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KARARLI VE BASARIMI YUKSEK OZNITELIK SECIMI
OZET

Oznitelik secme yontemleri girdi boyutunu azaltmalar1 ve ilgisiz, artik veriyi yok
etmeleri gibi 0Ozellikleriyle makine Ogrenimi algoritmalarinin  daha hizh
calismalara ve daha basarili sonuglar elde etmelerine olanak saglarlar. Ozellikle
son on yilda Oznitelik se¢gme yontemleri Oriintii tanima, sinyal isleme, metin
simiflandirma ve biyoenformatik gibi alanlarda taninir olmuslardir. Bu ilginin ana
sebebi, bu alanlarda iizerinde calisilan veri kiimelerinin 6rnek ve Oznitelik sayisi
bakimindan ¢ok yiiksek boyutlara ulasmalaridir.

MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance) ve FCBF (Fast Correlation-
Based Filter) gibi entropi tabanli Oznitelik segme yOntemleri yliksek bagarim
oranlar1 ve hizli calismalari nedeniyle tercih edilen Oznitelik se¢cme yoOntemleri
arasindadirlar. Bu algoritmalarin basarim oranlart gesitli veri kiimeleri iizerinde
smanmis ve goOzlenmistir ki FCBF algoritmasi az sayida Ozniteligin segildigi
durumlarda gereginden fazla 6znitelik eleyerek sinflandirma basarisinin diismesine
yol agmaktadir.

Oznitelik se¢gme yontemlerinin basarisn1 Slgen bir diger 6lgiit ise kararlilik
(stability), yani veri kiimesi tlizerindeki kiiciik degisikliklere ragmen ayn1 ya da yakin
ozniteliklerin secilmesidir. Ozellikle secilen dzniteliklerin kimliklerinin ¢ok dnemli
oldugu biyolojik dizi analizi alaninda, bir veri kiimesi i¢in verdigi sonuglar ile ayni
dagilimdan gelen bagka bir veri kiimesi i¢in verdigi sonuglar arasinda biiyiik farklar
bulunan Oznitelik se¢me algoritmalar1 tercih edilmemektedir. Kararlilik, veri
kiimesinin 6rnek sayisinin az ve boyut sayisinin fazla oldugu durumlarda da biiyiik
onem teskil etmektedir. Egitim kiimesi {izerindeki ufak degisikliklerin secilen
Oznitelikler agisindan biiyiik farklar yaratmadigi bir 6znitelik segme algoritmasi
basaril1 bir algoritma olarak degerlendirilmektedir.

Bu calismada iki Oznitelik kiimesi arasindaki kararlilik degerini dlgen yeni bir
kararlilik Olciitii ortaya konulmustur. MRMR algoritmasinin kullandig1 iki se¢im
kriteri olan MID (Mutual Information Difference) ve MIQ (Mutual Information
Quotinent) yontemleri hem basarim hem de kararlilik yoniinden karsilastirilmistir.
Bu iki metodun bagarim yoniinden yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir. Diger
taraftan 6zellikle kiigiik veri kiimeleri icin MID ydntemi MIQ ydntemine gore daha
kararl1 6znitelik kiimeleri ile sonuglanmigtir. MID yonteminin neden daha kararli bir
Oznitelik se¢im kriteri oldugu teorik olarak ortaya konulmaya calisilmis ve bu sav
deneysel olarak desteklenmistir.

Ayrica egitim veri kiimelerinin Ornek sayisin1 azaltarak Oznitelik se¢me
algoritmalarinin kararliligini ve basarimini 6lgen bir deneysel metodoloji modeli
sunulmustur. MRMR algoritmasi i¢in, Ozniteliklerin smif etiketleri ile iliskisinin
(feature relevance) ve Oznitelik artikliginin (feature redundancy) Oznitelik
secimindeki etkisini bir @ parametresi yardimiyla kontrol eden yeni bir se¢im kriteri,
MID,, ortaya konularak degisik a degerleri icin farkli veri kiimelerinde yeni se¢im

X1



kriterinin kararlilik ve bagarim degerleri gozlenmistir. Yeni se¢im kriteri MID,, ile
Oznitelik seciminde kararliligin kontrol edilebilecegi deneysel olarak gosterilmistir.
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STABLE AND ACCURATE FEATURE SELECTION
SUMMARY

Feature selection methods can help machine learning algorithms produce faster and
more accurate solutions because they reduce input dimensionality and they can
eliminate irrelevant or redundant features. Especially for the last decade, feature
selection methods became well known in the fields like pattern recognition, signal
processing, text categorization and bioinformatics. The main reason of this interest is
the dramatical increase both in instance and feature sizes of the data sets used in
these research areas.

Entropy based feature selection algorithms, such as MRMR (Minimum Redundancy
Maximum Relevance) and FCBF (Fast Correlation-Based Filter) are preferred
feature selection methods because they are very fast and produce sets of features that
result in quite accurate classifiers. Accuracy measurements of MRMR and FCBF
feature selection algorithms are performed on various data sets and it is observed that
FCBF may throw away good features when there is a smaller number of features left
after elimination process and this situation leads to decrease in classification
accuracy for some data sets.

In addition to accuracy, stability, having not too significant changes in the selected
features when the identity of samples change, is also a measure of success for a
feature selection algorithm. Especially in domains like microarray analysis, where
the identity of selected features are important, a feature selection algorithm which
returns a set of features for a certain data set and a completely different set of
features for another data set from the same distribution would not be preferable.
Stability could especially be a concern when the number of samples in a data set is
small and the dimensionality is high. A feature selection algorithm is said to be stable
if small changes in the identity of training samples does not result in a big change in
the set of selected features.

In this study, a new stability measure that can measure the stability between two sets
of features is introduced. The two feature evaluation methods within MRMR, MID
(Mutual Information Difference) and MIQ (Mutual Information Quotinent) are
compared both in stability and accuracy. These two methods result in features with
similar accuracy. On the other hand, especially for small data sets, MID results in
more stable feature sets than MIQ. Theoretical explanation for why MID is a better
cirteria for small sample size is given and it is supported with experimental test
results.
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A new experimental model is also introduced in order to measure the accuracy and
the stability of a feature selection algoritm for the case of a reduction of training
samples. A new feature selection criterion, MID,, where redundancy and relevance
of selected features are controlled by parameter a is presented and using the
predefined model, its accuracy and stability values are obtained for different a values
for various datasets. It is empirically shown that stability of feature selection can be
controlled using MID,, criterion.

X1V



1. GIRIS

Son yillarda smiflandirma algoritmalarinin tizerinde calistiklar1 veri kiimeleri gerek
ornek sayis1 gerekse Oznitelik sayisi bakimindan olduk¢a biiylik rakamlara
ulasmiglardir. Bu nedenle arastirmacilar Oznitelik se¢cme yoOntemlerine her
zamankinden fazla ihtiyag duymaya baslamiglar ve dosya siniflandirmadan sinyal
islemeye, biyoenformatikten Oriintii tanima islemlerine kadar pek cok alanda
kullanim yéntemlerini aramaya koyulmuslardir. Oznitelik segme algoritmalarinin

kullanim alanlar1 her gegen giin artmaktadir.

Ozellikle birbirleri ile yiiksek korelasyona sahip bir ¢cok dzniteligin bulundugu ve
ornek sayisinin az oldugu veri kiimelerinde 6znitelik segme algoritmalarinin 6nemi
bir kat daha artmaktadir. Bu veri kiimelerinde 6znitelik secme algoritmalari hem
toplanan veri igindeki giiriiltiilii, sapkin ve gereksiz Oznitelikleri eleyerek veri
kiimesinin daha saglikli bir sekilde ifade edilmesini saglarlar hem de diisiik 6rnek
sayillarinda dahi smiflandirma algoritmalarinin  yliksek  basarim  oranlari

gostermelerine katkida bulunabilirler [1].

Oznitelik segme yontemleri temel olarak iki ana kategoride incelenmektedir: Sarmal
yontemler (wrapper methods) ve filtreleme yontemleri (filter methods). Geriye dogru
Oznitelik se¢imi (backward feature selection) ve ileri dogru 6znitelik se¢imi (forward
feature selection) sarmal yontemlere verilecek en iyi 6rneklerdir [2]. Bu metodlar, bir
Ozniteligin se¢cimi ya da elenmesi kararin1 smiflandirma algoritmalarinin basarim
degerlerini goz oniinde bulundurarak vermeleri nedeniyle secilen 6znitelik kiimeleri
ile yiiksek basarim elde edilebilir. Ancak her bir Oznitelik se¢imi ya da elenmesi
asamasinda veri kiimesi egitimi ve testi gerceklestirdikleri i¢in zamanin kisitl oldugu
problemlerde tercih edilmemektedirler. Filtreleme yontemleri ise Oznitelikler arasi
korelasyon/artiklik (feature redundancy) ve dzniteliklerin sinif etiketleri vektorii ile
iligkilerini (feature relevance) temel alan bir se¢im kriteri yardimiyla 6znitelikleri
siralayan ya da agirliklandiran algoritmalardir. ICA (Independent Component
Analysis, [3]) ve PCA (Principal Component Analysis) Oznitelikler arasi korelasyon

degerlerlerini kullanarak veri kiimesinin daha diisiik sayida boyuta iz diislimiinii alan



projeksiyon algoritmalar1 olarak bu gruba 6rnek gosterilebilir. Girdi verisinin normal
dagilim gosterdigi durumlarda PCA, normal olmayan dagilim gosterdigi durumlarda
ise ICA 1yi sonuglar vermektedir. Diger tarafan bu iki yontem de 6zniteliklerin sinif
etiketleri ile olan iliskisini ya da smiflandirici basarimimi gz Oniinde
bulundurmadiklari i¢in elde edilen sonucun yiiksek siniflandirici basarisi verecegini
garanti etmek dogru olmaz. MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance,
[4]) ve FCBF (Fast Correlation-Based Filter, [5]) gibi filtreleme yontemleri ise hem
Ozniteliklerin sinif etiketleri ile iliskisini hem de 6zniteliklerin birbirleri arasindaki
iligki ve artiklik degerlerini hesaplayarak 6znitelik se¢cimi yapmalar1 nedeniyle PCA
ve ICA yoOntemlerinden bir adim 6ndedirler. Bu algoritmalar bahsi gecen korelasyon
degerlerini elde etmek icin bilgi teorisi tabanli entropi (entropy) hesabini kullanirlar.
Giriltili ve ilgisiz 6zniteliklerin yogun oldugu ya da siiflandirma algoritmalarinin
basedebileceginden ¢ok daha fazla 6zniteligin bulundugu veri kiimelerinde FCBF ve
MRMR yontemleri projeksiyon algoritmalarina gore ¢ok daha hizli calismaktadirlar.
ICA ve PCA gibi FCBF ve MRMR o0znitelik segme algoritmalari da siniflandirici
basarimini 6znitelik seciminde hesaba katmamalar1 nedeniyle bazi durumlarda tercih
edilmemektedirler. Filtreleme yontemleri ile sarmal yontemlerin birbirlerine gore
avantajlarin1  kullanan  hibrit Oznitelik se¢me yoOntemleri son zamanlarda

poplilerlesmeye baslamiglardir [6,7].

Geleneksel inanisa gore, bir Ozniteligin sinif etiketleri ile iliskisi, korelasyonu
Oznitelik se¢iminde en Onemli kriterdir ¢iinkli smif etiketleri ile yliksek iligkili
Ozniteliklerin kullanilmasi siniflandirict basarimini arttirmaktadir [8]. Bu nedenle
Oznitelik se¢me algoritmalarinin biiyiilk cogunlugu smif etiketleri ile olan iliski
lizerine yogunlasmisladir [9]. Diger taraftan veri kiimesini en iyi sekilde genellemek
amactyla, minimum sayida 6znitelik ile veri kiimesinin 6znitelik uzaymin biiyiik bir
kisminin kapsanmasi istenmektedir. Bu arayis aralarindaki artikligin minimum
oldugu diger bir deyisle birbirine benzemeyen, ortlismeyen O6zniteliklerin segilmesi
anlamina gelmektedir. Ozniteliklerin artikli1 ve dzniteliklerin sinif etiketleriyle olan

iligkileri arasinda kurulan denge iizerine de bir ¢ok ¢aligma bulunmaktadir ([4,10]).

Gozardi edilen 6nemli bir konu ise veri kiimesi tizerindeki ufak degisimler karsisinda
oznitelik segme algoritmalarinin gosterdigi kararliliktir (stability). Oznitelik secme
algoritmalarinin temelde ayni dagilimdan gelen farkli sayida ornek iceren veri

kiimelerinde dahi tutarli se¢imler yapmasi beklenmektedir. Bu durum ytiksek boyutlu



veri igeren her uygulama icin gegerlidir. Ozellikle dznitelik se¢gme algoritmalarmin,
gozlenen fenomenin karakteristik belirleyicilerini ortaya ¢ikarmak i¢in kullanildigi
alanlarda biiyiik 6nem teskil etmektedir [11]. Ornek olarak biyolojik dizi analizi
(microarray data analysis) alaninda, egitim kiimesi lizerindeki ufak degisiklikler cok
farkli Ozniteliklerin, bu c¢alismadaki diger adiyla genlerin, secilimine yol
acabilmektedir [12,13]. Bu tutarsizlik bu alanda ¢alisan uzmanlarin biyolojik
belirleyici olarak gordiikleri 6zniteliklere, genlere duyduklari giivenin azalmasina yol

acmaktadir.

Literatiirde 6znitelik segme algoritmalarinin kararlilig1 tizerine kisith sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Bu yondeki bilinen ilk calismalardan biri Kalousis tarafindan
gerceklestirilmistir ve bu ¢alisma 6znitelik segme algoritmalarinin kararlilig: lizerine
deneysel verilerin bulundugu en iyi ¢alisma olarak nitelendirilebilir [12]. Tlgili
calisma bir¢gok kararlilik olgiitli kullanarak oOznitelik siralama ve agirliklandirma
algoritmalarimin kararliligim1 degisken veri kiimeleri iizerinde test etmis ve
algoritmalarin benzer siniflandirma basarimlar1 gostermelerine ragmen kararlilik
yoniinden ¢ok farkli sonuglar verebilecegini gostermistir. Birlik Oznitelik se¢imi
(ensemble feature selection, [14]) ve grup tabanli O6znitelik se¢imi (group-based
feature selection, [13]) olarak adlandirilan gilincel iki calisma simiflandirma
basarimindan feragat etmeden kararli 6znitelik se¢imi lizerine yogunlagmaktadir.
Bahsi gecen calismalar kararli Oznitelik secimi {izerinde durmalarina ragmen
Oznitelik seciminde sinif etiketleri ile iligki ve 6znitelikler aras1 artikliga farkli oranda
deger verilmesinin kararlilik ve basarim tizerindeki etkisi heniiz tespit edilmemistir.
Oznitelik seciminde kararli sonuglar elde etmek ve smf etiketleri ile ilgililik ve
Oznitelik artiklig1 kavramlarinin kararli 6znitelik se¢iminde sahip oldugu etkiyi

arastirmak bu ¢alismanin motivasyonudur.

Bu boliimiin ardindan deneylerde kullanilan veri kiimeleri hakkinda kisa bilgiler
verilecektir. Boliim 3’te {istiinde caligilan algoritmalar1 tanitmak amaciyla MRMR ve
FCBF algoritmalarinin ¢alisma prensipleri anlatilacak ve basarim yoniinden
karsilastirilmast yapilacaktir. Boliim 4°te basit ama etkili bir 6znitelik segme yontemi
olan MRMR algoritmasinin kararliligi iizerine teorik ve deneysel ¢ikarimlar
sunulacak ve MRMR algoritmasinin ayrik veri kiimeleri lizerinde uygulanmasi i¢in
gelistirilen iki yontemden MID (Mutual Information Difference) ve MIQ (Mutual

Information Quotient) arasindaki fark vurgulanarak, yapilan deneyler sonucunda



MID tekniginin daha kararli sonuglar verdigi gosterilecektir. Bolim 5’te MRMR
algoritmasi i¢in yeni bir 6znitelik se¢im kriteri olan MID,, tanitildiktan sonra Boliim
6’da Oznitelik se¢ciminde kararliligin 6nemi vurgulanacak ve iki 6znitelik kiimesi
arasindaki kararlilik seviyesini 6lgen yeni bir Ol¢iit ortaya konulacaktir.Bolim 7°de
bir 6znitelik segme algoritmasinin basarim ve kararlilik acisindan basarisini dlgen bir
deneysel metodoloji sunulacak ve Boélim 8’de MID, MIQ ve MID, yodntemlerinin
gelistirilen deneysel metodoloji yardimiya ¢esitli veri kiimeleri {izerindeki sonuglar

gozlemlenecektir. Calisma Tartisma ve Sonug¢ boliimiiyle sonlanacaktir.
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Bu boliimde deneylerde kullanilan veri kiimeleri hakkinda kisa bilgiler verilecektir.

Tiim veri kiimelerine ait 6zet bilgiler Cizelge 2.1°de goriilebilir.

Cizelge 2.1 : Deneylerde kullanilan veri kiimeleri hakkinda 6zet bilgiler.
Oznitelik Ornek

Veri Kiimesi Sinif Sayist
Sayis1 Sayisi
Parkinson 23 195 2
Sonar 60 208 2
Iyonosfer 34 351 2
Musk (Versiyon 1) 166 476 2
Sarap 13 178 3
Ses Tiirli 50 500 5
Coklu Oznitelik 649 2000 10
El Yazis1 Rakamlar 64 3823 10

Bu caligmada kullanilan 0Oznitelik se¢me yontemleri olan MRMR ve FCBF
algoritmalari, Oznitelikleri ve simif etiketlerini ayrik rastlanti degiskenleri olarak
goriirler. Bu nedenle siirekli veri iceren veri kiimelerinde bu algoritmalar
uygulanmadan Once her bir 6znitelik kendi ig¢inde ayriklastirma (discretization)
islemine tabi tutulmalidir. Bu islem en basit haliyle her 6zniteligi maksimum ve
minimum degerleri arasinda 10 esit bolmeye ayirarak ve her bélme icin sinir
degerleri elde edildikten sonra Oznitelik degerlerini diistiigii bolmeyi ifade edecek

sekilde numaralandirarak yapilmistir.

Veri kiimeleri ve barindirdiklar1 6znitelikler hakkinda bilgi vermesi amaciyla her bir
Ozniteligin siif etiketleriyle olan simetrik belirsizlik (Symetrical Uncertainty), SU,
degerleri hesaplanmis ve bu degerler biiyiikten kiiciige dogru siralanmistir. Veri
kiimelerinin agiklamalarinin ardindan gelen sekillerin solundaki grafikler bu
degerleri gostermektedir. Bu siralama esas alinarak her bir 6zniteligin kendisi disinda
kalan tiim Oznitelikler ile arasindaki ortalama simetrik belirsizlik degerleri ise ayn
seklin sag tarafindaki grafikte gosterilmistir. Simetrik belirsizlik hesabi FCBF

algoritmasinin  tanmitildigr  bolim  3.2’de  detayli olarak  agiklanmaktadir.



2.1 Parkinson Veri Kiimesi

23’1 Parkinson hastast 31 kisiden alinmig biyomedikal ses 0l¢timlerini barindiran bir
veri kiimesidir. Veri kiimesindeki 22 siitundan her biri belirli bir ses Olgiitiine, 195
satirdan her biri ise bireylerden alinan ses kayitlarina denk diismektedir. Ana amag
hasta insanlar1 sagliklilardan ayirmaktir. 2 smifli bu veri kiimesi UCI internet
sitesinden [15] alinmistir. Parkinson veri kiimesindeki Ozniteliklerin sinif etiketleri
vektorii ile arasindaki simetrik belirsizlik degerleri ve kendi disindaki diger

Oznitelikler ile olan ortalama simetrik belirsizlik degerleri Sekil 2.1°de verilmistir.

Parkinson veri kiimesi Parkinson veri kiimesi
0.2 T T T T 0.35 T T T
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Sekil 2.1 : Parkinson veri kiimesindeki 6zniteliklerin sinif etiketleri vektori ile
arasindaki SU (solda) ve kendi digindaki diger 6znitelikler ile olan
ortalama SU (sagda) degerleri.

2.2 Sonar Veri Kiimesi

Veri kiimesi iki farkli cisme degisik acilarla ve degisik kosullarda sonar sinyaller
yansitilarak olusturulmustur. 111 6rnek metal silindirlerden, 97 6rnek ise kayalardan
elde edilmistir. Her ornege 0.0 ile 1.0 arasinda degisen 60 Oznitelik karsilik
gelmektedir. Her bir deger belirli bir frekans araligindaki enerji seviyesini ifade
etmektedir. Toplamda 208 ornek igeren 60 Oznitelige sahip 2 sinifli bir veri
kiimesidir ve UCI internet sitesinden [15] alimmustir. Sonar veri kiimesindeki
Ozniteliklerin siif etiketleri vektorii ile arasindaki simetrik belirsizlik degerleri ve
kendi disindaki diger 6znitelikler ile olan ortalama simetrik belirsizlik degerleri Sekil

2.2’de verilmistir.
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Sekil 2.2 : Sonar veri kiimesindeki 6zniteliklerin sinif etiketleri vektori ile
arasindaki SU (solda) ve kendi disindaki diger 6znitelikler ile olan
ortalama SU (sagda) degerleri.

2.3 Iyonosfer Veri Kiimesi

Iyonosfer veri kiimesi 2 sinifa ait 351 gozlemin 34 dzniteliginden olusmaktadir. Veri
Labrador, Goose Bay’daki sistem tarafindan toplanmistir. Hedefler iyonosfer
tabakasindaki serbest elektronlardir. Herhangi bir ¢esit yapmin iyonosferde
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oldugunun kanit1 olan durumlar “iyi”, olmadigin1 kanitlayan durumlar ise “kotii”
olarak isaretlenerek sinif etiketleri olusturulmustur. Bu veri kiimesi UCI internet
sitesinden [15] alinmustir. Iyonosfer veri kiimesindeki 6zniteliklerin sinif etiketleri
vektorii ile arasindaki simetrik belirsizlik degerleri ve kendi disindaki diger

Oznitelikler ile olan ortalama simetrik belirsizlik degerleri Sekil 2.3°te verilmistir.
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Sekil 2.3 : Iyonosfer veri kiimesindeki dzniteliklerin simif etiketleri vektorii ile

arasindaki SU (solda) ve kendi disindaki diger 6znitelikler ile olan
ortalama SU (sagda) degerleri.



2.4 Musk (Versiyon 1) Veri Kiimesi

Musk (Versiyon 1) veri kiimesi uzmanlar tarafindan 47’si musk, 45’1 musk olmayan
olarak belirtilen 92 molekiilii tanimlar. Burada amag¢ yeni molekiillerin musk olup
olmadigini anlamaya calismaktir. Molekdilleri tanimlayan 166 6znitelik molekiiliin
sekline ya da yapisina baglidir. Veri kiimesi olusturulurken molekiillerin diisiik
enerjili yapilar tiretilmis ve benzer yapilar filtrelenmistir. Bu islem sonucunda geriye
476 yap1 kalmistir. Daha sonra her bir yap1 i¢in 6znitelik vektorleri ¢ikartilmistir. Bu
veri kiimesi UCI internet sitesinden [15] alinmistir. Musk veri kiimesindeki
Ozniteliklerin siif etiketleri vektorii ile arasindaki simetrik belirsizlik degerleri ve
kendi disindaki diger 6znitelikler ile olan ortalama simetrik belirsizlik degerleri Sekil

2.4’te verilmistir.
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Sekil 2.4 : Musk veri kiimesindeki 6zniteliklerin sinif etiketleri vektorii ile arasindaki
SU (solda) ve kendi disindaki diger 6znitelikler ile olan ortalama SU
(sagda) degerleri.

2.5 Sarap Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi Italya’da aym bolgede ii¢ farkli zirai yontem kullanilarak yetistirilen
saraplarin kimyasal analizi sonucu elde edilmistir. Bu analiz {i¢ sarap tipinde de
bulunan 13 bilesen degerinin elde edilmesini saglamistir. 13 siirekli 6znitelige ve 178
ornek sayisina sahip bu veri kiimesi UCI internet sitesinden [15] alinmistir. Sarap
veri kiimesindeki Ozniteliklerin simif etiketleri vektorii ile arasindaki simetrik
belirsizlik degerleri ve kendi disindaki diger 6znitelikler ile olan ortalama simetrik

belirsizlik degerleri Sekil 2.5’te verilmistir.
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Sekil 2.5 : Sarap veri kiimesindeki 6zniteliklerin sinif etiketleri vektori ile arasindaki
SU (solda) ve kendi disindaki diger 6znitelikler ile olan ortalama SU
(sagda) degerleri.

2.6 Ses Tiiri Veri Kiimesi

Ses Tiirii veri kiimesi Tzanetakis [16] veri kiimesinin en belirgin 5 sinifi olan klasik,
caz, pop, hiphop ve rege miizik tiirlerine ait 500 &rnegi iceren bir alt kiimesidir. Iki
farkli 6znitelik grubunun bir araya gelmesiden olusmustur. 30 6znitelik MARYAS
yazilimi kullanilarak ¢ikartilmigtir [16]. 20 6znitelik ise [17]’te verilen yapi ile elde
edilmistir. Ses Tirli veri kiimesindeki oOzniteliklerin simif etiketleri vektori ile
arasindaki simetrik belirsizlik degerleri ve kendi disindaki diger 6znitelikler ile olan

ortalama simetrik belirsizlik degerleri Sekil 2.6’da verilmistir.

Ses Tiir veri klimesi Ses Tiirdi veri kiimesi

04

012

0.11F,

01

0.09 -

008+

suU

0.07 -

0.06 -

0.06 -

0.04 -

0 1‘0 26 36 46 50 0 1‘0 26 3‘0 46 50
Oznitelik Oznitelik
Sekil 2.6 : Ses Tiirii veri kiimesindeki 6zniteliklerin sinif etiketleri vektorti ile

arasindaki SU (solda) ve kendi disindaki diger 6znitelikler ile olan
ortalama SU (sagda) degerleri.



2.7 Coklu Oznitelik Veri Kiimesi

Coklu 0znitelik veri kiimesi el yazis1 rakamlarin sayisallastirilmig ikili imgelerinden
olugmaktadir. Cesitli yontemlerle elde edilmis 649 Oznitelik 2000 Ornek icin
cikartilmistir. Her rakam ig¢in 200 adet 6rnek iceren 10 sinifli bu veri kiimesi UCI
internet sitesinden [15] alinmustir. Coklu Ozntelik veri kiimesindeki 6zniteliklerin
siif etiketleri vektorii ile arasindaki simetrik belirsizlik degerleri ve kendi disindaki
diger Oznitelikler ile olan ortalama simetrik belirsizlik degerleri Sekil 2.7°de

verilmistir.

Goklu Oznitelik veri kiimesi Goklu Oznitelik veri kiimesi
0.7 - T - - T T r - . .

06
3
05
04
2
]
03
02

01}

0

0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700
Oznitelik Oznitelik

Sekil 2.7 : Coklu Oznitelik veri kiimesindeki dzniteliklerin siif etiketleri vektorii ile
arasindaki SU (solda) ve kendi disindaki diger 6znitelikler ile olan
ortalama SU (sagda) degerleri.

2.8 El Yazis1 Rakamlar Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi baski formatindaki el yazisi rakamlarin NIST tarafindan saglanan
Oniglem programlart sayesinde olusturulmus, normalize edilmis bit haritalarindan
elde edilmistir. 43 insanin 30’undan elde edilen 6rnekler ile egitim kiimesi kalan
13’linden elde edilen Ornekler ile test kiimesi olusturulmustur. Her bir rakam icin
32x32’lik bit haritalar iistiiste gelmeyecek sekilde 4x4’°liik bloklara ayrilmis ve her
bloktaki piksel sayis1 sayilmistir. Bu islem her bir 6rnek i¢in 1 ile 16 arasinda bir tam
say1 degeri iceren 8x8’lik bir girdi verisi liretmistir. Bu ¢alismada deneyler egitim
kiimesi iizerinde gerceklestirilmistir. Egitim kiimesindeki O6rnek sayist 3823’tiir.
Oznitelik sayis1 yukaridan da anlasilacagi gibi 64, smif sayis1 ise 10°dur (0,1,2, +++,9).
Bu veri kiimesi UCI internet sitesinden [15] alinmistir. El Yazis1 Rakamlar veri

kiimesindeki 6zniteliklerin sinif etiketleri vektori ile arasindaki simetrik belirsizlik
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degerleri ve kendi disindaki diger Oznitelikler ile olan ortalama simetrik belirsizlik

degerleri Sekil 2.8’de verilmistir.

El Yazisi Rakam veri kiimesi El Yazisi Rakam veri kiimesi

. . \ . . . . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 00 10 20 30 40 50 60 70
Oznitelik Oznitelik

Sekil 2.8 : El Yazis1 Rakamlar veri kiimesindeki 6zniteliklerin sinif etiketleri vektorii
ile arasindaki SU (solda) ve kendi digindaki diger 6znitelikler ile olan
ortalama SU (sagda) degerleri.
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3. OZNITELIK SECME ALGORITMALARI

Bu boliimde entropi tabanli iki Oznitelik segme algoritmasi, MRMR ve FCBF,
tanitilarak calisma prensipleri anlatilacak ve birbirlerine gore karsilastirilmalari

sunulacaktir.

3.1 MRMR Algoritmasi

MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance) algoritmasi, sinif etiketleriyle
en iliskili (relevance) Oznitelikleri secmeye calisirken es zamanli olarak secilen
Oznitelikler arasindaki artiklig1 (redundancy), fazlaligi minimize etmeye ¢alisan bir
filtreleme yontemidir [4]. Bu boliimde MRMR algoritmasinin detaylar1 sunulacaktir.
Algoritma her bir 6zniteligi ve sinif etiketleri vektoriinii ayrik bir rastlanti degiskeni
olarak goriir ve iki Oznitelik arasindaki ya da bir 6znitelik ile sinif etiketleri vektori
arasindaki benzerlik seviyesini Olgmek i¢in aralarindaki ortak bilgiyi (mutual

information), 1(X,Y), kullanir.

I(X,Y) = ZZp(x,y) log (%) (3.1)

YEY x€X

Yukaridaki denklemde p(x,y), X ve Y rastlanti degiskenlerinin birlesik olasilik
dagilim fonksiyonunu, p;(x) ve p,(y) ise sirastyla X ve Y rastlant1 degiskenlerinin
marjinal olasilik dagilim fonksiyonlarmi gostermektedir. Ortak bilgi iki rastlanti
degiskeninin tamamiyla bagimsiz oldugu durumlarda O degerini almaktadir. Bu
deger negatif olamaz ve simetriktir (I(X,Y) = 0, [(X,Y) = I(Y, X)).

Gosterimde kolaylik saglamak amaciyla, her bir 6znitelik f;, n tane gézlemin bir
araya gelerek  olusturdugu bir vektér olarak tamimlanacaktir (f; =
[fl-l, fiz, fi3, -+, fi*]). Bir 0Oznitelik vektoriiniin reel degerlerini barindiran f; vektorii
ise F; ayrik rastlanti degiskeninin bir 6rnegi olarak ele alinacak ve Oznitelik i ve j
arasindaki ortak Dbilgi, [ (Fl-,F-), bu ayrik rastlantt degiskenleri {izerinden

hesaplanacaktir. Burada i,j = 1,2,---,d, d ise veri kiimesinin boyut sayisini diger bir
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deyisle veri kiimesindeki Oznitelik sayisini gdstermektedir. Ortak bilgi kavrami
sadece iki Oznitelik arasindaki benzerlik seviyesini degil herhangi bir 6znitelik i ile
sinif etiketleri vektorii, h (h = [hY, h?, h3,---, h™]) ve ona denk diisen ayrik rastlant:

degiskeni, H, arasindaki benzerligin, I (H, F;), dlgtilmesinde de kullanilmaktadir.

S secilmek istenen Oznitelik kiimesi olsun ve |S| bu kiimenin eleman sayisini
gostersin. Secilmek istenen kiimenin secilebilecek en iyi kiime olmasini garanti
etmek icin yukarida bahsedilen iki kosulun karsilanmasi gerekir. Bunlardan ilki

maksimum iliski (maximum relevance):

1
max W, W =mz I(F;,H)

3.2)
Fi€S
Ikincisi ise minimum artiklik (minimum redundancy):
inV,V = ! Z I(F;, F
SR (Fo ) (3.3)

Fi,FjES

kosuludur. MRMR algoritmas1 bu iki kosulu iki basit kombinasyon ile

birlestirmektedir:
max (V — W) (3.4)
max (V/W) (3.5)

Ideal olarak yukarida tanimlanan iki kosulun karsilanmasi sonucunda en iyi 6znitelik
kiimesinin elde edilmesi O(N'S) karmasikliga sahip bir algoritma gerektirmektedir.
Arama uzayimnin c¢ok biiylik olmasi nedeniyle, MRMR algoritmas1 bu optimizasyon
sorununu su sekilde ¢ozer: Oncelikle ilk &znitelik Esitlik 3.2°ye gore secilir. Bu
demektir ki secilen ilk 6znitelik sinif etiketleri ile maksimum seviyede ortak bilgi
iceren Oznitelik olacaktir. Bundan sonraki her basamakta Esitlik 3.6 veya 3.7’yi
saglayan Oznitelik F; segilir ve segilen Oznitelikler S kiimesinde tutulur. Burada S
algoritmanin her basamaginda secilen Ozniteliklerin tutuldugu kiimeyi, Q tim
Oznitelik kiimesini, (g ise secilmis Oznitelikler disinda kalan tiim 6znitelikleri ifade

etmektedir (g = Q — S).
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max |1(F;, H ZIF,F
max |1(F;, H) — |S|Fes(l ) (3.6)
J
I(F, H ZIF,F
nax (Fi, H)/ |S|FES (Fi, F) (3.7)
]

Ik 6zniteligin segilmesinin ardindan Esitlik 3.6 ya da 3.7’yi saglayan 6znitelik S
kiimesine dahil edilir ve istenilen 6znitelik sayisina ulasildiginda algoritma sonlanir.
Maksimum iliski ve minimum artiklik kosullariin bu iki basit kombinasyonu
MRMR algoritmasinin ayrik veriler {istiinde kullanilan iki se¢im kriterini ortaya
cikarir. Bu iki secim kriteri Cizelge 3.1’de Ozetlenmistir. Yukarida gecen
algoritmanin O (Big O) notasyonuna gére karmagikligi O (|S|N)’dir.

Cizelge 3.1 : MRMR algoritmasinin 6znitelik se¢im kriterleri.

Secim Kriteri Formiil
MID, Ortak Bilgi Farki
max |[(F;, H) — Z I(F;, Fy)
(Mutual Information Difference) Fi€Qs |S |

Fj€S

MIQ, Ortak Bilgi Orani
(Mutual Information Quotient)

max 3 1(F B/ | Z I(F, F)

Fj€S

3.2 FCBF Algoritmasi

FCBF (Fast Correlation-Based Filter) L. Yu and H. Liu tarafindan 2003 yilinda
sunulan bir 6znitelik segme algoritmasidir [5]. Algoritma Oznitelikler arasi iliski
(relevance) ve artikhk (redundancy) degerlerini temel alarak gelistirilmistir. ilk
olarak Oznitelikler ile sinif etiketleri, H, arasindaki iliski, diger bir deyisle, her bir
Ozniteligin sinif etiketleri ile olan korelasyonu hesaplanir. Korelasyon degeri belli bir
esik degerine esit ya da bu degerin altinda olan 6znitelikler elenmektedir. Hesaplanan
dogrusal olmayan korelasyon degerinin her zaman pozitif olmasi nedeniyle, 0 esik
degeri durumunda, tim Oznitelikler, sinif etiketleri ile en iliskiliden en iligkisize
dogru siralanmis olur. 0’dan biiyiik bir esik degerinin kullanilmasi bazi 6zniteliklerin

ilk etapta elenmesine yol agacagindan algoritmanin hizlanmasinda etkili olmaktadir.
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Sinif etiketleri ile diisiik korelasyona sahip 6zniteliklerin elenmesinin ardindan, kalan
Oznitelikler arasindan smif etiketleri ile en iliskili olanlar kullanilarak artik
Oznitelikler saptanmaya calisilir. Artiklik iki 6zniteligin birbiriyle gereginden fazla
iligkili olmas1 ya da iki Oznitelik arasindaki korelasyon degerinin yiikek olmasi
olarak degerlendirilebilir. Algoritmanin artik 6znitelikleri eleme agamasi olan ikinci
etap su sekilde c¢aligmaktadir: Diyelim ki Oznitelik i’nin smif etiketleri ile
korelasyonu Oznitelik j’den yiiksektir. Eger Oznitelik i ile Oznitelik j arasindaki
korelasyon degeri, Oznitelik j ile smif etiketleri vektorii arasindaki korelasyon
degerinden yiliksek ya da bu degere esit ise Oznitelik j artik bir 6znitelik olarak
tanimlanir ve Onitelik i’nin varliginda 6znitelik j’ye gerek duyulmadigi i¢in 6znitelik

kiimesinden atilir.
SU;; = SU;p, - Ele F; (3.8)

Burada SU Esitlik 3.9°da tanimlanan iki ayrik rastlant1 degiskeni arasindaki simetrik
belirsizlik (symmetrical uncertainty) degerini ifade etmektedir. Bu islem sinif
etiketleriyle aralarindaki korelasyonlarina gore siralanmis Oznitelikler igin ilk
oznitelikten baslayarak kalan tiim 6znitelikler icin tekrarlanir. ilk dongii bittiginde bir
sonraki 6znitelik ile kalan 6znitelikler arasinda yine ayni islem uygulanir ve higbir
ozniteligin artik olarak degerlendirilemedigi dongii ile algoritma sonlanir. Ikinci etap
sonucunda elimizde kalan Oznitelikler, sinif etiketleri ile en iliskili, kendi aralarinda

ise en az artikliga sahip 6znitelik kiimesi olarak degerlendirilmektedir.

Iki 6znitelik arasindaki iligki, artiklik ve bir znitelik ile sinif etiketleri arasinda iliski
degerleri entropi tabanlt dogrusal olmayan bir korelasyon Olciitii olan simetrik
belirsizlik, SU:

IG(X;Y
SU(X,Y)=2[H & r) ] (3.9)

(X) +H()
kullanilarak hesaplanmaktadir [18]. Simetrik belirsizlik birbirlerine gore bagimsiz iki
rastlant1 degiskeni icin minimum degeri olan 0 degerini, bir rastlanti degiskeninin
digerini tamamiyla ongordiigl, ifade ettigi durumda ise maksimum degeri olan 1
degerini alan simetrik bir 6l¢iittiir (SU(X,Y) = [0,1], SU(X,Y) = SU(Y, X)). Esitlik
3.9°da, X ve Y herhangi iki 0zniteligi ya da bir 6znitelik ve sinif etiketleri vektorii

ciftini ifade etmektedir. Simetrik belirsizlik Olgiitiiniin temeli bir bilgi teorisi
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(information theory) terimi olan entropi (entropy) degerine, bir rastlanti degiskeninin

belirsizlik 6l¢iimiine dayanmaktadir. X rastlant1 degiskeninin entropisi H (X):
HOO = = ) PG loga (P(x) 3.10)
L

Y rastlanti degiskeni gozlendikten sonra X rastlanti degiskeninin entropisi H(X|Y)
ise su sekilde:

HX|Y) = - Z P(y)) Z P(x;|y;) loga (P (xi|y;)) (3.11)
j i

hesaplanmaktadir. X rastlanti degiskeni beraberinde Y rastlanti degiskeninin
bilinmesinin X’in entropi degerinde meydana getirdigi diisiis, diger bir deyisle Y

biliniyorken X’in bigi kazanc1 (information gain), 1G(X;Y) olarak tanimlanir [19]:
IG(X;Y) = H(X) — H(X|Y) (3.12)
X ve Y rastlant1 degiskenleri i¢in dogrusal korelasyon katsayisi 7:

. it — X)) — 7))
VIt — 2)2 i — 7)? (3.13)

yerine simetrik belirsizlik 6l¢iitiiniin kullanilmasinin nedeni 6znitelikler aras1 ya da
bir Oznitelik ile simif etiketleri arasindaki korelasyonun dogrusal olmadig
durumlarda dogrusal korelasyon Ol¢limiiniin yanlis sonuglar verebilecegi

distiniilmesidir.

FCBF algoritmasinin diger Oznitelik se¢me algoritmalarina gore en avantajl
yanlarindan biri hizli ¢aligmasidir. Bir filreleme yontemi olan FCBF algoritmasi,
Oznitelikler ile sinif etiketleri arasindaki ya da iki Oznitelik arasindaki korelasyon
degerlerini hesaplayarak bir Ozniteligin siiflandirmadaki degerine siniflandiric
algoritmalarinin sonucuna gerek duymadan saptayabilmektedir. Bu yoniiyle sarmal
Oznitelik secme algoritmalarina gore hiz acisindan biiylik avantaj saglamaktadir.
Diger taraftan, algoritma Oznitelikler ile smif etiketleri arasindaki iligkiyi
hesaplarken, her 6zniteligi tek basina degerlendirmeye almasi sebebiyle tek basina
kotii ancak grup olarak cok daha iyi sonug verebilecek Oznitelikleri goz ardi

etmektedir. Algoritmanin O (Big O) notasyonuna gore karmasikligi n 6rnek igeren ve
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d Oznitelik sayisina sahip bir veri kiimesi i¢in ikinci etapta her eleme dongiisiinde
kalan Ozniteliklerin ortalama olarak yarisinin elendigi varsayimi yapilarak

0(nd log d) olarak ifade edilebilir [5].

3.3 MRMR ve FCBF Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Goriildigi gibi FCBF algoritmast ile MRMR algoritmas: arasinda iki 6nemli fark
bulunmaktadir. MRMR algoritmasi 6ziinde tiim 6znitelikleri en degerliden degersize
dogru siralamaya calisir ve simiflandirma problemi i¢in kag¢ adet Oznitelik
kullanilmasi gerektigi kararini kullanictya birakir. Bu nedenle MRMR algoritmasi bir
Oznitelik se¢me algoritmasindan ziyade Oznitelik siralama algoritmasi olarak
degerlendirilmelidir. FCBF algoritmasi ise bir 6znitelik kiimesi segme algoritmasidir.
Algoritma, smiflandirma probleminde kullanilmak iizere belli sayida Ozniteligi
gruplar ve bu 6znitelik kiimesinin bir deger sirasina sahip oldugunu séylemek dogru

olmaz.

FCBF algoritmasinin siniflandirma problemlerinde kullanilacak 6znitelik sayisini
otomatik olarak saptamasi, verilerin dagilimi hakkinda fazla bilginin bulunmadig1 ya
da siniflandirma algoritmasi igin 6znitelik sayisinin sorun teskil etmedigi durumlarda
yararlidir. Ancak FCBF algoritmasinin verdigi 6znitelik grubunun, veri kiimesini en
iyi sekilde ifade eden ya da en iyi siniflandirma basaris1 gostermesi beklenen
Oznitelik kiimesi oldugu iddia edilemez. Cizelge 3.2°de goriilebilecegi gibi FCBF
algoritmasi bazi durumlarda gereginden fazla 6zniteligi devre dig1 birakarak basarim
degerlerinin ciddi sekilde diismesine yol a¢mustir. Ayrica deneysel agidan
degerlendirildiginde, algoritmanin veri kiimesinden bootstrap gibi 0Ornekleme
yontemleriyle elde edilen alt kiimeler {izerinde uygulandiginda farkli sayida 6znitelik
iceren ve deger siralamasina sahip olmayan kiimeler vermesi, kararliliginin ve

basariminin kendisiyle ya da farkli yontemlerle karsilastirilmasini zorlastirmaktadir.

Diger taraftan smiflandirma algoritmasinin zaman ya da bellek kullanimi gibi
sorunlarla basa ¢ikmas1 gerektigi durumlarda MRMR 6znitelik se¢me algoritmasinin
istenilen sayida Oznitelik ile sonuglanma oOzelligi biliylik avantaj saglamaktadir.
MRMR algoritmasinda smiflandirma problemi i¢in en basarili ve kararli sonucu
verecek Oznitelik sayisini saptamak bir ek is olarak karsimiza ¢ikmasina ragmen

sonug olarak sabit bir kiimeden ziyade bir siralama vermesi kullaniciya se¢im sansi
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vermekte ve deneysel calismalarin sonunda siniflandirici i¢in en uygun Oznitelik

kiimesinin saptanmasina olanak saglamaktadir.

Cizelge 3.2°de deneylerde kullanilan veri kiimeleri iizerinde bootstrap yontemi
kullanilarak egitim kiimeleri olusturulmus ve sec¢ilmeyen ornekler test verisi olarak
kullanilmigtir. Egitim kiimeleri lizerinde sirasiyla FCBF, MID se¢im kriteri ile
MRMR ve MIQ secim kriteri ile MRMR algoritmalar1 uygulanmistir ve elde edilen
Oznitelik kiimeleri test veri kiimeleri iizerinde k-en-yakin-komsu (k = 3) algoritmasi
kullanilarak basarim yoniinden test edilmistir. Say1 degerleri igeren ilk siitun FCBF
algoritmasinin egitim kiimesi tizerinde hangi sayida 6znitelik secerek sonlandigini ve
bu o6znitelikler kullanilarak elde edilen basarim degerlerini gdstermektedir. ikinci
situn ayn1 sayida 6znitelik kullanilarak elde edilen MRMR-MID sonucunun basarim
degerini, U¢iincii siitun ise yine ayni sayida Oznitelik kullanilarak elde edilen
MRMR-MIQ sonucunun basarim degerini gostermekedir. Son iki siitun ise MRMR
algoritmasinin iki se¢im kriteri kullanilarak elde edilen sonuglar arasinda maksimum
basarimi veren Oznitelik sayilarini ve bagarim degerlerini gdstermektedir. Goriildiigii
gibi FCBF ve MRMR ayni sayida 6znitelik ile sonuglandiginda basarim degerleri
birbirine ¢ok yakin olmasina ragmen ¢ogu veri kiimesinde FCBF gereginden fazla
Ozniteligi eleyerek basarim degerlerinin daha yiiksek olabilecek iken diismesine yol
acmistir. Diger taraftan bu deneyde yapildigi gibi MRMR algoritmast sonucu
olusabilecek tiim oOznitelik kiimeleri i¢in siniflandirict basarimi hesaplayarak en
basarili 6znitelik sayisin1 ve karsilik gelen basarim degerini bulmak hayli zaman ve
bellek harcayan bir yontemdir. Algoritmalarin veri kiimeleri tizerinde elde ettikleri
sonuclar 6zniteliklerin indeks numaralar1 kullanilarak Ekler boliimiinde Cizelge A.1-

A.8 ¢izelgelerinde verilmistir.
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Cizelge 3.2 : FCBF ve MRMR algoritmalariin farkli veri kiimelerinde bagarim
yoniinden karsilagtirilmasi.

MRMR, MRMR, MRMR, MRMR,
Veri FCBF, MID MIQ MID MIQ
vert Basarim En Yiiksek  En Yiiksek
Kiimesi (%) Basarim Basarim Bagarim Basarim
0 0
oo 0 %) %)
: 2 2 2 7 5
Parkinson  “/0 6957 /06957  /0.6957  '/os116 /08261
2 2 2 31 58
Sonar /05333 /0.6533 /0.6533 /0.8667 /0.8667
i 2 2 2 5 6
Iyonosfer /0.8583 /0.8583 /0.8583 /0.8898 /0.9055
1 1 1 49 81
Musk /0.6108 /0.6108 /0.6108 /0.8919 /0.8973
6 6 6 3 3
Sarap foe6721  Joe721  “Joe721  “lo9sos  “/0.9508
s 14 14 14 3 12
Ses Tiirii /05172 /os440 06322 06034 /06322
Coklu 151/ 151/ 151/ 131/ 253/
Oznitelik 0.9289 0.9412 0.9275 0.9439 0.9453
El Yazisi 24/ 24/ 24/ 43/ 39/
Rakamlar 0.9696 0.9646 0.9703 0.9795 0.9781
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4. MID VE MIQ YONTEMLERININ KARARLILIK YONUNDEN
KARSILASTIRILMASI

Bu boélimde MRMR 6znitelik segcme algoritmasinin iki se¢im kriteri olan MID ve
MIQ tekniklerinin kararlilik yoniinden deneysel ve teorik olarak karsilastirilmasi
yapilmaya c¢aligilacaktir. Bu bdoliimiin  motivasyonu  MRMR algoritmasinda
hesaplanan entropi degerlerinin sinirl sayida 6rnek igeren veri kiimeleri kullanilmasi
nedeniyle hata paylarina sahip olmalari ve bu hata dagilimlarinin varyansin1 ya da
hesaplanan entropi degerlerinin varyansini minimum seviyede tutan hesaplama

yonteminin aranmasidir.

Oznitelik secme ve siniflandirma algoritmalar1 dogalar1 geregi kisith sayida drnek
iceren veri kiimeleri iizerinden hesaplamalar yaparak verinin gercek dagilimim
dolayisiyla da ayn1 dagilimdan gelen yeni veriler i¢in siif etiketlerini kestirmeye
calisirlar. Bu calismada iistiinde durulan 6znitelik segme algoritmasi olan MRMR
algoritmasi, 6znitelikleri ayrik rastlant1 degiskenleri olarak gérmekte ve bu varsayim
tizerinden gerekli korelasyon degerlerini hesaplamaktadir. Bir rastlant1 degiskeninin
gercek dagiliminin saptanabilmesi i¢in o dagilimdan gelen tiim verilerin elimizde
olmasi gerekmektedir ancak bu c¢ogu durumda olasi degildir. Ayrica MRMR
algoritmas1 daha hizli caligmasini saglamak amaciyla, siirekli degerler iceren
Oznitelikler i¢in dahi, enropi hesabindan 6nce ayriklastirma (discretization) islemi
uygulanmasin1 gerektirmektedir. Bir Oznitelik i¢in tiim Ornek uzaymma ve olasilik
degerlerine sahip olsak dahi bu ayriklastirma islemi sebebiyle hesaplanan entropi
degerleri i¢in hata pay1 kaginilmaz olmaktadir. Bu hata paymin minimum seviyede
tutulmasi algoritmanin kararlihi@ini ve basarimini etkileyen bir 06zellik olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

4.1 Teorik Analiz

Boliim 3.1°de bahsedildigi lizere, MRMR algoritmasi bir sonraki 6zniteligi tespit
etmeye c¢alisirken birbirine ¢ok benzer iki yontem kullanmaktadir: MID (mutual

information difference) ve MIQ (mutual information quotient). MID, 6znitelik F; ile
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sinif etiketleri vektorii H arasindaki ortak bilginin (V) oznitelik F; ile Oznitelik F;
arasindaki ortalama ortak bilgi (W) ile farki (V — W), MIQ ise Oznitelik F; ile sinif
etiketleri vektorii H arasindaki ortak bilginin 6znitelik F; ile 6znitelik F; arasindaki
ortalama ortak bilgiye oram1 (V /W) olarak tanimlanmsti (F; € Qg, F; €S ve
J=12,-,IS].

Algoritmanin sinirli sayida o6rnek iceren veri kiimeleri istiinde uygulanmasi
nedeniyle Ozniteliklerin ya da simf etiketleri vektoriiniin gergek olasilik dagilim
fonksiyonu elde edilememektedir. Oznitelikler ve smif etiketleri vektorii ayrik
rastlant1 degiskenleri olarak tanimlandiklari i¢in iki Oznitelik arasindaki ortak bilgi
hesab1 ile bir 6znitelik ve simif etiketleri vektorli arasindaki ortak bilgi hesabinin

benzer tipte hata pay1 igerdigi kabul edilebilir.

Diyelimki V ve W, yukarida Ozetlenmeye calisilan hesaplamalarin  gercek
degerlerini, V + € ve W + § ise bu hesaplamalarin n sayida 6rnek igeren veri kiimesi
istlinde hesaplanmasindan kaynaklanan gercek degerler ve hata paylarini ifade etsin.
Bu asamada ¢ hata paymin dagilimm 0 ortalamali ve 62 varyansli normal dagilim
olarak tamimlamak yanlis olmaz, N(0,02). W degerinin |S| sayida ortak bilgi
degerinin ortalamasi olmasi, & dagilimminda |S| sayirda N(0,02) dagilimin
ortalamas1 olmasim gerektirir ve bu ortalama dagilimda yine N (0, 6;?) olarak kabul

edilebilir.

V+e)—V+6) ve (V+e)/(W+ ) degerlerinin varyanslan sirasiyla MID ve
MIQ tekniklerinin kararliligina iliskin gostergelerin basindadir ¢iinkii yiiksek varyans
seviyesi Oznitelik se¢im asamasinda yiiksek hata payma sahip hesaplamalar
sonucunda farkli Oznitelikler secilmesine yol acabilir. MID tekniginin varyansi

Esitlik 4.1° de goriildiigii gibi kolayca hesaplanabilmektedir:
var(MID) = var((V +e)—-(W+ 5)) = 20} 4.1)

Diger taraftan MIQ tekniginin yani (V +¢)/(W + &) hesabinin varyansini
hesaplamak cok daha karmasiktir. Ilk olarak W + & degeri 0 etrafinda ihmal
edilemiyen bir dagilima sahipse, (V + ¢)/(W + §) orani ortalamast ve varyansi
tanimsiz ve ikinci momenti sonsuz olan Cauchy dagilimi gostermektedir [20]. Eger
(V+¢&)/(W + 8) oraninda pay ve payda 0’dan uzak degerler ise bu oran V/W

ortalamal1 ve birim varyansli normal dagilim gostermektedir.
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Cauchy dagiliminin olasilik dagilim fonksiyonu Esitlik 4.2°de verilmistir.

Y
(x — x0)* + 7?2 (4.2)

1
feaxoy) =~

Burada x, dagilimin tepe noktasinin konumunu belirleyen konum parametresini
(location  parameter), 7y 1ise Olgekleme parametresini (scale parameter)
gostermektedir. Cauchy dagilimmin olasilik yogunluk fonksiyonu ve kiimiilatif
dagilim fonksiyonu Sekil 4.1°de goriilebilir [21].
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Sekil 4.1 : Cauchy dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu (solda) ve kiimiilatif
dagilim fonksiyonu (sagda).

Boliim 4.2°de goriilecegi gibi diisiik sayida 6zniteligin secildigi durumlarda W degeri
0’a yaklagsmakta ve (V+¢&)/(W+38) (MIQ) degerleri yiksek varyans

gostermektedir.

4.2 Deneysel Analiz

vV, W,V —-W (MID) ve V/W (MIQ) degerlerinin ortalamalarin1 ve varyanslarini
deneysel olarak g6z Oniine serebilmek amaciya bootstrap yOnteminden
yararlanilmustir. Ilk olarak iki farkli secim kriteri kullanilarak tiim veri kiimesi
tizerinde MRMR algoritmas1 uygulanmis ve her bir kriter i¢in bir 6znitelik siras1 elde
edilmistir. Daha sonra bootstrap yontemi kullanilarak tiim veri kiimesinden n sayida
ornek igeren 50 adet alt veri kiimesi elde edilmis ve elde edilen her veri kiimesi igin
daha once elde edilmis Oznitelik siralamalar1 kullanilarak V, W, V — W (MID) ve
V/W (MIQ) degerleri hesaplanmistir. Musk (Versiyon 1) veri kiimesi iizerinde
yapilan bu deneyin sonuglart Sekil 4.2 ve Sekil 4.3°te verilmistir.
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Musk veri kiimesi, Ornek sayisi = 476, MRMR - MID

05

Ortalama ve standart sapma degerleri
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Oznitelik Sayisi

Sekil 4.2 : Musk veri kiimesi {lizerinde her bir 6znitelik se¢cimi asamasinda V, W ve
V — W (MID) degerlerinin ortalama ve standart sapma degerleri.

Musk veri kiimesi, Ornek sayisi = 476, MRMR - MIQ
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Sekil 4.3 : Musk veri kiimesi lizerinde her bir 6znitelik se¢cimi asamasinda V, W ve
V /W (MIQ) degerlerinin ortalama ve standart sapma degerleri.

Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te goriilecegi gibi MID teknigi ile hesaplanan entropi
degerlerinin standart sapmasi MIQ teknigi ile hesaplanan entropi degerlerinin
standart sapmasindan daha kiiciiktiir. Ozellikle ilk 20 6zniteligin seciminde MIQ
tekniginin standart sapmasinin biiylik degerler almasi, bu teknigin kararlilik

yoniinden MID teknigine gore daha az giivenilir oldugunu gostermektedir.
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5. MRMR ALGORITMASI iCIN YENI BiR SECIMKRITERI, MID,,

MID ve MIQ tekniklerinin teorik ve deneysel olarak karsilastirildigi Boliim 4’ten
anlasilabilecegi gibi MID teknigi MIQ teknigine gore daha kararli (stable) sonuglar
vermektedir. MRMR algortmasinin siif etiketleri vektorii ile maksimum iliskili,
daha O6nceden sec¢ilmis Oznitelikler ile minimum artikliga sahip O6zniteligi se¢cme
asamasinda uyguladigi bu yontem lizerinde uygulanabilecek kiiciik bir modifikasyon
algoritmanin basarim ve kararlilik yoniinden farkli davraniglar gostermesine yol
acabilir. Soyle ki, her Oznitelik se¢cimi asamasinda secilecek Ozniteligin sinif
etiketleri vektorii ile iliskisini 6lgen V' degerine bir @ parametresini ¢arpan olarak
kullanarak daha fazla agirlik verilmesi, smif etiketleri vektorii ile yiiksek iliskili
Ozniteliklerin se¢im sansini arttirarak algoritmanin basarim yoniinden daha iyi
sonuclar vermesine yardimci olabilir. Diger yandan bu a parametresi W degerine bir
carpan olarak kullanilarak minimum artiklik kosuluna agirlik verilebilir ve sinif
etiketleri vektoril ile diistik iliskili 6zniteliklerin se¢ilme sansini arttirmamiza ragmen
kendi aralarinda minimum artikliga sahip en iyi 6znitelik kiimesi elde edilebilir. Bu
modifikasyon algoritmanin kararliligini da etkileyerek bu ¢alismanin motivasyonu

olan daha kararl1 6znitelik kiimeleri se¢ilmesine yardimci olabilir.

Algoritmanin basarim ve kararliligini degistirebilecek bir parametre olarak a degeri,
MID tekniginde yer alan V — W hesab1 yerine Esitlik 5.1°de yer alan kriterin

kullanilmasi ile algoritmaya dahil edilmistir.
MIDy=a-V—-_~1—-a)-W (5.1)

Sunulan yeni se¢im kriteri farkli « parametleri (a = [0,0.25,0.5,0.75,1])
kullanilarak bir¢ok veri kiimesinde basarim ve kararlilik yoniinden simanmis ve

sonuclar Boliim 8’de sunulmustur.
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6. OLCUTE

Gecgmiste sunulan bir ¢ok Oznitelik segme algoritmasi igin basar1 kriteri olarak
siniflandirict basarimi baz alinmasina ragmen, kararli sonuglar iiretme 6zelligi de
oznitelik segme algoritmalari igin biiyiik dnem teskil eden bir unsurdur. Oznitelik
secme algoritmalarinin kararlilig1 ayni dagilimdan gelen farkli veri kiimeleri tizerinde
dahi ayni ya da yakin Ozniteliklerin segilmesi olarak tanimlanabilir. Bir 6znitelik
secme algoritmasi i¢in bir O0znitelik 6nemli ise ayni1 dagilimdan gelen farkli veri
kiimeleri i¢inde ayni durum gecerli olmahdir. Ozellikle kiiciik veri kiimelerinde

Oznitelik segme yontemlerinin kararlilig1 bir adim 6ne ¢ikmaktadir.

Oznitelik segme algoritmasinin kararliligini 6lgmek amacryla algoritmanin ayni
dagilimdan gelen farkli iki veri kiimesi ilizerinde uygulanmasindan elde edilen iki
Oznitelik kiimesi arasindaki tutarliligin seviyesini belirleyebilecek bir dlciite ihtiyag
vardir. Bu boliimde [13] tarafindan sunulan yonteme benzer bir kararlilik dl¢iitiiniin

tanimi1 yapilacaktir.

Varsayalim R; = {Fi}ﬁll' ve R, = {F}}LR:zl' Oznitelik se¢me algoritmalarinin sonucu
olan iki 6znitelik kiimesi olsun ve her bir F; ve F; tek bir 6zniteligi temsil etsin. Ry ve
R, arasindaki kararlilig1 6l¢gmek amaciyla [13] R; ve R, ’nin agirlikli tam iki parcali
cizge, G = (V,E), olarak modellenmesini Onermekte, V =R;UR,, E =
{(Fl-, P}-)|Fi €ERy,F € Rz}, ve Oznitelikler arasindaki her bir baglantinin, (Fl- ; F}), bir
agirhik olgiti, w(Fi, F}) ile 1iliskilendirilmesi gerektigini belirtmektedir.  Bu
calismada, ¢izgedeki iki nokta ya da diger bir deyisle iki Oznitelik, F; ve Fj,
arasindaki agirlik, a)(Fl-,P}-), bu Oznitelik ¢ifti arasindaki simetrik belirsizlik

(symetrical uncertainty) degerli olarak atanmistir. Entropi tabanli dogrusal olmayan
bu korelasyon FCBF algoritmasinin agiklandigi Boliim 3.2, Esitlik 3.9°da agikca

tanimlanmaktadir. Hatirlatma amaciyla Esitlik 6.1°de tekrar edilmistir.

IG(F; F;
H(F) + H(F))

SUi,j = 2[ (6.1)
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Daha 6nce tanimlandig1 gibi F; ve F; iki ayrik rastlanti degiskeni olarak ele alinmakta

ve sirastyla 0znitelik i ve 6znitelik j’yi temsil etmektedirler.

Sekil 6.1 : iki 6znitelik kiimesi R; ve R, nin tam iki parcali ¢izge olarak modeli.

Sekil 6.1°de gosterilen modelde w(Fi,Fj), SU;;’ye esittir ve R; ve R, arasindaki
genel benzerlik (kararlilik  seviyesi) Esitlik 6.2°de verilen formiil ile

hesaplanmaktadir.

Z(Fi;Fj)EM ‘U(Fi'P}')
|M]|

SimM(R{,R,) = (6.2)
Burada M, G cizgesindeki iki parcaya denk gelen iki Oznitelik seti, R; ve R,
arasindaki maksimum agirlikli eslesmeyi, |M| ise bu eslesmedeki Oznitelik ¢ifti
sayisini temsil etmektedir. Maksimum agirlikli iki parcali ¢izge eslestirme problemi
birden farkli sayida algoritma ile c¢oziilebilir. Bu calismada optimum sonuca
ulasabilmek i¢in Hungarian algoritmasi [22] kullanilmistir. Algoritma Tennesse
Universitesi’nden Alexander Melin tarafindan koda dékiilmiis olup Matlab Central

[23] internet sitesinden alinmistir.

Iki oznitelik kiimesi arasindaki benzerligi 6lgmek amaciyla bdyle bir ydntemin
kullanilmasimin nedeni Ozniteliklerin indeks numaralarindan ziyade iki O6znitelik
arasindaki simetrik belirsizlik degeri kullanilarak 6zniteliklerin icerdigi degerlerinde

kargilastirma islemine dahil edilmesinin daha dogru oldugu diisiiniilmesindendir. Bu
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yontem iki 6znitelik kiimesinin ¢ok sayida farkli indekse sahip 6znitelik icermesine
ragmen bu Ozniteliklerin aralarinda yiiksek derecede baglilik, korelasyon oldugu

durumlarda daha mantikli sonuglar vermektedir.

Bu caligmada tanimlanan kararlilik 6lgiitii [13]’te aciklanan yontemden iki acidan
farklidir. 11k olarak ilgili makalede tek tek 6zniteliklerden olusan iki dznitelik kiimesi
arasindaki kararliliktan farkli olarak 6znitelik gruplarindan olusan 6znitelik kiimeleri
arasindaki kararlilik olgiilmektedir. Dahasi, modellenen ¢izgede Oznitelik gruplar
arasindaki agirliklar simetrik belirsizlik degerinden farkli olarak her bir grubun
merkezinde yer alan ya da grubu en iyi sekilde tanimlayan o6znitelikler arasindaki
korelasyon katsayisina bakilarak hesaplanmistir. Bu c¢alismadaki yontem [13]’te

aciklanan metodun 6zel bir hali olarak algilanabilir.
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7. KARARLILIK VE BASARIM KARSILASTIRILMASI iCIN DENEYSEL
METODOLOJI

Bir Oznitelik se¢me algoritmasimnin kararliligi, ayni dagilimdan gelen farkli veri
kiimeleri lizerinde elde edilen sonuglarin birbirlerine gore tutarli olmasi olarak ifade
edilmisti. Bu calismada kullanilan veri kiimeleri i¢in aynit dagilimdan gelen yeni
veriler toplama sansina sahip olunmamasi nedeniyle ortaya konulan metodoloji, ayni
dagilima ait farkli veri kiimeleri elde etmek amaciyla bootstrap yoOntemini

kullanmaktadir.

n sayida ornek iceren D veri kiimesi icin belli bir 6znitelik segme algoritmasinin
basarimini ve kararliligini 6lgmek amaciyla D veri kiimesinden bootstrap yontemi
kullanilarak n sayida ornek igeren q egitim alt kiimesi, Degitim > Olusturulmustur
(i=1,2,--+,q). Her bootstrap yontemi sonrasinda sec¢ilmeyen ornekler ise test veri
kiimesi, Diqs;, olarak kullanilacaktir. Ana oznitelik siralamasinin elde edilmesi
amaciyla ilk olarak egitim kiimesi Degj¢im, Uzerinde oznitelik se¢gme algoritmasi
uygulanmistir ve R; Oznitelik kiimesi elde edilmistir. Algoritmanin kararliligi, diisiik
sayida Ornek igeren veri kiimelerinde dahi tutarli sonuglar vermesi olarak
tammlandigindan ikinci etapta Degjtim,; €gitim kiimesinden 7 - |Degitim,i| (r-n)

sayida ornek igeren yeni egitim veri kiimesi, D’

egitim,i’ olusturulmustur (r =

2 rd ]). Daha sonra degisik oranlarda 6rnek sayisina sahip bu kiiciik veri

[rt,r
kiimeleri iizerinde o6znitelik segme algoritmasi uygulanmis ve her 7/ orani igin
Oznitelik kiimesi Rij elde edilmistir. Ornek olmas1 ve bu calismada gerceklestirilen
deneylerde kullanilan degerlere tekabiil etmesi nedeniyle Sekil 7.1°’de q icin 10 ve j

icin 5 degerleri i¢in sunulan modelin grafiksel anlatim1 gdsterilmistir.
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Sekil 7.1 : Oznitelik segme algoritmalarinin kararlilik ve basarim yoniinden
karsilastirilmasinda kullanilacak deneysel metodoloji modeli.

Sonug¢ olarak 7/ orami igin g alt kiime kullanilarak gerceklestirilen deneyde

algoritmanin kararlilig1 Esitlik 7.1°de verilmistir.

q

1 )

Ez Sim™ (R, R]) (7.1)
i=1

Algoritmanin basarim degerleri ise egitim kiimelerinden elde edilen Oznitelik
kiimelerinin bu kiimelere karsilik gelen test kiimeleri tizerinde k-en-yakin-komsu (k-
nearest neighbor) veya svm (support vector machine) siniflandiricilar1 kullanilarak
elde edilmistir. Kararlilik 6lgme yonteminin 6rnek alindigr makalede [13] sunulan
yontemde bir defa bootstrap yontemi kullanilmis ve tiim veri kiimesi ile bootstrap
yontemi kullanilarak elde edilen veri kiimesi arasidaki kararlilik hesaplanmistir. Bu
yontem bu c¢aligmada sunulan yontemde r i¢in 0.632 kullanilmasina denktir [24].
Ancak tek bootstrap kullanilmasi ve daha kiigiik oranda 6rnek igeren veri kiimeleri

izerinde deney gerceklestirilmemesi nedeniyle yetersiz goriilmiistiir.
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8. DENEY SONUCLARI

Bu béliimde Boliim 2°de tanitilan 8 veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen kararlilik

ve basarim deneylerinin sonuglari1 sunulacaktir.

8.1 MID ve MIQ Secim Kriterlerinin Karsilastirilmasi

Bu bolimde MRMR algoritmasinin iki se¢im kriteri olan MID ve MIQ tekniklerinin

kararlilik ve bagarim yoniinnden karsilastirilmasinin sonuglari verilecektir.

Musk veri kiimesi, Ornek sayisi=48,r=0.1

Musk veri kiimesi, Ornek sayis1=119,r=0.25
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Sekil 8.1 : MRMR, MID ve MIQ 6znitelik se¢im kriterlerinin Musk veri kiimesinde
kararlilik yoniinden karsilastirilmasi.
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Sekil 8.2 : MRMR, MID ve MIQ 6znitelik se¢im kriterlerinin Musk veri kiimesi
tizerinde basarim yoniinden karsilagtirilmasi.

Sekil 8.1 ve Sekil 8.2°’de MRMR algoritmasinin iki farkli se¢im kriteri olan MID ve
MIQ tekniklerinin kararlilik ve basarim yoniinden karsilastirilmas: verilmistir.
Boliim 7’de sunulan deneysel metodoloji kullanilarak, Musk veri kiimesi iizerinde
farkli r (r = [0.1,0.25,0.5,0.75]) degerleri igin gergeklestirilen deney sonuglarinda
bu iki teknigin smiflandirici bagarimi yoniinden yakin sonuglar vermesine ragmen
tim r oranlar1 i¢in MID tekniginin MIQ’ya gore daha kararli sonuclar verdigi
gozlenmistir. MID ve MIQ yoOntemlerinde hesaplanan entropi dagilimlarinin elde
edildigi ve entropi hesaplamalarindaki ortalama ve standart sapma degerlerinin
sunuldugu boliim 4’te alinan sonuclar1 destekleyen sonuglar elde edilmis ve MID
tekniginin MIQ teknigine gore daha kararli 6znitelik kiimeleri ile sonuclandigi tezi

dogrulanmistir.

8.2 MID, Se¢im Kriterinin Kararhlik ve Basarim Sonuclar

Bolim 7°de basarim ve kararlilik karsilastirilmas: igin gelistirilen deneysel
metodoloji modeli sunulmustu. Bu model kisaca bootstrap edilerek olusturulan
egitim veri kiimelerinden farkli r oranlarinda 6rnek igeren yeni egitim veri kiimeleri

olusturarak bu kiime ile olusturulan yeni veri kiimeleri arasindaki kararlilik ve

34



bootstrap isleminden sonra elde edilen test veri kiimelerinde basarim Olgiilmesi
olarak tanimlanmisti. Bu boliimde, 6nerilen yeni se¢im kriteri MID, ‘nin farkli «
degerleri icin basarim ve kararlilik sonuglari sergilenecektir
(a = [0,0.25,0.5,0.75,1]). q degeri i¢in 10, j degeri igin 5 alinmis ve r/ degerleri
0.1, 0.25, 0.5, 0.75 ve 1 olarak secilmistir. Bolim 2’de kisa agiklamalar1 verilmis 8
veri kiimesi ilizerinde gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 sekillerle agiklanacak ve
yorumlanacaktir. Veri kiimelerinin ve r degerlerinin fazlaligi nedeniyle deney
sonuglarmin bir kismi1 Ekler boliimiinde verilmistir. 7/ = 1, oram deneylerin
dogrulugunu test etmek amaciyla kullanildigr i¢in grafiklerde bu oran degeri icin

veriler gosterilmiyecektir.

Deneylerde 6znitelik segme yontemlerinin siniflandirict bagsarimini 6lgmek amaciyla
PRtools [25] kiitiiphanesinden k-en-yakin-komsu (KNN, k-nearest neighbor)
algoritmasi (k =3) ve LibSVM [26] kiitiiphanesinden svm (support vector machine)
simiflandiricist kullanilmistir. Svm  siniflandiricilart ig¢in  kullanilan parametreler

varsayilan (default) parametrelerdir.

Grafiklerde betimlenen sonuglar1 daha anlasilir bir sekilde ifade etmesi amaciyla test
edilen farkli se¢im kriterleri her bir Oznitelik sayis1 i¢in kararlilik ve basarim
yoniinden siralanarak, ilgili ¢izelgelerde bu sira degerlerinin ortalamalar1 ve standart
sapmalar1 verilmistir. Hangi r orani icin hangi a degerinin daha basarili sonuglar

verdigi bu ¢izelgeler yardimiyla daha kolay saptanabilmektedir.

Sekil 8.3 ve Cizelge 8.1’de Parkinson veri kiimesi i¢in elde edilen kararlilik sonuglari
bulunmaktadir. Sekil 8.3’te farkli a degerleri i¢in kararlilik yoniinden kayda deger
bir fark elde edilememistir ancak az sayida Ozniteligin secildigi durumlarda (0-10
aras1) a =1 degeri r = 0.25,0.5,0.75 degerleri icin digerlerine nazaran yiiksek
degerler gostermektedir. Diger taraftan Cizelge 8.1 algoritmanin genel olarak
a < 0.5 degerleri i¢in diger a degerlerine nazaran daha kararli sonuglar verdigini

ortaya koymaktadir.
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Parkinson veri kiimesi, Grnek sayisi= 20, r=0.1 Parkinson veri kiimesi, Ornek sayisi=49,r=0.25
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Sekil 8.3 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli &« ve r degerleri i¢in Parkinson veri
kiimesi iizerinde kararlilik sonuglari.

Cizelge 8.1 : MRMR, MID, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Parkinson
veri kiimesi tlizerindeki kararlilik sonuclarinin ortalama siralanma
degerleri ve standart sapmalart.

T orani a=0 a = 0.25 a=0.5 a=0.75 a=1

r=0.1 25+12 23+12 21+13 29+11 43+1.4
r =0.25 25+11 22411 30%+14 36+13 2719
r=20.5 23+12 29413 20+11 32+14 35%16
r = 0.75 27413 26416 25412 29414 33416

Parkinson veri kiimesinde gerceklestirilen siniflandirma basarimi testlerinde herhangi
bir @ degerinin digerlerine nazaran tisiinliik gosterdigi sOylenemez. Bu deneylerle
ilgili sonuclar Ek B.1 boliimiinde Sekil B.1, Cizelge B.1, Sekil B.2 ve Cizelge B.2’de
goriilebilir.

Sekil 8.4 ve Cizelge 8.2’de Sonar veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen kararlilik
deneylerinin sonuclar1 sergilenmistir. Bu veri kiimesinde kararlilik yoniinden
herhangi bir a degerinin Ustiinlik gosterdigi sdylenemez. Sonuglar birbirine ¢ok

yakin olamasina ragmen a < 0.5 degerleri icin ortalama siralanma degerleri daha
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kiigiiktiir diger bir deyisle bu a degerleri digerlerine nazaran daha kararli sonuglar

gostermektedir.

Sonar veti kiimesi, Ornek sayisi=21,r=0.1
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Sonar veri kiimesi, Ornek sayisi =104, r=05
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Sonhar veri kiimesi, Ornek sayisi =52, r=025
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Sonar veri kiimesi, Ornek sayisi= 156, r=0.75
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Sekil 8.4 : MRMR, MID, se¢im kriterinin farklt &« ve r degerleri i¢in Sonar veri
kiimesi tizerinde kararlilik sonuglart.

Cizelge 8.2 : MRMR, MID, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Sonar veri
kiimesi iizerindeki kararlilik sonuglarinin ortalama siralanma degerleri
ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a =0.75 a=1

r=0.1 31+13 26+13 22+13 32+13 37x14
r =0.25 22+08 1.7+£08 26+12 421+08 40+14
r=20.5 22+12 20+09 29412 37+12 39+1.4
r =0.75 18+12 26+£12 28411 38413 37+14

Sonar veri kiimesi i¢in gergeklestirilen basarim deneylerinde goriilmiistiir ki a =

0.25 degeri diger a degerlerine gore daha iyi sonuclar vermektedir ancak fark ¢ok

kiigtiktiir. Bahsedilmesi gereken diger bir nokta ise bu veri kiimesinde k-en-yakin-

komsu algoritmasinin basarim oranlarinin svm algoritmasina oranla ¢ok daha ytiksek

degerlere ulastigidir. Sekil 8.5 ve Cizelge 8.3’te k-en-yakin-komsu algoritmasi i¢in

elde edilen sonuglar goriilebilir. Siiflandirici olarak svm algoritmasimin kullanildig:

sonuglar Ek B.3 boliimiinde Sekil B.3 ve Cizelge B.3’te sergilenmistir.
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Sonar veri kiimesi, Ornek sayisi=21,r=0.1 Sonar veri kiimesi, Ornek sayisi=52, r=0.25
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Sekil 8.5 : MRMR, MID, secim kriterinin farklt &« ve r degerleri i¢in Sonar veri
kiimesi lizerinde basarim (k-en-yakin-komsu) sonugclari.

Cizelge 8.3 : MRMR, MID, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Sonar veri
kiimesi lizerindeki basarim (k-en-yakin-komsu) sonuglarinin ortalama
siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a=0.5 a =0.75 a=1

r=0.1 30+20 27412 23413 31+11 3.6+1.0
r =0.25 31+£19 184+07 25412 37+10 3710
r=20.5 34+17 18+11 27x14 33x11 36+09
r =0.75 49+05 19411 20+09 3.0+10 29+1.1

Iyonosfer veri kiimesi igin elde edilen kararlilik sonuglar1 Sekil 8.6 ve Cizelge 8.4’te
gosterilmistir. Kararlilik grafiklerinde ilk gdze carpan nokta diger veri kiimelerinin
aksine bu veri kiimesinde MIQ yonteminin MID, teknigine nazaran daha yiiksek
kararlilik degerleri gosterdigidir. Bunun yaninda a = 0.75,1 degerleride diger «a

degerlerine gore yiiksek kararlilik gostermislerdir.
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ivonosfer veri kiimesi, Ornek sayisi=34,r=0.1 ivonosfer veri kiimesi, Ornek sayisi=83,r=025
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Sekil 8.6 : MRMR, MID,, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri icin Iyonosfer veri
kiimesi iizerinde kararlilik sonuglari.

Cizelge 8.4 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli a ve r degerleri i¢in Iyonosfer
veri kiimesi tlizerindeki kararlilik sonuc¢larinin ortalama siralanma
degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a=0.5 a=0.75 a=1

r=0.1 31+12 34414 28411 23+17 27+15
r =0.25 3512 30+09 34+11 30+£19 14%06
r=20.5 3311 374+13 33+10 29+15 12104
r = 0.75 40+11 35411 3.04+10 26+14 12405

Iyonosfer veri kiimesi iizerinde elde edilen basarim sonuglari tiim ydntemler igin
birbirine ¢ok yakin sonuglar vermistir. Siralanma degerlerine ve standart sapmalarina
bakilarak denilebilir ki ¢ = 0.75 ve 1 degerleri digerlerine nazaran daha {ist
siralardadir ancak aradaki fark ¢ok kiiciiktiir. Bu veri kiimesi i¢in elde edilen basarim
ve siralanma degerleri Ek B.4 ve Ek B.5 boliimlerinde Sekil B.4, Cizelge B.4, Sekil
B.5 ve Cizelge B.5’te goriilebilir.

Musk veri kiimesi icin elde edilen sonuglar Sekil 8.7 ve Cizelge 8.5’te
gosterilmektedir. Diger veri kiimelerinin aksine bu veri kiimesinde a = 0,0.25

degerleri diisiik sayidaki Oznitelik se¢imi durumlarinda digerlerine gore yliksek
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degerler almiglardir. @« = 0.75, 1 degerleri ise kotii kararlilik sonucglar1 vermislerdir.
Basarim yoniinden ise diger veri kiimelerinde oldugu gibi gozle goriiliir bir fark
bulunmamaktadir. Bu veri kiimesi i¢in ¢ok uzun zaman almasi nedeniyle svm
sonuclar1 elde edilememistir. K-en-yakin-komsu algoritmasi i¢in basarim sonuglari
Ek B.6 bolimiinde Sekil B.6 ve Cizelge B.6’da goriilebilir ve ilgili c¢izelge
gostermektedir ki @ = 0.25 degeri diger a degerlerine nazaran daha yiiksek bagarim

elde etmistir. Ancak grafiklerden anlasilacag: gibi basarim degerleri arasinda biiyiik

farklar bulunmamaktadir.
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Sekil 8.7 : MRMR, MID,, sec¢im kriterinin farkli a ve r degerleri i¢in Musk veri
kiimesi tizerinde kararlilik sonuglart.

Cizelge 8.5 : MRMR, MID, sec¢im kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢cin Musk veri
kiimesi lizerindeki kararlilik sonuglarinin ortalama siralanma
degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a=0.5 a=0.75 a=1

r=0.1 1.7£09 18+£08 274+£08 39407 47108
r = 0.25 19+08 14406 27406 40+04 48+4+0.8
r=20.5 1.7+07 15+06 28+06 41+05 48+0.7
r = 0.75 14+07 18+06 29406 41+06 47+0.7
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Sekil 8.8 ve Cizelge 8.6 Sarap veri kiimesi i¢in gerceklestirilen deneyler sonucunda
elde edilen kararlilik degerlerini gostermektedir. Bu veri kiimesi i¢in ¢ = 0.75, 1
degerleri kararlilik yoniinden digerlerine nazaran ¢ok daha iyi sonuglar vermislerdir.
Tim r degerleri icin bu a degerlerinin istiinliiglinden s6z edilebilir. Basarim
sonugclari ise Sekil 8.9 ve Cizelge 8.7’de sergilenmistir. Svm algoritmasinin sonuglari
k-en-yakin-komsu algoritmasinin sonuglarina gore ¢ok daha basarilidir ve bu nedenle
burada sunulmustur. K-en-yakin-komsu algoritmasi i¢in sonuglar Ek B.7 boliimiinde
Sekil B.7 ve Cizelge B.7°de bulunabilir. Smiflandirma bagsarimi igin de yiiksek
kararlilik degerleri veren a degerlerinin basarisindan s6z edilebilir. @ > 0.5 degerleri

diger a degerlerine gore daha yiliksek basarim gostermislerdir.

Sarap veri kiimesi, Ornek sayisi=18,r=0.1 Sarap veri kiimesi, Ornek sayisi=45,r=025

08}
= 06} =
E E
Gl o
< 04} - < 04t —
—&— MIDalpha - Alpha=0.00 —&— MIDalpha - Alpha=0.00
—»=-MIDalpha - Alpha=0.256 == -MIDalpha - Alpha=0.256
& MiDalpha - Alpha=0.50 & MiDalpha - Alpha=0.50
0z MiDalpha - Alpha=0.75 02¢ MiDalpha - Alpha =0.75
—+—MIDalpha - Alpha=1.00 —+—MIDalpha - Alpha=1.00
MIG MIG
0 . \ . . - - 0 . . . - - -
2 4 6 8 10 12 2 4 6 8 10 12

Oznitelik Sayisi Oznitelik Sayisi

Sarap veri klimesi, Ormek sayisi=89,r=05

Sarap veri klimesi, Ornek sayisi=134,r=0.75
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Sekil 8.8 : MRMR, MID, secim kriterinin farkli a ve r degerleri i¢in Sarap veri

kiimesi iizerinde kararlilik sonuglari.
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Cizelge 8.6 : MRMR, MID, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Sarap veri
kiimesi lizerindeki kararlilik sonuglarinin ortalama siralanma
degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 32+14 38+16 28%+10 20+12 18410
r =0.25 37413 41+14 25410 14+05 1.8+0.9
r =0.5 3713 39414 26+09 15+06 14106
r =0.75 31+15 36+14 30413 18+12 1.740.7
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Sekil 8.9 : MRMR, MID, secim kriterinin farkli a ve r degerleri i¢in Sarap veri
kiimesi lizerinde basarim (svm) sonuglari.

Cizelge 8.7 : MRMR, MID, sec¢im kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Sarap veri
kiimesi lizerindeki bagarim (svm) sonuglarinin ortalama siralanma
degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a=0.5 a =0.75 a=1

r=0.1 22+15 39416 32+12 25+10 2240.7
r = 0.25 25+14 43+13 31+13 18+0.7 22+0.7
r=20.5 3310 42414 29411 15+06 14106
r =0.75 44411 32412 26411 15408 1.6+0.6

Ses Tiirli veri kiimesi de Sarap veri kiimesine benzer sonuglar vermistir. Sekil 8.10

ve Cizelge 8.8 bu veri kiimesinde gerceklestirilen kararlilik deney sonuglarini
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gostermektedir. ¢ = 0.75,1 degerlerinin basaris1 ilk etapta gbéze ¢arpmaktadir. Bu
degerler tim r degerleri i¢in digerlerine nazaran ¢ok daha yiiksek kararlilik
seviyelerine ulasmislardir. Bagarim yoniinden de durum farkli degildir. Basarim
degerlerinin genel olarak ¢ok diisiik olmasina ragmen 0.75 ve 1 a degerleri
digerlerine nazaran daha iyi sonuglar vermektedir. Ses Tirii veri kiimesi i¢in ¢ok
uzun zama almasi nedeniyle svm bagarim sonuglari elde edilememistir. K-en-yakin-
komsu algoritmasi kullanilarak elde edile basarim sonuclar1 Ek B.8 boliimiinde Sekil

B.8 ve Cizelge B.8’de verilmistir.
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Sekil 8.10 : MRMR, MID,, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Ses Tiirii veri
kiimesi iizerinde kararlilik sonuglar1.

Cizelge 8.8 : MRMR, MID, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Ses Tiirii
veri kiimesi tizerindeki kararlilik sonuglarinin ortalama siralanma
degerleri ve standart sapmalart.

T orani a=0 a = 0.25 a=0.5 a=0.75 a=1

r=0.1 35408 47+09 33+08 18+0.6 13405
r =0.25 3711 45409 32407 18+08 14105
r=20.5 3511 47408 27410 19+08 18%+038
r = 0.75 35412 47409 26411 19409 20409
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Coklu Oznitelik veri kiimesi de Sarap ve Ses Tiirii veri kiimelerine benzer sonuglar
gostermektedir. Sekil 8.11 ve Cizelge 8.9°da bu veri kiimesi {lizerinde gergeklestirilen
kararlilik deneylerinin sonuglar1 sergilenmistir. a = 0.5 degerleri i¢in kararlilik
sonuglar1 oldukga iyidir. Bagarim yoniinden ise tiim r degerleri i¢in &« = 0 degerinin
cok kotii sonuclar vermesinin disinda gézle goriiliir bir fark bulunmamaktadir. Coklu
Oznitelik veri kiimesi igin k-en-yakin-komsu algoritmasinin basarim sonuglar1 Sekil
8.12 ve Cizelge 8.10°da gosterilmistir. Siniflandiric1 olarak svm algoritmasinin
kullanildigr basarim sonuglart deneylerin ¢ok uzun zaman almasi nedeniyle elde

edilememistir.

Goklu Oznitelik veri kiimesi, Grnek sayisi =200,r=0.1

o= =
B B
Gl o
< 04} - < 04t —
—&— MIDalpha - Alpha=0.00 —e— MiDalpha - Alpha =0.00
—»=-MIDalpha - Alpha=0.256 == -MIDalpha - Alpha=0.28
& MiDalpha - Alpha=0.50 & MiDalpha - Alpha =050
02r MiDalpha - Alpha = 0.75 02y MiDalpha - Alpha = 0.75
—+—MIDalpha - Alpha=1.00 —#—WMiDalpha - Alpha=1.00
MIQ MIQ
0 100 200 | 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
Qznitelik Sayisi Oznitelik Sayisi
Goklu Oznitelik veri kiimesi, rnek sayisi = 1000, r=05 Goklu Oznitelik veri kiimesi, Ornek sayisi = 1500, r=0.76
b pEnanRRRReESs 17W‘Tr-‘!rr:».--;_c.- NSO S MR S T
VY RN
R &
-~
08 !
= = 06
B B
Gl o
< 04} - < 04t -
—&— MIDalpha - Alpha=0.00 —e— MiDalpha - Alpha =0.00
—»=-MIDalpha - Alpha=0.256 == -MIDalpha - Alpha=0.28
& MiDalpha - Alpha=0.50 & MiDalpha - Alpha =050
02r MiDalpha - Alpha = 0.75 02y MiDalpha - Alpha = 0.75
—+—MIDalpha - Alpha=1.00 —#—WMiDalpha - Alpha=1.00
MIQ MIQ
0 100 200 | 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
Qznitelik Sayisi Oznitelik Sayisi

Sekil 8.11 : MRMR, MID, se¢im kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢cin Coklu
Oznitelik veri kiimesi iizerinde kararlilik sonuglari.

Cizelge 8.9 : MRMR, MID, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Coklu
Oznitelik veri kiimesi iizerindeki kararlilik sonuglarmin ortalama
siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a =0.75 a=1

r=0.1 33+£18 44+06 244+06 22+08 27%x15
r =0.25 34419 45405 28+06 22407 21+1.3
r=20.5 33418 45405 32406 21+08 19409
r =0.75 32+18 45405 33406 21+£08 1941.0
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Goklu Oznitelik veri kiimesi, Ornek sayisi =200, r=0.1 Goklu Oznitelik veri kiimesi, Ornek sayisi =500, r=0.25
1r 1r

o - o
n 08t n 08
= =
£ £
£ o6t / 2 o6f
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= =
o [
b b
§04r = 504t —
A —— MIDalpha - Alpha=0.00 b —— MIDalpha - Alpha=0.00
£ —— MIDalpha - Alpha=0.25 E —— MIDalpha - Alpha=0.25
5 ——MIDalpha - Alpha = 0.50 5 ——MIDalpha - Alpha=0.50
g 027 MiDalpha - Alpha = 0.75 g 0z2r MIDalpha - Alpha = 0.75
—— MIDalpha - Alpha=1.00 —— MIDalpha - Alpha=1.00
MIQ MIQ
0 . L : . . : 0 L . : . : :
100 200 = 300 400 500 600 100 200 300 400 500 600
Oznitelik Sayisi Oznitelik Sayisi
Goklu Oznitelik veri kiimesi, Ornek sayisi = 1000, r=05 Goklu Oznitelik veri kiimesi, Ornek sayisi = 1500, r=0.75
- 1 -
n n 08r
= =
5 =
w “w
£ £
£ 2 o6f
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= =
o [
b b
504} —— MIDalpha - Alpha = 0.00 g 04f —— MIDalpha - Alpha=0.00
- i - i
£ —— MIDalpha - Alpha=0.25 E —— MIDalpha - Alpha=0.25
5 ——MIDalpha - Alpha = 0.50 5 ——MIDalpha - Alpha=0.50
g 027 MiDalpha - Alpha = 0.75 g 0z2r MIDalpha - Alpha = 0.75
—— MIDalpha - Alpha=1.00 —— MIDalpha - Alpha=1.00
MIQ MIQ
0 . L : . . : 0 L . : . : :
100 200 = 300 400 500 600 100 200 300 400 500 600
Oznitelik Sayisi Oznitelik Sayisi

Sekil 8.12 : MRMR, MID, se¢im kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Coklu
Oznitelik veri kiimesi lizerinde basarim (k-en-yakin-komsu)
sonuglari.

Cizelge 8.10 : MRMR, MID, sec¢im kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Coklu
Oznitelik veri kiimesi lizerindeki basarim (k-en-yakin-komsu)
sonuclarinin ortalama siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 48+0.7 39404 244+09 18+06 1.7+£0.8
r =0.25 47+07 38+07 19409 21+06 21+09
r=20.5 46+10 36+07 19409 21+08 21+1.0
r =0.75 47407 34410 18409 204£07 22+£1.0

Son olaral El Yazist Rakamlar veri kiimesi i¢in deney sonuglart sunulacaktir. Sekil
8.13 bu veri kiimesine ait kararlilik deney sonuglarimi gostermektedir. Diisiik
Oznitelik sayilari icin @ = 0 degeri yiiksek kararlilik sonuglart elde etsede, genel
olarak a > 0.5 degerleri icin yiiksek kararlilik degerleri elde edildigi Cizelge
8.11°den anlasilmaktadir. Bu veri kiimesi basarim sonuglari yoniinden Coklu
Oznitelik veri kiimesine ¢ok benzemektedir. Yine a = 0 degeri igin cok kotii
basarim degerleri elde edilmis, diger a degerleri arasinda ise basarim yoniinden
kayda deger bir fark olmadigi gozlenmistir. K-en-yakin-komsu algoritmasi

kullanilarak elde edilen basarim ve siralanma degerleri Sekil 8.14 ve Cizelge 8.12°de
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goriilebilir. Svm basarim sonuglar1 ise Ek B.9 bolimiinde Sekil B.9 ve Cizelge

B.9°da verilmistir.

El Yazisi Rakamlar veri kiimesi, Ornek sayisi=383, r=0.1 El Yazisi Rakamlar veri kiimesi, Ornek sayisi= 956, r=0.25
g 1 . :
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El Yazisi Rakamlar veri kiimesi, Grnek sayisi
Ha & G i o e
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> o 1" e e & T
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Sekil 8.13 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkl1 & ve r degerleri i¢in El yazist
Rakamlar veri kiimesi tizerinde kararlilik sonuglart.

Cizelge 8.11 : MRMR, MID, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in El yazisi
Rakamlar veri kiimesi {izerindeki kararlilik sonuglarinin ortalama
siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a =0.75 a=1

r=0.1 28+15 46+10 234+09 22409 23%x11
r =0.25 29+15 44410 24410 23+11 20+1.0
r=20.5 3016 36+13 27x14 244+09 21+1.2
r =0.75 25+14 38413 25414 24411 23+1.2
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El Yazisi Rakamlar veri kiimesi, Ornek sayisi =383, r=0.1 El Yazisi Rakamlar veri kimesi, Ornek sayisi =956, r= 0.25
- 1 r
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Sekil 8.14 : MRMR, MID,, secim kriterinin farkl1 &« ve r degerleri icin El Yaziz1
Rakamlar veri kiimesi {izerinde basarim (k-en-yakin-komsu)
sonuglart.

Cizelge 8.12 : MRMR, MID, secim kriterinin farkli & ve r degerleri i¢in El Yazisi
Rakamlar veri kiimesi lizerindeki basarim (k-en-yakin-komsu)
sonuclarinin ortalama siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 43+08 41411 20£+£09 19+£08 19+£09
r =0.25 44409 38410 204+09 20+09 1.7+0.8
r=20.5 45408 31+12 23411 204+08 18+1.0
r =0.75 45408 31+10 204£11 19409 19409
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9. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada Oznitelik se¢me algoirtmalarinin sonucu olan 06znitelik kiimeleri
arasindaki kararlilik seviyesini belirleyen bir Olgiit gelistirilerek sunulan deneysel
metodoloji yardimiyla bir ¢ok veri kiimesi tlizerinde kararli Oznitelik secimi
gerceklestirilmeye c¢alisilmistir. MRMR algoritmasinin MIQ kriterine gore daha
kararli oldugu ispatlanan MID se¢im kriterinin iizerinde yapilan modifikasyon
sonucu yeni bir se¢im kriteri, MID,, ortaya konulmus ve bir ¢ok veri kiimesinde
kararlilk ve basarim yoniinden test edilmistir. Ustiinde deneyler yapilan veri
kiimeleri i¢in kararliligi arttiran a degerleri sunularak bu yontemi ve Onerilen
degerleri kullanmanin daha kararli sonuglar elde edilmesinin yaninda basarim

yoniinden herhangi bir kétii sonuca ya da diisiise yol agmadig gosterilmistir.

Veri kiimelerinin tanitildig1 boliimde veri kiimeleri hakkinda verilen kisa bilgilerden
sonra her Oznitelik icin smif etiketleri ile olan simetrik belirsizlik degerleri
hesaplanmis ve solda bulunan grafiklerde biiylikten kiigiige dogru siralanarak
gosterilmistir. Elde edilen bu grafigin azalan olmasi dogasit geregidir. Bununla
beraber sekillerin sag tarafinda verilen grafiklerde solda elde edilen siralama
kullanilarak her bir 6zniteligin kendi disindaki diger Ozniteliklerle olan ortalama
simetrik belirsizlik degerleri hesaplanmis ve grafige dokiilmiistiir. Parkinson, Sonar,
Iyonosfer ve Musk veri kiimeleri icin sagdaki grafikler herhangi bir egilim
gostermemistir. Bu veri kiimelerinde herhangi bir a degeri belirgin bir bi¢imde 6ne
¢ikmamasina ragmen goriilmiistir ki bu veri kiimeleri iizerinde gergeklestirilen
kararlilik deneylerinde Iyonosfer veri kiimesi disinda a < 0.5 degerleri diger a
degerlerine gore azda olsa bir adim o6ndedirler. Diger taraftan Sarap, Ses Tiirli, Coklu
Oznitelik ve El Yazis1 Rakam veri kiimeleri icin elde edilen ayn1 simetrik belirsizlik
grafikleri soldaki grafiklere benzer bir sekilde azalan egilim gostermektedir. Yine
ayni veri kiimeleri i¢in elde edilen deney sonuglarinda goriilmiistiir ki yiiksek «
degerleri kararlilik ve basarim yoniinden digerlerine nazaran daha iyi sonuglar
vermektedir. Bu ilging ¢ikarim su sekilde agiklanabilir: Sinif etiketleri ile yiiksek

iligkili 6znitelikler veri kiimesindeki diger 6znitelikler ile de yiiksek iliski degerlerine
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sahipseler ya da smif etiketleri ile iligkisiz Oznitelikler veri kiimesindeki diger
Ozniteliklerle de iliskisiz ya da az iliskili durumdalarsa, bu veri kiimesi i¢in kararlilik
ve basarim yoniinden daha iyi sonuglar elde edilmesi i¢in 6znitelik se¢iminde sinif
etiketleri vektorii ile olan iliskiye daha fazla, 6znitelik artikligina ise daha az agirlik
verilmesi gerekmektedir. MID, teknigi kullanilarak yiiksek a degerleri ile 6znitelik
secimi yapildiginda bu tarz veri kiimelerinde daha kararli ve basarimi yiiksek
sonuclar elde edildigi Deney Sonuclari boliimiinde gosterilmistir. Ters mantik
uygulayarak Parkinson, Sonar ve Musk veri kiimelerine benzer simetrik belirsizlik
degerleri gosteren veri kiimeleri i¢in diisiik a degerleri azda olsa daha iyi sonug

verecegi sOylenebilir.

Kararlilik yoniinden farkli a degerleri i¢in digerlerine nazaran daha basarili sonuglar
alinmasina ragmen c¢ogu veri kiimesinde basarim yoniinden ¢ok az ilerleme
kaydedildigi gozlenmistir. Ancak bu bir eksi olarak gorilmemelidir c¢linkii
kararliligin artmasi esnasinda basarim oranlarinin diismemesi de bir arti olarak

degerlendirilmelidir.

Yapilacak gelecek calismalardan ilki kararlilik degerini arttiran a degerinin bu
calismada uygulanan deneysel metodoloji yontemi kullanilarak degil de wveri
kiimesininin daha farkli 6zelliklerini inceleyerek bu 6zelliklerin kararlilik degerlerini
ne sekilde etkiledigini saptayip bir kural listesi ¢ikarmak ve hangi a degerinin
kullanilmas1 gerektigine bu kural listesi kullanilarak karar verilmesi olabilir. Diger

bir deyisle veri kiimesi i¢in en uygun a degerinin dnceden kestirimi yapilabilir.
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EKA.1:
EKA.2
EKA.3:
EKA4:
EKAS:
EKA.6:
EKA.7:
EKA.8:
EKB.1:
EKB.2
EKB.3:
EKB4 :
EKB.5:
EKB.6:
EKB.7 :

EKB.8:
EKB.9:

Oznitelik Se¢me Yontemlerinin Parkinson Veri Kiimesi Uzerindeki
Sonuglari

: Oznitelik Secme Yontemlerinin Sonar Veri Kiimesi Uzerindeki

Sonuglari

Oznitelik Se¢me Y&ntemlerinin Iyonosfer Veri Kiimesi Uzerindeki
Sonuglari

Oznitelik Se¢me Yontemlerinin Musk Veri Kiimesi Uzerindeki
Sonuglari

Oznitelik Se¢me Yéntemlerinin Sarap Veri Kiimesi Uzerindeki
Sonuglari

Oznitelik Se¢cme Yontemlerinin Ses Tiirii Veri Kiimesi Uzerindeki
Sonuglari

Oznitelik Se¢me Yontemlerinin Coklu Oznitelik Veri Kiimesi
Uzerindeki Sonuglari

Oznitelik Se¢me Yontemlerinin El Yazisi Rakamlar Veri Kiimesi
Uzerindeki Sonuglari

Parkinson Veri Kiimesinde K-En-Yakin-Komsu Basarim Sonuglari

: Parkinson Veri Kiimesinde SVM Basarim Sonuglari

Sonar Veri Kiimesinde SVM Basarim Sonuglar1

fyonosfer Veri Kiimesinde K-En-Yakin-Komsu Basarim Sonuglari
Iyonosfer Veri Kiimesinde SVM Basarim Sonuglari

Musk Veri Kiimesinde K-En-Yakin-Komsu Basarim Sonuglari
Sarap Veri Kiimesinde K-En-Yakin-Komsu Basarim Sonuglari
Ses Tiirli Veri Kiimesinde K-En-Yakin-Komsu Basarim Sonuglari
El Yazis1 Rakamlar Veri Kiimesinde SVM Basarim Sonuglar1
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EKA.1

Cizelge A.1 : FCBF, MRMR-MID ve MRMR-MIQ 6znitelik segme yontemlerinin

Parkinson veri kiimesi iizerindeki sonuclari

FCBF 22,2

MRMR-MID ?421, 2,13,15,20,6,1,12,3,19,5,17, 10, 18, 8,21,4,9,7, 16, 11,
MRMR-MIQ ?g, 2,13,1,19,20,6, 3,12, 18,10, 17,5, 11, 16, 9, 4, 14, 8, 7, 21,
EKA.2

Cizelge A.2 : FCBF, MRMR-MID ve MRMR-MIQ 6znitelik segme yontemlerinin

Sonar veri kiimesi lizerindeki sonuglari

FCBF 11, 51
12,51, 4, 50, 52,9, 49, 5, 60, 11, 2, 6, 58, 47, 40, 59, 21, 3, 13, 44,
1,36,48, 14, 10, 43, 31, 46, 54, 39, 28,7, 56, 15, 37, 55, 17, 57, 22,
MRMR-MID | 3953 45. 24, 41, 20, 8, 33, 27. 42. 19. 26, 32, 16, 35, 29, 30, 23,
25,34, 18
12,51, 49, 52, 11, 59, 50, 9, 5, 13, 1, 36, 47, 6, 4, 21, 10, 48, 2, 46,
44,54, 58,37, 17, 15, 39, 20, 60, 45, 38, 16, 26, 35, 31, 22, 3, 43, 8,
MRMR-MIQ | 55757 24, 14, 42, 19, 40, 41, 53, 7, 33, 28, 32, 30, 56, 57, 23, 25,
34, 18, 29
EKA.3

Cizelge A.3 : FCBF, MRMR-MID ve MRMR-MIQ 6znitelik se¢gme yontemlerinin

Iyonosfer veri kiimesi iizerindeki sonuglar

FCBF

1,5

MRMR-MID

5,1,2,4,3,33,24,16, 10, 7, 18, 25, 6, 34, 31, 28, 29,9, 14, 12, 17,
32,8, 23, 26,20,13,22,21,11, 30, 27, 15, 19

MRMR-MIQ

5,1,18,3,4,33,24,7, 14, 31, 6, 29, 28, 10, 9, 16, 25, 32, 15, 21, &,
34,17,12,22,11, 20, 13, 23, 26, 30, 27, 19, 2
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EKA.4

Cizelge A.4 : FCBF, MRMR-MID ve MRMR-MIQ 6znitelik segme yontemlerinin

Musk veri kiimesi iizerindeki sonuclari

FCBF

36

MRMR-MID

36, 67, 145, 13, 5, 157, 136, 31, 37, 147, 141, 146, 58, 76, 162, 16,
79, 59,91, 28, 94, 9, 164, 30, 107, 133, 165, 56, 50, 102, 111, 29,
40, 140, 43, 88, 99, 63, 51, 54, 149, 84, 105, 138, 132, 77, 134, 163,
116, 93, 66, 44, 86, 92, 20, 159, 47, 129, 42, 21, 95, 68, 121, 15, 2,
18,4, 1, 106, 166, 19, 120, 152, 83, 87, 75, 97, 69, 150, 46, 82, 110,
6, 148, 24, 158, 154, 12, 10, 52, 33, 70, 126, 74, 25, 96, 98, 8, 39,
125,45, 118,117, 48, 160, 78, 62, 34, 130, 161, 137, 81, 123, 155,
73,49, 17,127, 55, 80, 153, 103, 114, 32, 64, 142, 124, 108, 156,
27, 14, 65, 128, 3, 26, 89, 41, 53, 115, 151, 135, 101, 61, 11, 38, 7,
35,112,72,131, 143, 119, 122, 139, 60, 104, 71, 22, 109, 113, 100,
85, 23, 144, 57, 90

MRMR-MIQ

36, 157, 145,79, 5, 59, 58, 136, 162, 67, 43, 40, 37, 92, 134, 30, 76,
148, 29, 9,91, 42, 54, 28, 116, 163, 12, 151, 149, 88, 4, 102, 13, 70,
133,31, 115, 68, 16, 84, 141, 166, 129, 138, 135, 99, 150, 50, 165,
19,17, 38, 69, 95, 140, 87, 132, 10, 120, 147, 51, 127, 118, 64, 20,
114, 110, 96, 21, 57, 97, 94, 63, 3, 130, 60, 98, 6, 77, 34, 39, 142,
155, 89, 83, 48,2,93, 111, 11, 112, 108, 121, 75, 8, 27, 124, 117,
119, 126, 113, 71, 128, 32, 46, 137, 26, 65, 74, 41, 52, 107, 144,
125, 49, 86, 47, 159, 45, 33, 100, 139, 72, 101, 131, 143, 55,7, 160,
73, 154, 23, 44, 164, 25, 82, 81, 103, 152, 56, 161, 80, 1, 61, 158,
106, 14, 24, 22, 18, 53, 156, 146, 90, 109, 85, 78, 35, 105, 62, 66,
153,104, 15, 123, 122

EKA.S

Cizelge A.5 : FCBF, MRMR-MID ve MRMR-MIQ 6znitelik segme yontemlerinin

Sarap veri kiimesi tizerindeki sonuglari

FCBF

7,13,2,1,10,11

MRMR-MID

MRMR-MIQ

7,1,11,13,2,10,12,6,5,9,3,4, 8
7,1,11,13,2,10,12,6,5,9,4,3,8

b

EKA.6

Cizelge A.6 : FCBF, MRMR-MID ve MRMR-MIQ 6znitelik se¢gme yontemlerinin

Ses Tiirii veri kiimesi tizerindeki sonuglari

FCBF 24,31, 12,46, 13,8, 40,47,42, 33,32, 16, 2, 48

24,46, 40, 12,31, 9,47, 13, 42, 25, 36, 8, 33, 11, 32, 16, 39, 43, 37,
MRMR-MID | 2,7,41, 50,23, 1, 14, 18, 22, 34, 6, 17, 48, 45, 49, 28, 38, 26, 15,

35,21, 10, 4, 19, 30, 27, 20, 5, 44, 29, 3

24,40, 31,9,47, 12, 46, 36, 6,42, 25, 8, 33,32, 13,39, 11, 16, 43,
MRMR-MIQ | 23, 50, 41, 37, 2, 14, 34, 18, 21, 7, 22,48, 1, 45, 49, 28, 17, 26, 38,

15, 35, 30, 10, 4, 19, 27, 20, 5, 44, 29, 3
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EKA.7

Cizelge A.7 : FCBF, MRMR-MID ve MRMR-MIQ 6znitelik segme yontemlerinin

Coklu Oznitelik veri kiimesi iizerindeki sonuglari

FCBF

358,362, 181,97, 1, 289, 186, 29, 133, 515, 223, 37, 55, 293, 120,
290, 157, 195, 184, 48, 194, 419, 154, 292, 2, 33, 295, 485, 608, 198,
222,647,219, 190, 217, 104, 577, 624, 221, 208, 39, 648, 458, 463,
205, 625, 285, 169, 224, 303, 145, 225, 213, 410, 294, 297, 430, 158,
179, 62, 456, 623, 313, 287, 85, 230, 509, 626, 505, 299, 302, 621,
476, 209, 298, 307, 227, 595, 379, 229, 392, 402, 128, 518, 460, 537,
320, 164, 304, 228, 601, 317, 323, 383, 122, 318, 234, 610, 286, 335,
300, 226, 291, 232, 281, 319, 315, 619, 609, 334, 242, 306, 220, 279,
329, 497, 231, 239, 240, 331, 326, 310, 237, 273, 324, 604, 325, 348,
271, 346, 269, 252, 340, 343, 339, 309, 350, 314, 238, 257, 244, 260,
259, 322, 354, 345, 262, 251, 258, 347, 355

MRMR-MID

362, 181, 357, 358, 223, 29, 97, 19, 361, 290, 293, 1, 109, 360, 37,
289, 133, 55, 359, 218, 53, 132, 193, 186, 94, 292, 7, 185, 108, 295,
67,157,217, 146, 184, 72, 65, 106, 144, 195, 33, 222, 135, 30, 194,
99, 154, 608, 12, 113, 6, 64, 120, 624, 190, 219, 48, 647, 207, 2, 515,
105, 41, 221, 10, 192, 200, 43, 198, 125, 84, 36, 57,91, 8, 111, 419,
103, 633, 13, 165, 202, 104, 199, 114, 180, 86, 613, 500, 434, 212,
93, 31, 66, 22,26, 642, 119, 112, 152, 115, 420, 123, 516, 140, 124,
224, 81, 15, 303, 54, 24, 50, 166, 645, 201, 640, 530, 225, 204, 296,
514,285, 82,177, 102, 188, 183, 208, 49, 205, 648, 501, 577, 179,
117, 147,127, 297, 435, 531, 34, 151, 141, 78, 216, 118, 44, 45, 485,
458,174, 173,75, 90, 625, 187, 129, 134, 576, 88, 644, 3, 213, 47,
130, 153, 294, 529, 230, 110, 287, 149, 578, 70, 98, 35, 499, 38, 169,
85, 404, 486, 100, 139, 421, 138, 158, 471, 626, 9, 167, 87, 142, 444,
145, 561, 136, 649, 449, 159, 191, 69, 42, 546, 623, 545, 68, 46, 148,
150, 172, 39, 52, 418, 592, 313, 96, 429, 59, 405, 62, 445, 18, 227,
459, 51, 170, 436, 594, 632, 302, 462, 638, 472, 430, 229, 403, 56,
593,639, 4,79, 298, 307, 612, 288, 579, 540, 448, 463, 470, 32, 635,
555, 634, 433, 80, 457, 517, 14, 562, 74, 58, 491, 410, 539, 560, 189,
128, 630, 63, 73, 450, 476, 209, 61, 621, 395, 505, 447, 196, 443,
299, 556, 21, 156, 484, 101, 554, 210, 575, 456, 161, 431, 541, 171,
126,92, 175, 76, 425, 544, 525, 502, 162, 160, 380, 446, 320, 20,
524,206, 143, 379, 228, 27, 40, 137, 155, 464, 510, 490, 317, 176,
415, 469, 406, 301, 16, 591, 365, 71, 304, 107, 396, 461, 11, 402,
504, 532,460, 411, 121, 595, 455, 569, 234, 83, 526, 286, 487, 519,
364,424,552, 416, 164, 537,477, 323, 509, 381, 391, 631, 318, 553,
417, 570, 182, 23, 375, 211, 641, 451, 366, 600, 409, 518, 528, 203,
473, 163, 495, 390, 432, 392, 538, 465, 226, 496, 585, 426, 513, 440,
536, 439, 376, 122, 506, 77, 414, 511, 547, 441, 568, 454, 300, 374,
480, 646, 291, 89, 475, 394, 368, 382, 601, 559, 335, 599, 197, 520,
580, 367, 389, 319, 232, 283, 281, 610, 428, 584, 523, 586, 535, 178,
401, 503, 388, 378, 533, 609, 617, 481, 312, 614, 168, 422, 571, 277,
242, 603, 315, 551, 387, 28, 369, 619, 5, 479, 615, 442, 627, 474,
370, 383, 231, 521, 332, 557, 306, 574, 437, 563, 116, 407, 466, 494,
334,279, 534, 397, 498, 492, 220, 377, 60, 629, 489, 522, 363, 542,
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Cizelge A.7 (devam) : FCBF, MRMR-MID ve MRMR-MIQ 06znitelik se¢gme

yontemlerinin Coklu Oznitelik veri kiimesi {izerindeki
sonugclari

MRMR-MID

543, 596, 423, 239, 305, 611, 330, 386, 590, 17, 620, 214, 25, 622,
240, 284, 373, 372, 329, 581, 371, 605, 550, 311, 583, 587, 331, 478,
527, 636, 310, 598, 328, 95, 337, 316, 326, 408, 427, 280, 237, 400,
273,602, 507, 637, 324, 582, 512, 497, 488, 508, 384, 468, 572, 628,
452,482,247, 261, 567, 604, 249, 438, 265, 282, 566, 483, 412, 271,
269, 413, 252, 597, 346, 393, 616, 348, 643, 325, 565, 343, 558, 267,
385, 233, 131, 548, 453, 238, 340, 235, 350, 270, 266, 467, 339, 257,
336, 260, 309, 618, 549, 308, 255, 268, 244, 564, 314, 259, 256, 607,
253, 341, 264, 493, 278, 275, 215, 245, 274, 276, 262, 263, 321, 236,
246, 250, 399, 251, 345, 352, 354, 342, 589, 254, 322, 243, 573, 356,
248, 344, 258, 272, 338, 355, 347, 327, 606, 333, 241, 398, 353, 349,
351, 588

MRMR-MIQ

362, 459, 599, 559, 418, 496, 357, 410, 516, 595, 359, 406, 490, 592,
217,364, 112, 49, 290, 500, 416, 624, 518, 223, 181, 10, 361, 552,
462, 358, 578, 469, 420, 99, 222, 53, 297, 429, 602, 292, 108, 225,
219,576,491, 458, 515, 360, 434, 193, 377, 218, 1, 37, 445, 555,
289, 86, 133,425, 594, 531, 505, 224, 419, 600, 157, 476, 94, 577,
19, 480, 295, 228, 132, 647, 8, 436, 514, 29, 230, 138, 457, 285, 379,
146, 109, 579, 444, 213, 85, 626, 553, 122, 530, 411, 303, 106, 601,
633, 485, 184, 72, 591, 286, 68, 15, 227, 205, 421, 293, 454, 158,
561, 185, 35,42, 501, 431, 504, 424, 221, 435, 593, 510, 12, 41, 190,
97,392,443, 186, 88, 613,43,317,417, 645, 287, 64, 195, 67, 596,
477,537,229, 81,415, 144, 307, 298, 365, 134, 642, 472, 562, 404,
460, 84, 291, 128, 455, 154, 495, 7, 517, 648, 231, 430, 13, 640, 519,
30,463, 74, 499, 34, 318, 625, 405, 36, 363, 475, 113, 234, 540, 575,
649, 296, 75, 140, 529, 288, 433, 179, 118, 471, 414, 198, 192, 65,
44,556, 121, 242, 546, 446, 639, 449, 632, 538, 55, 395, 54, 403,
608, 110, 539, 209, 172, 473, 6, 135, 142, 450, 120, 509, 409, 170,
169, 92, 119, 383, 461, 560, 481, 226, 402, 439, 541, 313, 437, 635,
380, 102, 124, 470, 375, 204, 302, 283, 506, 208, 87, 545, 125, 523,
580, 486, 294, 623, 200, 46, 370, 194, 598, 320, 448, 304, 378, 207,
525,281, 284, 216, 202, 103, 587, 492, 456, 152, 45, 114, 145, 368,
428, 180, 66, 240, 62, 447, 396, 634, 143, 48, 98, 70, 159, 422, 91,
532, 644, 93, 590, 24, 32, 130, 524, 585, 101, 484, 2, 90, 167, 206,
2717, 111, 306, 612, 502, 220, 554, 464, 366, 212, 376, 73, 33, 426,
312,323, 26, 22, 319, 547, 149, 474, 610, 20, 123, 381, 621, 544, 47,
100, 280, 526, 423, 586, 451, 441, 61, 536, 638, 104, 382, 153, 174,
115,391, 611, 166, 503, 80, 581, 232, 300, 440, 105, 369, 494, 239,
78,513, 151, 96, 603, 182, 31, 609, 465, 394, 401, 57, 188, 82, 533,
487,330, 528, 141, 199, 150, 173, 83, 432, 148, 468, 442, 551, 147,
191, 568, 332, 201, 279, 58, 52, 156, 387, 315, 18, 50, 557, 299, 176,
197, 14,367, 129, 617, 301, 183, 482, 597, 59, 489, 374, 127, 622,
408, 520, 641, 386, 139, 165, 522, 155, 479, 569, 630, 136, 397, 164,
574,187, 335, 542, 247,71, 117, 3, 615,407, 511, 126, 614, 161,
107,27,9, 498, 584, 390, 384, 237,334, 11, 210, 178, 211, 570, 563,
646,497, 388, 116, 305, 38, 177, 543, 39, 337, 265, 331, 508, 56, 76,
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Cizelge A.7 (devam) : FCBF, MRMR-MID ve MRMR-MIQ 06znitelik se¢gme
yontemlerinin Coklu Oznitelik veri kiimesi {izerindeki
sonugclari

203, 389, 79, 371, 478, 627, 51, 4, 438, 631, 619, 168, 311, 571, 324,
534,21, 252,527, 582,249, 175, 535, 466, 427, 261, 5, 23, 60, 329,
160, 171, 282, 269, 69, 346, 310, 16, 400, 521, 25, 162, 63, 512, 273,
343,372, 196, 572, 260, 137, 507, 326, 233, 316, 604, 453, 328, 629,
393, 266, 452, 413, 620, 40, 605, 566, 189, 271, 385, 255, 483, 163,
270, 28,77, 238, 348, 262, 583, 267, 567, 17, 214, 636, 373, 488,
550, 412, 235, 253, 89, 616, 325, 558, 250, 278, 350, 467, 257, 589,
244, 264, 251, 95, 259, 256, 637, 274, 268, 339, 245, 493, 263, 548,
276, 628, 340, 565, 236, 275, 309, 246, 243, 643, 314, 341, 254, 607,
321, 131, 399, 345, 354, 549, 336, 248, 352, 573, 564, 342, 308, 272,
258, 618, 215, 356, 347, 355, 322, 338, 344, 327, 241, 333, 398, 353,
349, 606, 351, 588

MRMR-MIQ

EKA.8

Cizelge A.8 : FCBF, MRMR-MID ve MRMR-MIQ 6znitelik se¢gme yontemlerinin
El Yazis1 Rakamlar veri kiimesi iizerindeki sonuglari

43,31, 29, 35, 44, 22, 27, 21, 37, 62,47, 19, 11, 59, 20, 38, 28, 6,

FCBF 36.45.51. 52. 53, 64
43.22. 62, 44,29, 27,31, 11, 35. 37, 21, 14, 19, 39, 3. 47, 30, 20,
28, 55.34. 51. 38, 6, 59, 52. 54. 36, 45, 63, 61, 42, 46, 23. 13. 53,
MRMR-MID | (5" 10" 26, 7. 18, 4. 5. 15. 12. 2. 50, 64. 58. 56, 16. 8. 48, 24, 41, 49,
9,32, 17, 25.33. 57. 1, 40
43,39, 11, 62, 22, 28, 27. 44. 6,21, 37. 53. 31, 19, 35, 52, 59, 20,
47,20, 14, 51. 63, 38, 34. 54. 30, 36, 13, 10, 45, 42. 61, 26, 55, 23,
MRMR-MIQ | 4" 3560, 18, 5. 12. 2, 64, 4, 15. 48, 49, 50, 56, 58, 16, 41, 8, 24,
25.32.9, 17,33, 57, 1, 40
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EKB.1

Parkinson veri kiimesi, Ornek sayisi=20,r=0.1 Parkinson veri kiimesi, Ornek sayisi=49,r=025
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Sekil B.1 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli « ve r degerleri i¢in Parkinson
veri kiimesi tizerinde basarim (k-en-yakin-komsu) sonuglari.

Cizelge B.1 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli & ve r degerleri i¢in Parkinson
veri kiimesi tizerindeki basarim (k-en-yakin-komsu) sonuglarinin
ortalama siralanma degerleri ve standart sapmalart.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 26+19 24+£09 24+£11 29411 40412
r =0.25 36+16 22+12 29414 32+10 24+13
r=20.5 45+13 25412 18+09 27+11 29+1.2
r =0.75 44+12 24414 23411 25411 27412
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EKB.2

Parkinson veri kimesi, Ornek sayisi =20,r=0.1 Parkinson veri kiimesi, Ornek sayisi=49,r=025
1r 1r
08 08 o -
| e = S
g 06 E 056
£ :
& &
=0 — MiDalpha - Alpha = 0.00 by — MiDalpha - Alpha =0.00
—— MIDalpha - Alpha=0.256 ——MiDalpha - Alpha=0.28
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Parkinson veri kimesi, Ornek sayisi=98,r=05 Parkinson veri kiimesi, Ornek sayisi=147,r=0.75
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02r MiDalpha - Alpha = 0.75 02y MiDalpha - Alpha = 0.75
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5 10 15 20 5 10 15 20
Oznitelik Sayisi Oznitelik Sayisi

Sekil B.2 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli « ve r degerleri i¢in Parkinson
veri kiimesi tizerinde basarim (svm) sonuglart.

Cizelge B.2 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli & ve r degerleri i¢in Parkinson
veri kiimesi tizerindeki basarim (svm) sonuglarinin ortalama
siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 3019 23+£09 22+11 284+11 39+1.2
r =0.25 39+14 22+12 28413 31+11 23+1.4
r=20.5 46+10 24+11 18+08 26+11 29+1.2
r =0.75 45411 24414 23410 25411 27412
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EKB.3

Sonar veri kiimesi, Ornek sayisi=21,r=0.1
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Sonar veri kiimesi, Ornek sayisi=52,r=025
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Sonar veri kiimesi, Ornek sayisi= 1566, r=0.75
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Sekil B.3 : MRMR, MID, se¢im kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Sonar veri
kiimesi lizerinde basarim (svm) sonuglari.

Cizelge B.3 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli & ve r degerleri i¢in Sonar veri

kiimesi lizerindeki bagarim (svm) sonuglarinin ortalama siralanma
degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 3618 25413 22412 30+11 35108
r =0.25 44+13 15+06 22+10 34+09 33+1.1
r=20.5 49+06 16+08 23+10 29+10 31+1.1
r =0.75 49405 19411 20409 3.04+10 29411
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EKB.4
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Iyonosfer veri kiimesi, Grnek sayisi =249, r=0.75
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Sekil B.4 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Iyonosfer veri
kiimesi lizerinde basarim (k-en-yakin-komsu) sonuglart.

Cizelge B.4 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkl1 a ve r degerleri igin Iyonosfer
veri kiimesi tizerindeki basarim (k-en-yakin-komsu) sonuglarinin
ortalama siralanma degerleri ve standart sapmalart.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 27119 35+12 3.0%+09 24+09 29+17
r =0.25 27419 32412 35412 31411 19410
r=20.5 34416 36+15 33+10 28+1.0 14+4+0.7
r =0.75 38+14 364+12 32411 25+10 14408
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EKB.5
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Sekil B.5 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Iyonosfer veri
kiimesi lizerinde basarim (svm) sonuglari.

Cizelge B.5 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli a ve r degerleri igin Iyonosfer
veri kiimesi tizerindeki bagarim (svm) sonuglarinin ortalama
siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 46+10 30+10 25408 19412 25413
r =0.25 48+0.7 27409 3.0+09 26+14 14405
r=20.5 48+0.7 314+10 29408 25+11 12+04
r =0.75 48+0.7 32409 29408 24410 12405
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Sekil B.6 : MRMR, MID,, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢cin Musk veri
kiimesi iizerinde basarim (k-en-yakin-komsu) sonuglari.

Cizelge B.6 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli & ve r degerleri i¢in Musk veri
kiimesi lizerindeki bagarim (k-en-yakin-komsu) sonuglarinin ortalama
siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 42411 13+06 19406 33+08 41107
r =0.25 43410 11403 20+04 33+05 42+0.8
r=20.5 45408 11+04 19403 33+0.7 41+0.7
r =0.75 49404 11404 20£05 32407 37406
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Sarap veri kiimesi, Ornek sayisi=18,r=0.1
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Sekil B.7 : MRMR, MID,, secim kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Sarap veri
kiimesi iizerinde basarim (k-en-yakin-komsu) sonuglari.

Cizelge B.7 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli & ve r degerleri i¢in Sarap veri
kiimesi lizerindeki bagarim (k-en-yakin-komsu) sonuglarinin ortalama

siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 3516 36+15 28+11 21+09 18%+08
r =0.25 40+13 39+11 26+10 15+05 18+0.7
r=20.5 41+11 38413 25408 15+06 14+0.6
r =0.75 44411 32412 26411 15408 1.6+0.6
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Sekil B.8 : MRMR, MID, sec¢im kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in Ses Tiirii veri
kiimesi iizerinde basarim (k-en-yakin-komsu) sonuglari.

Cizelge B.8 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli & ve r degerleri i¢in Ses Tiirli
veri kiimesi lizerindeki basarim (k-en-yakin-komsu) sonuglarinin
ortalama siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 47408 38+07 31x05 174+05 13+0.5
r =0.25 48406 39407 29404 17406 14+05
r=20.5 49406 39406 25408 18+08 1.7+0.7
r =0.75 49406 38407 234+£09 18+08 194£0.8
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El Yazisi Rakamlar veri kiimesi, Ornek sayisi=383, r=0.1
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El Yazisi Rakamlar veri kiimesi, Ornek sayisi = 956, r=0.25
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Sekil B.9 : MRMR, MID, sec¢im kriterinin farkli @ ve r degerleri i¢in El Yaziz1
Rakamlar veri kiimesi {izerinde basarim (svm) sonuglari.

Cizelge B.9 : MRMR, MID,, se¢im kriterinin farkli a ve r degerleri i¢in El Yazis1
Rakamlar veri kiimesi {izerindeki bagarim (svm) sonuglarinin
ortalama siralanma degerleri ve standart sapmalari.

T orani a=0 a = 0.25 a =05 a = 0.75 a=1

r=0.1 43+08 41411 20£+£09 19+£08 19+£09
r =0.25 44409 38410 204+09 20+09 1.7+0.8
r=20.5 46+08 31+11 23+11 20+£08 18+£1.0
r =0.75 45408 31+10 20411 19409 19409
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