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Bu tez çalışmasında, örüntü tanımanın temel öğelerinden biri olan öznitelik seçimi üzerinde 
durulmuştur. Özellikle veri madenciliği ve örüntü tanıma uygulamalarında kullanılan öznitelik seçimi, 
veri boyutunun azaltılmasını ve en iyi öznitelik kümesinin seçimini sağlar. Böylelikle kullanılan 
sınıflandırıcıların başarısı artar ve eğitim ile test süreleri azalır. Gereksiz öznitelikler tespit edildiği için 
özniteliklerin elde edilmesinde kullanılacak olan donanım azalır. Bu amaçla, bu tez kapsamında üç yeni 
öznitelik seçim yöntemi ve bu yöntemlerin kullanımıyla geliştirilen sistemler önerilmiştir. 

Bu öznitelik seçim yöntemlerinden birincisi, bal arısı sürüsünün akıllı yiyecek arama davranışını 
taklit eden Yapay Arı Kolonisi (YAK) optimizasyon algoritmasının, kümeleme tabanlı öznitelik 
seçiminde kullanılmasıyla geliştirilen ve YAKÖS olarak isimlendirilen yeni bir öznitelik seçme 
yöntemidir. İkincisi ve üçüncüsü, Karesel Diskriminant Analizi (KDA) sınıflandırma algoritmasını kriter 
alarak geliştirilen Ardışık İleri Yönde Seçim (AİYS) ve Ardışık Geri Yönde Seçim (AGYS) ile Temel 
Bileşen Analizinin (TBA) birleştirilmesiyle oluşturulmuş ve sırasıyla AİYSP ve AGYSP olarak 
isimlendirilen iki tane hibrit öznitelik seçme yöntemidir. 

Geliştirilen yeni YAKÖS yönteminin başarısı, hem Yapay Sinir Ağları (YSA)  
sınıflandırıcısında hem de Destek Vektör Makinaları (DVM) sınıflandırıcısında test edilirken diğer 
yöntemler ise YSA sınıflandırıcısında test edilmiştir. En iyi doğru sınıflandırma oranları, Statlog kalp 
hastalığı veri kümesi için % 88.89, SPECT görüntüleri veri kümesi için % 88.04 ve meme kanseri veri 
kümesi için % 98.71 olarak YAKÖS+TBA+YSA sisteminde bulunurken Hepatit veri kümesi için % 
94.92, karaciğer hastalığı veri kümesi için % 74.81, Diyabet veri kümesi için % 79.29 olarak 
YAKÖS+DVM sisteminde bulunmuştur. Bunlara ilave olarak, kadınlarda en sık görülen kanser türü olan 
meme kanserinin teşhisi için AİYSP+YSA ve AGYSP+YSA sistemleri geliştirilmiştir. Kullanılan meme 
kanseri veri kümesi için AİYSP+YSA sisteminin doğru sınıflandırma oranı % 97.57 ve AGYSP+YSA 
sisteminin doğru sınıflandırma oranı % 98.57 elde edilmiştir. Sınıflandırmanın güvenilirliğini artırmak 
için bütün sistemlerde çapraz doğrulama yöntemi kullanılmıştır. Geliştirilen bu yöntemler, literatürdeki 
aynı veri kümelerini kullanan yöntemlere göre çoğunlukla daha yüksek sınıflandırma başarılarına 
ulaşmaktadır. 

Anahtar Kelimeler: Örüntü Tanıma, Temel Bileşen Analizi, Öznitelik seçimi, Yapay Arı 
Kolonisi, Yapay Sinir Ağı. 
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  In this thesis study, feature selection which is one of the fundamental topic of pattern 

recognition, is studied. Feature selection, especially used in data mining and pattern recognition 
applications, reduce the size of data and enable the selection of the best set of features. Thus, for used 
classification success increase, and training ve test time reduce. Since redundant features are determined, 
hardware costs of data acquisition for these features are reduced. For this purpose, three new feature 
selection methods and systems that improved with these methods are proposed in this thesis. 

First new feature selection method developed in this study is clustering-based feature selection 
via the Artificial Bee Colony named as ABCFS. Artificial Bee Colony (ABC) optimization algorithm 
simulates the intelligent foraging behavior of honey bee swarm. The second and third methods are hybrid 
features selection methods named as SFSP and SBSP which are composed by combining the Sequential 
Forward Selection (SFS) and the Sequential Backward Selection (SBS) together with the Principal 
Component Analysis (PCA) developed by utilizing Quadratic Discriminant Analysis (QDA) classification 
algorithm criteria. 

While the success of the ABCFS method is tested with Artificial Neural Networks (ANN) 
classifier and Support Vector Machines (SVM) classifier, other methods have been tested in the ANN 
classifier only. The highest classification accuracies for Statlog (Heart) disease, SPECT images, breast 
cancer dataset were obtained by ABCFS+PCA+ANN as 88.89 %, 88.04 % and 98.71 % respectively. On 
the other hand, the highest classification accuracies for Hepatitis, Liver Disorders, Diabetes dataset were 
obtained by ABCFS+SVM as 94.92%, 74.81% and 79.29% respectively. In addition, for detection of 
breast cancer, which is the most common cancer type seen in women, SFSP+NN and SBSP+NN have 
been devoloped. For used breast cancer dataset, correct classification rate of SFSP+NN system is 97.57%  
and correct classification rate of SBSP+NN system is 98.57%. To improve the reliability of classification, 
cross-validation method was used in all systems. Obtained results show that the performance of proposed 
methods are generally highly successful compared to other results attained.  

Keywords: Pattern Recognition, Principal Component Analysis, Feature selection, Artificial Bee 
Colony, Artificial Neural Network. 
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SİMGELER VE KISALTMALAR 
 
Simgeler 
C   : Kovaryans matris  
c   : Gerçek değer maliyet parametresi 
c0  : En önemli S0 değeri 
D                : N özellikli veri kümesinin eğitimi 
DTrain   : Eğitim örneklerinin sayısı 
Ej    : YSA çıkışı için, herbir j nöronunun hatası,  
E  :  Bütün nöronların çıkış hatası 
f     : YSA’da bir aktivasyon fonksiyonu 
fi   : Kümeleme probleminin maliyet fonksiyonu 
fiti  : Verilen çözümün uygunluğu 
Fn : n. tane öznitelik 
FN   : Yanlış negatif  
FP   : Yanlış pozitif  
F(i)  : i. özelliğin f-skor değeri 
J  : Amaç fonksiyonu 
K   : Kümelerin sayısı  
L  : Örneklerin sayısı 
MCN   : Maksimum çevrim sayısı  
Nj  :  j’inci kümedeki örneklerin sayısı 
n+   : Pozitif örneklerin sayısı 
n–   : Negatif örneklerin sayısı  

jnet        : Geriye yayılma algoritması için, nöronlar arasındaki bağlantıların ağırlığı  
N   : Örneklerin sayısı 
pi   : Olasılık değeri 
SN  : Yiyecek kaynağı sayısı  
S0    : Aramanın başlatıldığı alt küme  
Sbest    : En uygun alt küme 

ks    : Skala değeri 
TP   : Doğru pozitif  
TN   : Doğru negatif  
U  : Birim matrisi 
vk  : U’nun k. en büyük öz değeri 

ijv   : Her bir adayın kaynak pozisyonu 
wij   :  j kümesi ile xi örneğinin ilişki ağırlığı 
wji   : YSA’da katmanlar arası ağırlıklık matrisi 
xi   : i’inci örneğin yeri  
x   : Örneklerin ortalaması,  

( )
ix


   : Negatif veri kümelerinin i. özelliğinin ortalaması 
( )
ix


   : Pozitif veri kümelerinin i. özelliğinin ortalaması 
( )
,k ix     : k. negatif örneğinin i. özelliği 

( )
,k ix     : k. pozitif örneğinin i. özelliği 

kY   : Seçilen öznitelikler kümesi  
ydj  :  j çıkış nöronunun istenen çıkış değeri  
yj  :  Nöronun gerçek çıkışı  
zj  :  j’inci kümenin merkezi 

j
iz       : Kâşif arının yeni bir kaynak üretmesi 

δ    : Durdurma kriteri  
γ   : M bağımsız ölçüt vasıtasıyla yapılan değerlendirme sonucu 
γbest  : En iyi M bağımsız ölçüt vasıtasıyla yapılan değerlendirme sonucu  
θ  : A madencilik algoritmasıyla yapılan değerlendirme sonucu 
θbest  : En iyi A madencilik algoritmasıyla yapılan değerlendirme sonucu  
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k
  

: Karşılaştırma parametresi 

k

  

: Adım boyutunun değeri 

k   : Skala parametresi 
 αi    : Lagrange çarpanı  
 

 

Kısaltmalar 
AİYS : Ardışık İleri Yönde Seçim (Sequential Forward Selection-SFS) 
AGYS : Ardışık Geri Yönde Seçim (Sequential Backward Selection-SBS) 
AİYSP : Ardışık İleri Yönde Seçim ile TBA’nın birleştirilmesiyle oluşan hibrit öznitelik seçim 

algoritması 
AGYSP : Ardışık Geri Yönde Seçim ile TBA’nın birleştirilmesiyle oluşan hibrit öznitelik seçim 

algoritması 
APKD : Alan Programlamalı Kapı Dizileri (Field Programmable Gate Array-FPGA) 
ÇKPSA : Çok Katmanlı Perseptron Sinir Ağı 
ÇD : Çapraz Doğrulama (Cross validation-CV) 
DVM : Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machines-SVM) 
FS : Fisher alt uzayı (Fisher Subspace) 
KDA : Karesel Diskriminant Analizi (Quadratic Discriminant Analysis-QDA) 
KEDA : Kernel Diskriminant Analizi (Kernel Discriminant Analysis) 
ÖEGGYA : Ölçeklendirilmiş Eşlenik Gradyan Geriye yayılım Algoritması (Scaled Conjugate 

Gradient Backpropagation) 
SMO : Sıralı Minimal Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization-SMO) 
Sİİ  : Sayısal İşaret İşleyicileri (Digital Signal Processor-DSP) 
TBA : Temel Bileşen Analizi (Principal Component Analysis-PCA) 
YAK : Yapay Arı Kolonisi (Artificial Bee Colony-ABC) 
YAKÖS : Yapay Arı Kolonisine dayanan öznitelik seçimi (Feature Selection based Artificial Bee 

Colony-ABCFS) 
YSA : Yapay Sinir Ağları (Artificial Neural Network-ANN) 
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1. GİRİŞ 

Son zamanlarda, veri miktarlarındaki hızlı artış, verilerin etkin kullanımını 

gerekli kılmıştır. Bu verilerin analiz edilmesinde hızla gelişen bilgi teknolojilerinin, 

özellikle veri madenciliği tekniklerinin kullanılması yaygınlaşmıştır. Veri madenciliği, 

faydalı bilginin elde edilmesinde, verinin doğrulanmasında ve tahmininde sıkça 

kullanılan bir tekniktir. Veri madenciliği yöntemlerinin, örüntü tanıma alanında 

kullanımı oldukça yaygındır (Blum ve Langley, 1997; Liu ve Motoda, 1998). 

Örüntü tanıma, ortak özelliğe sahip veya aralarında bir ilişki kurulabilen 

nesneleri çeşitli yöntemler vasıtasıyla tanımlayıp belli bir sınıfa koyma işlemidir 

(Günal, 2008). Biyomedikal görüntü tanıma, el yazısı tanıma, ses tanıma, insan yüzü 

tanıma, parmak izi tanıma ve imza tanıma örüntü tanıma uygulamalarının yaygın 

örnekleridir. Örüntü tanımanın önemi, her geçen gün ortaya çıkan yeni uygulama 

alanlarıyla birlikte giderek önem kazanmaktadır.    

Örüntü tanıma işlemi; öznitelik çıkarımı, öznitelik seçimi ve sınıflandırma gibi 

temel öğelerden oluşmaktadır (Günal, 2008). Öznitelik, örüntüye dair ölçülebilir bilgi 

olarak tanımlanabilir. Öznitelik çıkarımı, sınıfların karakteristik özniteliklerini 

barındıran uygun özniteliklerin seçilmesiyle sınıflara ait bilgilerin mümkün olduğunca 

daha fazla ancak daha küçük boyutta aktarmaktır. Bunun sonucunda gereksiz bilgilerin 

elenmesi ve tanıma işleminin süresini kısaltılması amaçlanmaktadır. Öznitelik çıkarma 

işleminde, karakteristik özelliğin elde edilmesiyle belli oranda boyut indirgeme 

sağlanırken öznitelik seçiminde ise çıkarılmış olan özniteliklerin ayırt edicilikleri çeşitli 

yöntemlerle incelenerek mevcut öznitelik kümesinden daha ayırt edici bir alt küme 

bulunması gerçekleştirilir. Öznitelik çıkarımı ve öznitelik seçiminden sonra örüntüyü 

tanıyabilmek için sınıflandırma işlemi yürütülür. Sınıflandırma işleminde, sınıfı bilinen 

belirli sayıdaki veri kümeleri bir eğitim sürecine tabii tutulur. Bu eğitimin sonucunda, 

bilinmeyen örüntüyü çeşitli ölçütlere göre karşılaştırma yaparak hangi sınıfa ait olduğu 

belirlenir (Günal, 2008). 

Öznitelik seçimi; son zamanlarda, örüntü tanıma, veri madenciliği ve makine 

öğrenmesi gibi birçok araştırma alanının temel unsurlarından biri haline gelmiştir. 

Bilgisayar ve veri tabanları teknolojilerinin hızlı gelişimi ile pek çok bilimsel 

problemde, özniteliklerin veya değişkenlerin binlercesini üretmek ve bu değerleri içeren 

veri tabanlarına ulaşmak daha da kolaylaşmıştır. Bu kadar fazla verinin olduğu ortamda, 

başarı oranı yüksek ve maliyeti düşük sınıflandırıcı elde edilmesi, öznitelik seçim 
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algoritmalarının kullanılmasıyla mümkün olabilmektedir. Çünkü öznitelik seçiminin; 

ilgisiz, gereksiz veya gürültülü veriyi yok etme, öğrenme algoritmasının performansını 

geliştirme, hesaplama maliyetini azaltma, veri kümelerinin daha iyi anlaşılmasını 

sağlama ve öznitelik uzayının boyutunu azaltma, depolama yeri gereksinimlerini 

azaltma gibi avantajları vardır. Bu sayede geleneksel makine öğrenme ve örüntü tanıma 

sistemleri genellikle elde edilen bu küçük boyutlu veri kümelerinde daha iyi 

çalışmaktadır. Özellikle, özniteliklerin pahalı veri toplama sistemleriyle elde edildiği 

durumlarda, gereksiz ölçmeler öznitelik seçim algoritmalarıyla tespit edilebileceği için 

bu bilgisayar destekli veri toplama sistemlerinin maliyetini de azalacaktır. 

Öznitelik alt küme seçimi, bir arama metodu ve aday öznitelik kümesinin 

sınıflandırmaya katkısını puanlayan bir değerlendirme stratejisinden oluşmaktadır. 

Kullanılan alt küme arama metotları Bermejo ve ark. tarafından tam arama, rastgele 

arama, sıralı arama, artan arama ve metasezgisel arama olmak üzere beşe ayrılırken, Liu 

ve Yu tarafından tam arama, rastgele arama, ardışık arama olmak üzere üçe ayrılmıştır 

(Liu ve Yu, 2005; Bermejo ve ark., 2011).  

Öznitelik seçme algoritmaları; filtreleme, sarmalama veya hibrit yöntemler 

içinde değerlendirilebilirler. Filtreleme yaklaşımında, özniteliğin veya öznitelik 

kümesini uygun olup olmadığı sadece verilerin belirli özellikleri kullanılarak tahmin 

edilirken, sarmalama yaklaşımında, önerilen öznitelik alt kümesinin uygunluk değeri, 

bu alt kümeyle sınıflandırıcının eğitilmesi ve değerlendirilmesiyle sağlanır. Hibrit 

yaklaşım ise bu iki modelin farklı değerlendirme kriterini kullanarak iki modelden de 

avantaj elde etmeye çalışır (Liu ve Yu, 2005; Bermejo ve ark., 2011).  

 Bir başka değişle, filtreleme metotları, verinin kendine özgü özelliklerini 

kullanarak öznitelik alt kümesinin uygunluğunu değerlendirir. Bu yüzden filtreleme 

metotları, sarmalama metotlarına göre hesaplama karmaşıklığı daha düşüktür. Ancak, 

filtreleme metotları, seçilen sonuç çıkarma algoritmasında eşleştirme yapılmadan 

öznitelik alt kümesi seçtiği için hatalı seçim riski almaktadırlar. Sarmalama metodu, 

bunun tersine, öznitelik alt kümesi değerlendirirken direkt olarak sonuç çıkarma 

algoritması kullandığı için genellikle filtre metoduna göre doğruluk tahmini açısından 

üstündür, ancak hesaplama karmaşıklığı açısından dezavantajlıdır (Kohavi ve John, 

1997; Zhu ve ark., 2007; Uzer ve ark., 2013; Uzer ve ark., 2013). 

Son zamanlarda, yapay zeka, öznitelik dönüşüm metotları ve istatiksel yöntemler 

olmak üzere öznitelik seçimi için pekçok yöntem kullanılmıştır ve bu yöntemlerle 

yapılan çalışmalar kaynak araştırması kısmında bahsedilmiştir.  
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Öznitelik seçiminin, veri boyutunun indirgenmesi ve sınıflandırma başarısının 

artması gibi avantajlarının olması, araştırmacıları yeni öznitelik seçim metotları 

geliştirmeye sevk etmiştir. Tezde geliştirilmiş yöntemlerden biri olan Yapay Arı 

Kolonisine dayanan öznitelik seçimi (YAKÖS) ile 04.01.2014 tarihine kadar literatürde 

yapılmış çalışmaların sayısı Çizelge 1.1’de verilmiştir. 

Çizelge 1.1. Literatürde YAKÖS ilgili yapılan çalışmaların sayısı  

Aratılan kelimeler Artificial Bee Colony (ABC) Artificial Bee Colony + feature 
selection 

Toplam yayın sayısı 263 tane yayın 2 tane yayın (Schiezaro ve 
Pedrini, 2013; Uzer ve ark., 2013)  

 

Bu tez çalışması kapsamında; 

 Bal arı sürülerinin akıllı yiyecek arama davranışını taklit eden Yapay Arı 

Kolonisi (YAK) optimizasyon algoritmasının, kümeleme tabanlı öznitelik 

seçiminde kullanılmasıyla geliştirilen ve YAKÖS olarak isimlendirilen yeni bir 

öznitelik seçme yöntemi ve bu yöntemin kullanımıyla geliştirilen dört sistem 

önerilmiştir. 

 Karesel Diskriminant Analizi (KDA) sınıflandırma algoritmasını kriter alarak 

geliştirilen Ardışık İleri Yönde Seçim (AİYS) ve Ardışık Geri Yönde Seçim 

(AGYS) ile Temel Bileşen Analizi (TBA)’nın birleştirilmesiyle oluşturulmuş ve 

sırasıyla AİYSP (Ardışık İleri Yönde Seçim ile TBA’nın birleştirilmesiyle 

oluşan hibrit öznitelik seçim algoritması) ve AGYSP (Ardışık Geri Yönde 

Seçim ile TBA’nın birleştirilmesiyle oluşan hibrit öznitelik seçim algoritması) 

olarak isimlendirilen iki tane hibrit öznitelik seçim yöntemi ve bu yöntemlerin 

kullanımıyla geliştirilen iki sistem önerilmiştir. 

Tezde geliştirilen yeni YAKÖS yönteminin başarısı, hem Yapay Sinir Ağları 

(YSA) sınıflandırıcısında hem de Destek Vektör Makineleri (DVM) sınıflandırıcısında 

test edilirken diğer yöntemler ise YSA sınıflandırıcısında test edilmiştir. 

Sınıflandırmanın güvenilirliğini artırmak için bütün çalışmalarda çapraz doğrulama 

yöntemi kullanılmıştır. 

Yapılan bu tez çalışması 5 bölümden oluşmaktadır. Birinci bölümde; öznitelik 

seçiminin tanımı, amacı, avantajları ve kısaca geliştirilen yöntemler hakkında bilgiler 

verilmiştir. 
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İkinci bölümde; öznitelik seçim yöntemleri ve bunların test edildiği problemlerle 

ilgili literatürde yer alan çalışmalar hakkında bilgiler verilmiştir. 

Üçüncü bölüm ise kendi içerisinde materyal ve metot olmak üzere iki alt başlığa 

ayrılmıştır. Materyal kısmında; geliştirilen öznitelik seçim yöntemleri üzerinde 

uygulanan  veri kümeleri açıklanırken, metot kısmında ise geliştirilen önitelik seçimleri 

için yararlanılan ya da temel alınan yöntemler ve daha önce yapılmış ve sıkça 

kullanılmış olan diğer öznitelik seçme yöntemleri hakkında bilgiler verilmiştir. 

Dördüncü bölümde; geliştirilen öznitelik seçme yöntemleriyle yani YAKÖS, 

AİYSP ve AGYSP yöntemleriyle ve sınıflandırıcı parametreleriyle ilgili detaylı 

açıklama yapılmıştır.  

Beşinci bölümde; geliştirilen öznitelik seçme yöntemlerinin çeşitli veri kümeleri 

üzerinde performansları test edilmiş ve sonuçları, literatürdeki çalışmalarla 

karşılaştırılmış ve tartışması yapılmıştır. 

Son bölümde ise yapılan tez çalışmasının sonuçları değerlendirilmiş ve bilim 

insanlarına çalışmalarında katkı sağlaması amacıyla önerilerde bulunulmuştur. 
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2. KAYNAK ARAŞTIRMASI 

Veriler, insanoğlunun veri işleme kapasitesinden çok daha hızlı bir şekilde 

artmaktadır. Bunun da en önemli sebebi bilgisayar ve veritabanı teknolojilerinin hızlı 

bir şekilde gelişim göstermesi ve büyümesidir. Araştırmacılar ve uygulayıcılar, veri 

madenciliğinin başarılı olması için veri ön işleme sürecinin önemli olduğunu 

vurgulamaktadırlar (Liu ve Motoda, 1998; Pyle, 1999). Öznitelik seçimi, özniteliklerin 

sayısını azalttığı, ilgisiz, gereksiz veya gürültülü verileri ortadan kaldırdığından dolayı 

veri madenciliğinde önemli ve sıklıkla kullanılan tekniklerden biri olmuştur (Blum ve 

Langley, 1997; Liu ve Motoda, 1998). Öznitelik seçiminin kullanımı, veri madenciliği 

algoritmalarının hızını artırmanın yanı sıra madencilik performansını öğrenme 

doğruluğu açısından da geliştirmektedir. Öznitelik seçimi alanında geliştirilen 

algoritmalar, makine öğrenmesi, veri madenciliği, metin gruplandırılması, istatistiksel 

model tanıması, müşteri ilişkileri yönetimi ve genomik analizi uygulamalarında etkin 

olarak kullanılmaktadır (Liu ve Yu, 2005).  

Öznitelik seçimi için literatürde filtre modeli (Liu ve Setiono, 1996; Dash ve 

ark., 2002; Yu ve Liu, 2003), sarmalama modeli (Caruana ve Freitag, 1994; Kohavi ve 

John, 1997) ve hibrit modeli (Das, 2001; Xing ve ark., 2001) altında pek çok yöntem 

vardır. 

Bu yöntemlerin arasında yalnızca tam kapsamlı arama ve dal-ve-sınır yöntemi 

(Narendra ve Fukunaga, 1977) tekdüze ölçüt fonksiyonu kullanılması durumunda en iyi 

öznitelik alt kümesine ulaşmayı garantiler. Ancak, iki yöntem de küçük ve orta 

büyüklükteki öznitelik kümeleri için bile oldukça yüksek işlem süresine ihtiyaç duyar. 

Bu durum, nispeten daha kısa sürelerde sonuç veren alt en iyi öznitelik seçim 

yöntemlerini öne çıkarır (Günal ve Edizkan, 2008).  

Günal ve Edizhan (2008)’e göre yaygın olarak kullanılan alt en iyi seçim 

yöntemlerinden bazıları şunlardır: Bireysel En İyi Öznitelik Seçimi, Ardışık İleri Yönde 

Seçim (Whitney, 1971), Ardışık Geri Yönde Seçim (Marill ve Green, 1963), Artı l – 

Çıkar r Seçim (Stearns, 1976), Ardışık İleri Yönde Kayan Seçim (SFFS), Ardışık Geri 

Yönde Kayan Seçim (Pudil ve ark., 1994), ve Genetik Seçim (Siedlecki ve Sklansky, 

1989),(Yang ve Honavar, 1998). Literatürde bu yöntemleri kullanan çok sayıda 

öznitelik seçme çalışması bulunmaktadır (Kavzoglu ve Mather, 2000), (Lai ve ark., 

2006), (Reyes-Aldasoro ve Bhalerao, 2006), (Rokach, 2008), (Uncu ve Türkşen, 2007). 

Ayrıca, farklı seçim yöntemlerinin başarımlarını karşılaştıran çalışmalar da 
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bulunmaktadır (Jain ve Zongker, 1997; Kudo ve Sklansky, 2000; Guyon ve Elisseeff, 

2003; Günal, 2008; Günal ve Edizkan, 2008).  

Öznitelik dönüşüm metotları ya da istatiksel yöntemler olarak; Bhattacharyya 

uzayı (Reyes-Aldasoro ve Bhalerao, 2006), geometrik momentler ve özvektör-uzay 

dönüşüm öznitelikleri (Zhao ve ark., 2007), alt uzay tabanlı öznitelik seçim yöntemi 

(Günal ve Edizkan, 2008), ardışık ileri yönde kayan öznitelik seçimi (Ververidis ve 

Kotropoulos, 2008), Kernel diskriminant analizi (KEDA) tabanlı öznitelik seçimi (Ishii 

ve ark., 2008), doğrusal ve doğrusal olmayan kerneller için öznitelik seçimi (Nguyen ve 

de la Torre, 2010), Kernel F-score öznitelik seçimi (Polat ve Güneş, 2009), Fisher’ın 

lineer diskriminantı ve destek vektör makinesi kullanarak destek vektör-tabanlı öznitelik 

seçimi (Youn ve ark., 2010), Markov sınırı tabanlı öznitelik alt kümesi seçim 

algoritması (Morais ve Aussem, 2010), HMM-tabanlı (Hidden Markov Models=Saklı 

Markov Modelleri) öznitelik uzay dönüşümü (Arias-Londono ve ark., 2010) 

kullanılabilir.  

Öznitelik seçiminde yapay zekâ yöntemleri olarak; sinir ağı tabanlı regression 

için destekleyici öznitelik seçimi (Bailly ve Milgram, 2009), bulanık modeller 

kullanarak öznitelik seçimi (Vieira ve ark., 2010), genetik algoritmaya dayanan 

öznitelik alt küme seçimi (Elalami, 2009), karınca kolonisi algoritması (Aghdam ve 

ark., 2009), ayrık parçacık sürü optimizasyonu (Unler ve Murat, 2010), sürü 

optimizasyonu (Zhao ve Davis, 2009), yapay arı kolonisi algoritmasına dayanan 

öznitelik seçimi (Uzer ve ark., 2013)  kullanılmıştır.  

Dönüşüm metotları ya da istatiksel yöntemler ve yapay zekâ yöntemleri olarak 

öznitelik seçiminde kullanılan çalışmalar, biraz daha detaylı olarak aşağıda 

açıklanmıştır. 

  Reyes-Aldasoro ve Bhalerao (2006), öznitelik seçimi için Bhattacharyya 

uzayını kullanmışlardır ve bu yöntemi doku ayrıştırması problemi üzerinde 

uygulamışlardır (Reyes-Aldasoro ve Bhalerao, 2006). 

  Zhao ve diğerleri (2007) robot görme sistemleri için görüntü özniteliklerinin 

seçimiyle ilgili çalışma yapmışlardır. Bu çalışmada, özellikle geometrik momentler ve 

öz vektör-uzay dönüşüm öznitelikleri olmak üzere iki görüntü özniteliği üzerinde 

durmuşlardır (Zhao ve ark., 2007). 

  Kim ve diğerleri (2008) karmaşık dalgacık dönüşümü alanındaki yüksek 

çözünürlüklü NMR tayfının öznitelik seçimini ve sınıflandırmasını yapmışlardır. Bu 

çalışmada, etkili bir şekilde çoklu skala bilgisini ele alabilen ve enerji kaydırmalı 
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duyarsızlık özelliğine sahip kompleks dalgacık dönüşümü, özellik çıkarmayı geliştirmek 

amacıyla bir metot olarak önerilmiştir (Kim ve ark., 2008).  

Günal ve Edizkan (2008), örüntü tanıma için alt uzay tabanlı öznitelik seçim 

yöntemi geliştirmişlerdir. Öznitelik seçimi konusunda, özniteliklerin bireysel ayırt 

edicilik derecelerini belirleyen alt uzay temelli iki yeni ayrılabilirlik ölçüsü 

geliştirmişlerdir. Bu ölçüler daha sonra çok sınıflı örüntü tanıma problemlerinde 

öznitelik seçimi amacıyla kullanılmışlardır. Farklı sayı ve yapıda özniteliği barındıran 

veritabanları üzerinde yapılan deneyler, alt uzay temelli ölçülerle yapılan öznitelik 

seçiminin, uzaksaklık ve Bhattacharyya gibi klasik ayrılabilirlik ölçüleriyle yapılan 

seçime göre gerek sınıflandırma hassasiyeti gerekse boyut indirgeme açısından daha 

başarılı olduğunu ortaya koymuşlardır (Günal ve Edizkan, 2008). 

  Ververidis ve Kotropoulos (2008), konuşmadaki duygunun tanınması için hızlı 

ve doğru ardışık ileri yönde kayan öznitelik seçimi ile Bayes sınıflandırıcısını birlikte 

öneren bir çalışma yapmışlardır. Alt küme öznitelik seçimi için Ardışık İleri Yönde 

Kayan Seçim (AİYKS) yöntemini kullanılmıştır. AİYKS’de kullanılan kriteri, 

öznitelikleri çok değişkenli gauss dağılımına uyduğu Bayes sınıflandırıcının doğru 

sınıflandırma oranı olarak kullanmışlardır (Ververidis ve Kotropoulos, 2008). 

  Li ve diğerleri (2008) istatistiksel veri kullanarak öznitelik seçimi ile metin 

kümeleme çalışması yapmışlardır. Bu çalışmada, yeni bir denetimli öznitelik seçim 

metodu önermişlerdir. Ayrıca öznitelik seçimi ile metin kümeleme olarak isimlendirilen 

yeni bir metin kümeleme algoritması önermişlerdir (Li ve ark., 2008). 

Ishii ve diğerleri (2008), Kernel diskriminant analizi (KEDA) tabanlı öznitelik 

seçimi önermişlerdir. Bu çalışmada iki sınıflı problemler için KEDA’ya dayanan iki 

öznitelik seçim kriteri bulmuşlardır. Birincisi KEDA kriteri olarak isimlendirilen 

KEDA’nın amaç fonksiyonu diğeri ise KEDA tabanlı tanıma oranı olarak isimlendirilen 

KEDA sınıflandırıcısı vasıtasıyla sağlanan tanıma oranıdır (Ishii ve ark., 2008). 

  Könönen ve diğerleri (2010) tarafından mobil cihazlarda içerik tanıma için 

otomatik öznitelik seçimi çalışması yapılmıştır. Bu çalışmada, içerik tanıma alanında 

birkaç öznitelik seçim algoritması ve sınıflandırması karşılaştırılmıştır (Könönen ve 

ark., 2010). 

    Al-Ani (2009) çalışmasında öznitelik seçimi için bağımlılık tabanlı araştırma 

stratejisi geliştirmiştir. Özniteliklerin birbiri arasındaki bağımlılık derecesinin farklı 

olmasından faydalanarak yeni bir araştırma stratejisi önermiştir (Al-Ani, 2009). 
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Bailly ve Milgram (2009), sinir ağı tabanlı regression için destekleyici öznitelik 

seçimi önermişlerdir. Öznitelik seçimi için destekleyici strateji ve regression için yapay 

sinir ağının birleşimi kullanmışlardır (Bailly ve Milgram, 2009). 

Elalami M.E. (2009), genetik algoritmaya dayanan öznitelik alt küme seçimi için 

filtre modeli önermiştir. YSA ile eğitilen çıkış düğümlerini optimize etmek için genetik 

algoritmadan faydalanılmıştır. Yeni algoritma YSA eğitim algoritmasına ya da eğitim 

sonuçlarına bağlı olarak çalışmamaktadır. YSA’nın her bir çıkış düğümü için genel 

formül sonradan üretilmektedir (Elalami, 2009).  

Nguyen ve Torre (2010) çalışmalarında Destek Vektör Makineleri için en iyi 

öznitelik seçimini ele almışlardır. Bu makale, doğrusal ve doğrusal olmayan kerneller 

için Destek Vektör Makinelerinin parametrelerinin öğrenilmesini ve bir konveks enerji-

tabanlı yapıyı öznitelik seçiminin gerçekleştirilmesi için önermiştir (Nguyen ve de la 

Torre, 2010). 

  Polat ve Güneş (2009) çalışmalarında tıbbi verilerin sınıflandırılması için 

Kernel F-score öznitelik seçimi ismiyle yeni bir öznitelik seçimi geliştirmiştir. Kernel 

F-score öznitelik seçimi metodu vasıtasıyla yüksek boyutlu giriş öznitelik uzayından 

ilişkisiz ve atık öznitelikler atılmıştır. Sınıflandırma olarak En Küçük Kareler Destek 

Vektör Makinelerini ve Levenberg–Marquardt öğrenme algoritmasını kullanan YSA 

sınıflandırıcısını kullanmışlardır (Polat ve Güneş, 2009). 

Vieira ve diğerleri (2010), bulanık modeller kullanarak öznitelik seçimi için 

ortak çalışan iki karınca kolonisi kullanmışlardır. Bu ortaklaşa çalışan karınca 

kolonilerinin hedefleri, öznitelik sayısını ve sınıflandırma hatasını minimize etmektir. 

Bu çalışmada, sınıflandırıcı olarak bulanık modeller kullanılmıştır (Vieira ve ark., 

2010).  

Jiao ve diğerleri (2010), birleşme ve ayrışma ilkelerine dayanan iki yeni öznitelik 

seçim metodu önermişlerdir. Birleşme ve ayrışma düşüncesi, kompleks tabloyu ana 

tabloya ve birkaç daha basit alt tabloya parçalayıp, ana tabloyu çözüldükten sonra diğer 

alt tabloların çözümünün katılımıyla gerçekleşir (Jiao ve ark., 2010). 

Aghdam ve diğerleri (2009), karınca kolonisi kullanarak metin öznitelik seçimi 

çalışmasını gerçekleştirmişlerdir. Karınca kolonisi optimizasyon algoritması, yiyecek 

kaynaklarına giden en kısa yolu bulmaya çalışan gerçek karıncaların 

gözlemlenmesinden ilham alınmıştır. Önerilen algoritma kolay bir şekilde uygulanmış 

ve basit bir sınıflandırıcı sayesinde hesaplamadaki konfüzyon azaltılmıştır (Aghdam ve 

ark., 2009). 
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Youn ve diğerleri (2010), Fisher’ın lineer diskriminantı ve destek vektör 

makinesi kullanarak destek vektör-tabanlı öznitelik seçimi önermişlerdir. Bu çalışmada, 

destek vektörlere dayanan yeni bir en yüksek rütbeli öznitelik algoritması geliştirmiştir. 

Destek Vektör tabanlı en yüksek rütbeli öznitelik seçimi için Fisher’ın lineer 

diskriminantı ve destek vektör makinesi olmak üzere iki lineer diskriminant 

düşünülmüştür (Youn ve ark., 2010). 

Güneş ve diğerleri (2010), uyku engelleyici apne sendromunu sınıflandırmaya 

yönelik çok-sınıflı F-score öznitelik seçimi yaklaşımını getirmişlerdir. F-score, iki 

sınıflı örüntü tanıma problemlerinin sınıflandırılmasında özniteliklerin gücünü ölçmede 

kullanılır. Öznitelik seçiminden sonra çok katmanlı perceptron yapay sinir ağı 

sınıflandırıcısı kullanılmıştır (Güneş ve ark., 2010). 

Peng ve diğerleri (2010), biomedikal veri sınıflandırması için yeni bir öznitelik 

seçim yaklaşımı önermişlerdir. Bu makale, filtre ve sarmalama yaklaşımlarını ardışık 

arama işlemlerinde seçilen özniteliklerin sınıflandırma performansını geliştirmek 

amacıyla birleştirmektedir (Peng ve ark., 2010). 

 Unler ve Murat (2010), ikilik sınıflandırma problemlerinde öznitelik seçimi için 

ayrık parçacık sürü optimizasyonu metodunu önermişlerdir. Bu yaklaşım, öznitelik alt 

kümelerinde bulunan özniteliklerin bağımlılıklarını ve ilişkilerini dinamik olarak hesaba 

katan adaptif öznitelik seçim işlemini kapsamaktadır (Unler ve Murat, 2010). 

Yang ve Yang (2010), öznitelik seçimi için yeni bir geliştirilmiş C-Ağaç 

yaklaşımı önermişlerdir. Bu makalede, yüksek oranda sıkıştırılmış C-Ağaçlar üretilmiş 

ve daha sonra her bir özniteliğin ilişkisi ölçen etkili bir puanlama sunulmuştur (Yang ve 

Yang, 2010). 

  Wang ve diğerleri (2010), Gaussian ARD (Automatic Relevance 

Determination=Otomatik İlişki Belirleme) kernelleri ile kernel polarizasyonunun 

optimizasyonu vasıtasıyla Destek vektör makineleri (DVM) için öznitelik seçimi 

önermişlerdir. DVM için etkili bir öznitelik seçim metodu sunmuşlardır. Bu metodun 

temel düşüncesi, kernel polarizasyonunun optimizasyonu vasıtasıyla Gaussian ARD 

kernellerinin hiper parametrelerini ayarlamaktır (Wang ve ark., 2010). 

Morais ve Aussem (2010), yeni Markov sınırı tabanlı öznitelik alt kümesi seçim 

algoritması önermişlerdir. Veri kümelerindeki olasılıksal sınıflandırma için yararlı olan 

rastgele değişkenlerin minimum alt kümesini tespit etmek hedeflenmiştir (Morais ve 

Aussem, 2010). 
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Hu ve diğerleri (2010), komşuluğun yumuşak geçişlerine (neighborhood soft 

margin) dayanan öznitelik gelişimi ve seçimiyle ilgili çalışma yapmışlardır. Bu 

çalışmada, farklı sınıflara arasındaki minimum mesafeyi ölçmek için komşuluk marjini 

ve komşuluk yumuşaklık marjiniyle ilgili yeni bir fikir önerilmiştir (Hu ve ark., 2010). 

Arias-London ve diğerleri (2010), ses patalojisi algılama için HMM-tabanlı 

(Hidden Markov Models=Saklı Markov Modelleri) öznitelik uzay dönüşümü vasıtasıyla 

geliştirilen yeni bir öznitelik dönüşüm metodu önermişlerdir. İstatistiksel dönüşümler 

Saklı Markov Modellerine dayanmaktadır (Arias-Londono ve ark., 2010).  

Nanni ve Lumini (2010), mikro-dizi veri sınıflandırması için Ortogonal Doğrusal 

Diskriminant Analiz tabanlı Ardışık İleri Yönde Kayan Seçimi ve Destek Vektör 

Makinelerini önermişlerdir (Nanni ve Lumini, 2010). 

 Zhao ve Davis (2009), Karınca Kolonisi Algoritmasını (bir sürü zekası tabanlı 

optimizasyon metodu) yumurtalık kanser tanılaması için yeni bir öznitelik metodu 

olarak kütlesel tayf verisinden uygun dalgacık katsayılarını seçmekte kullanmışlardır 

(Zhao ve Davis, 2009). 

Li ve diğerleri (2011), öznitelik seçimi sorununu çözmek için korelasyon tabanlı 

öznitelik kümeleme ve Destek Vektör Makinesi tabanlı öznitelik sıralama önermişlerdir. 

Korelasyon-tabanlı kümeleme, iki özellik arasındaki korelasyona dayalı bazı kümelerin 

özelliklerini gruplandırmak için sunulmuştur.(Li ve ark., 2011) 

Manimala ve diğerleri (2011) tarafından iki yeni sarmalayıcı tipte hibrit 

hesaplama teknikleri, öznitelik seçimi ve parametrelerin optimizasyonu için dokuz tür 

güç sorununu sınıflandırmak amacıyla önerilmiştir. Öznitelikler, Ayrık Dalgacık 

Dönüşümü kullanılarak seçilmiştir (Manimala ve ark., 2011). 

Bermejo ve diğerleri (2011) çalışmalarında, öznitelik alt kümesi seçim sürecini 

hızlandırmak amacıyla sarmalayıcı değerlendirmelerin sayısını azaltarak, meta-sezgisel 

tabanlı bir stokastik algoritma önermişlerdir (Bermejo ve ark., 2011). 

Günal çalışmasında (2012), hem filtre hem de sarmalayıcı öznitelik işlem 

adımlarından oluşan bir hibrit öznitelik seçimi stratejisi önermiştir. Metin özniteliklerini 

azaltmak ve ilgili öznitelikleri seçmek için kullanmıştır (Günal, 2012). 

Daliri (2012), farklı tıbbi hastalıkların tanısı için ikili parçacık sürü 

optimizasyonu algoritması kullanarak bir özitelik seçim stratejisini önermiştir. Destek 

vektör makineleri ikili parçacık sürüsü optimizasyonu uygunluk fonksiyonu bulmak için 

kullanmıştır. (Daliri, 2012) 
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Boutsidis ve Magdon-Ismail (2013), k-means kümelemesi için bir öznitelik 

seçimi üzerinde çalışmışlardır. Çalışmalarında, bağıl hatayı garanti eden k-means 

kümeleme için ilk belirleyici öznitelik seçim algoritmasını sunmuşlardır (Boutsidis ve 

Magdon-Ismail, 2013). 

İnan ve diğerleri (2013), meme kanserinin tespitinde, birliktelik kuralları 

(apriori) ile Temel Bileşen Analizi kullanılarak geliştirilen yeni bir hibrit öznitelik 

seçimi yöntemi önermişlerdir. Bu önerilen sistemi çapraz doğrulama yöntemi 

kullanarak YSA sınıflandırıcısında test etmişlerdir (İnan ve ark., 2013). 
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3. MATERYAL VE METOT 

3.1. Materyal 

Tez çalışmasında kullanılan veri kümeleri, UCI (University of California, Irvine) 

Makine Öğrenmesi Veritabanından alınmıştır (UCI veritabanı, 2012). Bu veri tabanı, 

sınıflandırma için makine öğrenmesi kullanan araştırmacılar arasında yaygın bir şekilde 

kullanılmaktadır. Bu yüzden geliştirilen metotların performanslarının diğer metotlarla 

karşılaştırılabilmesi açısından bu veritabanında bulunan Statlog kalp, SPECT kalp, 

meme kanseri, hepatit, karaciğer ve diyabet hastalığı veri kümeleri seçilmiştir. Bu 

çalışmada ele alınan veri kümeleri aşağıda verildiği gibi kısaca açıklanmıştır. 

Geliştirilen algoritmalar, Intel(R) Xeon(R) E5-1650 0 @ 3.20 GHz CPU, 8 GB 

RAM, Win 7 (64 bit) işletim sistemine sahip bir bilgisayarda çalıştırılmıştır. 

3.1.1. Statlog kalp veri kümesi 

Kalp hastalığı, kalbin kan odacıklarını veya kalp kasını etkileyen ve  kan 

odacığının darlaşması veya kan akışının blokajı gibi problemlere neden olan bir 

hastalıktır. Kalp hastalığının belirtileri, göğüs ağrısı, aşırı yorgunluk,  yüksek kan 

basıncı ve kan şekeridir. İlave olarak, kalp hastalığının birkaç biçimi vardır: kalp atağı, 

kalp ağrısı ve kalp tümörü v.b (Yan ve ark., 2006). 

Statlog kalp veri kümesi, Cleveland Klinik Vakfı’ndan  gelmektedir ve 270 

örnekten oluşmaktadır. Bu veri kümesi, orjinalinde 303 örnek içermektedir ancak 

bunlardan 6’sı kayıp sınıf değerleridir, böylece geriye 297 kalmaktadır. Bunlardan 27’si 

tartışmalı bir durum ortaya koyduğu için toplam 270 örnek kalmaktadır (Yao ve Liu, 

1997; Polat ve Güneş, 2009). Bu veritabanındaki 270 örnekten 150 tanesi “hastalık yok” 

sınıfına (% 55.56), 120 tanesi de “hastalık var” sınıfına(% 44.44)  aittir. Her bir örnek, 

13 öznitelik içermektedir ve bunlar: yaş (29-77), cinsiyet (erkek, kadın), göğüs ağrısı 

tipi (anjina, asympt, notang, abnang), istirahat halinde kan basıncı (94-200), mg/dl’daki 

Serum kolesterolü (126-564), açlık kan şekeri >120 mg/dl (0,1), istirahat 

elektrokardiyografi sonuçları (norm, abn, hyper), elde edilen maksimum kalp hızı (71-

202), Angina’ya neden olan uygulama  (0,1), oldpeak = istirahatla ile ilgili uygulama 

tarafından oluşan ST depresyon (0-6.2), ST parçasının maksimum uygulama eğimi 

(yukarı, düz, aşağı), flourosopy ile renklendirilmiş ana damarların sayısı (0-3), 
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talasemidir (normal, değişmez hasar, düzeltilebilir hasar) (Polat ve ark., 2007; 

Kahramanlı ve Allahverdi, 2008; Özşen ve Güneş, 2008). Çizelge 3.1’de kalp hastalığı 

veri kümesinin öznitelik türleri, değer aralıkları, ortalamaları ve standart sapmaları 

verilmiştir (Polat, 2008). 

Çizelge 3.1. Kalp hastalığı veri kümesinde bulunan özniteliklerin istatistiki değerleri (Polat, 2008; UCI 
veritabanı, 2012) 

Öznitelik 
Numarası 

Öznitelik Türü Öznitelik Değer 
Aralığı 

Ortalama 
Değeri 

Standart 
Sapması 

1 Yaş  29 -77 54.433  9.0922 
2 Cinsiyet  0-1 0.67778 0.46733 
3 Göğüs ağrısı tipi  1-4 3.1741 0.94833 
4 İstirahat halinde kan basıncı  94-200 131.34 17.829 
5 Serum kolesterolü  126-564 249.66 51.59 
6 Açlık kan şekeri  0-1 0.14815 0.35525 
7 İstirahat halinde elektrokardiyografik 

sonuçları 
0-2  1.0222 0.99604 

8 Maksimum kalp hızının elde edilmesi 71-202  149.68 23.123 
9 Angina’ya neden olan uygulama  0-1 0.32963 0.47008 
10 İstirahatla ile ilgili uygulama 

tarafından oluşan ST depresyon  
0-6.2 1.05 1.1431 

11 ST parçasının maksimum uygulama 
eğimi  

1-3 1.5852 0.61325 

12 Fluoroscopy tarafından renklenen 
odacıkların sayısı 

0-3  0.67037 0.94215 

13 Talesemi 3-7 4.6963 1.9371 
       

3.1.2. SPECT kalp veri kümesi 

Bu veri kümesi, özel bir tomografik tetkik olan Tek Proton Emisyonlu 

Bilgisayarlı Tomografi (SPECT) görüntülerinden kalp hastalığı teşhisiyle ilgilidir. 

SPECT görüntüleri veri kümesinde, 267 tane örnek bulunmaktadır ve her bir hasta 

“normal” ve “anormal” olmak üzere iki kategoride sınıflandırılmıştır. Bu 

veritabanındaki 267 örnekten 55 tanesi “normal” sınıfına, 212 tanesi de “anormal” 

sınıfına aittir. Bu veri kümesi, 22 adet özniteliğe sahiptir ve veri dağılımı dengesizdir 

(UCI veritabanı, 2012). Çizelge 3.2’de bu veri kümesinde bulunan öznitelik türleri, 

değer aralıkları, ortalamaları ve standart sapmaları verilmiştir (Polat, 2008). 
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Çizelge 3.2. Kalp ile ilgili SPECT görüntüleri veri kümesinde bulunan bazı özniteliklerin istatistikî 
değerleri (Polat, 2008; UCI veritabanı, 2012) 

Öznitelik 
Numarası 

Öznitelik 
Değer Aralığı 

Ortalama 
Değeri 

Standart 
Sapması 

1 0-1 0.44569 0.49704 
2 0-1 0.24719 0.43138 
3 0-1 0.39326 0.48847 
4 0-1 0.28464 0.45124 
….. ….. ……… ………. 
….. ….. ……… ……….. 
20 0-1 0.3221 0.46728 
21 0-1 0.3633 0.48095 
22 0-1 0.41199 0.49219 

 

3.1.3. Meme kanseri veri kümesi 

Kanser, hücrelerin vücuttaki işlevini kaybederek kontrolsüz çoğalması ve 

bölünmeye başlamasıdır. Kanser hücreleri birikerek tümörleri oluştururlar. Tümörler, 

iyi huylu veya kötü huylu olabilir (Akay, 2009). Dünyada kötü huylu tümörlerden 

kaynaklanan kanser hala başlıca ölüm sebebi olmaktadır. 2007’de 7.9 milyon insanın 

kanserden öldüğü kayıtlara geçmiştir (World Health Organization, 2011). Kanserler 

oluşmaya başladıkları organa göre isimlendirilirler. Bu yüzden meme dokusunda oluşan 

hücre büyümesine de meme kanseri ismi verilmiştir. Meme kanseri, kansere bağlı ölüm 

nedenleri arasında akciğerden sonra kadınlarda 2. sıradadır (Akay, 2009). Dünya sağlık 

örgütünün verilerine göre 2008’de yaklaşık 460000 kadın meme kanserinden ölmüştür 

(World Health Organization, 2011). Meme kanseri erkeklerde nadiren görünmesine 

karşın, kadınlarda her sekiz kadından birinde hayatı boyunca bir kez etkili olmaktadır. 

Hatta Kanada da son zamanlarda yapılan araştırmada bu oranın 1/3 olduğu tespit 

edilmiştir.  

Bilim adamları meme kanserine sebep olan genetik faktörler, oburluk, yaşlanma 

gibi etkileri bilmelerine rağmen bu kanser türüne yakalanmayı önleyici bir tedavi 

geliştirememişlerdir (Chou ve ark., 2004). Bu durumda en uygun tedavi yöntemi erken 

teşhistir. Hastalığın erken evresinde teşhis edilmesi pek çok hayat kurtarmaktadır. 

Hastalık şüphesi taşıyanların tıbbi analiz sonuçları kanserin teşhisinde kullanılır. Bu 

analizler; sosyal istatistikleri, kan değerleri, tıbbi görüntüleme cihazlarının 

çıktıları(röntgen, MR, dopler, mamoğrafi) olarak sıralanabilir. Görüldüğü gibi analizler 

sonucunda, çok sayıda değerlendirmeyi gerektiren veri oluşmaktadır. Veri miktarındaki 

bu hızlı artış, medikal tıbbi teşhiste bu verilerin etkin kullanımını gerekli kılmıştır.  
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Bu veri kümesi Dr. William H. Wolberg tarafından Wisconsin-Madison 

Hastanelerinde toplanmıştır. Bu veri kümesinde toplam 699 veri kaydı bulunmaktadır. 

Ancak bu kayıtlardan 18’inde veri eksikliği bulunduğu için bu eksik veriler, verinin ait 

olduğu sınıfta sık karşılaşılan değerlerle tamamlanmıştır. Veritabanındaki herbir kayıt 9 

adet özniteliğe sahiptir ve Çizelge 3.3’de bu öznitelik türleri, değer aralıkları, 

ortalamaları ve standart sapmaları verilmiştir (Karabatak ve ark., 2008). 

Çizelge 3.3. Meme kanseri veri kümesinin öznitelikleri (Karabatak ve İnce, 2009; UCI veritabanı, 2012) 

Öznitelik 
Numarası 

Öznitelik Türü Öznitelik 
Değer Aralığı 

Ortalama 
Değeri 

Standart 
Sapması 

1 Hücre kalınlığı 1 - 10 4.42 2.82 
2 Hücre boyutlarının benzerliği 1 - 10 3.13 3.05 
3 Hücre şekillerinin benzerliği 1 - 10 3.20 2.97 
4 Sınırsal uygunluk 1 - 10 2.80 2.86 
5 Tekli epitel hücre boyutu 1 - 10 3.21 2.21 
6 Tek çekirdekli 1 - 10 3.46 3.64 
7 Esnek kromatin 1 - 10 3.43 2.44 
8 Çok çekirdekli 1 - 10 2.87 3.05 
9 Mitoz bölünme 1 - 10 1.59 1.71 

 

Bu çizelgede verilen özniteliklerin 1 ile 10 arasında değerler aldığı 

gözükmektedir. Buna göre öznitelik değeri 1 ise özniteliklerin normal olduğu ancak 

1’den 10’a doğru gittikçe öznitelik değerlerinin anormalleştiği ve meme kanser 

ihtimalinin arttığı göz önünde bulundurulmalıdır. Bu veritabanındaki 699 verinin, 241’i 

yani % 34.5’i meme kanseri için iyi huylu, 458’i yani % 65.5’i ise kötü huylu olduğunu 

göstermektedir (Übeyli, 2007; Karabatak ve ark., 2008; Karabatak ve İnce, 2009; UCI 

veritabanı, 2012).  

3.1.4. Hepatit veri kümesi 

Bu veri kümesinin amacı, hasta üzerinde gerçekleştirilen çeşitli tıbbi testlerin 

sonucuna göre hastada Hepatitin varlığını ya da yokluğunu tahmin etmektir. Bu veri 

kümesi Yugoslavya’daki Jozef Stefan Enstitü tarafından bağışlanmıştır. Hepatit veri 

kümesi iki farklı sınıfa ait 155 örneği içerir. Bu veri kümesinde eksik öznitelik değerleri 

bulunmaktadır ve bu eksik veriler o sınıfının sık karşılaşılan değerlerine göre 

tamamlanmıştır. Hepatit veri kümeside bulunan 19 öznitelikten 13 tanesi ikilik 

değerlere (0, 1) ve 6 tanesi ise ayrık değerlere sahiptir. Çizelge 3.4’de hastadan elde 

edilen belirtilerin öznitelikleri ve değer aralıkları verilmiştir (Blake ve Merz, 1998; 

Polat ve Güneş, 2007). 
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Çizelge 3.4. Hepatit veri kümesi için öznitelik türü ve değerleri (Blake ve Merz, 1998; Polat ve Güneş, 
2007; UCI veritabanı, 2012) 

Özelllik 
Numarası Öznitelik Türü Öznitelik  

Değeri 
1 Yaş 7-78 
2 Cinsiyet Bayan, Erkek 
3 Steroid  Hayır, Evet 
4 Antiviraller Hayır, Evet 
5 Bitkinlik Hayır, Evet 
6 Keyifsizlik Hayır, Evet 
7 İştahsızlık Hayır, Evet 
8 Karaciğer büyüklüğü Hayır, Evet 
9 Karaciğer sertliği Hayır, Evet 
10 Dalak belirginliği Hayır, Evet 
11 Spiders Hayır, Evet 
12 Karında su toplanması Hayır, Evet 
13 Varisler Hayır, Evet 
14 Bilirubin 0.3-8 
15 Alkalin Fosfalt 26-295 
16 Sgot (karaciğer 

harabiyetinde serumda 
yüksek seviye gösteren bir 
enzim) 

14-648 

17 Albümin 2.1-6.4 
18 Pıhtılaşma süresi 0-100 
19 Histoloji No, Yes 

  

3.1.5. Karaciğer hastalığı veri kümesi  

Karaciğer hastalığı veri kümesi, BUPA Karaciğer Bozuklukları olarak da 

adlandırılmaktadır. Karaciğer bozuklukları veritabanı 6 öznitelik içerir. Bunlar mcv, 

alkphos, sgpt, sgot, gammagt ve içki içme özniteliğidir. Bu veri kümesinde toplam 345 

veri bulunmaktadır ve bu veriler bekar erkeklerden alınarak oluşturulmuştur. Bu 

örneklerden 200 adet veri sınıf “1”e ait geriye kalan 145 veri ise diğer sınıfa aittir. İlk 5 

öznitelik, aşırı alkol tüketiminden kaynaklanan karaciğer bozukluklarına duyarlı olduğu 

düşünülen tüm kan testlerinden oluşmaktadır. Bu veri kümesi Richard S. Forsyth ve ark 

tarafından 1990’da verilmiştir. Çizelge 3.5’de özniteliklerin türleri, değer aralıkları, 

ortalamaları ve standart sapmaları verilmiştir (Chang ve ark., 2012). 
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Çizelge 3.5. Karaciğer hastalığı veri kümesi için özniteliklerin isimleri ve değer aralıkları (Chang ve ark., 
2012; UCI veritabanı, 2012) 

Özelllik 
Numarası 

Öznitelik 
Türü  

Öznitelik Açılımı  Öznitelik  
Değer 
Aralığı  

Ortalama 
Değeri 

Standart 
Sapması 

1 mcv  Mean corpuscular volume (alyuvarın 
ortalama hacmi) 

65-103 90.159 4.448 

2 alkphos   Alkaline phosphotase (Organik 
fosfatların, alkalen ortamda hidrolizini 
katalize eden enzim) 

23-138 69.869 18.347 

3 sgpt   Alamine aminotransferase(serumda 
yüksek seviye gösteren bir karaciğer 
enzimi) 

4-155 30.405 19.512 

4 sgot   Aspartate aminotransferase(karaciğer 
harabiyetinde serumda yüksek seviye 
gösteren bir enzim)   

5-82 24.643 10.064 

5 gammagt Gamma-glutamyl transpeptidase 
(karaciğer hastalıklarında plazmada 
yüksek seviye gösteren bir enzim) 

5-297 38.284 39.254 

6 drinks   Günde tüketilen alkollü içeceklerin 
yarım litrelik eşdeğer sayısı 

0-20 3.455 3.337 

 

3.1.6. Diyabet veri kümesi 

Bu veri kümesi, her örnek sekiz klinik bulgudan oluşan 8 özniteliğe sahip 768 

veri içerir. Bu öznitelikler Çizelge 3.6’da ayrıntılı olarak verilmiştir. Bu veri kümesi 

içinde tüm hastalar en az 21 yaşında ve Phoenix, Arizona, ABD yakınında yaşayan 

Pima Hintli kadınlardan oluşmaktadır. Sonuçlar İkili değişken değerlerini yani “0” veya 

“1”i almaktadır. “1” diyabet için pozitif test anlamı yani hastalığın olduğu, “0” ise 

olumsuz bir test yani hastalığın olmadığı anlamı taşımaktadır. Sınıf “1” için 268 vaka 

vardır ve sınıf “0” için 500 vaka bulunmaktadır. Çizelge 3.6’da öznitelikler ve 

paremetreleri verilmiştir (Polat ve ark., 2008). 

Çizelge 3.6. Diyabet veri kümesinin öznitelikleri ve paremetreleri (Polat ve ark., 2008; UCI veritabanı, 
2012) 

Özelllik 
Numarası 

Öznitelikler Öznitelik 
Değer Aralığı 

Ortalama 
Değeri 

Standart 
sapması 

1 Hamilelik sayısı  0-17 3.8 3.4 
2 Oral glikoz tolerans testindeki plazma 

glikoz konsantrasyon (2 h)  
0-199 120.9 32.0 

3 Diyastolik kan basıncı (mm Hg)  0-122 69.1 19.4 
4 Kol kası derisinin katlı kalınlığı(mm) 0-99 20.5 16.0 
5 2 saatlik serum ensülini (mu U/ml) 0-846 79.8 115.2 
6 Vücut kitle indeksi (kg/m^2) 0-67.1 32.0 7.9 
7 Diyabet kökeni fonksiyonu 0.078-2.42 0.5 0.3 
8 Yaş (yıl) 21-81 33.2 11.8 
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3.2. Metot 

3.2.1. Öznitelik seçimi 

Öznitelik seçimi, orijinal öznitelikler alt kümesi seçen bir süreçtir (Liu ve Yu, 

2005). Bir öznitelik alt kümesinin en iyi olup olmadığına bir değerlendirme kriteriyle 

ölçüldükten sonra karar verilir. Tipik bir öznitelik seçim süreci Şekil 3.1’de 

gösterilmiştir ve 4 temel adımdan oluşmaktadır. Bunlar; alt küme üretimi, alt küme 

değerlendirmesi, durdurma kriteri ve sonuç doğrulamasıdır (Dash ve Liu, 1997). Alt 

küme üretimi, belirli bir araştırma stratejisi temelli değerlendirme için aday öznitelik alt 

kümeleri üreten bir araştırma prosedürüdür (Langley, 1994; Liu ve Motoda, 1998). 

Belirli bir değerlendirme kriterine göre her bir aday alt kümesi değerlendirildikten sonra 

bir önceki en iyi değerlendirme kriterine sahip aday alt kümesiyle karşılaştırılır. Eğer 

üretilen yeni alt küme, değerlendirme kriterine göre daha iyiyse, önceki en iyi olan 

küme ile yer değiştirir. Alt küme üretimi ve değerlendirme süreci, durdurma kriterine 

ulaşıncaya kadar tekrar eder. Daha sonra, bu seçili en iyi alt kümenin, çoğunlukla 

gerçek-dünya veri kümeleri vasıtasıyla farklı testlerle doğrulanması ihtiyacı ortaya 

çıkar. Öznitelik seçimi, sınıflandırma, kümeleme, birliktelik kuralları gibi veri 

madenciliğinin birçok alanında kullanılabilir. Misal olarak öznitelik seçimi, İstatistik’te 

alt küme veya değişken seçimi olarak da adlandırılmaktadır (Miller, 2002). Özellikle 

literatürdeki çalışmalar sınıflandırma ve kümeleme için öznitelik seçimi algoritmaları 

üzerine yoğunlaşmıştır (Liu ve Yu, 2005).  
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Şekil 3.1. Öznitelik seçim süreci (Liu ve Yu, 2005) 

Farklı değerlendirme kriteri ile dizayn edilen öznitelik seçim algoritmaları, 

genelde üç kategoriye ayrılmaktadır: filtre modeli (Liu ve Setiono, 1996; Dash ve ark., 

2002; Yu ve Liu, 2003), sarmalama modeli (Caruana ve Freitag, 1994; Kohavi ve John, 

1997) ve hibrit modeli (Das, 2001; Xing ve ark., 2001). Filtre modeli, öznitelik alt 

kümelerini değerlendirmek ve seçmek için verilerin genel karakteristiklerine dayanır ve 

herhangi bir madencilik algoritması kullanmaz. Sarmalama modeli, performans 

değerlendirme kriteri olarak önceden belirlenmiş bir madencilik algoritmasını kullanır. 

Kullanılan madencilik algoritması, daha iyi olan öznitelikleri araştırarak madencilik 

performansını geliştirmeyi hedefler. Ancak sarmalama modeli sayısal olarak filtre 

modelinden daha maliyetli olma eğilimindedir (Langley, 1994; Kohavi ve John, 1997). 

Hibrit model ise, farklı arama evrelerinde, bu iki modelin farklı değerlendirme kriterini 

kullanarak iki modelden de avantaj elde etmeye çalışır (Liu ve Yu, 2005). Şekil 3.1’de 

gösterildiği gibi, öznitelik seçim sürecini oluşturan dört temel adım detaylı bir şekilde 

aşağıda açıklanmıştır. 

3.2.1.1. Alt küme üretimi 

Alt küme üretimi, temelde değerlendirme için arama uzayındaki her bir duruma 

karşılık gelen bir aday alt kümenin belirlendiği sezgisel bir arama sürecidir. Bu sürecin 

Altküme Üretimi 

Altküme Değerlendirmesi 

Durdurma 
Kriteri 

Sonuç Doğrulaması 

     Orijinal Küme 

Evet 

Hayır 

Altkümenin 
değeri 

Altküme 
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yapısı, iki temel konu ile belirlenmektedir. İlk olarak; sırasıyla arama yönüne etkide 

bulunan arama başlangıç noktasına veya noktalarına karar verilmelidir. Arama bir boş 

küme ile de başlayabilir ve ardı ardına öznitelikler ekler (örneğin; ileri), ya da bir tam 

küme ile başlar ve ardı ardına öznitelikleri ortadan kaldırır (örneğin; geriye doğru), veya 

bu işlem her iki şekilde de başlayıp, öznitelikleri eş zamanlı olarak ekler ve kaldırır 

(örneğin; iki yönlü). Arama aynı zamanda rasgele olarak seçilmiş bir alt küme ile de 

başlayabilir (Doak, 1992).  Arama başlangıç noktasının belirlenmesinden sonra, arama 

stratejisinin ne olacağına karar verilmelidir. N adet özniteliğe sahip bir veri kümesi için, 

2N adet aday alt kümesi bulunmaktadır. Bu arama uzayı, orta dereceli bir N öznitelik 

değerine sahip olsa bile geniş kapsamlı ve ayrıntılı arama gerekmektedir. Bu yüzden, 

farklı stratejiler keşfedilmiştir (Liu ve Yu, 2005): Tam, ardışık ve rastgele arama. 

Tam Arama: Bu strateji, kullanılan değerlendirme kriterine göre en iyi sonuca 

ulaşmayı garanti eder. Ancak farklı sezgisel fonksiyonlar, en iyi sonuca ulaşma 

ihtimalini tehlikeye atmadan arama uzayını daraltabilir. Bundan dolayı, arama uzayı 2N 

olduğu halde daha az sayıda alt küme değerlendirilir. Buna dal ve sınır metotu 

(Narendra ve Fukunaga, 1977) ve demet araması metodu örnek verilebilir (Doak, 1992). 

Ardışık Arama: Bu yöntemde tam aramadan vazgeçilir ancak bu durumda en 

iyi alt kümeleri kaybetme riski ortaya çıkar. Ardışık aramanın, Ardışık İleri Yönde 

Seçim, Ardışık Geri Yönde Seçim ve İki Yönlü Seçim gibi, pek çok çeşidi 

bulunmaktadır (Liu ve Motoda, 1998). Bu yaklaşımların hepsi, her seferinde bir 

öznitelik ilave eder ya da ortadan kaldırır. Bir diğer alternatif, bir adımda p adet 

öznitelikleri eklemek veya kaldırmaktır. Ardışık arama ile algoritmaların uygulanması 

basitleşir ve arama uzayında değerlendirilecek alt küme sayısı daha az olduğu için 

sonuçlar hızlı bir şekilde üretilir (Liu ve Yu, 2005). 

Rasgele Arama: Bu arama stratejisi, rasgele olarak seçilmiş bir alt küme ile 

başlar ve iki farklı yönde ilerler. Bunlardan birisi, yukarıdaki klasik ardışık yaklaşımlara 

rasgeleliği uygulayan ardışık aramayı takip etmektir. Diğeri ise tamamen rasgele bir 

tarzda sonraki alt kümeyi üretmektir bu aynı zamanda Las Vegas algoritması olarak da 

bilinir (Brassard ve Bratley, 1996). Bütün bu yaklaşımlar için rasgeleliğin kullanımı, 

arama uzayında lokal optimumdan kaçmada yardımcı olur (Liu ve Yu, 2005). 
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3.2.1.2. Alt küme değerlendirmesi 

Yeni üretilmiş her alt kümenin bir değerlendirme kriteri aracılığıyla 

değerlendirilmesine ihtiyaç vardır. Bir alt kümenin mükemmelliği, her zaman belirli bir 

kriter vasıtasıyla belirlenir. Bir değerlendirme kriteri, seçilmiş öznitelik alt kümesine 

uygulanan veri madencilik algoritmasının bağımlılığına dayanarak iki gruba ayrılabilir. 

Bunlar; bağımsız ve bağımlı kriterlerdir (Liu ve Yu, 2005).  

Bağımsız Kriter 

Bağımsız kriter, tipik olarak filtre modeli algoritmalarında kullanılır. Bu kriter, 

herhangi bir madencilik algoritması ile ilişkili olmaksızın, eğitim verilerinin kendine 

özgü karakteristiklerini işleyerek bir öznitelik ya da öznitelik kümesinin 

mükemmelliğini değerlendirmeye çalışır. Popüler bağımsız kriterlerden bazıları; mesafe 

ölçümleri, bilgi ölçümleri, bağımlılık ölçüleri ve kararlılık ölçümleridir (Almuallim ve 

Dietterich, 1994; Liu ve Motoda, 1998; Hall, 2000). 

Mesafe Ölçümleri, aynı zamanda ayrılabilirlik, uzaksaklık veya ayrımsama 

ölçümleri olarak da bilinmektedir. İki-sınıflı bir problem için iki sınıfı mümkün 

olduğunca ayırt edebilen özniteliğe ulaşmaya çalıştığımızdan dolayı, eğer X özniteliği, 

iki-sınıflı koşullu olasılıklar arasında Y özniteliğinden daha büyük bir farklılığa neden 

oluyorsa, bir X özniteliği yerine bir başka Y özniteliği tercih edilir. Eğer söz konusu 

farklılık sıfır ise, X ve Y’nin ayırt edilmesi ve dolayısıyla seçilmesi olanaksızdır (Liu ve 

Yu, 2005).  

Bilgi ölçümleri, tipik olarak bir özniteliğin bilgi kazancını belirler. Bir X 

özniteliğinden elde edilen bilgi kazancı, X’in önceki belirsizliği ile beklenen sonraki 

belirsizliği arasındaki fark olarak tanımlanır. Eğer X’den elde edilen bilgi kazancı Y’den 

elde edilenden daha büyük ise X özniteliği Y özniteliğinin yerine tercih edilir (Liu ve 

Yu, 2005).  

Bağımlılık ölçümleri, aynı zamanda korelasyon ölçümleri veya benzerlik 

ölçümleri olarak da bilinmektedir ve bir değişkenin değerini başka bir değerden tahmin 

edebilme kabiliyetini ölçerler. Sınıflandırma için öznitelik seçiminde amaç bir 

özniteliğin sınıfla ne kadar sağlam ve güçlü bir şekilde ilişkili olduğunu bulmaktır. Eğer 

X özniteliği ve C sınıfı arasındaki ilişki, Y özniteliği ve C sınıfı arasındaki ilişkiden daha 

yüksek ise, bir X özniteliği başka bir Y özniteliği yerine tercih edilir. Kümeleme için 
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öznitelik seçiminde ise iki rasgele öznitelik arasındaki ilişki, ikisi arasındaki benzerliği 

ölçer (Liu ve Yu, 2005). 

Kararlılık ölçümleri, öznitelik alt kümesi seçiminde sınıf bilgisine ve Minimum-

Öznitelikler eğilimine (Almuallim ve Dietterich, 1994) dayandığından dolayı 

yukarıdaki ölçümlerden karakteristik olarak farklıdır. Bu ölçümler, öznitelik kümesinin 

tamamının yapabileceği gibi kararlı bir şekilde sınıfları ayıran, minimum bir öznitelik 

sayısı bulmaya çalışır. Kararsızlık ise öznitelik değeri olarak aynı fakat farklı sınıf 

etiketlerine sahip olan iki durum olarak tarif edilir (Liu ve Yu, 2005). 

Bağımlı Kriter 

Sarmalama modelinde kullanılan bağımlı kriter, öznitelik seçiminde önceden 

belirlenmiş bir madencilik algoritması gerektirir ve hangi özniteliklerin seçileceğini 

belirlemek için seçili alt kümeler üzerinde uygulanan madencilik algoritmasının 

performansını kullanır. Önceden belirlenmiş bir madencilik algoritması daha iyi 

özniteliklere ulaşır ancak çoğunlukla üstün performans sarf eder yani sayısal olarak 

daha maliyetli olma eğilimi gösterir ve bulunan bu özitelik diğer madencilik 

algoritmaları için uygun olmayabilir (Blum ve Langley, 1997). Bir sınıflandırma 

görevinde, tahmini doğruluk birincil ölçüm olarak sıklıkla kullanılırken öznitelik 

seçiminde ise bağımlı bir kriter olarak kullanılabilir (Liu ve Yu, 2005). 

3.2.1.3. Durdurma kriteri 

Öznitelik seçim sürecinin son adımı olan durdurma kriteri seçim sürecinin ne 

zaman durması gerektiğini belirler. Sıklıkla kullanılan bazı durdurma kriterleri şöyledir: 

aramanın tamamlanması durumu, öznitelikler minimum sayısı veya iterasyonların 

maksimum sayısı gibi belirlenmiş bir sayıya ulaşması durumu, herhangi bir özniteliğin 

ilavesi veya çıkarılması halinde daha iyi bir alt küme üretmeme durumu, yeterli 

derecede mükemmel bir alt küme seçilmesi durumudur (Liu ve Yu, 2005). 

3.2.1.4. Sonuç doğrulaması 

Sonuç doğrulaması için en net yol, verilere dair önceki bilgiyi kullanan sonucun 

doğrudan ölçümünü yapmaktır. Yapay veri durumunda olduğu gibi daha önceki ilgili 

öznitelikler biliniyorsa, seçili öznitelikler ile bilinen öznitelikler kümesinin 

karşılaştırması yapılabilir. Bununla birlikte gerçek-dünya uygulamalarında çoğunlukla 
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bu tür bilgilere sahip bulunmamaktayız. Bundan dolayı, özniteliklerdeki değişimle 

madencilik performansındaki değişimi izleyerek bazı dolaylı metotlara başvurmamız 

gerekmektedir. Misal olarak, bir seçili öznitelik alt kümesi için, sınıflandırma hata 

oranını bir veri madenciliği görevinde performans göstergesi olarak kullanıyorsak, 

“önceki ve sonraki” denememizde, öznitelikler tam kümesinde ve seçili alt kümede 

sınıflayıcının hata oranını karşılaştırabiliriz (Liu ve Yu, 2005).  

3.2.2. Öznitelik seçim metotlarının gruplandırılması 

Öznitelik seçimi için kullanılan pek çok algoritma bulunmaktadır. Arama 

stratejilerinin ve değerlendirme kriterinin, bir öznitelik seçimi algoritmasını tasarlamada 

iki önemli faktör olduğu belirtilmişti. Buna göre arama stratejileri, Tam, Ardışık ve 

Tesadüfî algoritmalar olarak gruplandırılmıştı. Değerlendirme Kriterleri ise Filtre, 

Sarmalama ve Hibrit algoritmaları olarak gruplandırılmıştı. Öznitelik seçiminde 

kullanılan algoritmaların çoğunluğunu, Filtre Modeli, Sarmalama Modeli ve Hibrit 

Modeli ile ilişkili olarak üç genel algoritma içinde özetlenebilir (Liu ve Yu, 2005). 

3.2.2.1. Filtre algoritması 

Filtre modeli içindeki algoritmalar, Çizelge 3.7’de genel bir filtre algoritması 

içinde gösterilmiştir.  

 Çizelge 3.7. Genelleştirilmiş filtre algoritması (Liu ve Yu, 2005) 

 

Filtre Algoritması 
giriş:             D(F0, F1, …, Fn-1)                  //N özellikli veri kümesinin eğitimi 
 S0   //aramanın başlatıldığı altküme 
 δ   //durdurma kriteri   
çıkış: Sbest   //en uygun altküme 
01:   begin 
02: Ata: Sbest = S0; 
03:  γbest=değerlendir(S0,  D, M)           //M bağımsız ölçütü vasıtasıyla S0’ı değerlendir 
04: do begin 
05:   S=üret(D);                      //Değerlendirme için altküme üretimi 
06:    γ=değerlendir(S, D, M);//M ile o anki S altkümesinin değerlendir     
07:   if (γbest’den γ daha iyiyse) 
08:    γbest= γ; 
09:    Sbest = S0; 
10:  end until (δ’a ulaşıldığında); 
11:  return Sbest ; 
12:   end; 
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Verilen bir D veri kümesi için algoritma, verilen bir S0 (bir boş küme, bir tam 

küme ya da herhangi bir rastgele seçilmiş alt küme) alt kümesinden aramayı başlatır ve 

özel bir arama stratejisi ile öznitelik uzayı içinde arama yapar. Oluşturulmuş her bir S 

alt kümesi, bağımsız bir M ölçümü tarafından değerlendirilir ve önceki en iyi olan alt 

küme ile mukayese edilir. Hangisinin daha iyi olduğu anlaşılırsa, o alt küme var olan en 

iyi alt küme olarak kabul edilir. Arama, önceden-tanımlı bir δ durdurma kriterine 

ulaşıncaya kadar sürdürür. Algoritma, nihai sonuç olarak, mevcut en iyi Sbest alt 

kümesini bulur. Algoritmada Adım 5 ve 6’da kullanılan arama stratejilerini ve 

değerlendirme ölçütlerini değiştirerek, filtre modeli içinde farklı bireysel algoritmalar 

tasarlanabilir (Liu ve Yu, 2005).  

3.2.2.2. Sarmalama algoritması 

Çizelge 3.8’deki genelleştirilmiş bir sarmalama algoritması, alt küme 

değerlendirmesinde bir M bağımsız ölçütü yerine önceden-tanımlı bir A madencilik 

algoritmasından istifade edilmesi dışında, genelleştirilmiş filtre algoritması ile benzerlik 

gösterir.  

Çizelge 3.8. Genelleştirilmiş sarmalama algoritması (Liu ve Yu, 2005) 

 
 

Üretilmiş her bir S alt kümesi için, algoritmanın iyiliği, S öznitelik alt kümesine 

sahip verilere madencilik algoritmasının uygulanmasıyla ve madencilikle elde edilen 

sonuçların kalitesinin değerlendirilmesiyle belirlenir. Bundan dolayı, farklı madencilik 

algoritmaları, farklı öznitelik seçimi sonuçları üretecektir. Fonksiyon üretimi (D) ve 

Sarmalama Algoritması 
giriş:             D(F0, F1, …, Fn-1)                //N özellikli veri kümesinin eğitimi 
 S0  //aramanın başlatıldığı altküme 
 δ  //durdurma kriteri   
çıkış: Sbest  //en uygun altküme 
01:   begin 
02: Ata: Sbest = S0; 
03:  θbest =değerlendir(S0,  D, A)           //A madencilik algoritmasıyla S0’ı değerlendir 
04: do begin 
05:   S=üret(D);                      //Değerlendirme için altküme üretimi 
06:    θ =değerlendir(S, D, A); //A ile o anki S altkümesinin değerlendir     
07:   if (θbest’den θ daha iyiyse) 
08:    θbest = θ; 
09:    Sbest = S0; 
10:  end until (δ’a ulaşıldığında); 
11:  return Sbest ; 
12:   end; 
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madencilik algoritmaları yoluyla arama stratejilerinde değişikliğe gitme, farklı 

sarmalama algoritmalarıyla sonuçlanabilir. Madencilik algoritmaları öznitelik alt 

kümeleri seçimini kontrol etmekte olduğundan, sarmalama model daha üstün 

performans sergiler. Ancak sayısal olarak filtre modelinden daha maliyetlidir (Liu ve 

Yu, 2005). 

3.2.2.3. Hibrit algoritması 

Yukarıdaki iki modelden avantaj elde etmek ve durdurma kriterinin önceden-

belirlenmesinden sakınmak için hibrit model, geniş veri kümelerini elde etmede 

önerilmektedir (Das, 2001; Xing ve ark., 2001). Çizelge 3.9’da gösterilen tipik bir hibrit 

algoritma, öznitelik alt kümelerini değerlendirmek için hem bağımsız bir ölçüt hem de 

bir madencilik algoritmasından istifade eder.  

Çizelge 3.9. Genelleştirilmiş hibrit algoritması (Liu ve Yu, 2005) 

 
 

Buradaki algoritma, verilen bir en önemlilik değeri için en iyi alt kümeleri 

belirlemeye yönelik bağımsız ölçüyü ve farklı en önemlilik değerlerine sahip en iyi alt 

Hibrit Algoritma 
giriş:             D(F0, F1, …, Fn-1)                   //N özellikli veri kümesinin eğitimi 
   S0     //aramanın başlatıldığı altküme  
çıkış:   Sbest     //en uygun altküme 
01:   begin 
02: Ata: Sbest = S0; 
03 c0 =card(S0)               // S0 en önemlisini hesapla 
04:  γbest=değerlendir(S0,  D, M)           //M bağımsız ölçütü vasıtasıyla S0’ı değerlendir 
05 θbest=değerlendir(S0,  D, A)           //A madencilik algoritmasıyla S0’ı değerlendir 
06: for c = c0+1 to N begin 
07: for  i = 0 to N-c begin 
08:   S= Sbest U (Wong ve ark.) ;              //Değerlendirme için c en önemlisiyle 
altküme üretimi 
09:    γ =değerlendir(S, D, M); //M ile o anki S altkümesinin değerlendir     
10:   if (γbest’den γ daha iyiyse) 
11:    γbest= γ; 
12:    Sbest = S0; 
13:  end; 
14:  θ =değerlendir(S’

best,  D, A)    //A vasıtasıyla S’
best değerlendir 

15:  if (θ, θbest’den daha iyiyse) 
16:   Sbest = S’

best; 
17:   θbest = θ; 
18:  else; 
19:   break ve return Sbest ; 
20:  end; 
21:  return Sbest ; 
22:   end; 
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kümeler arasından nihai en iyi alt kümeyi seçmek için madencilik algoritmasını 

kullanır. Temelde bu algoritma, verilmiş bir So alt kümesinden aramayı başlatır 

(çoğunlukla, ardışık ileriye doğru seçimde bir boş küme) ve her bir artan en önemlilik 

değerinde en iyi alt kümelere ulaşmak için tekrarda bulunur. c en önemlilik değeriyle en 

iyi bir alt küme için her bir seferde, kalan özniteliklerden bir özniteliği ekleyerek bütün 

olası c+1 artan en önemlilik alt kümeleri içinde aramada bulunur. c+1 en önemlilik 

değeri ile her yeni oluşan S alt kümesi, bağımsız bir M ölçütü aracılığıyla değerlendirilir 

ve önceki en iyi olan alt kümeyle ile mukayese edilir. Eğer S daha iyi ise, c+1 

düzeyinde o alt küme, mevcut en iyi S’
best alt kümesi olur. Her bir özyinelemenin 

sonunda, bir A madencilik algoritması, c+1 düzeyinde S’
best üzerine uygulanır ve 

madencilikle elde edilen θ sonucunun kalitesi, c seviyesinde en iyi alt kümeden elde 

edilen sonuç ile kıyaslanır. Eğer S’
best daha iyiyse, algoritma bir sonraki düzeyde en iyi 

alt kümeyi bulmaya devam eder; aksi takdirde, nihai en iyi alt küme olarak mevcut en 

iyi alt kümeyi durdurur ve dışarı çıktı olarak çıkartır. Bir madencilik algoritmasından 

elde edilen sonuçların kalitesi, hibrit modelde doğal bir durdurma kriteri oluşturur (Liu 

ve Yu, 2005).  

3.2.3. Temel alınan öznitelik seçim ve boyut azaltımı yöntemleri 

Öznitelik seçimi için son yıllarda pek çok algoritma geliştirilmiştir. Tez 

çalışmasında geliştirilen veya hibrit olarak oluşturulan sistemler, özellikle aşağıda 

açıklanan öznitelik seçim ve boyut azaltımı algoritmaları ve YAK algoritması temel 

alınarak gerçekleştirilmiştir.  

3.2.3.1. Ardışık İleri Yönde Seçim  

Ardışık İleri Yönde Seçim, Whitney (1971) tarafından önerilen bir öznitelik 

seçme yöntemidir (Whitney, 1971). AİYS, basit açgözlü bir arama algoritmasıdır. Bu 

seçim yöntemi, aşağıdan yukarıya doğru çalışır (Pudil ve ark., 1994).  

Boş bir öznitelik kümesiyle işleme başlayarak, her bir adımda o anki öznitelik alt 

kümesinin ölçüt fonksiyonu değerini yani ( )kJ Y x en iyileyen öznitelik x , alt kümeye 

eklenir. Bu işlem, istenen öznitelik boyutuna ulaşıncaya kadar tekrarlanır ve seçilen 

öznitelikler kümesi kY elde edilir. Ardışık ileri yönde seçim yönteminde, her adımda tek 
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bir öznitelik alt kümeye eklenir. AİYS yönteminin algoritması Çizelge 3.10’da 

verilmiştir (Ladha ve Deepa, 2011). 

Çizelge 3.10. AİYS yönteminin algoritması (Ladha ve Deepa, 2011) 

1. Boş öznitelik kümesi ile basla  0Y    

2. Bir sonraki en iyi özniteliği seç arg max[ ( )];k kx J Y x x Y     
3. Güncelle 1 ; 1k kY Y x k k

      
4. Git 2. Adıma 

 
 

Özetle, AİYS sıfır öznitelik alt kümesiyle başlar, bütün öznitelikleri tek tek 

değerlendirir ve her bir adımda sınıflandırma performansını ya da ölçüt fonksiyonun 

değerini iyileştiren öznitelik alt kümeye eklenir. Bu döngü o anki alt küme kendi 

performansını geliştirememesine kadar devam eder (Sasikala ve Kumaravel, 2005). 

Amaç fonksiyonu bu algoritma için kritik bir öneme sahiptir. Bu fonksiyonun en 

yüksek değerinin bulunması bir optimizasyon problemidir. Kümeleme ise özniteliklerin 

ayırtediciliğinin tespit edilmesi için ideal bir yöntemdir. Geliştirilen yöntem, kümeleme 

problemine uyarlanmış YAK algoritmasının, öznitelik seçiminde kullanılması şeklinde 

özetlenebilir.  

3.2.3.2. Ardışık Geri Yönde Seçim  

Ardışık Geri Yönde Seçim, Marill ve Green tarafından önerilmiş bir öznitelik 

seçme algoritmasıdır (Marill ve Green, 1963). AGYS yöntemi AİYS yönteminin tam 

tersi yönünde yani yukarıdan aşağıya doğru çalışır (Pudil ve ark., 1994). Tam öznitelik 

alt kümesinden başlar, sırasıyla ölçüt fonksiyonun değerini yani ( )J Y x  değerini en 

iyileştirecek olan öznitelik yani x  çıkartılır. Bu işlem ( ) ( )k kJ Y x J Y   olabildiği sürece 

yani öznitelik çıkartılmış alt kümenin ölçüt değeri bir önceki çıkartılmamış halinden iyi 

olduğu sürece devam eder. AGYS yönteminin algoritması Çizelge 3.11’de verilmiştir 

(Ladha ve Deepa, 2011). 
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Çizelge 3.11. AGYS yönteminin algoritması (Ladha ve Deepa, 2011) 

1. Tam öznitelik kümesi ile başla 0Y X  
2. Kötü olan özniteliği çıkart arg max[ ( )];k kx J Y x x Y     
3. Güncelle 1 ; 1k kY Y x k k

      
4. Git 2. Adıma 

 
 

Özetle, AGYS bütün öznitelik kümesiyle başlar ve maksimum performans 

sağlanıncaya kadar öznitelik çıkartılması devam eder (Sasikala ve Kumaravel, 2005).  

3.2.3.3. Temel Bileşen Analizi 

Temel Bileşen Analizi veri analizi için sık kullanılan istatistiksel bir yöntemdir.  

1901 yılında Karl Pearson tarafından bulunmuştur. Hotelling tarafından 1933 de 

geliştirilmiştir.  TBA birbiriyle ilişkili çok sayıda öznitelik içeren veri setlerinin 

boyutlarını, eldeki veriyi daha az sayıda değişkenle ifade edebilmek için daha düşük 

boyuta indirgenmesini sağlayan bir dönüşüm tekniğidir. Dönüştürülen değişkenler ilk 

değişkenlerin temel bileşenleri olarak adlandırılır ve temel bileşenlerden ilki varyans 

değeri en büyük olanıdır.  Temel bileşenlerden diğerleri varyans değeri azalacak şekilde 

sıralanır (Jolliffe, 2002). TBA’nın öznitelik azaltma metodu aşağıdaki gibi açıklanabilir. 

M, t-boyutlu bir öznitelik kümesi olsun. n adet temel eksenler  G1, G2, . . . , Gn  

olmak üzere ve burada  tn 1  dir. Bu eksenler aynı zamanda ortonormal eksenler 

olarak da adlandırılır (Belhumeur ve ark., 1997).  Buna göre kovaryans matris C 

Denklem 3.1’deki gibi hesaplanır. 

 

1

1( ) ( ) ( )
L

T
k k

k
C x x x x

L 

    
(3.1) 

 

Burada kx M , x örneklerin ortalaması, L ise örneklerin sayısıdır. Buna göre 

Denklem 3.2 yazılabilir. 
 

, 1,..... ,k k kUG v G k n 
 

(3.2) 
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Burada,  vk, U nun k. en büyük öz değeridir. Buna göre kx M ’nin n adet temel 

bileşeni Denklem 3.3 ile bulunur. 

 

 1 2 3 1 2, , ...... , ,....,T T T T
n nQ q q q q G x G x G x G x        

(3.3) 

 

Burada, Q, x giriş öznitelik vektörünün n adet temel bileşen vektörüdür (Çalışır 

ve Doğantekin, 2011) .   

Sonuç olarak; Temel Bileşen Analizini beş adımda özetlenebilir. Birinci adımda, 

veri kümesi alınır. İkinci adımda, veri kümesi içindeki her bir veriden, veri kümesinin 

ortalaması çıkartılır ve böylece sıfır ortalamalı veri kümesi elde edilmiş olur. Üçüncü 

adımda, kovaryans matrisi hesaplanır. Kovaryans, ölçümle belirtilen iki değişken 

boyutu arasındaki doğrusal ilişkiyi gösterir. Eğer tek boyut arasındaki kovaryans 

hesaplanırsa bu değer varyansı ifade eder. Dördüncü adımda, kovaryans matrisinin 

özdeğerleri ve özvektörleri hesaplanır. Özvektörleri olan nxn matrisin n tane öz vektörü 

vardır. Beşinci adımda ise, bileşenleri seçme ve öznitelik vektörü oluşturma işlemi 

yapılır. Yani en yüksek değerli özdeğer, veri kümesinin temel bileşeni olarak seçilerek 

verinin sıkıştırılması ve boyutun azaltılması gerçekleştirilir. (Belhumeur ve ark., 1997; 

Jolliffe, 2002; Polat, 2008).  

  

3.2.4. Sıkça kullanılan öznitelik seçim metotları 

Literatürde ve geliştirilen sistemlerin performans karşılaştırmasında sıkça 

kullanılan öznitelik seçme algoritmaları bu başlık altında açıklanmıştır. 

3.2.4.1. TBA ve Birliktelik Kurallarına Dayanan Hibrit Öznitelik Seçim Yöntemi   

Apriori+TBA (AP), büyük veritabanlarında öznitelikler arasındaki ilişkiyi 

bulmakta kullanılan birliktelik kurallarından biri olan Aprori ile ilişkili değişkenler 

içeren veri kümesinin boyutlarını daha az boyuta indirgenmesini sağlayan bir dönüşüm 

tekniği olan TBA birleştirilerek oluşturulmuş bir hibrit öznitelik seçme yöntemidir. Bu 

hibrit sistemin avantajları şunlardır: gereksiz girişler atılarak önemli öznitelikler seçilir, 
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boyut olarak daha az verinin oluşması sağlanır, sistemin sınıflandırma başarısı artar, az 

boyutlu uzaylarda daha etkin çalışması sayesinde bellek ve kapasite ihtiyaçları azalır. 

AP tekniğinin ilk aşamasında, giriş paramatreleri arasındaki birliktelik ilişkileri 

tespit edilir. Bu işilem yapılırken yeterli destek değerine ve yüksek güvenlik değerine 

sahip kurallar çıkartılır. Örnek olarak, 9 özniteliğe sahip bir veri kümesi için güvenlik 

seviyesi en yüksek çıkan ve öznitelik seçiminde kullanılabilecek nitelikteki örnek 

kurallar Çizelge 3.12’deki gibi verilsin. 

Çizelge 3.12. AP yöntemi için örnek kurallar 

Giriş Değer Güvenlik seviyesi 
1,2,3,7=>9 1,1,1,3=>1 % 100 
1,3,8,9=>2 1,1,1,1=>1 % 100 

 

Birinci kurala göre; 1, 2, 3, 7 giriş parametreleri aynı değerdeyse, 9. giriş 

parametresi de aynı değerdedir. Bu durumda şunu söyleyebiliriz ki 9. giriş, diğer 

girişlere bağlıdır. Bu yüzden sınıflandırıcı girişinde 9. giriş parametresini kullanılmaz.  

İkinci kurala göre; 1, 3, 8, 9 giriş parametreleri aynı değerdeyse, 2. giriş 

parametresi de aynı değerdedir. Bu durumda şunu söyleyebiliriz ki 2. giriş diğer 

girişlere bağlıdır. Bu yüzden sınıflandırıcı girişinde 2. giriş parametresini kullanılmaz.  

İkinci aşamada, birinci ve ikinci kuraldan geriye kalan girişler TBA uzayına 

dönüştürülür ve istenirse bu uzaydan giriş parametresi atılabilir. Boyut olarak azaltılmış 

veriler, sınıflandırıcıya giriş parametresi olarak verilebilir (İnan ve ark., 2013). 

3.2.4.2. Bilgi kazancına dayanan öznitelik seçme algoritması  

  Bilgi kazancına dayanan öznitelik seçme işlemi iki aşamadan oluşmaktadır. İlk 

aşamada, bilgi kazancının hesaplanmasında sürekli değerler kullanılmadığından dolayı 

sürekli veriler C4.5 gibi bir veri ayrıcı ile ayrık değerli hale getirilerek verilerin ayrışımı 

gerçekleştirilmektedir.  

İkinci aşamada ise, ayrışmış olan bu sürekli verilerin her bir özniteliğin bilgi 

kazancı hesaplanmakta ve bu bilgi kazançlarına göre belli bir eşik değerden küçük olan 

öznitelikler seçilmemektedir.  

Bilgi kazancı, veri kümesini oluşturan öznitelik ile çıkış etiketi arasındaki 

karşılıklı bilgiyi hesaplamak için kullanılan bir terimdir. Bilgi kazancı hesaplanmasında 

Entropi ölçüsünü kullanmaktadır (Quinlan, 1986; Mitchell, 1997). Entropi, örneklerin 
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belirsizliğini ölçmek için kullanılır. Denklem 3.4’de S kümesinin Entropi değeri 

gösterilmiştir. 

2
1

( ) log
c

i i
i

Entropi S p p


   (3.4) 

 

burada pi, S kümesindeki i. sınıfa ait örneklerin sayısının S kümesindeki bütün 

örneklerin sayısına oranıdır. c, sınıf sayısıdır. S kümesindeki bütün örnekler aynı sınıfta 

ise Entropi değeri sıfırdır yani belirsizlik yoktur. S kümesindeki örneklerin sınıf sayısı 

eşit ise Entropi değeri maksimum değeri olan bir değerini almaktadır yani belirsizlik 

maksimumdur.   

Bir özelliğin etkinlik ölçüsü bilgi kazancı terimi ile kullanılmaktadır. Denklem 3.5’de A 

özelliğinin bilgi kazancı Kazanç(S,A) tanımlanmaktadır. 

 

 
( )

( , ) ( ) v
v

v Değerler A

S
Kazanç S A Entropi S Entropi S

S

    (3.5) 

 

burada Değerler(A), A özelliğinin bütün olası değerlerinin kümesidir; S ise S 

kümesindeki A özelliğinin v değerine sahip örneklerinin kümesidir. Her bir özelliğin 

bilgi kazancı hesaplandıktan sonra kullanıcı tarafından girilen eşik değere göre 

öznitelikler seçilir (Polat, 2008).  

3.2.4.3. Kernel F-skor öznitelik seçme yöntemi  

F-skor yöntemi, gerçek değerli iki sınıfın ayırt edilmesi için kullanılan bir 

yöntemdir. Bu yöntemde, veri kümesindeki her bir özelliğin F-skor değeri hesaplanır ve 

her bir öznitelik için hesaplanan F-skor değerlerinin ortalaması alınarak bir eşik değer 

belirlenir. Bu eşik değerinden büyük olan öznitelikler seçilirken diğerlerinin veri 

kümesinden atılması sağlanır. , 1,...,kx k m  eğitim vektörleri, n+ ve n– sırasıyla pozitif 

ve negatif örneklerin sayısı olmak üzere i. özelliğin F-skor değeri Denklem 3.6’daki 

gibi hesaplanır (Chen ve Lin, 2003; Polat ve Güneş, 2009). 
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Burada, 
( ) ( )

, ,i i ix x x
 

 sırasıyla tüm veri kümesi, pozitif ve negatif veri kümelerinin i. 

özelliğinin ortalamalarıdır.  ( )
,k ix   , k. pozitif örneğinin i. özelliğidir ve ( )

,k ix   , k. negatif 

örneğinin i. özelliğidir. Pay, pozitif ve negatif kümeler arasındaki ayırımı gösterirken, 

payda ise pozitif ve negatif kümelerin varyanslarını gösterir. F-skor değeri ne kadar 

büyükse, o özelliğin ayırt edici özelliği de büyüktür. Fakat F-skor’nun bir dezavantajı, 

değişkenler arasındaki karşılıklı bilgiyi hesaba katmamasıdır (Chen ve Lin, 2003).  

Kernel F-skor yöntemi, lineer olmayan veri dağılımına sahip olan veri 

kümelerinin daha kolay sınıflandırılabilir hale getirilmesi ve hesaplama maliyetinin 

azaltılması için önerilmiştir (Polat, 2008). Bu yöntemde, ilk olarak veri kümesi kernel 

(lineer veya RBF fonksiyonu) fonksiyonu ile lineer olarak ayrılabilir daha yüksek 

boyutlu bir veri kümesine taşınır. Daha sonra, bu yüksek boyutlu veri kümesinin 

özniteliklerinin F-skor değerleri hesaplanır ve bu hesaplanan değerlerden yüksek 

olanları (yani eşik değerden büyük olanlar) seçilir ve diğerleri elimine edilir. Önerilen 

öznitelik seçme yöntemi sayesinde, yüksek boyutlu öznitelik sayısından, ilgisiz veya 

fazla öznitelikler uzaklaştırılır. Kernel fonksiyon kullanımının sebebi, lineer olarak 

ayrılamayan medikal veri kümelerini lineer olarak ayrılabilir öznitelik uzayına 

dönüştürmektir. Kullanılan kernel fonksiyonları (Polat, 2008): 

 Lineer (Skaler çarpım) kernel: ( , ) .K x x x x  ;  

 RBF kernel:
2 2( , ) exp( / )K x x x x     ; burada   pozitif bir gerçek 

sayısıdır. 

3.2.4.4. Alt uzay temelli öznitelik seçim yöntemleri  

Alt uzay tabanlı öznitelik seçim yöntemleri, Ortak Alt uzayı ve Fisher Alt uzayı 

ölçüsü olarak isimlendirilen iki ayrılabilirlik ölçüsünün geliştirilmesiyle elde edilmiştir. 

Bu iki ölçünün altında yatan fikir, alt uzaylardaki sınıf-içi ve sınıflar-arası ayırt edici 

bilgilerden faydalanmaktır (Günal, 2008).  

Ortak alt uzayı ölçüsü, alt uzay temelli ve sınıf-içi ortak varyans bilgisini 

kullanan bir örüntü sınıflandırıcısı olan Ortak Vektör Yaklaşımı yönteminden 

(Gülmezoğlu ve ark., 2001) faydalanmaktadır. Bu yöntemde, sınıf-içi ortak varyansların 

sıfır ya da küçük öz değerlerine karşılık gelen öz vektörler ile bir farksızlık alt uzayı 

oluşturulur. Bir sınıfın ortalama vektörünün kendi farksızlık alt uzayına izdüşümü ise 
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“ortak vektör” adı verilen ve o sınıfı temsil eden eşsiz bir vektör oluşturur. Ortak alt 

uzayı ölçüsü, sınıfların bu eşsiz özelliğini kullanır. Bir öznitelik kümesindeki her bir 

özniteliğin iki sınıf arasındaki Ortak alt uzayı ölçüsünü hesaplamak için öncelikle bir 

sınıfın ortalama vektörünün diğer sınıfın farksızlık alt uzayına izdüşümü bulunur. Daha 

sonra her bir öznitelik için iz düşürülmüş ortalama vektör ile diğer sınıfın ortak 

vektörünün ilgili indisleri arasındaki uzaklık hesaplanır. Bu noktada, bir özniteliğin iki 

sınıf için ayırt ediciliği fazla ise hesaplanan uzaklık büyük olacaktır. Böylelikle, ortak 

alt uzayı ölçüsünün değeri de büyük çıkacaktır. Tersi durumda, düşük ayırt ediciliğe 

sahip bir öznitelik, iz düşürülmüş ortalama vektörünün diğer sınıfın ortak vektörüne 

yakın olmasına yol açacak, böylece ortak alt uzayı ölçüsü küçük değerli olacaktır 

(Günal, 2008; Günal ve Edizkan, 2008). 

Fisher alt uzayı ölçüsü ise adından da anlaşılacağı üzere, gerek sınıf-içi gerekse 

sınıflar-arası ortak varyans bilgilerinden faydalanan Fisher’in Doğrusal Ayırtaç Analizi 

(FDAA) ölçütünü temel almaktadır.  FDAA, temel olarak öznitelik boyutundan daha 

düşük boyuttaki bir alt uzayda, aynı sınıfa ait örneklerin birbirine yakın, farklı 

sınıflardaki örneklerinse birbirinden uzak olmalarını sağlayacak şekilde bir dönüşüm 

elde etmeyi hedefler (Duda ve ark., 2001; Webb, 2002; Theodoridis ve Koutroumbas, 

2003). Fisher alt uzayı ölçüsü, işte bu alt uzayı kullanarak özniteliklerin ayırt edicilik 

derecelerini tespit eder. Bu bağlamda, bir öznitelik kümesindeki özniteliklerin iki sınıfa 

dair Fisher alt uzayı ayrılabilirlik ölçülerini hesaplayabilmek için öncelikle sınıfların 

ortalama vektörlerinin Fisher alt uzayına izdüşümü alınır.  Daha sonra, her bir öznitelik 

için iki sınıfın iz düşürülmüş ortalama vektörlerinin ilgili indisleri arasındaki uzaklık 

ölçülür.  Bu uzaklık Fisher alt uzayı ölçüsünü temsil eder ve bu ölçünün yüksek çıkması 

ilgili özniteliğin yüksek ayırt ediciliğe sahip olduğunu gösterir (Günal, 2008; Günal ve 

Edizkan, 2008). 

3.2.4.5. Tam kapsamlı arama  

Bu yöntemde, N elemanlı bir öznitelik kümesinden en iyi sonucu veren d 

elemanlı bir alt küme elde etmek için N
d
 
 
 

 adet olası alt kümelerin tamamı incelenir. 

Tam kapsamlı arama en iyi sonucu vermesine rağmen, işlem süresi orta büyüklükteki 

öznitelik kümeleri için bile oldukça uzundur. Bu kısıtlayıcı faktörden dolayı tam 



 

 

34

kapsamlı arama yöntemi, öznitelik seçme işlemlerinde çok fazla tercih edilmemektedir 

(Günal, 2008).    

3.2.4.6. Dal ve sınır  

Narendra ve Fukunaga tarafından geliştirilen bu yöntem (Narendra ve Fukunaga, 

1977), en iyi sonuca tam kapsamlı aramadan daha kısa sürede ulaşmaktadır. Ancak, 

yöntemin en iyi sonuca ulaşabilmesi için ölçüt fonksiyonu tekdüze olmalıdır. Başka bir 

ifadeyle, bir alt kümeye yeni bir özniteliğin eklenmesiyle elde edilen daha yüksek 

boyutlu yeni alt kümeye ait ölçüt fonksiyonu değeri mutlaka daha büyük olmalıdır. Aksi 

takdirde, bu yöntem ile en iyi çözüme ulaşılması mümkün olamaz. Geniş öznitelik 

kümeleri söz konusu olduğunda, işlem süresi açısından bu seçim yöntemi de çok 

elverişli değildir (Günal, 2008).   

3.2.4.7. Bireysel en iyi öznitelik seçimi   

Bu seçim yöntemi, tek değişkenli bir yaklaşımdır. Öznitelikler, belirlenen bir 

ölçüt fonksiyonuna göre bireysel olarak değerlendirilir ve sıralanır. İstenen sayıda 

özniteliğin seçiminde ise sıralı listedeki en önemli öznitelikten başlanıp sıradaki diğer 

özniteliklerle devam edilir. Bu yöntem oldukça hızlı olmasına rağmen öznitelikler 

arasındaki olası ilintileri değerlendirmediği için her zaman çok etkili olamayabilir. 

Öznitelik kümesindeki elemanların düşük ilintili ya da ilintisiz olması durumunda ise 

oldukça iyi sonuçlar alınabilmektedir (Günal, 2008).    

3.2.4.8. Artı l – çıkar r seçim  

Ardışık ileri ve geri yönde seçim yöntemlerinin maruz kaldığı iç içe olma etkisi, 

seçim esnasında belli oranda ters yöne hareket ederek kısmen giderilebilir. Bunun için, 

seçim işleminin bir adımında l adet öznitelik ileri yönde seçim yöntemiyle kümeye 

eklendikten sonra, r adet öznitelik geri yönde seçim ile kümeden çıkarılır. Bu yöntem, 

“Artı l – Çıkar r” olarak isimlendirilmiştir (Stearns, 1976). Burada, iç içe olma etkisi 

belli oranda azalmasına rağmen, yöntem halen ileri ve geri yönde seçimi temel aldığı 

için alt en iyi sonuç verir (Günal, 2008). 



 

 

35

3.2.4.9. Ardışık ileri yönde kayan seçim  

Artı l – Çıkar r seçim yöntemi, iç içe olma etkisini azaltmak için öznitelik 

kümesi üzerinde l ve r parametreleriyle belirlenen miktarda ardışık ekleme ve çıkarma 

işlemleri uygular. Ancak, en iyi öznitelik kümesini elde edebilmek için bu 

parametrelerin hangi değeri alması gerektiğini belirleyen teorik bir yöntem mevcut 

değildir. Bu yüzden, (Pudil ve ark., 1994) çalışmasında önerilen ardışık ileri yönde 

kayan seçim yöntemi l ve r parametrelerini sabitlemek yerine kaymalarını sağlar. 

Böylece seçimin herhangi bir adımında, ölçüt fonksiyonu mevcut değerinden daha iyi 

bir değere ulaşıncaya kadar aynı yönde hareket edilir. Bu esnek yapı, öznitelik kümesi 

boyutunun her adımda tekdüze olmayan bir şekilde değişmesini sağlar (Günal, 2008).    

3.2.4.10. Ardışık geri yönde kayan seçim  

Yine (Pudil ve ark., 1994) çalışmasında önerilmiş olan bu seçim yöntemi, ardışık 

ileri yönde kayan seçimle aynı prensibe dayanır. Ancak, seçim işlemi bu yöntemde ters 

yöne doğru çalışmaktadır (Günal, 2008). 

3.2.4.11. Genetik seçim   

Genetik Algoritma (GA), biyolojik evrimleşme sürecini taklit eden stokastik bir 

arama yöntemidir (Goldberg, 1989). GA, potansiyel çözümler nüfusu arasından en 

uygun olanların yaşaması ve bunlardan türeyen yeni kuşakların daha iyi çözümler 

üretmesi prensibine göre çalışır. Çözümler, uygun bir alfabe ile kodlanmış 

kromozomlara karşılık gelmektedir. Çözümlerin uygunluk derecesi ise tanımlanan bir 

uyum fonksiyonu ile belirlenir. Yeni kuşaklar, mevcut nüfus üzerine belirli olasılıklarla 

doğal genetiğe ait çaprazlama ve mutasyon işlemleri uygulanarak türetilir. Çaprazlama 

işleminde, farklı bireylere ait kromozomlardaki veriler, bir çaprazlama noktası referans 

alınarak birleştirilir ve yeni kuşak oluşturulur. Mutasyon işleminde ise bir bireye ait 

kromozomun içeriği değiştirilerek yeni kuşak oluşturulur.   

GA, ilk kez (Siedlecki ve Sklansky, 1989) çalışmasında öznitelik seçimi için 

kullanılmıştır. Bu seçim yönteminde kromozomların uzunluğu öznitelik kümesinin 

boyutuna eşittir. Kromozomlar 0 ve 1 alfabesi ile kodlanır. “1” ile ifade edilen indisler 

seçilen öznitelikleri; “0” ile ifade edilenler ise seçilmeyen öznitelikleri temsil eder. GA 
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temelli seçim yönteminde, nüfus boyutu, kuşak sayısı ve çaprazlama mutasyon olasılık 

değerleri deneysel olarak belirlenir. Ölçüt fonksiyonu için genellikle doğru 

sınıflandırma olasılığı kullanılır (Günal, 2008). Genetik seçimle ilgili pek çok örnek 

çalışma yapılmıştır (Yang and Honavar, 1998; Ishibuchi and Nakashima, 2000; Rokach, 

2008). 

3.2.5. Optimizasyon ile kümeleme 

Kümeleme, bazı benzerlik ölçütlerine dayalı olarak çok boyutlu verilerdeki 

kümeleri ve doğal grupları ayırt etme işlemidir. Örnekler arasındaki benzerlikleri 

değerlendirmek için mesafe ölçütleri kullanılır. Bu ölçütlerden en sık kullanılan ölçüt, 

öklit mesafe ölçütüdür. Kümeleme problemi; verilen N adet nesne için, herbir nesnenin 

K kümelerinden birine yerleştirilmesi, bu nesnelerle ait oldukları küme merkezleri 

arasındaki öklit mesafelerinin karelerinin toplamının minimize edilmesi olarak ifade 

edilir. Kümeleme algoritmalarının minimize edeceği bu fonksiyon Denklem 3.7’de 

verilmiştir (Karaboğa ve Öztürk, 2011). 

 
2

1 1
( , )

N K

ij i j
i j

J w z w x z
 

 
 

(3.7) 

 

Burada, N örneklerin sayısıdır, K kümelerin sayısıdır, i’inci örneğin yeri xi (i = 1,...,N)  

dir ve j’inci kümenin merkezi zj (j = 1,...,K) ise Denklem 3.8 ile bulunabilir: 

 

1

1 N

j ij i
ij

z w x
N 

   (3.8) 

 

Burada Nj, j’inci kümedeki örneklerin sayısıdır. wij ise 1 ya da 0 değerine sahip, j 

kümesi ile xi örneğinin ilişki ağırlığıdır. Eğer i örneği (xi) j kümesine aitse wij=1dir, 

değilse wij=0’dır. 

Kümeleme işlemi, nesneleri gruplara ayırır. Nesnelerin gruplara ayrılma işlemi, 

denetimli ya da denetimsiz öğrenme tarafından gerçekleştirilir. Otomatik kümeleme 

olarak da isimlendirilen denetimsiz kümelemede, eğitim verisi, sınıf etiketlerini 

belirlenmesine ihtiyaç duymaz. Ancak denetimli kümelemede, eğitim verisinin de 
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sınıfların etiketi öğrenme için belirtilmelidir. YAK ile kümeleme algoritmasında, 

denetimli kümeleme yapıldığı için ele aldığımız veri kümeleri sınıf bilgisini içermelidir. 

Bu yüzden optimizasyonun hedefi, örneklerin kendi merkezlerine uzaklıklarının toplamı 

olan amaç fonksiyonunu minimize ederek kümelerin merkezlerini bulmaktır (Karaboğa 

ve Öztürk, 2011). 

YAK ile kümeleme algoritmasında; adaptasyon, bütün eğitim kümesi 

örneklerinin, o örneğin ait olduğu küme merkezi ( ( )known jCL x
ip ) arasında n boyutlu 

uzaydaki öklid uzaklıklarının toplamının minimize edilmesiyle gerçekleştirilir ve 

Denklem 3.9’da verilmiştir (Karaboğa ve Öztürk, 2011). 

 

( )

1

1 ( , )
Train

known j

D
CL x

i j i
jTrain

f d x p
D 

     (3.9) 

 

Burada DTrain eğitim örneklerinin sayısıdır ve maliyet fonksiyonundaki toplam 

değeri 0 ile 1 arasında bir değere normalize etmek için kullanılmıştır. ( )known jCL x
ip  değeri, 

eğitim veri tabanına göre kullanılan örneğin ait olduğu sınıfın merkezini belirtir. 

Burada kümeleme için kullanılan optimizasyon metodu olarak YAK algoritması 

seçilmiştir. Böylelikle kümeleme metotlarında yeni bir yöntem olan YAK’ın öznitelik 

seçim algoritmalarında da kullanılabilirliği ortaya konmuştur. 

3.2.6. Yapay Arı Kolonisi algoritması 

Doğada var olan zeki davranışlar içeren süreçlerin incelenmesi, araştırmacıları 

yeni optimizasyon metotları geliştirmeye sevk etmiştir. Sürülerinin akıllı yiyecek arama 

davranışını taklit eden Yapay Arı Kolonisi (YAK) optimizasyon algoritması, Karaboğa 

tarafından önerilmiştir (Karaboğa ve Akay, 2009; Karaboğa ve Öztürk, 2011; Akay ve 

Karaboğa, 2012). YAK algoritması Çizelge 3.13’de verilmiştir. 
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Çizelge 3.13. YAK algoritması (Karaboğa ve Öztürk, 2011) 

 
YAK algoritmasında, yapay arı kolonisi 3 grup arıdan oluşmaktadır. Bunlar; 

sırasıyla görevli arı (employed bees), gözcü arı (onlooker bees)  ve kaşif arı (scouts 

bees)’dır. Bu algoritmada, kolonideki görevli arıların sayısı aynı zamanda gözcü arıların 

sayısına da eşittir ve ayrıca görevli arıların veya gözcü arıların sayısı popülâsyondaki 

çözümlerin sayısına eşittir.  Gözcü arı, yiyecek kaynağını seçme kararını almak için 

dans alanında bekleyen arıdır. Gözcü arı, yiyecek kaynağına bir kez gittikten sonra 

görevli arı ismini alır. Yiyeceği tükenmiş kaynağın görevli arısı da kâşif arı haline 

dönüşmektedir ve görevi, yeni kaynakları keşfetmek için rastgele arama 

gerçekleştirmektir. Yiyecek kaynağının pozisyonu, optimizasyon probleminin mümkün 

olan çözümünü temsil eder ve yiyecek kaynağının nektar miktarı, çözümün kalitesine 

bağlıdır. Bu değer Denklem 3.10’daki formülle hesaplanır.  

 

1
1i

i

fit
f




 (3.10) 

 

Algoritmada, SN popülasyon boyutunu belirtmektedir. YAK algoritmasının ilk 

safhasında, SN çözümleri için yani yiyecek kaynak pozisyonları için başlangıç 

popülasyonu rastgele üretilir. Her bir zi çözümü i=1,2,3 ...SN kadar , D boyutlu 

vektördür. Burada, D ise her bir veri kümesi için küme boyutu ve giriş boyutunun ürün 

1: Eğitim örneklerini yükle 
2:Başlangıç populasyonunu üret zi, i=1 …SN 
3: Populasyonun uygunluluğunu ( fi ) değerlendirir 
4:çevrim=1 
5: repeat 
6:  FOR her bir işçi arı { 
               (Denklem 3.12) vasıtasıyla yeni çözüm vi üret 
               fi değerini hesapla 
  Açgözlü seçim işlemini uygula } 
7: (Deklem 3.11) vasıtasıyla (zi) çözümleri için pi olasılık değerlerini hesapla  
8: FOR her bir gözcü arı { 

pi’e bağlı zi çözümünü seç 
vi yeni çözümü üret 
 fi  değerini hesapla 
Açgözlü seçim işlemini uygula } 

9: If her kaşif için terk edilmiş çözüm varsa 
             then (Denklem 3.13) vasıtasıyla rasgele üretilen  
             yeni çözüm ile yer değiştir 
10: Şimdiye kadarki en iyi çözümü hafızada tut 
11: çevrim= çevrim+1 
12: until çevrim=MCN 
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sayısıdır. Başlangıçtan sonra, pozisyonların (çözümlerin) popülasyonu C=1,2,.. MCN 

döngüsüne kadar, görevli arıların, gözcü arıların ve kâşif arıların proseslerinin 

araştırılması tekrarlanır. Burada, MCN maksimum çevrim sayısıdır. 

Bir görevli arı, hafızasındaki yerel bilgiye (görsel bilgiye) bağlı olarak 

pozisyonda küçük bir değişiklik yapar ve yeni bir kaynak üretir. Bu arı, yeni kaynağın 

nektar miktarını yani fitness değerini bir önceki kaynağın nektar miktarıyla 

karşılaştırarak daha yüksek olup olmadığına bakar. Eğer daha yüksekse yeni pozisyonu 

hafızaya alır ve eski olanını unutur. Aksi takdirde belleğinde bir öncekinin pozisyonunu 

tutar. Araştırma görevini tamamlayan bütün görevli arılar, dans alanındaki gözcü arılar 

ile pozisyon bilgisini ve yiyecek kaynağı nektar bilgisini paylaşırlar.  

Bir gözcü arı, bütün işçi arılarda alınan nektar bilgisini değerlendirir ve yiyecek 

kaynağının nektar miktarına bağlı bir olasılıkla bir besin kaynağını seçer. Bu olasılık 

değeri, pi, Deklem 3.11 ile hesaplanır. Görevli arıların durumunda olduğu gibi gözcü arı 

hafızasındaki pozisyonda ufak bir değişiklik üretir ve aday kaynakların nektar miktarını 

kontrol eder. Onun nektarını bir öncekinden daha yüksek olması koşuluyla, arı yeni 

konumunu hafızaya alır ve eskisini unutur. 

 

1

i
i SN

n
n

fitp
fit






 (3.11) 

 

Burada SN görevli arıların sayısına eşit olan yiyecek kaynağı sayısıdır ve fiti 

Denklem 3.10’da verilen çözümün uygunluğudur. Denklem 3.9’da verilen fi kümeleme 

probleminin maliyet fonksiyonudur. YAK, aday bir besin pozisyonu üretmek için 

Denklem 3.12 yi kullanır.  

( )ij ij ij ij kjv z z z    (3.12) 

Burada  1,2,...,k SN and  1,2,...,j D  rasgele seçilen indekslerdir. k rastgele 

belirlenmiş olmasına rağmen "i" den farklıdır. ij  [-1,1] aralığında rastgele bir sayıdır. 

Bu zij etrafındaki komşu yiyecek kaynaklarının üretimini kontrol eder ve arıya iki 

yiyecek kaynağının karşılaştırılmasını sağlar.  

YAK algoritmasında gözcü ve görevli arılar, arama alanında faaliyet 

gösterirlerken; kâşif arılar keşif işlemini kontrol eder ve yani nektarı tükenen yiyecek 

kaynağını, yeni bir yiyecek kaynağı ile değiştirir. Algoritmada, önceden belirlenmiş 
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çevrim sayısına kadar pozisyon geliştirilmesi sağlanamazsa o yiyecek kaynağı terk 

edilmiş kabul edilir. Önceden belirlenmiş çevrim sayısı değeri, yiyecek kaynağından 

vazgeçiş için “limit” olarak tanımlanır. Bu durumda, YAK’da 3 tane kontrol paremetresi 

vardır, bunlar; İşci ve gözcü arıların sayısına eşit yiyecek kaynağı sayısı (SN), 

maksimum döngü sayısı (MCN) ve limit değeridir. 

Terk edilen kaynağın zi ve  1,2,...,j D  olduğu farz edilirse daha sonra kâşif 

arı zi ile yer değiştirecek yeni bir kaynak arar. Bu işlem Denklem 3.13 ile 

tanımlanmıştır. 

 

min max min(0,1) ( )j j j j
iz z rand z z     (3.13) 

 

Her bir aday kaynak pozisyonu vij, üretildikten sonra YAK tarafından geliştirilir. 

Onun performansı bir öncekiyle karşılaştırılır. Yeni yiyecek kaynağı, eski yiyecek 

kaynağından eşit veya daha iyi nektara sahipse, yeni yiyecek kaynağı hafızada eskisi ile 

yer değiştirilir. Aksi takdirde eski olan hafızada tutulur. Başka bir değişle, aç gözlü 

seçim mekanizması, eskisi ve adaylardan birisi arasında seçim yapmak için kullanılır 

(Karaboğa ve Öztürk, 2011). 

3.2.7. Sınıflandırma 

3.2.7.1. Yapay Sinir Ağları 

Özelliği seçilerek boyutları azaltılmış veri kümesi, konvansiyonel bir yöntem 

olan ve diğer yöntemlere nazaran daha iyi başarı sağlayan YSA algoritması ile 

sınıflandırılmıştır. Tezde yapılan çalışmaların bazılarında sınıflama işlemine 

geçilmeden önce Temel Bileşen Analizi uzayına dönüştürülerek ön işleme yapılmıştır. 

YSA algoritmasının giriş sayısının azaltılması ve başka bir uzaya dönüştürülmesi; 

algoritmanın hızlanmasına, sınıflandırma başarısının artmasına katkı sağlamıştır. 

 Yapay Sinir Ağları (YSA), biyolojik olarak insanın sinir sisteminden 

esinlenilerek geliştirilmiş bir yapay zekâ tekniğidir. YSA, çok sayıda yapı ve mimariye 

sahiptir (Maren ve ark., 1990; Haykin, 1994). İleri beslemeli sinir ağları sık kullanılan 

bir mimaridir. İleri beslemeli sinir ağlarının önemli ve en sık kullanılan tiplerinden biri 

de Çok Katmanlı Perceptron Yapay Sinir Ağlarıdır (ÇKPYSA) (Haykin, 1994; Übeyli 
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ve Güler, 2004; Yıldırım ve ark., 2004). Şekil 3.2’de gösterildiği gibi, ÇKPYSA, 

genellikle giriş katmanı, çıkış katmanı ve bir veya daha fazla gizli katmanı olmak üzere 

üç tip katmandan oluşur.  

 

 

Şekil 3.2. Çok katmanlı perceptron sinir ağı 

 ÇKPYSA’da, gizli katmandaki her bir j nöronu giriş katmanından elde edilen 

kendi wji bağlantılarının kuvvetleriyle ağırlıklandırıldıktan sonra bu ji iw x  sinyalleri 

toplanır ve yj çıkışı bu toplamın bir f fonksiyonu olarak Denklem 3.14’deki gibi 

hesaplanır.  

 

   j ji i jy f w x f I   (3.14) 

 

 Burada f  bir aktivasyon fonksiyonu, basit bir eşikleme fonksiyonu veya daha 

karmaşık; sigmoid, hiperbolik tanjant veya radyal temel fonksiyolarından biri olabilir 

(Öztemel, 2003; Güler ve Übeyli, 2005). Fakat genelllikle sigmoid fonksiyonu tercih 

edilir, çünkü geriye yayılma işlemi sırasında, fonksiyonun türevi kolaylıkla alınabilir.  

 Bir ağda belirli bir giriş için istenen çıkış ile ağın gerçek çıkışı arasındaki 

ortalama-karesel hatayı en aza indirmek için tasarlanmış iteratif gradyan bir algoritma 

olan geriye yayılım algoritması, ÇKPYSA’nin eğitimi için kullanılan popüler bir eğitim 

algoritmasıdır (Lee, 1997). Geri yayılmada, her bir tekrarlama için, ilk olarak ileri doğru 

bir çıkış üretilir ve daha sonra hesaplanan hatanın geriye doğru yayılmasıyla ağırlıkların 

modifiye edilmesi gerçekleşir. YSA çıkışı, önceden belirlenen tolerans aralığında 

belitilen değerle uyumlu hale gelene kadar bu adımlar tekrar tekrar yapılmaktadır. 

1x  

2x

ny  

2y

1y

mx  

Giriş Katmanı Gizli Katman Çıkış Katman 

1mw  
12w

11w
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Geriye yayılma algoritması için, nöronlar arasındaki bağlantıların ağırlığı Denklem 

3.15’de verilmiştir. 

 

j ji inet w x  (3.15) 

 

YSA çıkışı için, herbir j nöronunun hatası, Ej Denklem 3.16’da tanımlanmıştır.  

 

j dj jE y y   (3.16) 

 

burada, ydj, j çıkış nöronunun istenen değeri ve yj ise nöronun gerçek çıkışıdır. Böylece,  

E, bütün nöronların çıkış hatası Denklem 3.17 ile tanımlanabilir.  

 

 21
2 dj j

j
E y y 

 
(3.17) 

 

Her bir wij ağırlığı E’yi azaltmak için mümkün olduğunca hızlı şekilde ayarlanır 

(Öztemel, 2003; Güler ve Übeyli, 2005). Sinir ağının bu tipi, hem denetimli öğrenme 

hem de aynı anda hataları geriye yayma yeteneği sayesinde desen tanıma 

uygulamalarında çok yaygındır.  

3.2.7.2. Eğitim algoritması 

Literatürde sinir ağının eğitilmesi için kullanılan pek çok algoritma vardır. 

Verilen bir problem için bu eğitim algoritmalarından hangisinin hızlı veya doğru 

olacağını bilmek oldukça zordur. Bu durum, veri kümesindeki sınıflandırma 

karmaşıklığı, ağın ağırlıklarının sayısı, eğitim setindeki veri sayısı, hata hedefimizin 

değeri, ağın örüntü tanıma veya fonksiyon yaklaşımı için kullanılıp kullanılmadığı gibi 

birçok faktöre bağlıdır. YSA kullandığımız sistemlerde daha iyi sonuç verdiği için 

eğitim algoritması olarak Ölçeklendirilmiş Eşlenik Gradyan Geriye yayılım Algoritması 

kullanılmıştır ve aşağıda özetlenmiştir. 

Ölçeklendirilmiş eşlenik gradyan geriye yayılım algoritması (ÖEGGYA):    

ÖEGGY algoritması, ölçekli eşlenik gradyan yöntemine göre ağırlık ve bias 

değerlerini güncelleştiren bir ağ eğitim algoritmasıdır.  



 

 

43

ÖEGGY algoritmasının işlem adımları şu  şekildedir (Moller, 1993): 

1. Ağırlık vektörünü 1w  seç ve 10, 0   , 1 0   olmak üzere 

Ayarla 1 1 1( ), 1p r E w k     ve succes=true 

2. Eğer succes=true ise ikinci sıradaki Denklem 3.18-3.20 verilen bilgileri hesapla: 

 

k
kp
   (3.18) 

( ) ( )k k k k
k

k

E w p E ws 


  
  (3.19) 

T
k k kp s   (3.20)

  
 

3. Skala ks : 

 

 k k k k ks s p     (3.21) 

  2
k k k k kp     

 
(3.22)

  
 

4. Eğer 0k   ise Hessian matrisi kesin pozitif yap: 

22 k
k k k k

k

s s p
p



 

    
 
 

 (3.23) 

22 k
k k

kp


 
 

   
 
 

 (3.24) 

2 ,k k k k k kp       

 

(3.25)
  

 

5. Adım boyutunu hesapla: 

 
T

k k kp r   (3.26) 

k
k

k






 

(3.27)
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6. Karşılaştırma parametrelerini hesapla:  

 

 
2

2 ( ) ( )k k k k k
k

k

E w E w p 

 

 
 

(3.28) 

 

7. Eğer 0k   ise hatada başarılı bir azalma var ve güncellemeyi şu şekilde yap: 

 

1k k k kw w p    (3.29) 

1 1( )k kr E w  
 

(3.30)
  

0,k   succes=true. 

 

7a. Eğer ( mod 0)k N   ise algoritmayı yeniden başlat: 1 1k kp r   

değilse yeni eşlenik yönü oluştur:  

 
2

1 1k k k
k

k

r r r



 

  (3.31) 

1 1k k k kp r p  

 

(3.32)
  

 

7b. Eğer 0.75k   ise skala parametresini azalt: 1
2k k   

değilse hatadaki azalmayı mümkün kılma: k k  , succes = false. 

8.  Eğer 0.25k   ise skala parametresini azalt: 4k k   

9. Eğer dik azalma yönü 0r   ise ayarla  1k k   ve  adım 2’ye git. 

değilse sonlandır ve istenen minumum olarak 1kw   dön. 

3.2.7.3. Destek Vektör Makineleri 

Destek Vektör Makineleri (DVM), örüntü tanıma için sınıflandırmada, veri 

madenciliğinde ve makine öğrenmesi uygulamalarında kullanılan etkili bir denetimli 

öğrenme algoritmasıdır. DVM, Decortes ve Vapnik tarafından 1995 yılında 

geliştirilmiştir (Cortes ve Vapnik, 1995). DVM ile pek çok çalışma gerçekleştirilmiştir 

(Amini ve ark., 2012; Chen ve ark., 2012). 
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Bu algoritmada, birbirlerinden düzlemsel bir uzayla ayrılan iki farklı grup 

mevcuttur. Algoritmanın eğitimi, bu düzlemsel uzayın parametrelerinin belirlenmesi 

işlemidir. Çok sınıflı uygulamalarda, problem, bir örneğin bir sınıfa ya da diğer sınıflara 

ait olmasına göre tanımlanır. DVM’nin örüntü tanımada kullanımı aşağıda 

açıklanmıştır. 

n-boyutlu bir x örüntüsü, x’in  xi ϵ R için i = 1, 2, …, n şartını sağlayan gerçek 

bir sayı olması halinde x=(x1, x2, …, xn) biçiminde n adet koordinata sahiptir. Her xj 

örüntüsü bir jy   {-1, +1}  sınıfına aittir.  m adet örüntü ve bunların ait olduğu sınıfları 

içeren bir T eğitim kümesini T={(x1, y1), (x2, y2), …, (xm, ym) dikkate alalım. x 

örüntülerinin  x1, x2, …, xm ϵ S şeklinde gömülü olduğu bir S skaler çarpım uzayını 

düşünürsek, S uzayındaki herhangi bir hiper düzlem aşağıdaki gibi yazılabilir: 

 | 0 , ,x S w x b w S b R      olmak üzere skaler çarpım w x  Denklem 3.33’deki 

gibi tanımlanır.  

 

1

n

i i
i

w x w x



 

(3.33) 

 

 
 Eğer Şekil 3.3’den de görülebildiği gibi tüm eğitim örüntülerini doğru 

sınıflandırabilen (w, b) çiftiyle tanımlı en az bir düzlemsel sınıflandırıcı mevcutsa, bir 

örüntü eğitim seti düzlemsel olarak ayrılabilir. Bu doğrusal sınıflandırıcı H (w•x+b=0) 

hiper düzlemi ile temsil edilir ve (w•x+b>0) olan örüntüleri Sınıf +1 için bir bölge, 

(w•x+b<0) olan örüntüleri ise Sınıf -1 için başka bir bölge şeklinde tanımlar. 

Eğitim sonrasında, sınıflandırıcı, eğitimde kullanılanlardan farklı yeni örüntüler 

için üye oldukları sınıfı tahmin etmeye hazırdır. xk örüntü sınıfı Denklem 3.34 ile 

belirlenir.    

 

1 0
1 0

k

k

Eğer w x b
sınıf

Eğer w x b
   

    
 (3.34) 

 

Bu yüzden,  yeni örüntülerin sınıflandırılması yalnızca w•x+b ifadesinin 

işaretine bağlıdır (Ivanciuc, 2007). 
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Şekil 3.3. H (w•x+b=0) hiper düzlemi ile tanımlı düzlemsel sınıflandırıcı 

 

3.2.7.4. Sıralı Minimal Optimizasyon 

Sıralı Minimal Optimizasyon (SMO) algoritması, Destek Vektör Makineleri 

sınıflandırıcısını eğitmek amacıyla kullanılmış olan popüler bir optimizasyon 

yöntemidir. DVM’nin başlıca optimizasyon probleminin Denklem 3.35’de verilmiştir. 

 

 

1 1 1

1

1max ( ) ( , )
2

0, 0 , 1,..., koşullarınısağlamak üzere

N N N

i i j i j i j
i i j

N

i i i
i

y y k x x

y c ve i n


   

 

  



  

   

 


 (3.35) 

 
 

Burada xi bir eğitim örneği, yi ϵ {-1,+1} ilgili hedef değeri, αi  Lagrange çarpanı ve c 

gerçek değer maliyet parametresidir. Bu algoritmada, ( , ) T
i j i jk x x x x   düzlemsel 

kernel fonksiyonu kullanılmıştır.  

Geçmiş olası çözümler setinden 1 2 3{ , , ,... }old old old old
n    gelen {α1,α2} şeklindeki 

iki Lagrange çarpanını 1 2 0old old    başlangıç koşulları altında iyileştirilebilir. 

Denklem 10’da 0,i iy   i=1,2,…N sınırlaması mevcut olduğundan, 

1 2 1 2
old old

i j i jy y y y sabit        ve burada yϵ {-1,1} dır. 

-1 -1 

-1 
-1 

-1 

-1 

+1 

+1 

+1 

+1 

+1 

+1 

Sınıf -1 
(w•x+b<0) 
 

Sınıf +1 
(w•x+b>0) 
 

Hiper 
düzlem 
(w•x+b=0) 
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 t=y1y2 ve 1 1 2 2 1 1 2 2
old oldy y y y      sabit verildiğinde, 1 2t     amaç 

fonksiyonu (3.35)’de yerine yazılır. 2 ’nin birinci ve ikinci türevler yoluyla yok 

edilmesiyle, Denklem 3.36’daki new
j elde edilir. 

 

( )old old
j j inew old

j j

y E E
 




    (3.36) 

 

burada Ei tahmin hatası, , , ,
i j i

T T T
ii i jj j ij jk x x k x x k x x    2 ij ii jjk k k     ve 

T
i i iE w x b y   .  

0   için, new
j  serbest maksimum noktanın uygun aralıkta olup olmadığının 

belirlemek için kontrol edilmelidir. Bundan dolayı, sınırlı maksimum doğru parçasının 

sonunda serbest maksimumun kırpılmasıyla belirlenir. Denklem 12 buna karşılık gelen 

kırpma fonksiyonudur. Neticede, Denklem 3.37 ve Denklem 3.38 kullanılarak new
j , 

,new clipped
j ’dan hesaplanabilir. 

 

,

,

,

,

new
j

new clipped new new
j j j

new
j

H Eger H

Eger L H

L Eger L



  



 
  




 (3.37) 

,( )new old old new clipped
j j j jt       (3.38) 

 
Burada i jt y y dir. 

 

Çizelge 3.14’de SMO algoritması verilmiştir (Kuan ve ark., 2012). İlk adım 

başlangıç parametrelerinin atanmasıdır. İkinci adım ise döngü prosedürüdür. Döngü 

prosedürü; iki Lagrange çarpanını seçmek, bunların ortak iyileştirmesini takip etmek ve 

DVM parametrelerini güncellemek şeklinde üç temel işlemi yerine getirmektedir (Kuan 

ve ark., 2012). 
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Çizelge 3.14. SMO Algoritması (Kuan ve ark., 2012) 

 

3.2.7.5. Karesel Diskriminant Analizi 

Diskriminant analizi, üzerinde ölçüm yapılan bir örneğin, bilinen ancak farklı 

olan gruplardan birine atanmasını gerçekleştiren istatistiksel bir tekniktir. Atama işlemi 

yapılırken örnek, gerçek kitlesinden farklı bir gruba atandığında bir hata yapılmış olur. 

Bu hataya, hata oranı veya hatalı sınıflandırma olasılığı denmektedir. Diskriminant 

analizinde amaç, atama işlemini minimum hatayla yapmaktır. Diskriminant analizi 

genelde örneklemenin yapıldığı grupların normal bir dağılıma sahip olduğu ve 

varyanslarının eşit olduğu varsayımları altında yapılmaktadır. Bu varsayımlar altında 

elde edilen diskriminant fonksiyonuna, lineer diskriminant fonksiyonu denmektedir. 

Ancak grupların varyanslarının eşitliği varsayımı bozulduğunda lineer diskriminant 

fonksiyonu yerine, karesel diskriminant fonksiyonu elde edilir (Akbaba, 2005).    

Verilerin normal dağılış gösterdiği ancak gruplar arası varyans-kovaryans 

matrislerinin farklı olduğu durumlarda karesel diskriminant analizi (KDA) uygulanır. 

Karesel diskriminant analizinin uygulanması için her bir gruptaki gözlem sayısı (n) 

değişken sayısı (p)’den fazla olmalı ki Si, varyans-kovaryans matrisinin inversi 

alınabilsin. Bu kısıtlayıcı, doğrusal diskriminant için geçerli değildir (Rencher, 2002). 

Karesel ayırma analizinin fonksiyonu Denklem 3.39’da verilmiştir.  
 

Başlangıç değerleri: 
w=0, b=0 ve bütün αi=0, E=0 
repeat 
1. Adım. Önişlem adımları: 

1.1. , ,
i j i

T T T
ii i jj j ij jk x x k x x k x x    

1.2. 2 ij ii jjk k k     

1.3. Tahmin_hatayı_hesapla Ei, Ej ve , , .old old
i j    

1.4. ,new unc
j kırpma için kullanılan [L,H]  Uygulanabilir_aralığı_belirle 

2. Adım. Lagrange Çarpanı adımlarını güncelle: 

2.1 , ( )j j inew unc old
j j

y E E
 




  ve L veya H  Kırpma işlemi   

2.2 ( )new old old new
i i i j j jy y       

3. Adım. DVM parametresini güncelleme algoritmaları: 
3.1 w, b, b güncelle. 
3.2 E tahmini hatayı güncelle. 

until (α’yı iyileştirene kadar) 



 

 

49

   2 1 1 1 1 1 1
1 1 1 2 2 2 0 1 1 2 2 0 1 2 0

1

1 1 1( ) ln ( )
2 2 2

S
Q x Z S Z Z S Z Z S Z S Z Z S S Z

S
            

 

                                                                                                                         (3.39)
 

Burada;   

iS  : i’inci gruba ait varyans-kovaryans matrisini,  
1

iS  : i’inci gruba ait varyans-kovaryans matrisinin tersini,  

iS  : i’inci gruba ait varyans-kovaryans matrisinin determinantını, 

iZ  : i’inci grubun ortalama vektörünü, 

0Z  : herhangi bir bireyin özelliklerine ait vektörü göstermektedir.  
    (S1=S2=...=Sk) olursa yani karesel ayırma analizi eşitliği doğrusal ayırma analizi 

eşitliğine dönüşür (Sangün, 2007).   

3.2.8. Performans değerlendirme 

Verilerin performans değerlendirmesi için 4 metot kullanılabilir. Bu metotlar, 

sınıflandırma doğruluğu, karşıtlık matrisi, duyarlılık ve belirlilik analizleri, k-katlı 

çapraz doğrulamadır.  

3.2.8.1. Sınıflandırma doğruluğu 

Kullanılan veri kümelerinin sınıflandırma doğruluğunu belirlemek için Denklem 

3.40 ve 3.41 kullanılmıştır. 

 

i1, sınıflandırma(t )=doğru sınıflandırma ise,
( )

0, diğer durumda ise,i

Eğer
Değer t


 
  

(3.40) 

1

N
ii

i

Değer( t )
Dogruluk(T ) , t T

N
 

 
(3.41) 

 

burada T sınıflandırılabilir (test kümesi) veri öğeleri kümesi ve N veri kümesinin test 

örnekleri sayısıdır.  
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3.2.8.2. Karşıtlık matrisi 

Karşıtlık matrisi, bir sınıflama sistemi tarafından yapılan gerçek ve tahmin 

edilen sınıflamalar hakkındaki bilgiyi gösterir. Karşıtlık matrisini Çizelge 3.15’de 

görüldüğü gibi doğru pozitif, yanlış pozitif, yanlış negatif ve doğru negatif olmak üzere 

dört sınıflandırma performans endeksini içerir. Bu dört endeks genellikle iki sınıflı 

sınıflandırma sorunu değerlendirmek için kullanılır (Xu ve ark., 2011).  

Çizelge 3.15. Karşıtlık matrisi (Xu ve ark., 2011) 

Gerçek sınıf Tahmin edilen sınıf 
Pozitif  Negatif 

Pozitif Doğru pozitif (TP)  Yanlış negatif (FN) 
Negatif Yanlış pozitif (FP) Doğru negatif (TN) 

 

3.2.8.3. Duyarlılık ve Belirlilik analizi 

Duyarlılık, belirlilik, pozitif kestirimci değer, negatif kestirimci değerin 

hesaplanabilmesi için Denlem 3.42, Denlem 3.43, Denlem 3.44, ve Denlem 3.45 

kullanılır (Kendler, 1987; Polat ve Güneş, 2007).  

Doğru pozitif (TP):  hastaların doğru tahmin edilme sayısıdır. 

Yanlış pozitif (FP): hasta olmayanların yanlış tahmin edilme sayısıdır.  

Yanlış negatif (FN): hastaların yanlış tahmin edilme sayısıdır. 

Doğru negatif (TN): hasta olmayanların doğru tahmin edilme sayısıdır. 

 

Duyarlılık(%) 100TP
TP FN

 
  

(3.42) 

Belirlilik(%) 100TN
TN FP

 
  

(3.43) 

Positif kestirimci değer (%) 100TP
TP FP

 
  

(3.44) 
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Negatif kestirimci değer (%) 100TN
TN FN

 
  

(3.45) 

3.2.8.4. K-katlı çapraz doğrulama 

Sinir ağının eğitiminde, sinir ağı test sonuçlarının daha güvenilir olması için k-

katlı çapraz onaylama kullanılmıştır (Francois ve ark., 2007). K-katlı çapraz 

onaylamada, orijinal veri kümesi, rasgele k tane alt kümeye bölünmüştür. Modeli test 

etmek için onay verisi olarak k tane alt kümeden tek bir alt küme alıkonulmuş ve geriye 

kalan k-1 alt küme eğitim verisi olarak kullanılmıştır. Daha sonra bu çapraz onaylama 

işlemi yani onay verisi olarak her bir k alt kümesi kullanılarak k kez tekrar edilmiştir. 

Algoritmanın test doğruluğunu, bu katlardan elde edilen k sonuçlarının ortalaması 

vermektedir (Diamantidis ve ark., 2000). 
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4. GELİŞTİRİLEN ÖZNİTELİK SEÇİM METOTLARI 

Öznitelik seçimi, veri boyutunun azaltılması ve en iyi öznitelik kümesinin seçimi 

sayesinde sınıflandırıcı başarısının artırılmasına ve işlem süresinin azaltılmasına katkı 

sağlayan, özellikle veri madenciliği ve örüntü tanıma uygulamalarında kullanılan bir 

yöntemdir. Bu amaçla, bu tez kapsamında; 

 Bal arı sürülerinin akıllı yiyecek arama davranışını taklit eden Yapay Arı 

Kolonisi (YAK) optimizasyon algoritmasının, kümeleme tabanlı öznitelik 

seçiminde kullanılmasıyla geliştirilen ve YAKÖS olarak isimlendirilen yeni bir 

öznitelik seçme yöntemi ve bu yöntemin kullanımıyla geliştirilen dört sistem 

önerilmiştir. 

 Karesel Diskriminant Analizi (KDA) sınıflandırma algoritmasını kriter alarak 

geliştirilen Ardışık İleri Yönde Seçim (AİYS) ve Ardışık Geri Yönde Seçim 

(AGYS) ile TBA’nın birleştirilmesiyle oluşturulmuş ve sırasıyla AİYSP ve 

AGYSP olarak isimlendirilen iki tane hibrit öznitelik seçim yöntemi ve bu 

yöntemlerin kullanımıyla geliştirilen iki sistem önerilmiştir. 

4.1. Yapay Arı Kolonisi Algoritmasına Dayanan Yeni Öznitelik Seçme Yöntemiyle 

Geliştirilen Sistemler  

Bu çalışmada, son zamanlarda oldukça popüler yapay zekâ yöntemlerinden biri 

olan, bal arı sürülerinin akıllı yiyecek arama davranışını taklit eden YAK optimizasyon 

algoritmasının, kümeleme tabanlı öznitelik seçiminde kullanılmasıyla YAKÖS olarak 

isimlendirilen yeni bir öznitelik seçme algoritması geliştirilmiştir. Öznitelik seçiminde, 

kaynak araştırması bölümünde bahsedildiği gibi pek çok yöntem kullanılmaktadır. Bu 

çalışmada, günümüzde popüler bir optimizasyon yöntemi olan YAK algoritması, 

öznitelik seçim problemine uygulanmıştır. Geliştirilen YAKÖS yöntemi, bir sarmalama 

türü öznitelik seçimi algoritması olan ileri yönde seçim algoritması temel alınarak 

geliştirilmiştir.  

Bu geliştirilen öznitelik seçim yöntemi kullanılarak dört farklı sistem 

oluşturulmuştur. Bunlar; YAKÖS+YSA,  YAKÖS+TBA+YSA, YAKÖS+DVM ve 

YAKÖS+TBA+DVM sistemleridir. Bu sistemlerin tümünü test etmek amacıyla, Statlog 

kalp hastalığı, SPECT görüntüleri ile kalp hastalığı, meme kanseri, Hepatit, Karaciğer 

hastalığı, Diyabet veri kümeleri olarak isimlendirilen 6 adet veri kümesi kullanılmıştır. 
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YAKÖS+YSA sisteminde, YAK algoritmasıyla kümeleme yapılarak öznitelik 

seçimi gerçekleştirildikten sonra seçilen öznitelikler YSA sınıflandırıcısına verilmiştir. 

YAKÖS+YSA sisteminin blok diyagramı Şekil 4.1 verilmiştir. 

 

 

Şekil 4.1. YAK algoritmasıyla geliştirilen YAKÖS+YSA sisteminin blok diyagramı 

YAKÖS+TBA+YSA sisteminde, YAK algoritmasıyla kümeleme yapılarak 

öznitelik seçimi gerçekleştirildikten sonra seçilen öznitelikler TBA uzayına 

dönüştürülmüştür. Son aşama olarak da YSA’da sınıflandırılmıştır. 

YAKÖS+TBA+YSA sisteminin blok diyagramı Şekil 4.2 verilmiştir. 

 

 

Şekil 4.2. YAK algoritmasıyla geliştirilen YAKÖS+TBA+YSA sisteminin blok diyagramı 

YAKÖS öznitelik seçim yöntemini test etmek için ikinci bir sınıflandırıcı olarak 

DVM kullanılmıştır. Bu yüzden YAKÖS+DVM sisteminde, YAK algoritmasıyla 

kümeleme yapılarak öznitelik seçimi gerçekleştirildikten sonra seçilen öznitelikler 

DVM sınıflandırıcısına verilmiştir. YAKÖS+DVM sisteminin blok diyagramı Şekil 4.3 

verilmiştir. 

Giriş veri 
kümeleri:  
-Statlog kalp 
hastalığı 
-SPECT kalp  
-meme kanseri
- Hepatit  
-Karaciğer 
hastalığı 
-Diyabet 
 

Verilerin 
sınıfları: 
-hasta 
-hasta değil 
veya  
-İyi huylu 
-kötü huylu 

  YSA 

YAK 
Algoritması Araştırma 

Tahmini Doğruluk 

Öznitelik Seçimi(YAKÖS) 

YAK ile kümeleme 
Öznitelik Altkümesi 
 Sınıflandırıcı 

Giriş veri 
kümeleri:  
-Statlog kalp 
hastalığı 
-SPECT kalp  
-meme kanseri
- Hepatit  
-Karaciğer 
hastalığı 
-Diyabet 
 

Verilerin 
sınıfları: 
-hasta 
-hasta değil 
veya  
-İyi huylu 
-kötü huylu 

  YSA 

YAK 
Algoritması Araştırma 

Tahmini Doğruluk 

Öznitelik Seçimi(YAKÖS) 

YAK ile kümeleme 
Öznitelik Altkümesi 
 

TBA 
Sınıflandırıcı 
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Şekil 4.3. YAK algoritmasıyla geliştirilen YAKÖS+DVM sisteminin blok diyagramı 

Ayrıca DVM sınıflandırıcısının YAKÖS ile TBA’nın beraber kullanımındaki 

etkisi incelenmiştir. YAKÖS+TBA+DVM sisteminde, YAK algoritmasıyla kümeleme 

yapılarak öznitelik seçimi gerçekleştirildikten sonra seçilen öznitelikler TBA uzayına 

dönüştürülmüştür. Son aşama olarak da DVM’de sınıflandırılmıştır. 

YAKÖS+TBA+DVM sisteminin blok diyagramı Şekil 4.4 verilmiştir. 

 

 

Şekil 4.4. YAK algoritmasıyla geliştirilen YAKÖS+TBA+DVM sisteminin blok diyagramı 

 

4.1.1. Yapay Arı Kolonisi algoritmasına dayanan yeni öznitelik seçimi (YAKÖS) 

Bu sistemde, arama işleminde, ardışık ileri yönde seçim algortimasına benzer 

şekilde en iyi öznitelik alt kümesini bulmak için YAKÖS algoritması çalıştırılır. 

Öznitelik Seçimi için tahmini doğruluk, YAK kümeleme vasıtasıyla bulunmuştur. 

YAKÖS algoritmasının pseudo kodu Çizelge 4.1’de ve akış diyagramı Şekil 4.5’de 

verilmiştir. Burada, n örnek sayısıdır. ham_veri, tüm veri kümesini temsil ederken, 

Seçilmiş_veri seçilmesi düşünülen öznitelikleri içerir. Eğitim_veri_sınıfı, 

Seçilmiş_veri’nın her sınıfında bulunan verinin % 75’i, Test_veri_sınıfı ise 

Giriş veri 
kümeleri:  
-Statlog kalp 
hastalığı 
-SPECT kalp  
-meme kanseri
- Hepatit  
-Karaciğer 
hastalığı 
-Diyabet 
 

Verilerin 
sınıfları: 
-hasta 
-hasta değil 
veya  
-İyi huylu 
-kötü huylu 

  DVM 

YAK 
Algoritması Araştırma 

Tahmini Doğruluk 

Öznitelik Seçimi(YAKÖS) 

YAK ile kümeleme 
Öznitelik Altkümesi 
 

TBA 
Sınıflandırıcı 

Giriş veri 
kümeleri:  
-Statlog kalp 
hastalığı 
-SPECT kalp  
-meme kanseri
- Hepatit  
-Karaciğer 
hastalığı 
-Diyabet 
 

Verilerin 
sınıfları: 
-hasta 
-hasta değil 
veya  
-İyi huylu 
-kötü huylu 

  DVM 

YAK 
Algoritması 

Araştırma 

Tahmini Doğruluk 

Öznitelik Seçimi(YAKÖS) 

YAK ile kümeleme 
Öznitelik Altkümesi 
 Sınıflandırıcı 
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Seçilmiş_veri’nin her sınıfında bulunan verinin % 25’i alınarak oluşturulur. Böylece 

sınıflara göre eşit bir dağılım elde edilmiştir. Her bir sınıfa ait eğitim verisi 

(eğtim_veri_sınıfı) kümeleme yapabilecek şekilde modifiye edilmiş YAK algoritması 

ile eğitilmektedir. Bu algoritmadaki modifiye etme işlemi, maliyet foksiyonlarının ve 

performans fonksiyonlarının tüm eğitim seti verilerini kullanacak şekilde 

değiştirilmesiyle gerçekleştirilmiştir. Eğitim sonucunda herbir sınıfa ait verileri temsil 

eden 10’ar adet yiyecek olarak isimlendirilen öznitelik vektörü elde edilir. Seçilen 

öznitelik kümesinin iyiliği, elde edilen yiyecek değerlerinin, test veri kümesini ne 

doğrulukta temsil ettiği ile ifade edilir. Küme sayısı, sınıf sayısıyla eşit seçilmiştir. Hata 

değeri, test verisini sınıfı ile bu verinin minimum öklit uzaklığına sahip olduğu yiyecek 

değerinin sınıfı arasındaki fark ile hesaplanır. Elde edilen performans değeri eklenen 

özniteliğin uygunluğunu gösterir. En uygun öznitelik değeri, seçilmiş öznitelikler 

kümesine dâhil edilir. Bu işlem seçilmiş öznitelik kümesi boş kümeden başlamak üzere 

istenilen öznitelik sayısına kadar tekrarlanır. Bu performans değerindeki yükseliş 

trendinin düşüşe dönmesi yani durdurma kriterinin kullanılması, istenen öznitelik 

sayısının tespit edilmesini sağlar. 
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Çizelge 4.1. YAKÖS algoritmasının pseudo kodu 

 
 

n=örnek_sayısı; 
Seçilen_öznitelikler=   
önceki_maksimum_performans=0; 
For p=1 to öznitelik_sayısı  

 For c=1 to öznitelik_sayısı 
  Seçilmiş_veri=ham_veri(Seçilen_öznitelikler +öznitelik(c));  
  For i=1 to sınıf_sayısı 

   Eğitim_veri_sınıfı(i)=paylaştır(rasgele(Seçilmiş _veri (sınıf==i)) , 0.75) 
   Test_veri_sınıfı(i)=paylaştır(rasgele(Seçilmiş _veri (sınıf==i)), diğerleri); 
    [yiyecekler(i)]=Modifiye edimiş_ABC_algoritması(eğitim_veri_sınıfı(i), 
performans_fonksiyonu); 

  End  for i 
Test_veri_sınıfı =birleştir(test_veri_sınıfı); 
For j= 1:boyut(bütün_test_verisi) 
    For i=1:sınıf_sayısı 
        For k=1:boyut(yiyecekler(i)) 
          mesafe(i,k)=öklit_mesafesi(yiyecekler(k,i),test_verisi(j)); 
        End for k 
        min_mesafe(i)=min(mesafe(i));             
    End for i 
    [test_verisinin_sonucu(j), test_verisinin_sınıfı(j)]=min(min_mesafe); 
End for j 
Performans_kriteri(öznitelik(c)) =toplam(test_verisinin_sınıfı(j)== test_verisinin_sınıfı );  
End for c 

  IF önceki_maksimum_performans< maksimum(Performans_kriteri(öznitelik)) then 
  Eniyi_öznitelik = maksimum_olanı_seç(performans_kriteri(öznitelik)); 
  Seçilen_öznitelikler = Seçilen_öznitelikler+Eniyi_öznitelik; 
  Önceki_maksimum_performans= maksimum(Performans_kriteri(öznitelik)); 
  Else   seçilen_öznitelik_sayısı=p; Break; 
End for p 
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Şekil 4.5. YAKÖS algoritmasının akış diyagramı 

BASLA 

Seçilen öznitelikler=   

Seçilmiş_veri=ham_veri(Seçilen_öznitelikler +öznitelik(c)); 

Bütün_test_verisi =birleştir(test_veri_sınıfı); 

SON 

mesafe(i,k)=öklit_mesafesi(yiyecekler(k,i),test_verisi(j)); 

min_mesafe(i)=min(mesafe(i)); 

[test_verisinin_sonucu(j), test_verisinin_sınıfı(j)]=min(min_mesafe); 

     p=1; p<=öznitelik sayısı; p++ 

     c=1; c<=öznitelik sayısı; c++ 

     i=1; i<=sınıf sayısı; i++ 

Eğitim_veri_sınıfı(i)=rasgele_al(Seçilmiş_veri (sınıf==i)) , 0.75) 
 
Test_veri_sınıfı(i)= rasgele_al (Seçilmiş_veri (sınıf=i)), diğerleri) 
 

[yiyecekler(i)]=Modifiye edimiş_ABC_algoritması(eğitim_veri_sınıfı(i), 
performans_fonksiyonu); 
 

j=1; j<= boyut(bütün_test_verisi); j++ 

i=1; i<= sınıf_sayısı; i++ 

k=1; k<= sayısı(yiyecekler(i)); k++ 

Performans_kriteri(feature(c)) =toplam(test_verisinin_sınıfı(j)== test_verisinin_sınıfı ); 
 

Eniyi_öznitelik (c)= maksimumunu_al (performans_kriteri(öznitelik(c))  
 

Seçilen_öznitelikler = Seçilen_öznitelikler+eniyi_öznitelik(c) 
 

önceki_maksimum_performans<  
maksimum(Performans_kriteri(öznitelik)) seçilen_öznitelik_sayısı=p; SON 
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Şekil 4.5’de verilen YAKÖS algoritmasının akış diyagramı adım adım aşağıda 

açıklanmıştır. 

 Algortima en iyi alt kümeyi bulmak için boş bir öznitelik kümesiyle araştırma 

işlemine başlar. 

 p ve c indislerini kullanan iç içe geçmiş iki döngü sayesinde  her defasında bir 

öznitelik kümesi araştırma için seçilir. 

 Bu seçilen öznitelik kümesi içerisindeki her bir sınıftan % 75’i eğitim ve geriye 

kalanları test için alınarak, eğitim ve test veri kümeleri oluşturulur. 

 Bu eğitim kümesi, modifiye edilmiş ABC algoritması vasıtasıyla amaç 

fonksiyonuna göre değerlendirilerek yiyecekler olarak isimlendirilen arıların 

muhtemel çözümleri yani küme merkezleri bulunur. 

 İç içe geçmiş üç döngü sayesinde eğitimde elde edilen tahmini küme merkezleri 

ile toplam test verisindeki her verinin öklit mesafesi alınır. Küme merkezlerine 

en yakın olan veriler, o kümelere dahil edilir. Küme merkezi sayısı, sınıf 

sayısına eşit olduğu için bu minumum mesafeye sahip olan test verilerinin sınıfı 

tespit edilir. 

 Gerçekte verinin sınıfı ile tahmin edilen test verisinin sınıfı, bütün test verisi için 

karşılaştırılarak toplam doğru sayısı elde edilir. Toplam doğru sayısı, performans 

kriterini (performans_kriteri(öznitelik(c)) değerini) vermektedir. 

 Bu performans kriterine göre maksimum performansı sağlayan öznitelik, seçilen 

öznitelikler arasına dahil edilir. 

 Bu işlem performans kriterinde iyileşme olmayana kadar ya da istenen öznitelik 

sayısına kadar devam eder. 

 

YAK algortimasının parametreleri olarak koloni sayısını 20, maksimum tekrar 

sayısı (MCN) 300 ve limit değeri 200’dür. Algoritma 100 kez çalıştırılmıştır. 

Performans değeri, bu 100 kez çalıştırma sonucu elde edilen değerlerin ortalaması 

alınarak bulunmuştur. Bu performans değeri, herhangi bir sınıflandırma işleminin 

başarısını değil, özniteliklerden hangisinin alt kümeye eklenmesinin daha uygun 

olacağını gösterir. Bu işlem sonucunda gereksiz özniteliklerden arınmış bir veri kümesi 

elde edilir. Bu veri kümesi istenirse bu haliyle veya TBA ya da benzeri bir dönüşüm 

işlemine tabii tutularak  sınıflandırıcıya verilir. 
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4.1.2. YAKÖS yöntemiyle elde edilen verilerin sınıflandırılması     

Geliştirilen öznitelik seçme algoritmasının başarısını test etmek amacıyla 

literatürde sıkça kullanılan ve genellikle başarılı sonuçlar elde eden YSA ve DVM 

sınıflandırıcıları kullanılmıştır.  

İlk olarak, YAKÖS öznitelik seçim metodu kullanılarak Statlog kalp hastalığı 

veri kümesinin 13 özniteliğinden 8’i, SPECT görüntüleri veri kümesinin 22 

özniteliğinden 16’sı, meme kanseri veri kümesinin 9 özniteliğinden 4’ü, Hepatit veri 

kümesinin 19 özniteliğinden 11’i, Karaciğer hastalığı veri kümesinin 6 özniteliğinden 

5’i, Diyabet veri kümesinin 8 özniteliğinden 6’sı seçilmiştir. Seçilen öznitelikler, 0 ve 1 

arasına normalize edilmiştir. YAKÖS metodundan sonra elde edilen bu normalize giriş 

değerleri, TBA uzayına dönüştürülmeden ve TBA uzayına dönüştürülerek, YSA 

sınıflandırıcısı için giriş verisi olarak kullanılmıştır. Bütün veri kümeleri için 

YAKÖS+TBA+YSA sisteminin sonuçları YAKÖS+YSA sisteminin sonuçlarına göre 

daha iyi çıkmaktadır. Bu yüzden YAKÖS+TBA+YSA sisteminde en iyi sonucu veren 

Çok Katmanlı Perseptron Sinir Ağı (ÇKPSA) yapısı ve eğitim parametreleri Çizelge 

4.2’de verilmiştir. 

Sonuç olarak, YSA giriş ve çıkış katmanı düğüm sayıları sırasıyla, Statlog kalp 

hastalığı veri kümesi için 8 ve 1, SPECT görüntüleri veri kümesi için 16 ve 1, meme 

kanseri veri kümesi için 4 ve 1, Hepatit veri kümesi için 11 ve 1, Karaciğer hastalığı 

veri kümesi için 5 ve 1, Diyabet veri kümesi için 6 ve 1 şeklinde oluşturulmuştur. 

YSA’nın eğitim safhasında, en iyi gizli düğüm ve en iyi çevrim sayısını bulmak için 

gizli düğüm sayısı 2’den 35’e 1’er aralıklarla ve çevrim sayısı 1’den 100’e 1’er 

aralıklarla taranmıştır. Bu sayede en yüsek performansı sergileyen gizli düğüm ve 

çevrim sayısını belirlenmiştir. Bu tarama işlemi sırasında değerlendirme kriteri olarak 

ortalama karesel hata kullanılmıştır. Bu işlemden sonra, çevrim sayısı ve gizli katmanın 

düğüm sayısı sırasıyla Statlog kalp hastalığı veri kümesi için 42 ve 3, SPECT 

görüntüleri veri kümesi için 10 ve 2, meme kanseri veri kümesi için 78 ve 28, Hepatit 

veri kümesi için 10 ve 15, Karaciğer hastalığı veri kümesi için 83 ve 4, Diyabet veri 

kümesi için 28 ve 2 bulunmuştur. YSA yapısında bir gizli katman içermektedir. YSA 

yapısında ÇKPSA’nda ileri yönlü geriye–yayılım kullanılmıştır. YSA’nın eğitiminde, 

ÖEGGY algoritması kullanılmıştır. Sınıflandırmada, 10-katlı çapraz doğrulama metotu 

uygulanmıştır. 
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Çizelge 4.2. YAKÖS+TBA+YSA sistemi için en iyi sonucu veren ÇKPSA yapısı ve eğitim parametreleri 

Veri kümeleri Statlog Kalp  SPECT 
görüntüleri 

Meme Kanseri Hepatit Karaciğer 
hastalığı 

Diyabet 

YSA yapısı       
Katman sayısı 3 3 3 3 3 3 
Katmanlardaki nöron sayısı Giriş:8 Giriş:16 Giriş:4 Giriş:11 Giriş:5 Giriş:6 

Gizli:3  Gizli:2  Gizli:28  Gizli:15  Gizli:4  Gizli:2  
Çıkış: 1 Çıkış: 1 Çıkış: 1 Çıkış: 1 Çıkış: 1 Çıkış: 1 

En iyi çevrim sayısı 42 10 78 10 83 28 
Başlangıç ağırlığı Rasgele Rasgele Rasgele Rasgele Rasgele Rasgele 
Aktivasyon fonksiyonu  Tanjant-sigmoid Tanjant-sigmoid Tanjant-sigmoid Tanjant-sigmoid Tanjant-sigmoid Tanjant-sigmoid 
 Tanjant-sigmoid  Tanjant-sigmoid Tanjant-sigmoid Tanjant-sigmoid Tanjant-sigmoid Tanjant-sigmoid 
Eğitim parametreleri        
Öğrenme kuralı ÖEGGY 

algoritması 
ÖEGGY 
algoritması 

ÖEGGY 
algoritması 

ÖEGGY 
algoritması 

ÖEGGY 
algoritması 

ÖEGGY 
algoritması 

Hedef (mse-ortalama karesel 
hata) 

0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 
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Bu işlemden sonra bir son işlemci kullanılarak sonuç elde edilir. Son işlemci 0 

ile 1 arasında oluşan YSA çıkışını Denklem 4.1’deki formül ile 0 ve 1’den oluşan ikili 

değere dönüştürür. Doğru sınıflandırma değeri bu sonuca göre belirlenir. 

1 ( ) max( )
( )

0
Eğer y n y ise

s n
diğerleri


 
           (4.1) 

Burada, y(n) YSA’nın n. çıkış düğümünün değeri iken, s(n) ise son işlemcinin çıkış 

değeridir.
 

YAKÖS algoritmasının performansını test etmek amacıyla YSA sınıflandırıcısı 

dışında  DVM sınıflandırıcısı da kullanılmıştır. Bu sınıflandırıcıda da tüm verinin 

kullanımını ve testini sağlayan 10-katlı çapraz doğrulama yöntemi kullanılarak 

tasarlanan sistemin güvenilirliği ve etkinliği artırılmıştır. DVM sınıflandırıcısında, 

Çizelge 4.3’de verilen paremetreler kullanılmıştır.   

Çizelge 4.3. Sınıflandırma parametreleri 

Parametreler Değer 
Metot DVM 
Öğrenme algoritması SMO 
Doğrulama metodu 10-katlı çapraz doğrulama 
Kernel_Fonksiyonu Doğrusal 
Başlangıç değeri Rasgele 

 

4.2. AGYSP ve AİYSP Öznitelik Seçimi ve YSA Sınıflandıcısıyla Hibrit Meme 

Kanseri Algılama Sistemi  

Bu sistem, Şekil 4.4’de görüldüğü gibi 2 aşamadan oluşmaktadır. Birinci 

aşamada, kriter olarak KDA sınıflandırma algoritmasının hem AİYS hem de AGYS ile 

birlikte kullanılıp, daha sonra TBA ile birleştirilmesiyle etkili iki tane hibrit öznitelik 

seçim yöntemi (AİYSP ve AGYSP) oluşturulmuştur. Böylece ilgili özniteliklerin daha 

kısa bir sürede seçilmesi ve öznitelik vektörü boyutunun azaltılması sağlanmıştır. İkinci 

aşamada, YSA sınıflandırıcısı kullanılarak, sınıflandırma işlemi gerçekleştirilmiştir. 
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Şekil 4.6. AİYSP ve AGYSP ile önerilen sistemin blok diyagramı 

 

4.2.1. AİYSP ve AGYSP ile öznitelik seçimi 

AİYSP ve AGYSP, birbiriyle ilgili ve alakalı olan özniteliklerin seçilmesi için 

kriter olarak KDA sınıflandırma algoritmasını kullanan AİYS ve AGYS öznitelik seçme 

yöntemleri ile veri içerisinde ilişkili değişkenler içeren veri setinin boyutlarını daha az 

boyuta indirgenmesini sağlayan bir dönüşüm tekniği olan TBA’ın birleştirilmesiyle 

oluşturulmuş iki hibrit öznitelik seçme yöntemleridir. Kadınlarda en sık görülen kanser 

türü olan meme kanserinin erken teşhisi için AİYSP ve AGYSP geliştirilmiştir. AİYS 

ve AGYS öznitelik seçim yöntemleri uygulanırken 10-katlı çapraz doğrulama 

kullanılmıştır. Bu hibrit sistemlerin avantajları şunlardır: gereksiz girişler atılarak 

önemli öznitelikler seçilir, boyut olarak daha az verinin oluşması sağlanır, oldukça kısa 

sürede öznitelikler seçilir, sistemin sınıflandırma başarısı artar, az boyutlu uzaylarda 

daha etkin çalışması sayesinde bellek ve kapasite ihtiyaçları azalır.  

4.2.2. AİYSP ve AGYSP öznitelik seçim yöntemleriyle geliştirilen 

sistemlerin YSA ile sınıflandırılması 

AİYSP ve AGYSP yöntemlerinden elde edilen giriş değerleri, ÇKPSA 

sınıflandırıcısına verilmiştir. YSA sonuçlarına göre AGYSP+YSA sisteminden elde 

edilen sonucun daha iyi olduğu görülmüştür. Çizelge 4.4’de AGYSP+YSA sistemi için 

en iyi sonucu veren ÇKPSA’nin yapısı ve eğitim parametreleri verilmiştir. 

Sonuç olarak, YSA giriş ve çıkış katmanı düğüm sayıları meme kanseri veri 

kümesi için 4 ve 1 şeklinde oluşturulmuştur. YSA’nın eğitim safhasında, ilk önce en iyi 

gizli düğüm ve en iyi çevrim sayısını bulmak için çevrim sayısı 1’den 120’e 1’er 

TBA 
Giriş veri 
kümesi:  
meme 
kanseri  

Verinin 
sınıfı: 
-iyi huylu 
-kötü huylu 
 

Öznitelik seçimi ve boyut 
azaltımı (AİYSP ve AGYSP) 

Sınıflandırıcı 

YSA 
Öznitelik Altkümesi 

KDA 
Algoritması Araştırma 

Tahmini Doğruluk 

Öznitelik alt küme seçimi (AİYS ve AGYS) 
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aralıklarla ve gizli düğüm sayısı 3’den 35’e 1’er aralıklarla taranarak belirlenmiştir. Bu 

tarama işlemi sırasında değerlendirme kriteri olarak ortalama karesel hata kullanılmıştır. 

Bu işlemden sonra, çevrim sayısı ve gizli katmanın düğüm sayısı meme kanseri veri 

kümesi için 99 ve 16 bulunmuştur. YSA yapısında bir gizli katman içermektedir. YSA 

yapısında ÇKP ileri yönlü geriye–yayılım kullanılmıştır. YSA’nın eğitiminde, ÖEGGY 

algoritması kullanılmıştır. Sınıflandırmada, 10-katlı çapraz doğrulama metotu 

uygulanmıştır.  

Çizelge 4.4. AGYSP+YSA sistemi için en iyi sonucu veren ÇKPSA’nın yapısı ve eğitim parametreleri  

YSA yapısı  
Katman sayısı 3 
Katmanlardaki nöron sayıları Giriş:4 
 Gizli:16  
 Çıkış: 1 
En iyi çevrim sayısı 99 
Başlangıç ağırlıkları  Rasgele 
Aktivasyon fonksiyonu  Tanjant-sigmoid 
 Tanjant-sigmoid  
Eğitim parametreleri   
Öğrenme kuralı Ölçeklendirilmiş Eşlenik Gradyan 

Geriye yayılım Algoritması 
Hedef (mse-ortalama karesel hata) 0.01 
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5. ARAŞTIRMA SONUÇLARI VE TARTIŞMA 

Bu tez kapsamında yapılan çalışmaların araştırma sonuçları ve tartışmaları ayrı 

başlıklar altında değerlendirilerek aşağıda verilmiştir. 

5.1. YAKÖS ile Geliştirilen Sistemlerin Araştırma Sonuçları ve Tartışma 

Geliştirilen YAKÖS yeni öznitelik seçim yöntemi kullanılarak dört farklı sistem 

oluşturulmuştur. Bunlar; YAKÖS+YSA,  YAKÖS+TBA+YSA, YAKÖS+DVM ve 

YAKÖS+TBA+DVM sistemleridir. Bu sistemlerin araştırma sonuçları ve tartışmaları 

aşağıda açıklanmıştır.  

5.1.1. YAKÖS yöntemiyle seçilen özniteliklerin sonuçları ve tartışma 

YAKÖS ile geliştirilen her bir sistem için Statlog kalp hastalığı, SPECT 

görüntüleri ile kalp hastalığı, meme kanseri, Hepatit, Karaciğer hastalığı, Diyabet veri 

kümeleri kullanılmıştır. Seçilen öznitelikler, konvansiyonel bir sınıflandırıcı olan YSA 

ve DVM kullanılarak test edilmiştir. Algoritmanın güvenirliliğini göstermek için 10-

katlı çapraz doğrulama yöntemi her iki sınıflandırıcı sistemi için kullanılmıştır. 

Öznitelik seçimi sonunda, sistemlerde kullanılan veri kümelerindeki toplam öznitelik 

sayısı, seçilen öznitelik sayısı ve seçilen öznitelikler Çizelge 5.1’de gösterilmiştir. 

YAKÖS algoritmasının içinde kullanılan YAK algortimasının parametreleri; koloni 

sayısını 20, maksimum tekrar sayısı (MCN) 300 ve limit değeri 200 olarak 

belirlenmiştir. YAKÖS algoritması 100 kez çalıştırılmıştır. Performans değeri, bu 100 

kez çalıştırma sonucu elde edilen değerlerin ortalaması alınarak bulunmuştur. 

Çizelge 5.1. YAKÖS ile geliştirilen sistemlerde kullanılan veri kümelerindeki toplam öznitelik sayısı, 
seçilen öznitelik sayısı ve seçilen öznitelikler 

Veri kümesi Sınıf 
sayısı 

Örnek 
sayısı 

Öznitelik 
sayısı 

Seçilen öznitelik sayısı ve seçilen öznitelikler 

Statlog kalp 2 270 13 8 (3,5,7,9,10,11,12,13) 
SPECT kalp 
görüntüleri 

2 267 22 16 (1,2,3,4,5,6,7,8,9,12,13,15,16,17,18,19) 

Meme kanseri 2 699 9 4 (1,2,6,8) 
Hepatit 2 155 19 11 (12,14,13,15,18,1,17,5,16,2,4) 
Karaciğer hastalığı  2 345 6 5 (5,3,2,4,1) 
Diyabet 2 768 8 6 (2,8,6,7,4,5) 
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5.1.2. YAKÖS yöntemini kullanan sistemlerin sınıflandırma sonuçları ve tartışma 

YAKÖS ile seçilen öznitelikler hem YSA hem de DVM sınıflandırcısı 

kullanılarak test edilmiştir. Algoritmanın güvenirliliğini göstermek için 10-katlı çapraz 

doğrulama yöntemi her iki sınıflandırıcı sistemi için kullanılmıştır. YAKÖS ile 

geliştirilen sistemlerin 10-katlı çapraz doğrulama yöntemi kullanılarak elde edilmiş en 

iyi sınıflandırma doğrulukları Çizelge 5.2’de verilmiştir. 

Çizelge 5.2. YAKÖS ile geliştirilen sistemlerin en iyi sınıflandırma doğrulukları 

Veri 
kümesi 

YAKÖS+YSA 
sisteminin    
en iyi 
sınıflandırma 
doğruluğu 
(10-katlı ÇD)  

YAKÖS+TBA+YSA 
sisteminin en iyi 
sınıflandırma 
doğruluğu            
(10-katlı ÇD) 

YAKÖS+DVM 
sisteminin       
en iyi 
sınıflandırma 
doğruluğu    
(10-katlı ÇD) 

YAKÖS+TBA+DVM 
sisteminin en iyi 
sınıflandırma 
doğruluğu              
(10-katlı ÇD) 

Statlog 
kalp 

85.92 88.89 85.56 84.81 

SPECT 
görüntüleri 

84.03 88.04 81.68 79.76 

Meme 
kanseri 

97.71 98.71 97.28 97.14 

Hepatit 93.54 94.29 94.92 92.37 
Karaciğer 
hastalığı 

73.89 74.76 74.81 71.03 

Diyabet 78.50 78.79 79.29 77.87 

 

YAKÖS+YSA ile YAKÖS+TBA+YSA sistemlerinin sonuçları 

karşılaştırıldığında bütün veri kümeleri için YAKÖS+TBA+YSA’nın daha iyi sonuçlar 

verdiği gözlemlenmiştir. Bu da YSA sınıflandırıcısının TBA ile daha uyumlu bir şekilde 

çalıştığını ve YSA’nın eğitim stratejilerinin bu tür bir dönüşüme uygun olduğunu 

göstermektedir.  

YAKÖS+DVM ile YAKÖS+TBA+DVM sistemlerinin sonuçları 

karşılaştırıldığında bütün veri kümeleri için YAKÖS+DVM’nın daha iyi sonuçlar 

verdiği gözlemlenmiştir. Bu da TBA ile elde edilen veri kümelerinin DVM 

sınıflandırıcısının eğitim stratejileri için uygun olmadığı ve bu sebeple TBA’sız 

kullanılmasının daha uygun olacağı görüşü tespit edilmiştir. 

Bulunan sonuçlar neticesinde her veri tabanı için farklı sistemlerin iyi sonuç 

bulabileceği gözlemlenmiştir. Statlog kalp, SPECT görüntüleri ve meme kanseri veri 

kümesi için YAKÖS+TBA+YSA daha iyi sonuç verirken Hepatit, Karaciğer hastalığı, 

Diyabet veri kümeleri için YAKÖS+DVM daha iyi sonuç vermektedir. Buna göre; 
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geliştirilen bir hastalık tanıma sisteminin bütün veri kümeleri için kesinlikle yüksek 

performans vereceği düşünülmemelidir. Diğer sınıflandırma metotları da o veriye özel 

araştırılmalıdır.  

Elde edilen sonuçların literatürdeki k-katlı çapraz doğrulama kullanan çalışma 

sonuçlarıyla karşılaştırıldığında, YAKÖS öznitelik seçimi ile oluşturulan sistemlerin 

daha yüksek başarıya sahip olduğu görülmüştür. 

YSA sınıflandırıcısını kullanan sistemler sınıflandırma aşamasında, en iyi gizli 

düğüm ve en iyi çevrim sayısını bulmak için gizli düğüm sayısı 2’den 35’e 1’er 

aralıklarla ve çevrim sayısı 1’den 100’e 1’er aralıklarla taranmıştır. Bu sayede en yüsek 

performansı sergileyen gizli düğüm ve çevrim sayısını belirlenmiştir. Bütün veri 

kümeleri için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin sonuçları YAKÖS+YSA sisteminin 

sonuçlarına göre Çizelge 5.2’de görüldüğü göre daha iyi çıkmaktadır. Bu yüzden sadece 

YAKÖS+TBA+YSA siteminin sonuçları ve paremetreleri verilmiştir. Bu tarama 

işlemine göre çevrim sayıları ve gizli katmanın düğüm sayıları sırasıyla Statlog kalp 

hastalığı veri kümesi için 42 ve 3, SPECT görüntüleri veri kümesi için 10 ve 2, meme 

kanseri veri kümesi için 78 ve 28, Hepatit veri kümesi için 10 ve 15, Karaciğer hastalığı 

veri kümesi için 83 ve 4, Diyabet veri kümesi için 28 ve 2 bulunmuştur. 

Statlog kalp hastalığı veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon 

sayısına göre sınıflandırma doğruluğu grafiği ve gizli düğüm sayısına göre 

sınıflandırma doğruluğu grafiği sırasıyla Şekil 5.1 ve Şekil 5.2’de verilmiştir. 

 

 

 Şekil 5.1. Statlog kalp hastalığı veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon sayısına göre 
sınıflandırma doğruluğu grafiği 
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Şekil 5.2. Statlog kalp hastalığı veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin gizli düğüm sayısına 
göre sınıflandırma doğruluğu grafiği 

 

SPECT kalp veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon sayısına 

göre sınıflandırma doğruluğu grafiği ve gizli düğüm sayısına göre sınıflandırma 

doğruluğu grafiği sırasıyla Şekil 5.3 ve Şekil 5.4’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 5.3. SPECT kalp veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon sayısına göre 
sınıflandırma doğruluğu grafiği 
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Şekil 5.4. SPECT kalp veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin gizli düğüm sayısına göre 
sınıflandırma doğruluğu grafiği 

 

Meme kanseri veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon 

sayısına göre sınıflandırma doğruluğu grafiği ve gizli düğüm sayısına göre 

sınıflandırma doğruluğu grafiği sırasıyla Şekil 5.5 ve Şekil 5.6’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 5.5. Meme kanseri veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon sayısına göre 
sınıflandırma doğruluğu grafiği 
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Şekil 5.6. Meme kanseri veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin gizli düğüm sayısına göre 
sınıflandırma doğruluğu grafiği 

 

Hepatit veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon sayısına göre 

sınıflandırma doğruluğu grafiği ve gizli düğüm sayısına göre sınıflandırma doğruluğu 

grafiği sırasıyla Şekil 5.7 ve Şekil 5.8’de verilmiştir. 

 
 

 

Şekil 5.7. Hepatit veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon sayısına göre sınıflandırma 
doğruluğu grafiği 
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Şekil 5.8. Hepatit veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin gizli düğüm sayısına göre 
sınıflandırma doğruluğu grafiği 

 

Karaciğer hastalığı veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon 

sayısına göre sınıflandırma doğruluğu grafiği ve gizli düğüm sayısına göre 

sınıflandırma doğruluğu grafiği sırasıyla Şekil 5.9 ve Şekil 5.10’da verilmiştir. 

 

 

Şekil 5.9. Karaciğer hastalığı veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon sayısına göre 
sınıflandırma doğruluğu grafiği 
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Şekil 5.10. Karaciğer hastalığı veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin gizli düğüm sayısına 
göre sınıflandırma doğruluğu grafiği 

 

Diyabet veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon sayısına göre 

sınıflandırma doğruluğu grafiği ve gizli düğüm sayısına göre sınıflandırma doğruluğu 

grafiği sırasıyla Şekil 5.11 ve Şekil 5.12’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 5.11 Diyabet veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin iterasyon sayısına göre sınıflandırma 
doğruluğu grafiği 
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Şekil 5.12. Diyabet veri kümesi için YAKÖS+TBA+YSA sisteminin gizli düğüm sayısına göre 
sınıflandırma doğruluğu grafiği 

 

Önerilen YAKÖS yönteminin sınıflandırma doğruluğunu belirlemek için çeşitli 

ölçümler yapılmıştır. Kullanılan veri kümeleri ve elde edilen performans değerleri 

Çizelge 5.3’de gösterilmiştir. Algoritmaların 10 katlı çapraz doğrulama yöntemi 

kullanarak 30 kez çalıştırılması, bu performans değerlerini daha objektif ve doğru hale 

getirmiştir. Bu performans değerleri sırasıyla şunlardır: öznitelik seçimi olmadan elde 

edilen ortalama sınıflandırma zamanı, öznitelik seçimi olmadan elde edilen ortalama 

sınıflandırma doğruluğu, öznitelik seçimi ile elde edilen ortalama sınıflandırma zamanı, 

öznitelik seçimi ile edilen ortalama sınıflandırma doğruluğu ve öznitelik seçimi ile 30 

kez çalıştırma sonucu elde edilen en iyi sınıflandırma doğruluğudur. Ortalama 

sınıflandırma doğruluk değerleri verilirken, 30 kez çalıştırma sonucu elde edilen 

standart sapma değerleri de verilmiştir. 
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Çizelge 5.3. YAKÖS+TBA+YSA sisteminin 10-katlı ÇD ile 30 kez çalıştırılmasının zaman ölçümleri ve 
doğruluk değerleri  

Veri 
kümesi 

Ortalama 
sınıflandırma 
zamanı-
öznitelik 
seçimi 
olmadan  

Ortalama 
sınıflandırma 
doğruluğu-
öznitelik seçimi 
olmadan 

Ortalama 
sınıflandırma 
zamanı-
öznitelik 
seçimi varken 

Ortalama 
sınıflandırma 
doğruluğu-
öznitelik seçimi 
varken 

En iyi 
sınıflandırma 
doğruluğu-
10-katlı ÇD 
 

Statlog 
kalp 

6.59 saniye 79.48(std=0.68) 6.16 saniye 87.04(std=1.22) 88.89 

SPECT 
görüntüleri 

2.91 saniye 79.34(std=1.51) 2.76 saniye 83.01(std=1.48) 88.04 

Meme 
kanseri 

18.53 saniye 95.46(std=0.29) 15.46 saniye 97.76(std=0.39) 98.71 

Hepatit 2.98 saniye 86.63(std=0.94) 2.95 saniye 91.98(std=0.83) 94.29 
Karaciğer 
hastalığı 

8.91 saniye 71.38(std=0.62) 8.85 saniye 73.55(std=0.62) 74.76 

Diyabet 3.49 saniye 73.51(std=1.35) 3.22 saniye 76.38(std=2.47) 78.79 

 

Çizelge 5.3’de görülebileceği gibi, öznitelik seçimi kullanılmayan algoritmaya 

göre YAKÖS+TBA+YSA sistemi daha az zamanda sınıflandırma yapabilmektedir. 

İşlem süresindeki bu azalma, yüksek boyutlu verilerde daha da önemli hale gelmektedir. 

Önerilen sistemin temel avantajı, pahalı veri toplama sistemlerinin gereksinimini ve 

zaman gerektiren gereksiz ölçümleri önlemektir. Diğer bir avantajı, daha az karmaşık 

veri kümesi ile yüksek hassasiyete sahip bir sınıflandırma sistemi sağlamasıdır. 

Öznitelik seçimi kullanılmayan algoritmaya göre öznitelik seçimi kullanan 

YAKÖS+TBA+YSA sisteminin ortalama sınıflandırma doğruluğunun yüksek çıkması, 

sınıflandırma başarısını artırdığını göstermektedir.  

Statlog Kalp hastalığı veri kümesi için, geliştirilen sistemlerin sınıflandırma 

doğrulukları ve literatürdeki diğer sistemlerle karşılaştırılması Çizelge 5.4’de ve 

kullanılan sistemlerden en iyi çıkanın performans değerleri Çizelge 5.5’de verilmiştir. 

Literatürdeki diğer sistemlerle karşılaştırma yapılırken k-katlı çapraz doğrulama 

kullanan ve eğitim-test verilerinin dağılımını çalışmasında vermiş olan yayınlar 

parentez içerisinde belirtilmiştir. 

 

 

 

 

 

 



 

 

74

Çizelge 5.4. Statlog Kalp hastalığı veri kümesi için, geliştirilen yöntemin ve literatürdeki diğer 
yöntemlerin sınıflandırma doğrulukları 

 (Yazar, Yıl) Metot Sınıflandırma 
doğruluğu(%) 

(Duch ve ark., 2001) 

k-NN, k=28, 7 öznitelik (10-katlı ÇD) 84.6-85.6 
k-NN, k=28, Manhattan (10-katlı ÇD) 82.2-83.4 
FSM, 27 bulanık kural 82 
SSV, 3 kural 80.2-83.4 

(Şahan ve ark., 2005) AWAIS (10-katlı ÇD) 82.59 
(Özşen ve Güneş, 2008) GA-AWAIS (10-katlı ÇD) 87.43 
(Kahramanlı ve 
Allahverdi, 2008) 

YSA ve FNN kullanan Hybrid sistem 
(10-katlı ÇD) 

86.8 

(Cho ve ark., 2008) 

ReliefF, Kernel:Linear, No. of features:13 84.4 
ReliefF, Kernel:RBF, No. of features:12 83.0 
ReliefF, Kernel:LRBF, No. of features:13 84.4 
Sensitivity Analysis, Kernel: Linear, No. of 
features:9 

84.8 

Sensitivity Analysis, Kernel: RBF, No. of 
features:7 

84.4 

Sensitivity Analysis, Kernel: LRBF, No. of 
features:10 

84.4 

SVM-RFE, Kernel: Linear, No. of features:11 84.8 
Nomogram-RFE, Kernel: Linear, No. of 
features:8 

84.4 

Nomogram-RFE, Kernel: LRBF, No. of 
features:10 

84.8 

 
(Polat ve Güneş, 
2009) 

LS-SVM sınıflandırıcısı-öznitelik seçimi olmadan 
(eğitim: % 50- test: % 50) 

80.00 

LM  Yapay Sinir Ağları-öznitelik seçimi olmadan 
(eğitim: % 50- test: % 50) 

71.11 

F-score öznitelik seçimi ve LS-SVM 
sınıflandırıcısının birleşimi (eğitim: % 50- test: % 
50) 

77.78 

F-score öznitelik seçimi ve YSA 
sınıflandırıcısının birleşimi(eğitim: % 50- test: % 
50) 

77.61 

Lineer kernel F-score öznitelik seçimi ve LS-
SVM sınıflandırıcısının birleşimi (eğitim: % 50- 
test: % 50) 

80.00 

Lineer kernel F-score öznitelik seçimi ve YSA 
sınıflandırıcısının birleşimi-azaltılmış öznitelik 
sayısı=128 (eğitim: % 50- test: % 50) 

80.74 

RBF kernel F-score öznitelik seçimi ve LS-SVM 
sınıflandırıcısının birleşimi (eğitim: % 50- test: % 
50) 

83.70 

Lineer kernel F-score öznitelik seçimi ve YSA 
sınıflandırıcısının birleşimi-azaltılmış öznitelik 
sayısı=117 (eğitim: % 50- test: % 50) 

76.30 

(Gu ve ark., 2014) 

FSVM-CIPlin, linear 82.84 ± 0.054 
FSVM-CIPexp, linear 83.53±0.055 
FSVM-CIPlin, Gaussian kernel 84.12 ± 0.052 
FSVM-CIPexp, Gaussian kernel 84.71 ± 0.066 

Tez çalışması 

YAKÖS+YSA (10-katlı ÇD) 85.92 
YAKÖS+TBA+YSA(10-katlı ÇD) 88.89 
YAKÖS+DVM (10-katlı ÇD) 85.56 
YAKÖS+TBA+DVM (10-katlı ÇD) 84.81 
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Çizelge 5.5. Statlog Kalp hastalığı veri kümesi için, YAKÖS+TBA+YSA sistemi kullanılarak 
gerçekleştirilen en iyi sınıflandırma performans değerleri 

Performans Kriteri Değeri 
Doğruluk (%) 88.89 
Duyarlılık (%) 92.45 
Belirlilik (%) 84.40 

 

SPECT kalp veri kümesi için, geliştirilen sistemlerin sınıflandırma doğrulukları 

ve literatürdeki diğer sistemlerle karşılaştırılması Çizelge 5.6’da ve kullanılan 

sistemlerden en iyi çıkanın performans değerleri Çizelge 5.7’de verilmiştir. 

  

Çizelge 5.6. SPECT Kalp veri kümesi için, geliştirilen yöntemin ve literatürdeki diğer yöntemlerin 
sınıflandırma doğrulukları 

(Yazar, Yıl) Metot Sınıflandırma 
doğruluğu(%) 

 
(Polat ve Güneş, 2009) 
 

LS-SVM sınıflandırıcısı-öznitelik seçimi 
olmadan (eğitim: % 50- test: % 50) 

82.71 

LM  Yapay Sinir Ağları-öznitelik seçimi 
olmadan (eğitim: % 50- test: % 50) 

77.44 

F-score öznitelik seçimi ve LS-SVM 
sınıflandırıcısının birleşimi (eğitim: % 50- test: 
% 50) 

79.70 

F-score öznitelik seçimi ve YSA 
sınıflandırıcısının birleşimi (eğitim: % 50- test: 
% 50) 

75.70 

Lineer kernel F-score öznitelik seçimi ve LS-
SVM sınıflandırıcısının birleşimi (eğitim: % 
50- test: % 50) 

83.46 

Lineer kernel F-score öznitelik seçimi ve YSA 
sınıflandırıcısının birleşimi-azaltılmış öznitelik 
sayısı=148 (eğitim: % 50- test: % 50) 

79.69 

RBF kernel F-score öznitelik seçimi ve LS-
SVM sınıflandırıcısının birleşimi (eğitim: % 
50- test: % 50) 

83.46 

Lineer kernel F-score öznitelik seçimi ve YSA 
sınıflandırıcısının birleşimi-azaltılmış öznitelik 
sayısı=118 (eğitim: % 50- test: % 50) 

79.69 

(Zaman ve Karray, 2009) Fuzzy ESVDF 74.14 
(McSherry, 2011) iNN(k) method 84.3 

Tez çalışması 

YAKÖS+YSA (10-katlı ÇD) 84.03 
YAKÖS+TBA+YSA (10-katlı ÇD)  88.04 
YAKÖS+DVM (10-katlı ÇD) 81.68 
YAKÖS+TBA+DVM (10-katlı ÇD) 79.76 
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Çizelge 5.7. SPECT Kalp veri kümesi için, YAKÖS+TBA+YSA sistemi kullanılarak gerçekleştirilen en 
iyi sınıflandırma performans değerleri 

Performans Kriteri Değeri 
Doğruluk (%) 88.04 
Duyarlılık (%) 97.66 
Belirlilik (%) 46.77 

 

Meme kanseri veri kümesi için, geliştirilen sistemlerin sınıflandırma 

doğrulukları ve literatürdeki diğer sistemlerle karşılaştırılması Çizelge 5.8’de ve 

kullanılan sistemlerden en iyi çıkanın performans değerleri Çizelge 5.9’da verilmiştir. 

 

Çizelge 5.8. Meme kanseri veri kümesi için, geliştirilen yöntemin ve literatürdeki diğer yöntemlerin 
sınıflandırma doğrulukları 

(Yazar, Yıl) Metot Sınıflandırma 
doğruluğu(%) 

(Goodman ve ark., 
2002) 

Optimized- LVQ (10-katlı ÇD)  96.70 
Big- LVQ (10-katlı ÇD)  96.80 
AIRS (10-katlı ÇD)  97.20 

(Abonyi ve Szeifert, 
2003)  

Supervised fuzzy clustering (10-katlı ÇD)  95.57 

(Polat ve Güneş, 2007) LS-SVM (10-katlı ÇD) 98.53 

(Cho ve ark., 2008) 

ReliefF, Kernel:Linear, No. of features:9 96.8 
ReliefF, Kernel:RBF, No. of features:6 96.8 
ReliefF, Kernel:LRBF, No. of features:9 96.8 
Sensitivity Analysis, Kernel: Linear, No. of features:5 96.6 
Sensitivity Analysis, Kernel: RBF, No. of features:9 97.2 
Sensitivity Analysis, Kernel: LRBF, No. of features:8 96.9 
SVM-RFE, Kernel: Linear, No. of features:7 96.8 
Nomogram-RFE, Kernel: Linear, No. of features:9 96.8 
Nomogram-RFE, Kernel: LRBF, No. of features:4 96.8 

(Karabatak ve İnce, 
2009) 

AR1+YSA (3-katlı ÇD)  
AR2+YSA(3-katlı ÇD) 

97.4  
95.6 

(Xu ve ark., 2011) Kernel-based orthogonal transform (10-katlı ÇD)  98.53 

(Chen ve ark., 2011) 
RS_SVM (5-katlı ÇD) (eğitim: % 50- test: % 50) 96.55  
RS_SVM (5-katlı ÇD) (eğitim: % 50- test: % 50) 96.72  
RS_SVM (5-katlı ÇD) (eğitim: % 50- test: % 50) 96.87 

(Uzer ve ark., 2013) AGYSP+YSA (10-katlı ÇD) 98.57 

Tez çalışması 

YAKÖS+YSA (10-katlı ÇD) 97.71 
YAKÖS+TBA+YSA (10-katlı ÇD) 98.71 
YAKÖS+DVM (10-katlı ÇD) 97.28 
YAKÖS+TBA+DVM (10-katlı ÇD) 97.14 
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Çizelge 5.9. Meme kanseri veri kümesi için, YAKÖS+TBA+YSA sistemi kullanılarak gerçekleştirilen en 
iyi sınıflandırma performans değerleri 

Performans Kriteri Değeri 
Doğruluk (%) 98.71 
Duyarlılık (%) 98.49 
Belirlilik (%) 99.38 

 

Çizelge 5.4, Çizelge 5.6 ve Çizelge 5.8’de görüldüğü gibi, tezde geliştirilen 

diğer sistemlere göre YAKÖS+TBA+YSA sisteminin Statlog kalp, SPECT görüntüleri 

ve meme kanseri veri kümeleri için sınıflandırma doğruluğu daha yüksek bulunmuştur. 

Bu yüzden Çizelge 5.5, Çizelge 5.7 ve Çizelge 5.9’da YAKÖS+TBA+YSA sisteminin 

sınıflandırma performans değerleri verilmiştir. Bu değerler, sırasıyla sınıflandırma 

doğruluğu, duyarlılığı, belirliliği; Statlog Kalp hastalığı veri kümesi için 88.89, 92.45, 

84.40, SPECT Kalp veri kümesi için 88.04, 97.66, 46.77, meme kanseri veri kümesi için 

98.71, 98.49, 99.38 bulunmuştur. Bu veri kümelerinden elde edilen sonuçların, 

literatürdeki k-katlı çapraz doğrulama kullanan çalışma sonuçlarıyla karşılaştırıldığında 

tez çalışmasının en yüksek başarıya sahip olduğu görülmüştür.  

Hepatit veri kümesi için, geliştirilen sistemlerin sınıflandırma doğrulukları ve 

literatürdeki diğer sistemlerle karşılaştırılması Çizelge 5.10’da ve kullanılan 

sistemlerden en iyi çıkanın performans değerleri Çizelge 5.11’de verilmiştir. 

Çizelge 5.10. Hepatit veri kümesi için, geliştirilen yöntemin ve literatürdeki diğer yöntemlerin 
sınıflandırma doğrulukları 

(Yazar, Yıl) Metot Sınıflandırma 
doğruluğu(%) 

(Wang ve ark., 2000) BayesGA-based FKIF (eğitim: % 70-  
test: % 30) 

92.9 

(Tan ve ark., 2003) EvoC (evolutionary classifier), (eğitim: % 
66- test: % 34) 

83.92(ortalama) 
94.34(en iyisi) 

(Polat ve Güneş, 2006) FS-AIRS with fuzzy res. (10-katlı ÇD) 92.59 
(Polat ve Güneş, 2007) FS-Fuzzy-AIRS  (10-katlı ÇD) 94.12  
(Polat ve Güneş, 2007)  AIRS (10-katlı ÇD)  76.00 

TBA– AIRS (10-katlı ÇD) 94.12 
(Kahramanlı ve Allahverdi, 
2009) 

Hybrid system(YSA and AIS) (Çapraz 
doğrulama yok) 

96.8 

(Dogantekin ve ark., 2009) LDA-ANFIS 94.16 
(Bascil ve Temurtas, 2011) ÇKYSA (MLP) + LM  (10-katlı ÇD) 91.87 

Tez çalışması 

YAKÖS+YSA (10-katlı ÇD) 93.54 
YAKÖS+TBA+YSA (10-katlı ÇD) 94.29 
YAKÖS+DVM (10-katlı ÇD) 94.92 
YAKÖS+TBA+DVM (10-katlı ÇD) 92.37 
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Çizelge 5.11. Hepatit veri kümesi için YAKÖS+DVM kullanılarak gerçekleştirilen en iyi sınıflandırma 
performans değerleri 

Performans 
Kriteri 

Hepatit 
veri kümesi 
için değeri 

Sınıflandırma doğruluğu (%) 94.92 
Duyarlılık (%) 97.13 
Belirlilik (%) 88.33 

 

Karaciğer hastalığı veri kümesi için, geliştirilen sistemlerin sınıflandırma 

doğrulukları ve literatürdeki diğer sistemlerle karşılaştırılması Çizelge 5.12’de ve 

kullanılan sistemlerden en iyi çıkanın performans değerleri Çizelge 5.13’de verilmiştir. 

Çizelge 5.12. Karaciğer hastalığı veri kümesi için, geliştirilen yöntemin ve literatürdeki diğer yöntemlerin 
sınıflandırma doğrulukları 

(Yazar, Yıl) Metot Sınıflandırma 
doğruluğu(%) 

(Lee ve Mangasarian, 
2001) 

SSVM (10-katlı ÇD) 70.33 

(Van Gestel ve ark., 
2002) 

SVM with GP (10-katlı ÇD) 69.7 

(Goncalves ve ark., 2006) HNFB-1 method 
 

73.33 

(Özşen ve Güneş, 2008) 

AWAIS (10-katlı ÇD) 70.17 
AIS with hybrid similarity measure (10-katlı 
ÇD) 

60.57 

AIS with Manhattan distance (10-katlı ÇD) 60.21 
AIS with Euclidean distance (10-katlı ÇD) 60.00 

(Li ve ark., 2011) A fuzzy-based non-linear transformation 
method+SVM 

70.85 

(Chen ve ark., 2012)  (PSO) + 1-NN method (5-katlı ÇD) 68.99 
(Chang ve ark., 2012) CBR+PSO (eğitim: % 75- test: % 25) 76.81 

(Gu ve ark., 2014) 

FSVM-CIPlin, linear 73.26 ± 0.031 
FSVM-CIPexp, linear 73.80±0.054 
FSVM-CIPlin, Gaussian kernel 79.46±0.048 
FSVM-CIPexp, Gaussian kernel 79.92±0.074 

Tez çalışması 

YAKÖS+YSA (10-katlı ÇD) 73.89 
YAKÖS+TBA+YSA (10-katlı ÇD) 74.76 
YAKÖS+DVM (10-katlı ÇD) 74.81 
YAKÖS+TBA+DVM (10-katlı ÇD) 71.03 

 

Çizelge 5.13. Karaciğer hastalığı veri kümesi için YAKÖS+DVM kullanılarak gerçekleştirilen en iyi 
sınıflandırma performans değerleri 

Performans 
Kriteri 

Karaciğer hastalığı veri 
kümesi için değeri 

Sınıflandırma doğruluğu (%) 74.81 
Duyarlılık (%) 88.22 
Belirlilik (%) 56.68 
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Diyabet hastalığı veri kümesi için, geliştirilen sistemlerin sınıflandırma 

doğrulukları ve literatürdeki diğer sistemlerle karşılaştırılması Çizelge 5.14’de ve 

kullanılan sistemlerden en iyi çıkanın performans değerleri Çizelge 5.15’de verilmiştir. 

Çizelge 5.14. Diyabet veri kümesi için, geliştirilen yöntemin ve literatürdeki diğer yöntemlerin 
sınıflandırma doğrulukları 

(Yazar, Yıl) Metot Sınıflandırma 
doğruluğu(%) 

(Şahan ve ark., 2005) AWAIS (10-katlı ÇD) 75.87 
(Polat ve Güneş, 2007) Combining TBA and ANFIS 89.47  

(Cho ve ark., 2008) 

ReliefF, Kernel:Linear, No. of features:8 76.4 
ReliefF, Kernel:RBF, No. of features:6 76.3 
ReliefF, Kernel:LRBF, No. of features:8 77.3 
Sensitivity Analysis, Kernel: Linear, No. of 
features:8 

77.0 

Sensitivity Analysis, Kernel: RBF, No. of 
features:6 

75.5 

Sensitivity Analysis, Kernel: LRBF, No. of 
features:7 

77.2 

SVM-RFE, Kernel: Linear, No. of 
features:6 

77.8 

Nomogram-RFE, Kernel: Linear, No. of 
features:7 

76.6 

Nomogram-RFE, Kernel: LRBF, No. of 
features:6 

77.6 

(Polat ve ark., 2008)  LS-SVM (10-katlı ÇD)  78.21 
GDA–LS-SVM (10-katlı ÇD) 82.05 

(Kahramanlı ve Allahverdi, 
2008) 

Hybrid system(YSA and FNN) 84.2 

(Patil ve ark., 2010)  Hybrid Prediction Model (HPM ) with 
reduced dataset 

92.38 

(Karaboğa ve Öztürk, 2010) ABC-FC (Artificial Bee Colony Algorithm 
fuzzy clustering) (eğitim: % 75- test: % 25) 
FCM (Fuzzy c-means) (eğitim: % 75- test: 
% 25) 

 
68.96 
 
67.45 

(İsa ve Mamat, 2011) Clustered-HMLP 80.59 
(Aibinu ve ark., 2011)  AR1+YSA (3-katlı ÇD)  81.28 

Tez çalışması 

YAKÖS+YSA (10-katlı ÇD) 78.50 
YAKÖS+TBA+YSA (10-katlı ÇD) 78.79 
YAKÖS+DVM (10-katlı ÇD) 79.29 
YAKÖS+TBA+DVM (10-katlı ÇD) 77.87 

 

Çizelge 5.15. Diyabet veri kümesi için YAKÖS+DVM kullanılarak gerçekleştirilen en iyi sınıflandırma 
performans değerleri 

Performans 
Kriteri 

Diyabet veri 
kümesi için değeri 

Sınıflandırma doğruluğu (%) 79.29 
Duyarlılık (%) 89.84 
Belirlilik (%) 59.61 
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Çizelge 5.10, Çizelge 5.12, Çizelge 5.14’da görüldüğü gibi, tezde geliştirilen 

diğer sistemlere göre YAKÖS+DVM sisteminin Hepatit, Karaciğer hastalığı, Diyabet 

veri kümeleri için sınıflandırma doğruluğu daha yüksek bulunmuştur. Bu yüzden 

Çizelge 5.11, Çizelge 5.13 ve Çizelge 5.15’da YAKÖS+DVM sisteminin sınıflandırma 

performans değerleri verilmiştir. Bu değerler, sırasıyla sınıflandırma doğruluğu, 

duyarlılığı, belirliliği; Hepatit veri kümesi için 94.92, 97.13, 88.33, Karaciğer hastalığı 

veri kümesi için 74.81, 88.22, 56.68, Diyabet veri kümesi için 79.29, 89.84, 59.61 

bulunmuştur. Bu veri kümelerinden elde edilen sonuçların, literatürdeki k-katlı çapraz 

doğrulama kullanan çalışma sonuçlarıyla karşılaştırıldığında oldukça umut verici 

olduğu görülmüştür.  

5.2. AGYSP ve AİYSP Öznitelik Seçimi ve YSA Sınıflandıcısıyla Hibrit Meme 

Kanseri Algılama Sisteminin Araştırma Sonuçları ve Tartışma 

Meme kanseri veri kümesi için AİYSP+YSA ve AGYSP+YSA sistemlerinde 

seçilen öznitelikler ve sonuçları Çizelge 5.16’da verilmiştir.  

Çizelge 5.16. AİYSP+YSA ve AGYSP+YSA sistemlerinin seçilen öznitelikleri ve sonuçları 

Metot Seçilen 
öznitelikler 

Çevrim 
sayısı 

Gizli katmanın  
düğüm sayısı 

Doğru sınıflandırma 
oranı (%) 

AİYSP+YSA 
1, 3, 4, 5, 6 14 7 97.57 
1, 2, 3, 6, 9 11 3 97.42 
1, 2, 3, 4, 6 14 10 97.42 

AGYSP+YSA 
1, 2, 5, 6, 8 99 16 98.57 
2, 5, 6, 8, 9 88 18 97.57 
1, 3, 4, 6, 9 10 6 97.57 

 

Çizelge 5.16’da verildiği gibi AİYSP+YSA ve AGYSP+YSA sistemlerinden 

elde edilen en yüksek doğru sınıflandırma oranları sırasıyla % 97.57 ve % 98.57 dir. Bu 

sonuçlara göre; AİYSP öznitelik seçimi yöntemiyle 1, 3, 4, 5, 6 numaralı öznitelikler en 

iyi seçilirken, AGYSP öznitelik seçimi yöntemiyle 1, 2, 5, 6, 8 numaralı öznitelikler en 

iyi seçilmiştir. Bu seçilen öznitelik vektörleri, TBA uzayına dönüştürülüp, elde edilen 

uzaylardan birer giriş vektörü daha atılmıştır.  

AİYSP ve AGYSP yöntemleriyle 9 öznitelik vektöründen seçilerek elde dilen 

dört giriş öznitelik vektörü YSA sınıflandırıcısına verilmiş ve sırasıyla AİYSP+YSA 

için % 97.57 ve AGYSP+YSA için % 98.57 elde edilmiştir. Bu YSA sonuçlarına göre 

AGYSP+YSA sisteminden elde edilen sonucun daha iyi olduğu görülmüştür ve bu 
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yüzden literatür karşılaştırması açısından bu sonuç seçilmiştir. Bu elde edilen sonuç, 

AGYSP’nin AİYSP’ye göre daha ayırt edici öznitelikleri seçtiğini göstermiştir. 

AGYSP+YSA sisteminin, YSA giriş ve çıkış katmanı düğüm sayıları sırasıyla 4 

ve 1 şeklinde oluşturulmuştur. Sınıflandırma aşamasında, en iyi gizli düğüm ve en iyi 

çevrim sayısını bulmak için gizli düğüm sayısı 2’den 35’e 1’er aralıklarla ve çevrim 

sayısı 1’den 120’e 1’er aralıklarla taranmıştır. Bu sayede en yüsek performansı 

sergileyen gizli düğüm ve çevrim sayısını belirlenmiştir.  Bu tarama işlemine göre gizli 

katmanın düğüm sayısı ve çevrim sayısı sırasıyla 16 ve 99 bulunmuştur. Meme kanseri 

veri kümesi için AGYSP+YSA sisteminin iterasyon sayısına göre sınıflandırma 

doğruluğu grafiği ve gizli düğüm sayısına göre sınıflandırma doğruluğu grafiği sırasıyla 

Şekil 5.13’de ve Şekil 5.14’de verilmiştir. 

 

 

Şekil 5.13. Meme kanseri veri kümesi için AGYSP+YSA sisteminin iterasyon sayısına göre sınıflandırma 
doğruluğu grafiği 
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Şekil 5.14. Meme kanseri veri kümesi için AGYSP+YSA sisteminin gizli düğüm sayısına göre 
sınıflandırma doğruluğu grafiği 

AGYSP+YSA kullanan sistemin, 10-katlı çapraz doğrulamayla elde edilen YSA 

performans sonuçları (duyarlılık, belirlilik, pozitif kestirimci değer, negatif kestirimci 

değer, doğru sınıflandırma oranı) Çizelge 5.17’de gösterilmiştir. 

Çizelge 5.17. Meme kanserinin algılanması için AGYSP+YSA kullanan sistemin performansı 

Sınıflandırıcı Çapraz 
onaylama 
parçacığı 

Duyarlılık 
(%) 

Belirlilik 
(%) 

Positif 
kestirimci 
değer (%) 

Negatif 
kestirimci 
değer (%) 

Doğru 
sınıflandırma 
oranı(%) 

AGYSP+YSA 
(1, 2, 5, 6, 8) 

ÇD-1 100 100 100 100 100 
ÇD-2 97.96 100 100 95.45 98.57 
ÇD-3 97.73 96.15 97.73 96.15 97.14 
ÇD-4 95.83 100 100 91.67 97.14 
ÇD-5 100 100 100 100 100 
ÇD-6 100 100 100 100 100 
ÇD-7 96.23 100 100 89.47 97.14 
ÇD-8 97.73 100 100 96.30 98.57 
ÇD-9 97.44 100 100 96.88 98.57 
ÇD-10 100 96.15 97.78 100 98.57 

 Ortalama 98.29 99.23 99.55 96.59 98.57 

 

Bu çalışmada, YSA sınıflandırıcısının performans değerlendirme kriterlerinden 

biri olarak karşıtlık matrisi de kullanılmıştır. Karşıtlık matrisi, doğru pozitif, yanlış 

pozitif, yanlış negatif ve doğru negatif olmak üzere dört sınıflandırma performans indisi 

içermektedir. Çapraz onaylama parçacıkları üzerinde AGYSP+YSA metodu 

kullanılarak elde edilen karşıtlık matrisleri Çizelge 5.18’de verilmiştir. 
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Çizelge 5.19’da önerilen sistemle literatürdeki diğer sistemlerin karşılaştırması 

verilmiştir. Şimdiye kadar kanser verisi üzerinde k-katlı çapraz doğrulama metodu 

uygulanarak yapılan çalışmalar içerisinde, elde edilen ortalama doğruluk oranının, çok 

umut verici olduğu gözükmektedir.  

Çizelge 5.18. Çapraz doğrulama parçacıkları üzerinde AGYSP+YSA metodu kullanılarak elde edilen 
karşıtlık matrisleri 

Çapraz 
doğrulama 
parçacığı 

Gerçek 
sınıf 

‘‘iyi 
huylu’’tahmin 
sayısı 

 ‘‘kötü 
huylu’’tahmin 
sayısı 

ÇD-1 iyi huylu 46 0 
kötü huylu 0 23 

ÇD-2 iyi huylu 48 1 
kötü huylu 0 21 

ÇD-3 iyi huylu 43 1 
kötü huylu 1 25 

ÇD-4 iyi huylu 46 2 
kötü huylu 0 22 

ÇD-5 iyi huylu 49 0 
kötü huylu 0 21 

ÇD-6 iyi huylu 42 0 
kötü huylu 0 28 

ÇD-7 iyi huylu 51 2 
kötü huylu 0 17 

ÇD-8 iyi huylu 43 1 
kötü huylu 0 26 

ÇD-9 iyi huylu 38 1 
kötü huylu 0 31 

ÇD-10 iyi huylu 44 0 
kötü huylu 1 25 
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Çizelge 5.19. AGYSP+YSA yönteminin ve literatürdeki diğer yöntemlerin sınıflandırma doğrulukları 

(Yazar, Yıl) Metot  Sınıflandırma 
doğruluğu (%) 

 
(Goodman ve ark., 2002) 
 

Optimized- LVQ (10-katlı ÇD)  96.70 
Big- LVQ (10-katlı ÇD) 96.80 
AIRS (10-katlı ÇD) 97.20 

(Abonyi ve Szeifert, 2003) Supervised fuzzy clustering (10-katlı ÇD) 95.57 
(Polat ve Güneş, 2007) LS-SVM (10-katlı ÇD) 98.53 

(Karabatak ve İnce, 2009) AR1+YSA (3-katlı ÇD) 
AR2+YSA (3-katlı ÇD) 

97.4  
95.6 

(Yeh ve ark., 2009) DPSO (Çapraz doğrulama yok) 98.71 
(Marcano-Cedeno ve ark., 
2011) 

AMMLP (Çapraz doğrulama yok) 99.26 

(Xu ve ark., 2011) Kernel-based orthogonal transform (10-
katlı ÇD) 

98.53 

(Chen ve ark., 2011) 

RS_SVM) (5-katlı ÇD) (eğitim: % 50- 
test: % 50) 

96.55  
 

RS_SVM) (5-katlı ÇD) (eğitim: % 70- 
test: % 30)  

96.72  
 

RS_SVM) (5-katlı ÇD) (eğitim: % 80- 
test: % 20) 

96.87 

(Senapati ve ark., 2011) LLWNN-RLS (10-katlı ÇD) 97.2 
Tez çalışması AGYSP+YSA (10-katlı ÇD)  98.57 
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6. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

Bu tez çalışmasında, örüntü tanımanın temel öğelerinden biri olan öznitelik 

seçimi üzerinde durulmuş ve yeni öznitelik seçme yöntemleri geliştirilmiştir. Bu 

bölümde, tezden elde edilen sonuçlar yorumlanmış ve gelecekte bu konu üzerinde 

çalışacaklar için bazı öneriler sunulmuştur. 

6.1. Sonuçlar 

Öznitelik seçme algoritmaları; makina öğrenmesi, veri madenciliği ve örüntü 

tanıma için oldukça önemlidir. Çünkü önemli özniteliklerin seçilmesi hem sistemlerin 

basitleştirilmesini hem de hızlandırılmasını sağlamakla beraber ayrıca sistemin 

sınıflandırma doğruluğunu da artırmaktadır. Bu amaçla, bu tez kapsamında; Bal arı 

sürülerinin akıllı yiyecek arama davranışını taklit eden Yapay Arı Kolonisi (YAK) 

optimizasyon algoritmasının, kümeleme tabanlı öznitelik seçiminde kullanılmasıyla 

geliştirilen ve YAKÖS olarak isimlendirilen yeni bir öznitelik seçme yöntemi ve bu 

yöntemin kullanımıyla geliştirilen dört sistem önerilmiştir. Bu sistemler; 

YAKÖS+YSA,  YAKÖS+TBA+YSA, YAKÖS+DVM ve YAKÖS+TBA+DVM’dir. 

Ayrıca Karesel Diskriminant Analizi (KDA) sınıflandırma algoritmasını kriter alarak 

geliştirilen Ardışık İleri Yönde Seçim (AİYS) ve Ardışık Geri Yönde Seçim (AGYS) ile 

TBA’nın birleştirilmesiyle oluşturulmuş ve sırasıyla AİYSP ve AGYSP olarak 

isimlendirilen iki tane hibrit öznitelik seçim yöntemi ve bu yöntemlerin kullanımıyla 

geliştirilen iki sistem önerilmiştir. Bu sistemler, AİYSP+YSA ve AGYSP+YSA’dır. 

Tezde geliştirilen yeni YAKÖS yönteminin başarısı, hem Yapay Sinir Ağları 

(YSA)  sınıflandırıcısında hem de Destek Vektör Makinaları sınıflandırıcısında test 

edilirken diğer yöntemler ise Yapay Sinir Ağları sınıflandırıcısında test edilmiştir. 

Sınıflandırmanın güvenilirliğini artırmak için bütün sistemlerin sınıflandırma 

aşamasında k-katlı çapraz doğrulama yöntemi kullanılmıştır. 

YAKÖS yeni öznitelik seçim algoritmasının test edilmesi amacıyla biyomedikal 

alanında geliştirilen algoritmalarda sıklıkla kullanılan ve UCI veri tabanından alınan 

Statlog kalp hastalığı, SPECT görüntüleri ile kalp hastalığı, meme kanseri, Hepatit, 

Karaciğer hastalığı, Diyabet veri kümeleri kullanılmıştır. İlk olarak, YAKÖS 

algoritmasının 100 defa çalıştırılıp ilgili özniteliklerin seçilmesi sağlanmaktadır.  

YAKÖS metodundan sonra seçilen bu önitelikler , TBA uzayına dönüştürülmeden ve 
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TBA uzayına dönüştürülerek, YSA sınıflandırıcısı için giriş verisi olarak kullanılmıştır. 

YAKÖS+YSA ile YAKÖS+TBA+YSA sistemlerinin sonuçları karşılaştırıldığında 

bütün veri kümeleri için YAKÖS+TBA+YSA’nın daha iyi sonuçlar verdiği 

gözlemlenmiştir. Bu da YSA sınıflandırıcısının TBA ile daha uyumlu bir şekilde 

çalıştığını ve YSA’nın eğitim stratejilerinin bu tür bir dönüşüme uygun olduğunu 

göstermektedir.  

Ayrıca YAKÖS yönteminin üstünlüğünü göstermek için en iyi sınıflandırma 

doğruluğununun bulunmasının yanında farklı performans değerlendirmeleri, en iyi 

sonucu veren YAKÖS+TBA+YSA sistemi için yapılmış ve kullanılan bütün veri 

kümeleri için bu değerler bulunmuştur. Bu performans değerleri sırasıyla şunlardır: 

öznitelik seçimi olmadan elde edilen ortalama sınıflandırma zamanı; öznitelik seçimi 

olmadan elde edilen ortalama sınıflandırma doğruluğu, öznitelik seçimi ile elde edilen 

ortalama sınıflandırma zamanı, öznitelik seçimi ile edilen ortalama sınıflandırma 

doğruluğu ve öznitelik seçimi ile 30 kez çalıştırma sonucu elde edilen en iyi 

sınıflandırma doğruluğudur. Bu değerler sistemin sınıflandırmasının 30 kez 

çalıştırılmasıyla elde edilen ortalama değerlerdir. Ayrıca sınıflandırma doğruluklarının 

standart sapma değerleri de bulunmuştur. Algoritmaların 10 katlı çapraz doğrulama 

yöntemi kullanarak 30 kez çalıştırılması, bu performans değerlerini daha objektif ve 

doğru hale getirmiştir.  

Öznitelik seçimi kullanıldığında ortalama sınıflandırma zamanı Statlog kalp veri 

kümesi için 6.59 saniyeden 6.16 saniyeye, SPECT görüntüleri veri kümesi için 2.91 

saniyeden 2.76 saniyeye, meme kanseri veri kümesi için 18.53 saniyeden 15.46 

saniyeye, Hepatit veri kümesi için 2.98 saniyeden 2.95 saniyeye, Karaciğer hastalığı 

veri kümesi için 8.91 saniyeden 8.85 saniyeye, Diyabet veri kümesi için 3.49 saniyeden 

3.22 saniyeye düşmüştür. Öznitelik seçimi kullanıldığında ortalama sınıflandırma 

doğruluğu Statlog kalp veri kümesi için 79.48(std=0.68)’den 87.04(std=1.22) değerine, 

SPECT görüntüleri veri kümesi için 79.34(std=1.51)’den 83.01(std=1.48) değerine, 

meme kanseri veri kümesi için 95.46(std=0.29)’den 97.76(std=0.39) değerine, Hepatit 

veri kümesi için 86.63(std=0.94)’den 91.98(std=0.83) değerine, Karaciğer hastalığı veri 

kümesi için 71.38(std=0.62)’den 73.55(std=0.62) değerine, Diyabet veri kümesi için 

73.51(std=1.35)’den 76.38(std=2.47) değerine yükselmiştir. Sonuçlardan görülebileceği 

gibi, öznitelik seçimi kullanan algoritmanın hem ortalama sınıflandırma zamanı daha 

düşmekte hem de ortalama sınıflandırma doğruluğu daha da artmaktadır. İşlem 

süresindeki bu azalma, yüksek boyutlu verilerde daha da önem kazanmaktadır.  
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Önerilen sistemin temel avantajı, pahalı veri toplama sistemleri ve zaman gerektiren 

gereksiz ölçümleri önlemektir. Diğer bir avantajı, daha az karmaşık veri kümesi ile 

yüksek hassasiyete sahip bir sınıflandırma sistemi sağlamasıdır. 

YAKÖS metodunu ikinci bir sınıflandırıcıyla test etmek için YAKÖS 

metodundan sonra seçilen önitelikler , TBA uzayına dönüştürülmeden ve TBA uzayına 

dönüştürülerek, bu sefer de DVM sınıflandırıcısı için giriş verisi olarak kullanılmıştır. 

YAKÖS+DVM ile YAKÖS+TBA+DVM sistemlerinin sonuçları karşılaştırıldığında 

bütün veri kümeleri için YAKÖS+DVM’nın daha iyi sonuçlar verdiği gözlemlenmiştir. 

Bu da TBA ile elde edilen veri kümelerinin DVM sınıflandırıcısının eğitim stratejileri 

için uygun olmadığı ve bu sebeple TBA’sız kullanılmasının daha uygun olacağı görüşü 

tespit edilmiştir. 

Bulunan sonuçlar neticesinde her veri tabanı için farklı sistemlerin iyi sonuç 

bulabileceği gözlemlenmiştir. Statlog kalp, SPECT görüntüleri ve meme kanseri veri 

kümesi için YAKÖS+TBA+YSA daha iyi sonuç verirken (YSA sınıflandırıcısının 

doğru sınıflandırma oranları, Statlog kalp hastalığı veri kümesi için % 88.89, SPECT 

görüntüleri veri kümesi için % 88.04 ve meme kanseri veri kümesi için % 98.71) 

Hepatit, Karaciğer hastalığı, Diyabet veri kümeleri için YAKÖS+DVM daha iyi sonuç 

(DVM sınıflandırıcısının doğru sınıflandırma oranları ise Hepatit veri kümesi için % 

94.92, Karaciğer hastalığı veri kümesi için % 74.81, Diyabet veri kümesi için % 79.29) 

vermiştir. Buna göre; geliştirilen bir hastalık tanıma sisteminin bütün veri kümeleri için 

kesinlikle yüksek performans vereceği düşünülmemelidir. Diğer sınıflandırma metotları 

da o veriye özel araştırılmalıdır.  

Elde edilen sonuçların literatürdeki k-katlı çapraz doğrulama kullanan çalışma 

sonuçlarıyla karşılaştırıldığında, YAKÖS öznitelik seçimi ile oluşturulan sistemlerin 

daha yüksek başarıya sahip olduğu görülmüştür. Bu başarının sebebi, geliştirilen 

YAKÖS algoritmasının her bir küme merkezini bulmak için sürekli olarak rassal 

değerler üreterek tüm muhtemel çözüm uzayını taraması ve sonunda10’ar adet araştırma 

değeri (yiyecek kaynağı)  tespit etmesidir. Bu sayede algoritma, yerel minumum 

değerlerine takılmadan global minumum değerlerini bulmaya odaklanmaktadır. 

Ayrıca meme kanseri veri kümesi için YAKÖS ile elde edilen sonuç, geliştirilen 

AGYSP yönteminden de daha iyi çıkmaktadır. Elde edilen yüksek başarı değerleri de 

göz önüne alındığında, geliştirilen YAKÖS metodunun hastalıkların teşhisinde etkin 

olarak kullanılabileceği görülmektedir. Buna ek olarak geliştirilen bu yöntemin 

öznitelik seçme gerektiren tüm uygulamalarda da başarılı olacağı inancındayız.  
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Bu tezde yapılan ikinci bir çalışmada ise meme kanserinin tespitinde, kriter 

olarak KDA sınıflandırma algoritması ve güvenilirliği artırmak için 10-katlı çapraz 

doğrulama kullanılarak geliştirilen AİYS ve AGYS ile TBA’nın birleştirilmesiyle 

oluşturulmuş iki tane hibrit öznitelik seçim yöntemi AİYSP ve AGYSP sunulmuştur. 

Elde edilen sonuçlara göre AGYSP öznitelik seçim yönteminin AİYSP öznitelik seçim 

yöntemine göre daha iyi olduğu görülmüştür. AGYSP öznitelik seçim yönteminin 

sonucuna göre giriş öznitelik uzayı 9’dan 4’e azaltılmıştır. Bu hibrit ön işleme 

algoritmasının çıktısı, konvansiyonel bir sınıflandırıcı olan çok katmanlı ileri beslemeli 

geriye yayılımlı yapay sinir ağına uygulanmıştır. Bu yapay sinir ağı, Ölçeklendirilmiş 

Eşlenik Gradyan Geriye yayılım algoritması ile eğitilmiştir. Eğitim ve test aşamalarının 

bilimsel olarak daha güvenilir şekilde yapılabilmesi için 10-katlı çapraz doğrulama 

yöntemi uygulanmıştır. Bu sistemin performansını değerlendirmek için Wisconsin 

meme kanseri veritabanı kullanılmıştır. Önerilen AGYSP+YSA ortalama doğru 

sınıflandırma oranı % 98.57 olarak bulunmuştur. Bu önerilen AGYSP+YSA sistemin 

ortalama değeri, kanser verisi üzerine k-katlı çapraz–doğrulama kullanılarak 

uygulanmış literatürdeki diğer sistemlerin sonuçlarından daha iyidir. Sonuç olarak, 

AGYSP+YSA sistemi göstermiştir ki; yapay sinir ağının başarısı, ilgili özniteliklerin 

seçilmesi ve verinin başka bir uzaya dönüştürerek ilgisiz ve bozucu etkisi bulunan 

verilerin yok edilmesi ile daha da artmaktadır. Böylece bu çalışmanın, erken teşhisin 

hayat kurtardığı kanserle mücadelede daha hızlı ve daha güvenilir otomatik tanı teşhis 

sistemleri geliştirilmesine katkısı olacağı inancındayız.  

6.2. Öneriler 

Bilim insanları tarafından veri madenciliğinin başarılı olması için veri ön işleme 

sürecinin önemli olduğu vurgulanmaktadır. Bu yüzden öznitelik seçiminin, örüntü 

tanımada daha yaygın bir şekilde kullanılması gerekmektedir. YAK algoritması gibi 

literatürdeki pek çok problemde başarılı sonuçlar veren yöntemlerin öznitelik seçiminde 

kullanılması ya da uyarlanması geliştirilebilir. Bunun dışında, veri kümesine göre 

madencilik algoritmaları farklı sonuçlar üretebileceğinden her yöntem her veri kümesi 

için iyi sonuç vermeyebilir. Bundan dolayı başarılı olabilecek pek çok hibrit yaklaşım 

denenebilir. Öznitelik seçimi algoritmaları özellikle büyük boyutlu veri kümeleri için 

daha etkindir. Çünkü sınıflandırma sürecinde gereksiz veriler atıldığı için sınıflandırma 
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süresi oldukça kısalmaktadır. Bu yüzden büyük boyutlu veri kümelerinin bulunduğu 

uygulamalarda rahatlıkla kullanılabilir. 

  Geliştirilen yeni YAKÖS yöntemi için Matlab’da bir GUI programı 

tasarlanabilir. Böylece algoritmayı kullanan kişinin kolay bir şekilde koloni sayısı, 

maksimum çevrim sayısı gibi pek çok parametreyi değiştirmesine izin veren bir sistem 

ortaya çıkarılabilir. Bu sistem sayesinde de işlenecek veri kümesi için en iyi optimum 

yapı ve sonuçlar elde edilebilir. Ayrıca Sİİ (Sayısal işaret işleyicileri) ve APKD (Alan 

programlamalı kapı dizileri) destekli gömülü bilgisayar sitemleri kullanılarak taşınabilir 

tıbbi karar destek sistemleri oluşturulabilir.  

Bunlara ilave olarak, önerilen algoritmalar ile hastadan elde edilen laboratuar 

sonuçlarını anlık olarak analizini yapan simülasyonlar gerçekleştirilebilir. Daha sonra 

da cihazlara entegre edilerek, hastalığın karar verme aşamasında doktorlara yardımcı 

sistemler oluşturulabilir. Böylelikle, özniteliklerin seçilmesi ve verinin başka bir uzaya 

dönüştürerek ilgisiz ve bozucu etkisi bulunan verilerin yok edilmesiyle erken teşhisin 

hayat kurtardığı kanser gibi hastalıkların teşhisinde daha hızlı ve daha güvenilir 

otomatik ya da yardımcı tanı teşhis sistemleri geliştirilmesine katkı sağlanabilir.  

 



 

 

90

KAYNAKLAR 

Abonyi, J. and Szeifert, F., 2003, Supervised fuzzy clustering for the identification of 
fuzzy classifiers, Pattern Recognition Letters, 24(14), 2195-2207. 

Aghdam, M. H., Ghasem-Aghaee, N. and Basiri, M. E., 2009, Text feature selection 
using ant colony optimization, Expert Systems with Applications, 36(3), 6843-
6853. 

Aibinu, A. M., Salami, M. J. E. and Shafie, A. A., 2011, A novel signal diagnosis 
technique using pseudo complex-valued autoregressive technique, Expert 
Systems with Applications, 38(8), 9063-9069. 

Akay, B. and Karaboğa, D., 2012, A modified Artificial Bee Colony algorithm for real-
parameter optimization, Information Sciences, 192, 120-142. 

Akay, M. F., 2009, Support vector machines combined with feature selection for breast 
cancer diagnosis, Expert Systems with Applications, 36(2), 3240-3247. 

Akbaba, S. Ö., 2005, Karesel Diskriminant Analizi Ve Hata Oranları Tahmini, Ankara 
Üniversitesi, Fen Bilimleri Enstitüsü, Ankara, 65. 

Al-Ani, A., 2009, A dependency-based search strategy for feature selection, Expert 
Systems with Applications, 36(10), 12392-12398. 

Almuallim, H. and Dietterich, T. G., 1994, Learning Boolean Concepts in the Presence 
of Many Irrelevant Features, Artificial Intelligence, 69(1-2), 279-305. 

Amini, H., Gholami, R., Monjezi, M., Torabi, S. R., et al., 2012, Evaluation of flyrock 
phenomenon due to blasting operation by support vector machine, Neural 
Computing & Applications, 21(8), 2077-2085. 

Arias-Londono, J. D., Godino-Llorente, J. I., Saenz-Lechon, N., Osma-Ruiz, V., et al., 
2010, An improved method for voice pathology detection by means of a HMM-
based feature space transformation, Pattern Recognition, 43(9), 3100-3112. 

Bailly, K. and Milgram, M., 2009, Boosting feature selection for Neural Network based 
regression, Neural Networks, 22(5-6), 748-756. 

Bascil, M. S. and Temurtas, F., 2011, A Study on Hepatitis Disease Diagnosis Using 
Multilayer Neural Network with Levenberg Marquardt Training Algorithm, 
Journal of Medical Systems, 35(3), 433-436. 

Belhumeur, P. N., Hespanha, J. P. and Kriegman, D. J., 1997, Eigenfaces vs. 
Fisherfaces: Recognition using class specific linear projection, IEEE 
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 19(7), 711-720. 

Bermejo, P., Gamez, J. A. and Puerta, J. M., 2011, A GRASP algorithm for fast hybrid 
(filter-wrapper) feature subset selection in high-dimensional datasets, Pattern 
Recognition Letters, 32(5), 701-711. 

Blake, C. L. and Merz, C. J. (1998). "University of California at Irvine Repository of 
Machine Learning Databases." 1998, from 
http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html. 



 

 

91

Blum, A. L. and Langley, P., 1997, Selection of relevant features and examples in 
machine learning, Artificial Intelligence, 97(1-2), 245-271. 

Boutsidis, C. and Magdon-Ismail, M., 2013, Deterministic Feature Selection for k-
Means Clustering, IEEE Transactions on Information Theory, 59(9), 6099-6110. 

Brassard, G. and Bratley, P., 1996, Fundamentals of Algorithms, New Jersey: Prentice 
Hall. 

Caruana, R. and Freitag, D., 1994, Greedy Attribute Selection, Proc. 11th Int’l Conf. 
Machine Learning, 28-36. 

Chang, P. C., Lin, J. J. and Liu, C. H., 2012, An attribute weight assignment and 
particle swarm optimization algorithm for medical database classifications, 
Computer Methods and Programs in Biomedicine, 107(3), 382-392. 

Chen, H. L., Yang, B., Liu, J. and Liu, D. Y., 2011, A support vector machine classifier 
with rough set-based feature selection for breast cancer diagnosis, Expert 
Systems with Applications, 38(7), 9014-9022. 

Chen, L. F., Su, C. T., Chen, K. H. and Wang, P. C., 2012, Particle swarm optimization 
for feature selection with application in obstructive sleep apnea diagnosis, 
Neural Computing & Applications, 21(8), 2087-2096. 

Chen, X. B., Yang, J. and Liang, J., 2012, A flexible support vector machine for 
regression, Neural Computing & Applications, 21(8), 2005-2013. 

Chen, Y.-W. and Lin, C.-J., 2003, Combining SVMs with various feature selection 
strategies, NIPS 2003 feature selection challenge, 1-10. 

Cho, B. H., Yu, H., Lee, J., Chee, Y. J., et al., 2008, Nonlinear support vector machine 
visualization for risk factor analysis using nomograms and localized radial basis 
function kernels, IEEE Transactions on Information Technology in Biomedicine, 
12(2), 247-256. 

Chou, S. M., Lee, T. S., Shao, Y. E. and Chen, I. F., 2004, Mining the breast cancer 
pattern using artificial neural networks and multivariate adaptive regression 
splines, Expert Systems with Applications, 27(1), 133-142. 

Cortes, C. and Vapnik, V., 1995, Support-Vector Networks, Machine Learning, 20(3), 
273-297. 

Çalışır, D. and Doğantekin, E., 2011, A new intelligent hepatitis diagnosis system: 
PCA-LSSVM, Expert Systems with Applications, 38(8), 10705-10708. 

Daliri, M. R., 2012, Feature selection using binary particle swarm optimization and 
support vector machines for medical diagnosis, Biomedical Engineering-
Biomedizinische Technik, 57(5), 395-402. 

Das, S., 2001, Filters, Wrappers and a Boosting-Based Hybrid for Feature Selection, 
Proc. 18th Int’l Conf. Machine Learning, 74-81. 

Dash, M., Choi, K., Scheuermann, P. and Liu, H., 2002, Feature Selection for 
Clustering-a Filter Solution, Proc. Second Int’l Conf. Data Mining, 115-122. 



 

 

92

Dash, M. and Liu, H., 1997, Feature Selection for Classification, Intelligent Data 
Analysis: An Int’l J., 1(3), 131-156. 

Diamantidis, N. A., Karlis, D. and Giakoumakis, E. A., 2000, Unsupervised 
stratification of cross-validation for accuracy estimation, Artificial Intelligence, 
116(1-2), 1-16. 

Doak, J., 1992, An Evaluation of Feature Selection Methods and Their Application to 
Computer Security, technical report, Univ. of California at Davis, Dept. 
Computer Science. 

Dogantekin, E., Dogantekin, A. and Avci, D., 2009, Automatic hepatitis diagnosis 
system based on Linear Discriminant Analysis and Adaptive Network based on 
Fuzzy Inference System, Expert Systems with Applications, 36(8), 11282-11286. 

Duch, W., Adamczak, R. and Grabczewski, K., 2001, A new methodology of 
extraction, optimization and application of crisp and fuzzy logical rules, IEEE 
Transactions on Neural Networks, 12(2), 277-306. 

Duda, R. O., Hart, P. E. and Stork, D. G., 2001, Pattern classification, John Wiley & 
Sons Inc. , USA, 654p. 

Elalami, M. E., 2009, A filter model for feature subset selection based on genetic 
algorithm, Knowledge-Based Systems, 22(5), 356-362. 

Francois, D., Rossi, F., Wertz, V. and Verleysen, M., 2007, Resampling methods for 
parameter-free and robust feature selection with mutual information, 
Neurocomputing 70, 1276-1288. 

Goldberg, D. E., 1989, Genetic algorithms in search, optimization, and machine 
learning, Addison-Wesley, Reading, MA, 432 p. 

Goncalves, L. B., Vellasco, M. M. B. R., Pacheco, M. A. C. and de Souza, F. J., 2006, 
Inverted hierarchical neuro-fuzzy BSP system: A novel neuro-fuzzy model for 
pattern classification and rule extraction in databases, IEEE Transactions on 
Systems Man and Cybernetics Part C-Applications and Reviews, 36(2), 236-
248. 

Goodman, D. E., Boggess, L. and Watkins, A., 2002, Artificial immune system 
classification of multiple-class problems, Proceedings of the Artificial Neural 
Networks in Engineering ANNIE 02, 179-183. 

Gu, X. Q., Ni, T. G. and Wang, H. Y., 2014, New Fuzzy Support Vector Machine for 
the Class Imbalance Problem in Medical Datasets Classification, Scientific 
World Journal. 

Günal, S. and Edizkan, R., 2008, Subspace based feature selection for pattern 
recognition, Information Sciences 178, 3716–3726. 

Güneş, S., Polat, K. and Yosunkaya, S., 2010, Multi-class f-score feature selection 
approach to classification of obstructive sleep apnea syndrome, Expert Systems 
with Applications, 37(2), 998-1004. 

Guyon, I. and Elisseeff, A., 2003, An introduction to variable and feature selection, 
Journal of Machine Learning Research, 3, 1157–1182. 



 

 

93

Güler, I. and Übeyli, E. D., 2005, ECG beat classifier designed by combined neural 
network model, Pattern Recognition, 38(2), 199-208. 

Gülmezoğlu, M. B., Dzhafarov, V. and Barkana, A., 2001, The common vector 
approach and its relation to principal component analysis, IEEE Transactions on 
Speech and Audio Processing, 9(6), 655-662. 

Günal, S., 2008, Örüntü Tanıma Uygulamalarında Altuzay Analiziyle Öznitelik Seçimi 
ve Sınıflandırma, Doktora Tezi, Eskişehir Osmangazi Üniversitesi, Fen Bilimleri 
Enstitüsü, Eskişehir, 96. 

Günal, S., 2012, Hybrid feature selection for text classification, Turkish Journal of 
Electrical Engineering and Computer Sciences, 20, 1296-1311. 

Günal, S. and Edizkan, R., 2008, Subspace based feature selection for pattern 
recognition, Information Sciences, 178(19), 3716-3726. 

Hall, M. A., 2000, Correlation-Based Feature Selection for Discrete and Numeric Class 
Machine Learning, Proc. 17th Int’l Conf. Machine Learning, 359-366. 

Haykin, S., 1994, Neural Networks: A Comprehensive Foundation, Macmillan College 
Publishing Company, New York. 

Hu, Q. H., Che, X. J., Zhang, L. and Yu, D. R., 2010, Feature evaluation and selection 
based on neighborhood soft margin, Neurocomputing, 73(10-12), 2114-2124. 

İnan, O., Uzer, M. S. and Yılmaz, N., 2013, A New Hybrid Feature Selection Method 
Based on Association Rules and PCA for Detection of Breast Cancer, 
International Journal of Innovative Computing Information and Control, 9(2), 
727-739. 

İsa, N. A. M. and Mamat, W. M. F. W., 2011, Clustered-Hybrid Multilayer Perceptron 
network for pattern recognition application, Applied Soft Computing, 11(1), 
1457-1466. 

Ishii, T., Ashihara, M. and Abe, S., 2008, Kernel discriminant analysis based feature 
selection, Neurocomputing, 71(13-15), 2544-2552. 

Ivanciuc, 2007, Reviews in Computational Chemistry. 

Jain, A. and Zongker, D., 1997, Feature selection: Evaluation, application, and small 
sample performance, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine 
Intelligence, 19(2), 153-158. 

Jiao, N., Miao, D. Q. and Zhou, J., 2010, Two novel feature selection methods based on 
decomposition and composition, Expert Systems with Applications, 37(12), 
7419-7426. 

Jolliffe, I. T., 2002, Principal Component Analysis, Springer, New York. 

Kahramanlı, H. and Allahverdi, N., 2008, Design of a hybrid system for the diabetes 
and heart diseases, Expert Systems with Applications, 35(1-2), 82-89. 

Kahramanlı, H. and Allahverdi, N., 2009, Extracting rules for classification problems: 
AIS based approach, Expert Systems with Applications, 36(7), 10494-10502. 



 

 

94

Karabatak, M. and İnce, M. C., 2009, An expert system for detection of breast cancer 
based on association rules and neural network, Expert Systems with 
Applications, 36(2), 3465-3469. 

Karabatak, M., İnce, M. C. and Avcı, E., 2008, An Expert Sytem for Diagnosis Breast 
Cancer based on Principal Component Analysis Method, 2008 IEEE 16th Signal 
Processing, Communication and Applications Conference, Vols 1 and 2, 424-
427. 

Karaboğa, D. and Akay, B., 2009, A comparative study of Artificial Bee Colony 
algorithm, Applied Mathematics and Computation, 214(1), 108-132. 

Karaboğa, D. and Öztürk, C., 2010, Fuzzy clustering with artificial bee colony 
algorithm, Scientific Research and Essays, 5(14), 1899-1902. 

Karaboğa, D. and Öztürk, C., 2011, A novel clustering approach: Artificial Bee Colony 
(ABC) algorithm, Applied Soft Computing, 11(1), 652-657. 

Kavzoglu, T. and Mather, P. M., 2000, The use of feature selection techniques in the 
context of artificial neural networks, 26th Annual Conference of Remote Sensing 
Society, Leicester, UK. 

Kendler, K. S., 1987, Sporadic Vs Familial Classification Given Etiologic 
Heterogeneity .1. Sensitivity, Specificity, and Positive and Negative Predictive 
Value, Genetic Epidemiology, 4(5), 313-330. 

Kim, S. B., Wang, Z., Oraintara, S., Temiyasathit, C., et al., 2008, Feature selection and 
classification of high-resolution NMR spectra in the complex wavelet transform 
domain, Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 90(2), 161-168. 

Kohavi, R. and John, G. H., 1997, Wrappers for feature subset selection, Artificial 
Intelligence, 97(1-2), 273-324. 

Könönen, V., Mäntyjärvi, J., Similä, H., Pärkkä, J., et al., 2010, Automatic feature 
selection for context recognition in mobile devices, Pervasive and Mobile 
Computing, ARTICLE IN PRESS. 

Kuan, T. W., Wang, J. F., Wang, J. C., Lin, P. C., et al., 2012, VLSI Design of an SVM 
Learning Core on Sequential Minimal Optimization Algorithm, IEEE 
Transactions on Very Large Scale Integration (Vlsi) Systems, 20(4), 673-683. 

Kudo, M. and Sklansky, J., 2000, Comparison of algorithms that select features for 
pattern classifiers, Pattern Recognition, 33(1), 25-41. 

Ladha, L. and Deepa, T., 2011, Feature Selection Methods And Algorithms, 
International Journal on Computer Science and Engineering (IJCSE), 3(5), 
1787-1797. 

Lai, C., Reinders, M. J. T. and Wessels, L., 2006, Random subspace method for 
multivariate feature selection, Pattern Recognition Letters, 27, 1067–1076. 

Langley, P., 1994, Selection of Relevant Features in Machine Learning, Proc. AAAI 
Fall Symp. Relevance, 140-144. 



 

 

95

Lee, J. D., 1997, Object recognition using a neural network with optimal feature 
extraction, Mathematical and Computer Modelling, 25(12), 105-117. 

Lee, Y. J. and Mangasarian, O. L., 2001, SSVM: A smooth support vector machine for 
classification, Computational Optimization and Applications, 20(1), 5-22. 

Li, B. Y., Wang, Q. W. and Hu, J. L., 2011, Feature Subset Selection: A Correlation-
Based SVM Filter Approach, IEEE Transactions on Electrical and Electronic 
Engineering, 6(2), 173-179. 

Li, D. C., Liu, C. W. and Hu, S. C., 2011, A fuzzy-based data transformation for feature 
extraction to increase classification performance with small medical data sets, 
Artificial Intelligence in Medicine, 52(1), 45-52. 

Li, Y. J., Luo, C. and Chung, S. M., 2008, Text clustering with feature selection by 
using statistical data, IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, 
20(5), 641-652. 

Liu, H. and Motoda, H., 1998, Feature Extraction, Construction and Selection: A Data 
Mining Perspective, eds. Boston: Kluwer Academic, second printing, 2001. 

Liu, H. and Motoda, H., 1998, Feature Selection for Knowledge Discovery and Data 
Mining, Kluwer Academic, Boston. 

Liu, H. and Setiono, R., 1996, A Probabilistic Approach to Feature Selection-A Filter 
Solution, Proc. 13th Int’l Conf. Machine Learning, 319-327. 

Liu, H. and Yu, L., 2005, Toward integrating feature selection algorithms for 
classification and clustering, IEEE Transactions on Knowledge and Data 
Engineering, 17(4), 491-502. 

Manimala, K., Selvi, K. and Ahila, R., 2011, Hybrid soft computing techniques for 
feature selection and parameter optimization in power quality data mining, 
Applied Soft Computing, 11(8), 5485-5497. 

Marcano-Cedeno, A., Quintanilla-Dominguez, J. and Andina, D., 2011, WBCD breast 
cancer database classification applying artificial metaplasticity neural network, 
Expert Systems with Applications, 38(8), 9573-9579. 

Maren, A., Harston, C. and Pap, R., 1990, Handbook of Neural Computing 
Applications, Academic Press, London  

Marill, T. and Green, D. M., 1963, On the effectiveness of receptors in recognition 
system, IEEE Trans. Inform. Theory, 9, 11–17. 

Marill, T. and Green, D. M., 1963, On the effectiveness of receptors in recognition 
systems, Information Theory, IEEE Transactions on, 9(1), 11-17. 

McSherry, D., 2011, Conversational case-based reasoning in medical decision making, 
Artificial Intelligence in Medicine, 52(2), 59-66. 

Miller, A., 2002, Subset Selection in Regression, second ed. Chapman & Hall/CRC. 

Mitchell, T. M., 1997, Machine Learning, The McGraw-Hill Comp. Press, New York, 
USA. 



 

 

96

Moller, M. F., 1993, A Scaled Conjugate-Gradient Algorithm for Fast Supervised 
Learning, Neural Networks, 6(4), 525-533. 

Morais, S. R. d. and Aussem, A., 2010, A novel Markov boundary based feature subset 
selection algorithm, Neurocomputing 73, 578–584. 

Nanni, L. and Lumini, A., 2010, Orthogonal linear discriminant analysis and feature 
selection for micro-array data classification, Expert Systems with Applications, 
37(10), 7132-7137. 

Narendra, P. M. and Fukunaga, K., 1977, A branch and bound algorithm for feature 
subset selection, IEEE Trans. on Computers, 26(9), 917-922. 

Nguyen, M. H. and de la Torre, F., 2010, Optimal feature selection for support vector 
machines, Pattern Recognition, 43(3), 584-591. 

Özşen, S. and Güneş, S., 2008, Effect of feature-type in selecting distance measure for 
an artificial immune system as a pattern recognizer, Digital Signal Processing, 
18(4), 635-645. 

Öztemel, E., 2003, Yapay sinir ağları (Artificial Neural Networks), Papatya Publisher, 
Istanbul. 

Patil, B. M., Joshi, R. C. and Toshniwal, D., 2010, Hybrid prediction model for Type-2 
diabetic patients, Expert Systems with Applications, 37(12), 8102-8108. 

Peng, Y. H., Wu, Z. Q. and Jiang, J. M., 2010, A novel feature selection approach for 
biomedical data classification, Journal of Biomedical Informatics, 43(1), 15-23. 

Polat, K., 2008, Biyomedikal sinyallerde veri ön-işleme tekniklerinin medikal teşhiste 
sınıflama doğruluğuna etkisinin incelenmesi, Doktora Tezi, Selçuk Üniversitesi, 
Fen Bilimleri Enstitüsü, Konya, 151. 

Polat, K. and Güneş, S., 2006, Hepatitis disease diagnosis using a new hybrid system 
based on feature selection (FS) and artificial immune recognition system with 
fuzzy resource allocation, Digital Signal Processing, 16(6), 889-901. 

Polat, K. and Güneş, S., 2007, Breast cancer diagnosis using least square support vector 
machine, Digital Signal Processing, 17(4), 694-701. 

Polat, K. and Güneş, S., 2007, An expert system approach based on principal 
component analysis and adaptive neuro-fuzzy inference system to diagnosis of 
diabetes disease, Digital Signal Processing, 17(4), 702-710. 

Polat, K. and Güneş, S., 2007, A hybrid approach to medical decision support systems: 
Combining feature selection, fuzzy weighted pre-processing and AIRS, 
Computer Methods and Programs in Biomedicine, 88(2), 164-174. 

Polat, K. and Güneş, S., 2007, Prediction of hepatitis disease based on principal 
component analysis and artificial immune recognition system, Applied 
Mathematics and Computation, 189(2), 1282-1291. 

Polat, K. and Güneş, S., 2009, A new feature selection method on classification of 
medical datasets: Kernel F-score feature selection, Expert Systems with 
Applications, 36(7), 10367-10373. 



 

 

97

Polat, K., Güneş, S. and Arslan, A., 2008, A cascade learning system for classification 
of diabetes disease: Generalized discriminant analysis and least square support 
vector machine, Expert Systems with Applications, 34(1), 482-487. 

Polat, K., Şahan, S. and Güneş, S., 2007, Automatic detection of heart disease using an 
artificial immune recognition system (AIRS) with fuzzy resource allocation 
mechanism and k-nn (nearest neighbour) based weighting preprocessing, Expert 
Systems with Applications, 32(2), 625-631. 

Pudil, P., Novovicova, J. and Kittler, J., 1994, Floating Search Methods in Feature-
Selection, Pattern Recognition Letters, 15(11), 1119-1125. 

Pyle, D., 1999, Data Preparation for Data Mining, Morgan Kaufmann Publishers. 

Quinlan, J. R., 1986, Induction of Decision Trees, Machine Learning, 1(1), 81-106. 

Rencher, A. L., 2002, Methods of Multivariate Analysis John Wiley and Sons, Inc., 
ISBN 0-471-41889-7, 708p., USA. 

Reyes-Aldasoro, C. C. and Bhalerao, A., 2006, The Bhattacharyya space for feature 
selection and its application to texture segmentation, Pattern Recognition, 39(5), 
812-826. 

Reyes-Aldasoro, C. C. and Bhalerao, A., 2006, The Bhattacharyya space for feature 
selection and its application to texture segmentation, Pattern Recognition 39, 
812 – 826. 

Rokach, L., 2008, Genetic algorithm-based feature set partitioning for classification 
problems, Pattern Recognition, 41(5), 1676-1700. 

Sangün, L., 2007, Temel Bileşenler Analizi, Ayırma Analizi, Kümeleme Analizleri Ve 
Ekolojik Verilere Uygulanması Üzerine Bir Araştırma, Doktora Tezi, Çukurova 
Üniversitesi, Fen Bilimleri Enstitüsü, Adana, 251. 

Sasikala, M. and Kumaravel, N., 2005, Comparison of feature selection techniques for 
detection of malignant tumor in brain images, Indicon 2005 Proceedings, 212-
215. 

Schiezaro, M. and Pedrini, H., 2013, Data feature selection based on Artificial Bee 
Colony algorithm, EURASIP Journal on Image and Video Processing, 47. 

Senapati, M. R., Mohanty, A. K., Dash, S. and Dash, P. K., 2011, Local linear wavelet 
neural network for breast cancer recognition, Neural Comput & Applic. 

Siedlecki, W. and Sklansky, J., 1989, A note on genetic algorithms for large-scale 
feature selection, Pattern Recognition Letters, 10, 335–347. 

Stearns, S. D., 1976, On selecting features for pattern classifiers, 3rd lnternational 
Conference on Pattern Recognition, Coronado, CA, 71-75. 

Stearns, S. D., 1976, On selecting features for pattern classifiers, 3rd lnternational 
Conference on Pattern Recognition, Coronado, CA, 71-75. 



 

 

98

Şahan, S., Polat, K., Kodaz, H. and Güneş, S., 2005, The medical applications of 
attribute weighted artificial immune system (AWAIS): Diagnosis of Heart and 
Diabetes Diseases, Artificial Immune Systems, Proceedings, 3627, 456-468. 

Tan, K. C., Yu, Q., Heng, C. M. and Lee, T. H., 2003, Evolutionary computing for 
knowledge discovery in medical diagnosis, Artificial Intelligence in Medicine, 
27(2), 129-154. 

Theodoridis, S. and Koutroumbas, K., 2003, Pattern recognition, Academic Press, 
USA, 689 p. 

UCI veritabanı. (2012). "UCI Machine Learning Repository."   Retrieved 9 August 
2012, from http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html. 

Uncu, O. and Türkşen, I. B., 2007, A novel feature selection approach: Combining 
feature wrappers and filters, Information Sciences, 177(2), 449-466. 

Unler, A. and Murat, A., 2010, A discrete particle swarm optimization method for 
feature selection in binary classification problems, European Journal of 
Operational Research, 206(3), 528-539. 

Uzer, M. S., İnan, O. and Yılmaz, N., 2013, A hybrid breast cancer detection system via 
neural network and feature selection based on SBS, SFS and PCA, Neural 
Computing & Applications, 23(3-4), 719-728. 

Uzer, M. S., Yılmaz, N. and İnan, O., 2013, Feature Selection Method Based on 
Artificial Bee Colony Algorithm and Support Vector Machines for Medical 
Datasets Classification, Scientific World Journal. 

Übeyli, E. D., 2007, Implementing automated diagnostic systems for breast cancer 
detection, Expert Systems with Applications, 33(4), 1054-1062. 

Übeyli, E. D. and Güler, I., 2004, Multilayer perceptron neural networks to compute 
quasistatic parameters of asymmetric coplanar waveguides, Neurocomputing, 
62, 349-365. 

Van Gestel, T., Suykens, J. A. K., Lanckriet, G., Lambrechts, A., et al., 2002, Bayesian 
framework for least-squares support vector machine classifiers, Gaussian 
processes, and kernel Fisher discriminant analysis, Neural Computation, 14(5), 
1115-1147. 

Ververidis, D. and Kotropoulos, C., 2008, Fast and accurate sequential floating forward 
feature selection with the Bayes classifier applied to speech emotion 
recognition, Signal Processing, 88(12), 2956-2970. 

Vieira, S. M., Sousa, J. M. C. and Runkler, T. A., 2010, Two cooperative ant colonies 
for feature selection using fuzzy models, Expert Systems with Applications, 
37(4), 2714-2723. 

Wang, C. H., Hong, T. P. and Tseng, S. S., 2000, Integrating membership functions and 
fuzzy rule sets from multiple knowledge sources, Fuzzy Sets and Systems, 
112(1), 141-154. 

Wang, T. H., Huang, H. K., Tian, S. F. and Xu, J. F., 2010, Feature selection for SVM 
via optimization of kernel polarization with Gaussian ARD kernels, Expert 
Systems with Applications, 37(9), 6663-6668. 



 

 

99

Webb, A., 2002, Statistical pattern recognition, John Wiley & Sons Ltd., England, 496 
p. 

Whitney, A. W., 1971, A direct method of nonparametric measurement selection, IEEE 
Trans. Comput, 20, 1100–1103. 

Whitney, A. W., 1971, A Direct Method of Nonparametric Measurement Selection, 
Computers, IEEE Transactions on, C-20(9), 1100-1103. 

Wong, H. R., Lindsell, C. J., Pettilae, V., Meyer, N. J., et al., 2014, A Multibiomarker-
Based Outcome Risk Stratification Model for Adult Septic Shock, Critical Care 
Medicine, 42(4), 781-789. 

World Health Organization. (2011). "Cancer ", from http://www.who.int/cancer/en/. 

Xing, E., Jordan, M. and Karp, R., 2001, Feature Selection for HighDimensional 
Genomic Microarray Data, Proc. 15th Int’l Conf. Machine Learning, 601-608. 

Xu, Y., Qi, Z. and Wang, J., 2011, Breast cancer diagnosis based on a kernel orthogonal 
transform, Neural Comput & Applic. 

Yan, H. M., Jiang, Y. T., Zheng, J., Peng, C. L., et al., 2006, A multilayer perceptron-
based medical decision support system for heart disease diagnosis, Expert 
Systems with Applications, 30(2), 272-281. 

Yang, J. H. and Honavar, V., 1998, Feature subset selection using a genetic algorithm, 
IEEE Intelligent Systems & Their Applications, 13(2), 44-49. 

Yang, M. and Yang, P., 2010, A novel approach to improving C-Tree for feature 
selection, Applied SoftComputing, ARTICLE IN PRESS. 

Yao, X. and Liu, Y., 1997, A new evolutionary system for evolving artificial neural 
networks, IEEE Transactions on Neural Networks, 8(3), 694-713. 

Yeh, W. C., Chang, W. W. and Chung, Y. Y., 2009, A new hybrid approach for mining 
breast cancer pattern using discrete particle swarm optimization and statistical 
method, Expert Systems with Applications, 36(4), 8204-8211. 

Yıldırım, H., Altınsoy, H., Barışçı, N., Ergün, U., et al., 2004, Classification of the 
Frequency of Carotid Stenosis With MLP and RBF Neural Networks in Patients 
With Coroner Artery Disease, Journal of Medical Systems 28(6), 591-601. 

Youn, E., Koenig, L., Jeong, M. K. and Baek, S. H., 2010, Support vector-based feature 
selection using Fisher's linear discriminant and Support Vector Machine, Expert 
Systems with Applications, 37(9), 6148-6156. 

Yu, L. and Liu, H., 2003, Feature Selection for High-Dimensional Data: A Fast 
Correlation-Based Filter Solution, Proc. 20th Int’l Conf. Machine Learning, 
856-863. 

Zaman, S. and Karray, F., 2009, Features Selection using Fuzzy ESVDF for Data 
Dimensionality Reduction, 2009 International Conference on Computer 
Engineering and Technology, Vol I, Proceedings, 81-87. 



 

 

100

Zhao, Q., Deng, H. B., Zhang, W. Y. and Mu, A. X., 2007, Selection of image features 
for robot vision system, 2007 IEEE International Conference on Automation 
and Logistics, Vols 1-6, 2622-2626. 

Zhao, W. X. and Davis, C. E., 2009, Swarm intelligence based wavelet coefficient 
feature selection for mass spectral classification: An application to proteomics 
data, Analytica Chimica Acta, 651(1), 15-23. 

Zhu, Z. X., Ong, Y. S. and Dash, M., 2007, Wrapper-filter feature selection algorithm 
using a memetic framework, IEEE Transactions on Systems Man and 
Cybernetics Part B-Cybernetics, 37(1), 70-76. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

101

ÖZGEÇMİŞ 

 
KİŞİSEL BİLGİLER 
 
Adı Soyadı : Mustafa Serter UZER 
Uyruğu : T.C. 
Doğum Yeri ve Tarihi : Konya ve 1980 
Telefon :  
Faks :  
e-mail : msuzer@selcuk.edu.tr 
 
EĞİTİM 
 
Derece Adı, İlçe, İl Bitirme Yılı 
Lise : Konya Lisesi 2000 
Üniversite : Karadeniz Teknik Üniversitesi 2005 
Yüksek Lisans : Selçuk Üniversitesi 2008 
Doktora : Selçuk Üniversitesi 2014 
 
İŞ DENEYİMLERİ 
 
Yıl Kurum Görevi 
2005 ILGIN MYO Öğretim Görevlisi 
2012 Teknik Bilimler MYO Öğretim Görevlisi 
 
UZMANLIK ALANI 
Sınıflandırma, robotik, örüntü tanıma 

YABANCI DİLLER 
İngilizce(ÜDS=60) 

YAYINLAR 

A. Uluslararası hakemli dergilerde yayımlanan makaleler : 

 Mustafa Serter Uzer, Nihat Yılmaz and Mehmet Bayrak, "A Real-Time Tracking 

Application of Different Coloured Objects with a Vision Based Mobile Robot ", 

Journal of The Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University, vol.25, 

no.4, p.759-766, 2010. (Yüksek Lisans tezinden yapılmıştır)  (SCI-E) 

 Mustafa Serter Uzer and Nihat Yilmaz, “A real-time object tracking by using fuzzy 

controller for vision-based mobile robot”, Scientific Research and Essays, Vol. 

6(22), pp. 4808-4820, 2011.  (C sınıfı) 



 

 

102

 Mustafa Serter Uzer, Onur Inan and Nihat Yılmaz, “A hybrid breast cancer 

detection system via neural network and feature selection based on SBS, SFS and 

PCA”, Neural Comput Appl. doi:10.1007/s00521-012-0982-6, 2012. (Doktora 

tezinden yapılmıştır)  (SCI-E) 

 Uzer, M. S., Yilmaz, N. and Inan, O., “Feature Selection Method Based on Artificial 

Bee Colony Algorithm and Support Vector Machines for Medical Datasets 

Classification”, Scientific World Journal, pp. 1-10, 2013. (Doktora tezinden 

yapılmıştır)  (SCI-E) 

 Onur Inan, Mustafa Serter Uzer and Nihat Yılmaz, “A New Hybrid Feature 

Selection Method Based on Association Rules and PCA for Detection of Breast 

Cancer”, International Journal of Innovative Computing Information and Control, 

Vol. 9(2), pp. 727-739, 2013. (SCI-E) 

  Nihat Yilmaz, Onur Inan and Mustafa Serter Uzer, “A New Data Preparation 

Method Based on Clustering Algorithms for Diagnosis Systems of Heart and 

Diabetes Diseases”, J Med Syst 38:48, DOI 10.1007/s10916-014-0048-7, 2014. 

(SCI-E) 

B. Uluslararası bilimsel toplantılarda sunulan ve bildiri kitabında 

(Proceedings) basılan bildiriler : 

 Mustafa Serter Uzer, Nihat Yılmaz, Dilek Uzer, "Case Study: A Vision-Based 

Fuzzy Logic Controller for Mobile Robot Systems", International Symposium on 

Innovations in Intelligent Systems and Applications (INISTA), p.60-64, June 21-

24, Kayseri, TURKEY 2010. 

 Mustafa S. Uzer, Dilek Uzer, N. Yilmaz, and S. Sinan Gultekin, “Bandwidth 

Modeling of U-slot Rectangular Microstrip Antennas with Artificial Neural 

Networks”, PIERS Proceedings, p.559 - 563, March 27-30, Kuala Lumpur, 

MALAYSIA 2012. 

 Dilek Uzer, Mustafa S. Uzer, S. Sinan Gultekin, and N. Yilmaz, “Effect of U-slot 

Applications on Circular Microstrip Patches Modeling with Artificial Neural 

Networks on Impedance Bandwidth”, PIERS Proceedings, p.554 - 558, March 27-

30, Kuala Lumpur, MALAYSIA 2012. 

 Ali Ulvi Uzer, Mustafa Serter Uzer (2013),  “A hybrid system via Support Vector 

Machine and Principal Component Analysis for Boreholes Soil Sample”, 4th World 



 

 

103

Conference on Information Technology WCIT-2013. 

 Mustafa Serter Uzer, N. Yılmaz, O. İnan. (2013), “A Case Study: Effect of ABC-

based Feature election Algorithms on Breast Cancer Diagnosis”, 4th World 

Conference on Information Technology WCIT-2013.(Doktora tezinden yapılmıştır) 

 O. İnan, N. Yılmaz, Mustafa Serter Uzer (2013), “A New Data Elimination Method 

Based on Custering Algorithms for Diagnosis of Diabetes Diseases”, 4th World 

Conference on Information Technology WCIT-2013. 

C. Ulusal bilimsel toplantılarda sunulan ve özeti yayınlananlar bildiriler: 

 Mustafa Serter Uzer, Dilek Koçer, S.Sinan Gültekin "Dairesel Mikroşerit 

Antenlerin Yönelticilik, Yama Yarıçapı ve Işıma Direncinin Bir Yapay Sinir Ağı 

Modeli İle Hesaplanması" 1. Ulusal Ereğli Meslek Yüksekokulu Tebliğ Günleri, 

sayı.1, no.1, 57-64, 21-22/05/09, Konya.  

 


