secilen 6zellik sayilarinin daha
fazla oldugu soylenebilir. Diger taraftan, 6zellik sayisi daha ¢ok olan veri kiimelerinde
secilen Ozellik sayilarinin oldukga az oldugu goriilmektedir. lonosphere veri kiimesi igin
ozelliklerin tamaminin bastirildig1 ve burada optimal ayiric1 fonksiyonu olusturabilmek

icin & ve y parametrelerinin kullanildig1 sdylenebilir.

Tablo 6.6. Farkli yontemler kullanilarak gorece biiyiik dlgekli veri kiimeleri ile elde edilen test basart
yiizdeleri

Veri kiimeleri SB LSl DNA ISO oD

Smiflandiricilar

NB (kernel) 76,17 82,10 93,34 84,22 90,32
PART 91,40 85,25 91,06 82,81 89,54
LibSVM (LIN) 90,97 85,05 93,09 96,02 96,55
J48 92,93 85,35 92,50 83,45 85,75
Logistic 92,06 83,75 88,36 - 92,21
OS-CKF 92,06 90,50 93,17 90,19 92,49

Gorece biiyik Olcekli veri kiimeleri ve farkli siniflandirma algoritmalari
kullanilarak elde edilen test basarilar1 Tablo 6.6.’da sunulmustur. Calisma kapsaminda
onerilen OS-CKF ydntemi diginda diger smiflandiricilara ait sonuglar [12] makalesinden
alinmistir. Burada, genis bir karsilagtirma yapabilmek i¢in olabildigince farkli yapiya
sahip olan smiflandiricilar segilmeye calisilmistir. Secilen siniflandirma yontemleri su
sekilde siralanabilir: olasilik temelli bir algoritma olan Naif Bayes (NB), kural temelli bir

algoritma olan PART, destek vektor makinelerini kullanan bir algoritma Lineer LibSVM,

32



karar agaclar1 temelli bir algoritma olan J48 ve Lojistik Regresyon (Lojstik). OS-CKF
algoritmasinda bulunan A, ve A; parametrelerini belirlemek i¢in orta 6lg¢ekli verilerde
oldugu gibi ayn1 P kiimesinden 1zgara arama teknigi kullanilarak en yiiksek test basarisina
ulasan degerler secilmistir. Diger siniflandiricilara ait sonuglarin WEKA platformu
kullanilarak varsayilan parametreler ile denendigi ilgili ¢alismada ifade edilmistir [12].
Tablo 6.6.’da sunulan sonuglara goére OS-CKF yontemi karsilastirilan diger tiim
yontemlerin arasinda LSI veri kiimesi i¢in en iyi tahminleme basarisini elde etmistir.
Ayrica, OS-CKF ydnteminin DNA ve Spambase veri kiimelerinde elde ettigi test basarisi

da diger yontemler tarafindan elde edilen en iyi degere ¢ok yakindir.

6.1 Merkez Secme Adiminin Etkisi

Bu boéliimde, calisma kapsaminda Onerilen yonteme uygulanan merkez se¢me
adiminin etkisi yapilan deneylerle elde edilen sonuclara gore tartisilmistir. Yapilan bu
deneyler daha onceki bdliimde anlatildigi gibi ayni donanima sahip bir bilgisayar
kullanilarak ve katmanli 10-kat capraz dogrulama yapilarak elde edilmistir. Her iki
versiyonu detayli olarak karsilastirabilmek icin yine bir onceki boliimde detaylari
paylasilmis olan orta 6lgekli veri kiimeleri kullanilmistir. Calisma kapsaminda onerilen
ozellik secimi ydnteminin OS-MCKF ve OS-CKF versiyonlarina ait yiizdesel olarak
ortalama egitim basaris1 ve test basarisi degerleri Tablo 6.7.’de, egitim siireleri ve

ortalama olusturulan ¢ok yiizlii konik fonksiyon sayilar1 Tablo 6.8.’de sunulmustur.

Tablo 6.7. OS-MKCF ve OS-CKF yéntemleri kullanilarak orta dlcekli veri kiimeleri ile elde edilen egitim
ve test bagar yiizdeleri

OS-MCKF OS-CKF
Veri kilmeleri Egitim Test Egitim Test
1. BUPA 81,19 69,00 81,19 68,40
2. WBCD 100,00 97,52 99,70 97,09
3. WBCP 89,46 81,12 8523 80,93

4. lonosphere 93,00 9258 93,32 92,85
5.Cleveland 92,39 80,74 91,81 80,76
6. Pima 80,84 73,44 81,40 74,20

Modifiye CKF algoritmasinin ¢ikis noktasi bir onceki boliimde detayli olarak
anlatilmistir. Modifiye CKF algoritmasinin orijinal CKF algoritmasina gore daha yiiksek
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tahminleme basarisina ulastigi ve 6nemli derecede daha az sayida alt problem ¢6zdiigii

ilgili calisma kapsaminda gdsterilmistir [3].

Tablo 6.8. OS-MKCF ve OS-CKF yéntemleri kullanilarak orta 6lcekli veri kiimelerinde ortaya ¢ikan egitim
stireleri ve olusturulan ortalama ¢kf sayilart

OS-MCKF OS-CKF
. Olusturulan Olusturulan

Veri Egitim siiresi Egitim siiresi

ortalama ortalama
kiimeleri (s) (s)

CKF sayisi CKF sayisi
1. BUPA 22,41 111 6,00 154
2. WBCD 109,41 40 4,68 39
3. WBCP 32,73 6 3,16 8
4. lonosphere 109,47 200 34,73 201
5.Cleveland 22,04 34 3,67 61
6. Pima 146,73 191 75,19 338

Bu nedenle, modifiye CKF algoritmasindan yola gikilarak OS-CKF ydntemine uygulanan
merkez segme adimi ile de buna benzer sonuglar elde edilebilecegi Ongoriilmiistiir.
Ancak, Tablo 6.7’deki sonuglar incelenerek her iki versiyona ait test ve genellestirme
basarilar1 degerlendirilirse, iki versiyon arasinda birbirine iistiinliik saglayacak anlamli
bir fark goriilmemektedir. Olusturulan ortalama ¢ok yiizlii konik fonksiyon sayisi
agisindan degerlendirmek i¢in Tablo 6.8 incelendiginde, OS-CKF yontemine uygulanan
merkez segme adimui ile {i¢ veri kiimesi disinda (BUPA, Pima ve Cleveland) anlamli bir
gelisim gbzlemlenmemistir. Tablo 6.7 ve Tablo 6.8’deki sonuglar birlikte
degerlendirildiginde CKF algoritmasi ile dzellik segiminin uygulanmasi yani OS-CKF
yontemi sayesinde, modifiye uygulamasi ile ongoriilen sonuglara zaten ulasildigindan
bunun iizerinde anlamli bir iyilesme olusmamaktadir. Buna ek olarak, Tablo 6.8’deki
egitim siireleri incelendiginde uygulanan merkez secimi adiminin herhangi bir
performans kriterinde iyilesme garanti etmeden 6nemli 6l¢iide daha fazla egitim siiresi
gerektirdigi goriilmektedir. Verilen tiim bu sonuclardan ve degerlendirmelerden yola
cikilarak OS-CKF yontemi ile merkez se¢me adiminin uygulanmasi gerekli

goriilmemektedir.
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7. ONERILEN OZELLIK SECiMi YONTEMI iLE OGRENCI BASARI
TAHMINLEMESI

Geleneksel 6gretim ortamlarinda, egitimciler ile 6grenciler arasinda kurulabilen
yiiz yiize etkilesimler sayesinde egitimcilerin 6grencilere 6grenme deneyimleri hakkinda
geri bildirimlerde bulunmalar1 miimkiindiir [19]. Fakat, egitim sistemlerinin gelismesiyle
internet tabanli uzaktan 6gretim programlarinin yayginlasmasi egitimciler ile 6grenciler
arasindaki etkilesimi kisitlamaktadir. Ayni zamanda herhangi bir Orglin O0gretim
programinda da egitimci basina diisen 6grenci sayisinin fazla olmasi gibi durumlarda
egitimciler ile dgrenciler arasindaki etkilesim sinirlanabilir. Oysa, 6grencilerin egitim
hayatlarina saglikli bir sekilde devam edebilmeleri, kendi yetenekleri dogrultusunda
ilerleyebilmeleri icin egitimcilerin 6grencileri hakkinda yeterli bilgi birikimine sahip
olmalar1 gerekmektedir. Bunun igin egitimcilerin de diger tiim sistemlerdeki karar
vericiler gibi halihazirda var olan verilerden kolaylikla goriinmeyen diizenleri ortaya
¢ikarabilmeleri, 6grencilere dair ileri doniikk dogru tahminlerde bulunup geri bildirimler
sunabilmeleri igin yardimci bir sisteme ihtiyag duyulabilir. Biitiin bu nedenlerden dolay1
egitim alaninda da veri madenciligi uygulamalarinin kullanimi yayginlagmaktadir.

Egitim alanindaki en yaygin veri madenciligi problemlerinden bir tanesi 6grenci
basar1 tahminlemesi olarak goriilebilir. Bu problemde, 6grencilerin birtakim demografik
ve akademik bilgileri kullanilarak bir derse ait ya da genel basar1 durumlarinin tahmin
edilmesi amaglanir. Bununla birlikte, tahminleme yapilirken 6grencilere ait kullanilan
bilgilerden hangi 6zelliklerin 6grenci basarisi iizerinde daha etkili oldugu, hangilerinin
etkisiz oldugu ya da daha az etkili oldugu gibi bilgiler de ortaya ¢ikarilmaya ¢aligilir.
Boylece, karar vericilerin tahminleme sonucunda ortaya ¢ikan diizenlere gore 6grencilere
veya velilere uygun geri doniigler saglamas1 amaclanmaktadir.

Ogrenci basar1 tahminlemesi probleminde, éncelikli olarak 6grencilere ait veriler
toplanir. Uzaktan 6gretim sistemlerinde ¢ogunlukla 6grencilere ait ¢ok ¢esitli bilgilerin
saklandig1 bir veri tabani bulunmaktadir, 6rgiin 6gretim sistemlerinde ise bu bilgilere
ulasabilmek i¢in okul kayitlarindan veya 6grenci, egitimci ve veliler ile yapilan anketler
gibi ¢esitli veri toplama yontemlerinden faydalanilmaktadir [20]. Bir sonraki adim
toplanan verilerin, uygulanacak olan tahminleme algoritmasina uygun hale getirilmesidir.
Bu asamada, veriler lizerinde temizleme, doniistiirme ve sinif dagilimlarina gére dengesiz
olan veri kiimesini dengeli hale getirme gibi islemler yapilabilir [20]. Bir sonraki asama

tahminleme algoritmasinin hazir durumdaki veri kiimesi lizerine uygulandigi adimdir.
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Son asamada ise tahminleme algoritmasindan elde edilen model, 6grencilerin basarisini
tespit edebilmek i¢in analiz edilir.

Yapilan tez caligmasi1 kapsaminda onerilen 6zellik se¢cimi yonteminin bir gergek
hayat problemi iizerine kurgulanmasini ifade edebilmek i¢in 68renci basar1 tahminlemesi
problemi ele alinmistir. Ogrenci basart tahminlemesi probleminin  OS-CKF
algoritmasiyla uygulanabilmesi i¢in “UCI repository of ML [15] veri tabanindan erisimi
olan bir kiime se¢ilmistir. Bu veri kiimesi, Portekiz’in Alentejo bolgesindeki ortaokul
seviyesinde egitim veren iki farkli devlet okulundan toplanan 2005-2006 6gretim yilina
ait matematik dersindeki basartyr tahminlemeye yonelik verilerden olusmaktadir [21].
Verilerin kaynagini yapilan anketlerle ulasilan bilgiler ve okullarin tuttugu raporlar
olusturmaktadir. Ele alinan veri kiimesi 395 6rnek ve 32 6zellikten olusmaktadir, detayli

bilgiler Tablo 7.1.’de sunulmustur.

Tablo 7.1. Ogrenci basar: tahminlemesi veri kiimesine ait ézellikler [21]

Ozellikler Aciklamasi

okul ogrencinin okul bilgisi (okul-1 ya da okul-2)

cinsiyet ogrencinin cinsiyeti (kadin ya da erkek)

yas Ogrencinin yag1 (15-22)

adres Ogrencinin ev adres tipi (kent ya da kirsal)

aileBoyutu ailesinin biiyiikligii (<3 ya da >3)

EbvDurumu | ebeveynlerin birlikte yasama durumu (birlikte ya da ayr1)

Aegt Ogrencinin annesinin egitim durumu (0- egitimsiz, 1- ilkokul, 2- ortaokul, 3- lise, 4-
iniversite)

Bejt Ogrencinin babasinin egitim durumu (0- egitimsiz, 1- ilkokul, 2- ortaokul, 3- lise, 4-
iniversite)

Als Ogrencinin annesinin meslegi (6gretmen, saglik¢i, memur, ¢aligmiyor ya da diger)

Bis 6grencinin babasinin meslegi (6gretmen, saglik¢i, memur, ¢alismiyor ya da diger)

neden bu okulun segilme nedeni (eve yakin olmasi, okulun basarisi, ders tercihi ya da
diger)

veli Ogrencinin velisi (anne, baba ya da diger)

seySiiresi evden okula seyahat siiresi (1- <15 dk, 2- 15’den 30 dk’ya kadar, 3- 30’dan 1 saate
kadar ya da 4- > 1 saat)

calSiiresi haftalik ders ¢aligma siiresi (1- <2 saat, 2- 2 ile 5 arasi, 3- 5 ile 10 aras1 ya da 4- >10
saat)

ders onceki yillarda basarisiz oldugu ders sayisi (1-4)

okulDes okul disinda egitim destegi (var ya da yok)

aileDes aile tarafindan egitim destegi (var ya da yok)

O6demeliDers | ders iginde onerilen 6demeli ekstra dersler (var ya da yok)

aktivite ders dis1 aktivite (var ya da yok)
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Tablo 7.1. (Devam) Ogrenci basari tahminlemesi veri kiimesine ait 6zellikler [21]

anaokulu anaokuluna gidip gitmeme durumu (evet ya da hayir)

devam bir sonraki dgretim asamasina devam etmeyi isteyip istememe (evet ya da hayir)
internet evde internet erisimi (var ya da yok)

iligki romantik iligki durumu (var ya da yok)

ailelliskisi aile iligkilerinin kalitesi (1-5: 1-¢ok kotii, 5-¢ok iyi)

bosZaman okuldan sonra bos zaman siiresi (1-5: 1- ¢cok az, 5- ¢cok fazla)
arkadas arkadaglari ile digar1 ¢ikma siklig1 (1-5: 1- ¢cok az, 5- ¢ok fazla)
gAlkol giinliik alkol tiiketimi (1-5: 1- ¢ok az, 5- ¢ok fazla)

hAlkol haftalik alkol tiiketimi (1-5: 1- ¢ok az, 5- ¢ok fazla)

saglik mevcut saglik durumu

devamsizlik | devamsizlik yaptigi giin sayisi (0-93)

N1 ilk dénem notu

N2 ikinci donem notu

Tablo 7.1. incelendiginde, veri kiimesinde hem kategorik hem de sayisal degerli
ozelliklerin  bulundugu goriilmektedir. Bu veri kiimesini kullanarak OS-CKF
algoritmasiyla tahminleme yapilabilmesi icin 6zelliklerin tamaminin sayisal degerlere
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Verilerin doniistiirme islemi kategorik olan her bir 6zellik
icin izleyen sekilde yapilmistir; kategorik bir 6zellige karsilik gelen her bir deger i¢in
sifirlardan olusan yeni bir siitun olusturulmus ve verinin sahip oldugu degere 1 atanmistir,
ornegin cinsiyet ozelligi i¢in kadin ve erkek degerlerine karsilik gelen ve sifirlardan
olusan iki yeni siitun tariflenip kadin olan bir veri i¢in ‘kadin’a karsilik gelen siituna 1
atamasi yapilmistir. Sayisal degerli dzelliklere herhangi bir islem yapilmadan oldugu gibi
kullanilmistir. Tarif edilen veri doniistiirme isleminin sonucunda kiimenin boyutu 50’ye
ulagmustir. Etiketler ise izleyen sekilde belirlenmistir; 6grencilerin 0 ile 20 arasinda
degisen final notlarindan 10 ve 10’un iizerinde olanlar basarili digerleri ise basarisiz
sayllmigtir [21]. Bu karara gore toplam 395 6rnegin 265’1 basarili 130’u ise basarisiz
olarak etiketlenmistir.

Ogrenci basar1 kiimesine yapilan veri doniistiirme isleminin ardindan OS-CKF
algoritmasinin uygulanmasi ile elde edilen test ve egitim basar1 yiizdeleri ile egitim
stireleri ve ortalama secilen 6zellik sayilar1 Tablo 7.2.’de sunulmustur. Tablo 7.2.’deki

egitim ve test basar1 sonuglari incelendiginde OS-CKF algoritmasinin hem tek
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parametreli hem de c¢ok parametreli durumda birbirine yakin sonuclar elde ettigi

gbzlemlenmistir.

Tablo 7.2. OS-CKF algoritmast ile 6grenci veri kiimesinden elde edilen sonuglar

Tek Parametreli Cok Parametreli

- Egt. . o Egt. ..
Egt. Test siir. (sn) Sec. 6z. Egt. Test siir. (sn) Sec. 0z.
95,0 90,6+5 6,2 6 98,8 90,1+1 4,9 7

Her iki durumda da hem secilen 6zellik sayilari hem test bagarilart hem de egitim
slireleri birbirine yakindir. Sadece egitim basarilari arasinda kii¢iik bir farkin olustugu ve

tek parametreli durumda genellestirme basarisinin biraz daha iyi oldugu gériilmektedir.

Tablo 7.3. OS-CKF algoritmasi ile 6Srenci bagar: tahminlemesi sonucu secilen ézellikler

Secilen Ozellikler

Tek Parametreli Cok Parametreli

N2, Bis, aileligkisi, ¢alSiiresi, veli, neden N2, Begt, ¢alSiiresi, devamsizlik, yas,
okul, bosZaman, arkadas

OS-CKF algoritmast ile 6grenci basar1 tahminlemesi sonucunda her iki durumda da
secilen dzelliklerin detaylar1 Tablo 7.3.”de paylasilmistir. Burada, veri kiimesine OS-CKF
algoritmas1 uygulanmadan once bir veri doniistiirme islemi yapildigr i¢in secilen
Ozelliklerin belirlenmesi de bu doniistiirme islemine gore yapilmistir. Doniistiirme islemi
sonucunda veri kiimesinde kategorik olan her bir 6zellige karsilik gelen degere yeni bir
stitun agildigindan bu siitunlardan herhangi birisinin secilmesi ile o 6zelligin se¢ildigi
anlasilmistir. Ornegin, dgrencinin babasinin meslegi 6zelliginin segilmesi bu 6zellige
karsilik gelen degerler “6gretmen, saglik¢i, memur, ¢alismiyor ya da diger” icin agilan
siitunlardan herhangi birinin se¢ilmesi ile belirlenmistir.

Tablo 7.3.’e gore secilen 6zellikler incelendiginde, ilk olarak beklendigi gibi not
bilgisinin tahminleme i¢in dnemli oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte, baba ile ilgili
kullanilan 6zelliklerin her ikisi birden hem babanin meslegi hem de egitim durumu
Ogrenci basarisi lizerinde etkili oldugu ortaya ¢cikmistir. Aile iligkilerinin ne kadar kaliteli
oldugunun da secilmis olmasi 6grenci basarisi lizerinde aile faktoriiniin 6nemli bir etken
oldugunu ortaya koymaktadir. Caligma siiresi yani 6grencinin bu derse ayirdig1 zaman ve

devamsizlik yapilan giin sayilarinin se¢ilmis olmasi beklendigi gibi ders calismaya ve
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okula ayrilan siirenin Ogrenci basarisi {izerinde etkili oldugunu ifade eder. Veli
degiskeninin segilmesi d6grencinin akademik durumuyla ne kadar ilgilenildiginin ya da
ilgilenen kisinin 6grenciyi motive edici bir faktér olarak Onemli oldugu yorumu
yapilabilir. Ogrencinin hangi okula devam ettigi, o okulu hangi nedenlerle sectigi ve
okuldan sonraki bos zaman siiresi bir biitlin olarak yorumlanirsa okulla ilgili niteliklerin
ve okuldan beklentilerin de 6grenci basarisi lizerinde etkili oldugu sdylenebilir. Yas ve
arkadaslar ile disar1 ¢ikma siklig1 da birlikte yorumlanirsa beklenildigi gibi 6grencilerin
yas grubu ve arkadaslari ile okul disi aktivitelerinin sikligi basari iizerinde etkili

olmaktadir.
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8. DEGERLENDIRME VE ONERILER

Yapilan calisma kapsaminda, OS-CKF adi verilen ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar
temelli bir gomiilii 6zellik se¢imi yontemi ve bu ydntemin bir varyasyonu olan OS-MCKF
gelistirilmistir. Onerilen yoéntemde, ¢ok yiizlii konik fonksiyonlar ile dzellik segimini
gerceklestirebilmek icin konkav 6zellik se¢imi yaklasimindan yararlanilmistir. Y6ntem,
cok yiizli konik fonksiyonlar algoritmasinin genel yapisi korunarak 6zellik se¢imi kismi
icin konkav 6zellik se¢imi yaklasimindaki terim kullanilarak olusturulmustur. Boylece,
her adimda rastgele belirlenen bir merkez noktasina gére hem A ve B kiimesine ait
noktalar1 olabildigince ayiracak hem de uygun 6zellikleri segecek sekilde bir ¢ok yiizlii
konik fonksiyon olusturan iteratif bir yontem elde edilmistir.

Onerilen &zellik se¢imi yontemi literatiirde bu alanda sik¢a kullanilan hem orta
Olcekli hem de gorece biiylik 6lgekli veri kiimeleri iizerinde denenmis ve iyi bilinen diger
yontemlerle kiyaslanarak oldukca basarili sonuglar elde ettigi gdzlemlenmistir. Ayrica,
cok yiizli konik fonksiyonlar algoritmasinin zayif yonleri, merkez noktasina olan
hassasiyet ve asirt uyum sorununa yatkinlik tizerine tartisilmistir. Buradan yola ¢ikilarak
daha oOnce bu sorunlart ortadan kaldirmak igin gelistirilmis olan modifiye CKF
algoritmas1 onerilen yonteme basit bir 6n adim ile uyarlanarak OS-MKCF yontemi
olusturulmustur. OS-CKF ve OS-MCKF yontemleri arasinda, yapilan deneylerden elde
edilen sonuglarla detayli bir kiyaslama sunulmustur. Buna gére, hem OS-CKF hem de
OS-MCKF yontemi sayesinde CKF algoritmasinda ortaya ¢ikan asiri uyum sorunu
azaltilmistir. Ayrica OS-CKF algoritmasinin gorece biiyiik dlgekli veri kiimeleri {izerinde
de oldukga basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. OS-MCKF algoritmasi orta dlgekli
veri kiimeleri i¢in bile ¢ok yliksek egitim siiresi gerektirdiginden gorece biiyiik olcekli
veri kiimeleri {izerinde denenmemistir. Son olarak, OS-CKF algoritmast ile grenci basari
tahminlemesi iizerine bir uygulama yapilarak elde edilen sonuglar detayli bir sekilde
yorumlanmis ve bu alanda da bagarili sonuglarin ortaya ¢iktigi goriilmiistiir.

Onerilen OS-CKF ve OS-MKCF yoéntemleri ile beklenildigi gibi genellestirme
basarisinin iyilestigi elde edilen test sonuglari ile goriilmiistiir. Yontemde kullanilan
agirliklandirma parametreleri i¢in daha verimli bir parametre se¢gme yontemi ve 6zellik

secimi i¢in kullanilan terim iizerine daha detayli ¢alismalar yapilmasi planlanmaktadir.

40



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

KAYNAKCA

Tang, J., Alelyani, S., and Liu, H. (2014). Feature selection for classification: A
review. Data classification: Algorithms and applications, 37.

Bradley, P. S. and Mangasarian, O. L. (1998). Feature Selection via Concave
Minimization and Support Vector Machines. Proceedings of the Fifteenth
International Conference on Machine Learning, 1 (98), 82-90.

Gasimov, R. and Oztiirk, G. (2006). Separation via Polyhedral Conic Functions.
Optimization Methods and Software, 21(4).

Oztiirk, G. (2007). Swmflandirma Problemleri Icin Yeni Bir Matematiksel
Programlama Yaklagimi. Doktora Tezi. Eskisehir: Eskigsehir Osmangazi
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Beniwal, S. and Arora, J. (2012). Classification and feature selection techniques in
data mining. International journal of engineering research and technology, 1(6).
Elmas, C. (2003). Yapay Sinir Aglari. Ankara: Se¢kin Yayincilik.

Kartal, E. (2015). Swuuflandirmaya dayali makine ogrenmesi teknikleri ve
kardiyolojik risk degerlendirmesine iliskin bir uygulama. Doktora Tezi. Istanbul:
Istanbul Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.

Ceylan, G. (2017). Cok yiizlii konik simiflandwicilar icin marj en biiyiiklenmesi.
Yiiksek Lisans Tezi. Eskisehir: Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii.
Kohavi, R., ve John, G. H. (1997). Wrappers for feature subset selection. Artificial
intelligence, 97(1-2), 273-324.

Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., Michel, V., Thirion, B., Grisel, O.,
Blondel, M., Prettenhofer, P., Weiss, R., Dubourg, V. and Vanderplas, J. (2011).
Scikit-learn: Machine learning in Python. Journal of machine learning research,
12(Oct), 2825-2830.

Bennet, K. P. and Mangasarian, O. L. (1992). Robust linear programming
discrimination of two linearly inseparable sets. Optimization methods and software,
1(1), 23-34.

Ozturk, G., Bagirov, A. M. and Kasimbeyli, R. (2015). An incremental piecewise
linear classifier based on polyhedral conic separation. Machine Learning, 101(1-3),
397-413.

41



[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

Mangasarian, O. L. (1996). Machine learning via polyhedral concave minimization.
In Applied Mathematics and Parallel Computing (pp. 175-188). Physica-Verlag
HD.

Bradley, P. S. (1998). Mathematical programming approaches to machine learning
and data mining. Doktora Tezi. Madison: University of Wisconsin, Computer
Sciences.

Lichman, M. (2013). UCI Machine Learning Repository
[http://archive.ics.uci.edu/ml]. Irvine, CA: University of California, School of
Information and Computer Science.

Hsu, C. W., Chang, C. C. and Lin, C. J. (2003). A practical guide to support vector
classification. Department of Computer Science, National Taiwan University.
Gurobi Optimization Inc. (2010). Gurobi Optimizer Reference Manual Version 3.0.
Houston, Texas: Gurobi Optimization.

Rossum, G. (1995). Python tutorial, Technical Report CS-R9526. Amsterdam:
Centrum voor Wiskunde en Informatica (CWI).

Romero, C., and Ventura, S. (2007). Educational data mining: A survey from 1995
to 2005. Expert systems with applications, 33(1), 135-146.

Marquez-Vera, C., Morales, C. R., and Soto, S. V. (2013). Predicting school failure
and dropout by using data mining techniques. IEEE Revista Iberoamericana de
Tecnologias del Aprendizaje, 8(1), 7-14.

Cortez, P., and Silva, A. (2008). Using data mining to predict secondary school
student performance. In A. Brito & J. Teixeira (eds.), EUROSIS, (pp.5-12).

42



OZGECMIS

Ad1 Soyadi : Oznur AY

Yabanci Dil : Ingilizce

Dogum Yeri ve Yili : Finike / 28.04.1992
E-Posta : 0znuray26@gmail.com

Egitim ve Mesleki Gecmisi:

= 2015-2018, Anadolu Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Fen Bilimleri Enstitiisi,
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali (Yiiksek Lisans Programi)

= 2010-2014, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Matematik-
Bilgisayar Boliimii (Lisans Programi)

Yayinlart:

= Ay, O. ve Kasimbeyli, R. (2018). Cok yiizlii konik fonksiyonlar temelli dzellik
secimi algoritmasi. 38. Yoneylem Arastirmasi Endiistri Miihendisligi Ulusal
Kongresi (YAEM2018 Kongresi) nde sunulan bildiri. Eskisehir, Anadolu
Universitesi.



