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Oz

Cagimizin yaygin olarak goriilen saglik problemlerinden biri olan obezite, kisinin yasam kalitesine olumsuz
etkisinin yaninda birgok rahatsizliga da sebep olmaktadir. Viicut yag yiizdesi, obezitenin teshis edilmesinde en
onemli gostergedir. Viicut yag yiizdesinin hizli, kolay, maliyetsiz ve yiiksek dogruluk ile belirlenmesi ise en az
obezitenin teshis edilebilmesi kadar onemlidir. Antropometrik verilerden hesaplanabilen viicut yag yiizdesi
degerini makine 6grenmesi algoritmalari ile glivenli bir sekilde hesaplamak miimkiindiir. Ancak yiiksek boyutlu,
alakasiz ve gereksiz veriler makine 6grenmesi algoritmalarmin dogrulugunu saptirmakta ve modelin egitim
sliresini arttirmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarini daha az 6zellik ile kullanarak daha yiiksek dogrulugun
elde edilmesini saglayan 6zellik se¢im algoritmalar1 bulunmaktadir. Bu ¢aligmada viicut yag yiizdesi tahmini i¢in
yedi farkli 6zellik se¢im algoritmasi karsilagtirilip daha az 6zellik ile daha yiiksek dogrulukta sonuglarin elde
edilmesi saglanmustir. Ozellik se¢im yontemlerinin farkli modellere etkisini incelemek igin dért makine
ogrenmesi yontemi kullamlmistir. Bu makine 6grenmesi algoritmalarinin egitim siireleri kargilagtirilmugtir.
Deneysel c¢alismalar sonucunda 6zellik se¢im yontemleri kullanilarak daha az 6zellik ile modelin egitimi i¢in
daha kisa siire harcanarak daha yiiksek dogrulukta tahminler elde edilebilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ozellik se¢imi, Makine 6grenmesi, Viicut yag yiizdesi

Comparison of Feature Selection Methods for Estimation of Body Fat
Percentage

ABSTRACT

Obesity, which is one of the common health problems of our age, causes many discomforts as well as
its negative impact on the quality of life of the person. Body fat percentage is the most important
indicator in diagnosing obesity. Determining body fat percentage quickly, easily, inexpensively and
with high accuracy is as important as diagnosing obesity. It is possible to reliably calculate the body
fat percentage estimation, which can be calculated from anthropometric data with machine learning
algorithms. However, high-dimensional, irrelevant and redundant data distort the accuracy of machine
learning algorithms and increase the training time of the model. There are feature selection algorithms
that provide higher success by using machine learning algorithms with fewer features. In this study,
seven different feature selection algorithms for body fat percentage estimation have been compared
and higher accuracy results have been obtained with fewer features. Four machine learning methods
have been used to examine the effect of feature selection methods on different models. The training
times of these machine learning algorithms have been compared. As a result of experimental studies, it
has been shown that by using feature selection methods, higher accuracy predictions can be obtained
by spending less time on training the model with fewer features.

Keywords: Feature selection, Machine learning, Body fat percentage
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|. GIRIS

Obezite, 6nemli bir saglik problemidir. Son yillarda hizla yayginlasmakta ve sadece gelismis tilkelerde
degil, gelismekte olan iilkelerde de hizla yayilarak kiiresel bir salgin haline gelmistir. ABD gibi Kuzey
Amerika iilkelerinde yetiskin niifusunun iicte birinin obez oldugu bildirilmistir. Cin’de son 8 yilda
obezite orani erkeklerde 3 katina, kadinlarda da 2 katina ¢ikmustir. Obezite, sosyal yasama olan
etkilerinin yani sira kalp-damar hastaliklari, kanser, hipertansiyon, diyabet, gluko/metabolic sendrom
[1] gibi bircok farkli hastalik tiiriine de neden olmaktadir. Thracat maliyetini diisiirmek, daha lezzetli
hale getirmek gibi amaglarla yiyeceklerin icerisine eklenen yan iriinler, olmasi1 gerekenden daha
yiiksek kalorili besinlerin tiiketilmesine yol agmaktadir. Ayrica teknolojinin gelisimi ile harcanan
enerji miktar1 ve giinliik alinan kalori miktar1 arasindaki dengesizlikte obezitenin yayginlagmasinin
onemli bir nedeni olmustur. Cagimizin Onemli hastaliklar1 arasinda olan obezite, diyabet,
hipertansiyon, kanser gibi insan hayatim1 olumsuz etkileyen bir¢cok oliimciil hastaligin olusmasina
neden olan ciddi bir problemdir. Giderek yayginlasan obezite sadece yetiskinler igin degil, cocuklar
icin de bir tehlike haline gelmektedir [2], [3].

Agirlik viicut yagi hakkinda bilgi saglayan oOlciilmesi kolay bir nicelik olsa da genel viicut yapisi
hakkinda ilgi olmadiginda bir anlam ifade etmez. Diinya Saglk Orgiitii tarafindan agirlik ve boy
bilgileri ile hesaplanan viicut kitle indeksinin (BMI) obeziteyi tanimlamada kullanilabilecegi
onaylanmigtir. BMI genel beslenme durumunun bir gostergesidir. BMI, viicut agirligimin viicut
boyunun karesine orani olarak ifade edilir. BMI 25 kg/m? degerinden biiyiik oldugu durumlar asiri
kiloluga karsilik gelirken 30 kg/m? oldugu durumlar obeziteye karsilik gelmektedir. Ancak galismalar
gosteriyor ki viicut yag yiizdesi (BFP) obezite ve obeziteden kaynaklanan saglik problemleri hakkinda
BMI degerinden daha dogru bilgi saglamaktadir. BFP yag kiitlesi hakkinda bilgi verirken BMI viicut
yag kiitlesinin bir gostergesi degildir [4], [5].

BFP, toplam viicut yag olgimidir. Omurga ve kalca taramalarna dahil edilen yumusak doku
bolgeleri i¢cin BFP degerlerinin ortalamasi alinarak toplam viicut yaglanma indeksi elde edilir. BFP,
obezitenin dogru teshisi igin gereklidir. Ayrica yag kiitlesi hakkinda bilgi verir ve kalp damar
hastaliklari, diyabet, metabolik hastaliklar ile ilgili riskleri tahmin etmede BMI degerine gore daha iyi
bir gostergedir [5], [6].

BMI, boy ve agirlik ile degerlendirildiginden viicut yagi ve dliim orani arasindaki iligkiyi belirlemede
yeterli bir Ol¢iit degildir. Yapilan ¢aligmalarda diisiik viicut kitle endeksi olmasina ragmen yiiksek BFP
degerine sahip bir bireyin tiim nedenlere bagli olarak 6liim oranin yiiksek oldugu saptanmistir. . BFP
degeri ve 6lim riski arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in daha detayli viicut 6l¢iimleri gerekmektedir.
Yani bir birey diisiik BMI degerine sahip olsa bile 6liim riski yiiksek olabilir [6].

BFP tahmini i¢in antropometri (viicut kiitlesi, viicuttaki belli bolgelerin ¢evresi, deri kivrim kalinligi
vb.), su alti tartimi (UWW), X-1s1n1 absorpsiyometrisi (DEXA), biyoelektrik empedans analizi,
manyetik rezonans goriintiileme, havada yer degistirme pletismografisi ve yakin kizildtesi etkilesim
gibi sayisiz teknik vardir. DEXA ve UWW teknikleri antropometrik dl¢timlerden viicut yag i¢in daha
dogru tahminler gerceklestirir. Ancak bu dl¢iimleri gerceklestirmek yiiksek maliyetli ve kullanimlar
sinirhidir. Cesitli formiiller ile yas, cinsiyet ve BMI degerlerinden BFP tahmini hem diisiik maliyetlidir
hem de tibbi bir cihaz gerektirmez. Bu yiizden genis ¢apta kullanimi uygun goriilmiistiir [5].

BFP tahmini, makine 6grenimi (ML) algoritmalari ile gergeklestirilebilmekte ve bir regresyon
problemi olarak ele alinmaktadir [7]. Literatiirde BFP tahmini ile ilgili ¢aligsmalar, genellikle yas, boy,
agirlik, cesitli viicut dlgtimleri gibi l¢iilmesi kolay antropometrik verileri kullanarak ML metotlari ile
tahmin gerceklestirmeyi amaglamistir [8]. Bu ¢alismalar genellikle herhangi bir tibbi cihaz
kullanmadan diisiik maliyet ile yiiksek dogrulukta tahminler ger¢eklestirmeyi amaglamustir.

Son donemlerde yiiksek veri boyutunun ML modellerinin performansini ve is yikiinii olumsuz
etkilemesinden dolay1 ozellik secim yontemleri 6nemli bir hale gelmistir. ML algoritmalarinin
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kullandig1 verilerin boyutu tahmin dogrulugu hesaplama yiikii gibi birgok agidan 6nemlidir. Gereksiz,
alakasiz giirtiltiilii verilerin varlig1 model performansina olumsuz etkisinin yani sira hesaplama yiikiinii
arttirmakta egitim siiresinin uzamasina neden olmaktadir. Bu yiizden 6zellik segcim (FS)
algoritmalarinin kullanimi 6nemli bir veri 6n islem asamasidir [9]. Literatiirde FS yontemleri
kullanarak ML algoritmalar1 ile BFP tahmini gerceklestiren gesitli ¢aligmalar bulunmaktadir.

Barakli B. ve Kiigiiker A. ¢alismalarinda FS yontemlerinin ve 6zellik azalttminin BFP tahmini i¢in
regresyon yontemlerinin basarisina olan katkisini incelemislerdir. FS icin tek degiskenli dogrusal
regresyon ve Ozellik azaltimi i¢in ise temel bilesenler analizi (PCA) yoOntemlerini kullanmiglardir.
Destek vektor makineleri (SVM), rastgele orman agaglari (RF) makine 6grenmesi (ML) modellerini
kullanarak BFP degerini tahmin etmislerdir [7].

Ucar M. K. vd. ¢aligsmalarinda en az veri kullanarak yiiksek dogruluga sahip BFP tahminini hibrit ML
modelleri kullanarak gerceklestirmeyi amaglamislar. Uygulamada kullanilan PCA analizi temelli FS
algoritmas1 ile farkli 6zellik alt gruplar olusturarak Onerilen hibrit modeller ile durumlart test
etmiglerdir. SVM, ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir aglari, karar agaci (DT) ML modellerini
kullanmanin yan1 sira bu modellerden elde edilen 4 farkli hibrit model ile birlikte toplam 7 ML modeli
kullanarak deneysel sonug elde etmislerdir [8].

Kupusinac A. vd. calismalarinda daha yiiksek dogruluga sahip BFP tahmini amaciyla yapay sinir
aglart teknigini kullanarak yeni bir yaklagim gostermislerdir. BFP degerini cinsiyet, yas ve BMI
degerlerinden hesaplayan formiiller ile karsilastirdiginda Kupusinac ve arkadaslarinin 6nerdigi metot,
benzer maliyet ve komplekslik gostermis olsa da daha yiiksek dogrulukta BFP tahmini
gerceklestirmistir [10].

Shao Y.E. ¢alismasinda BFP tahmin ¢alismasinda daha az degisken kullanarak modelinin daha iyi bir
tahmin yapmasini amaclayan yeni bir hibrit metot 6nermistir. Hibrit modeli ¢oklu regresyon (MR),
yapay sinir aglari, cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri (MARS) ve destek vektor regresyon
(SVR) tekniklerini igermektedir. Modelleme ilk asamada daha 6nemli olan degiskenleri se¢mek i¢in
MR ve MARS‘in kullanimmi igermistir. kinci asamada kalan onemli degiskenler diger tahmin
modellerinde BFP tahmini i¢in kullanmistir. Onerilen bu hibrit model diger tek asamali modellere gére
daha iyi tahmin yaptigini1 sonuglarda gostermistir [11].

Ferenci T. vd. c¢alismalarinda dogrusal regresyon, ileri beslemeli sinir ag1 ve SVM tekniklerini
kullanmislardir. Onyiikleme dogrulamasi ile en uygun parametreleri segmislerdir. Sonuglarda az bir
fark ile SVM tekniginin diger iki teknige gore daha dogru tahmin yaptigini gdstermislerdir [12].

Keivanian F. Vd ¢aligmalarinda, ¢ok katmanli algilayici (MLP) yapay sinir agi (ANN) tahmin modeli
kullanarak FS icin yeni bir bulanik uyarlamali ikili kiiresel 6grenme kolonizasyon yontemi
onermislerdir. Onerilen metot ile karsilastirma yapilmasi amaciyla MLP ile hibritleyerek bazi iyi
bilinen meta-sezgisel yontemin ikili versiyonlari ¢alismaya dahil etmislerdir. Calismalarina metotlarin
caligma siirelerini, se¢ilen 6zellik sayilarini ekleyip degerlendirmislerdir [13].

Chiong R. vd. calismalarinda, biri antropometrik olgiimleri iceren digeri fiziksel inceleme ve
laboratuvar Olgiimleri iceren 2 ayr1 veri seti kullanarak BFP tahmini icin goreli destek vektor
makineleri (IRE-SVM) yaklagimi gelistirmistir. Onerilen metot yansiz bir tahmin modeli elde etmek
icin amag¢ fonksiyonuna yanli hata kontrol terimi eklemesini kapsamaktadir. Ayrica anlaml bilgiyi
kaybetmeden gereksiz ve ilgisiz 6zelliklerin kaldirilmasini igeren FS teknigi uygulamiglardir. SVM,
RE-SVM, ANN’nin bir tipi olan MLP, RF, asir1 gradyan arttirma regresyon (XGBR) olmak {izere 5
farkli tahmin modelini ¢alismada 6nerilen model ile karsilastirmak i¢in kullanmiglardir [14].

Hussain A. S vd. calismalarinda, BFP tahmini icin SVM ve duygusal yapay sinir aglari (EANN)

metotuna dayali hibrit bir model 6nermislerdir. Bu hibrit model, SVM kullanarak 6zellik segmekte ve
EANN ile BFP tahmini gergeklestirmektedir. Yiiksek tahmin oranlar1 elde etmek ve hedef degiskeni
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etkileyen onemli faktorleri belirlemek i¢in sinir aginin temel yapisini gesitli duygusal islevlerle
birlestirmislerdir [15].

Bu ¢aligmada literatiirdeki benzer galigmalardan da yola ¢ikarak BFP tahmini i¢in karsilikli bilgi (MI),
siralt ileriye dogru (SFS), sirali geriye dogru (SBS), rastgele orman agaglart makine Ogrenim
algoritmasi kullanilarak 6zelliklerin 6nemine dayali (RFI), rastgele orman agaglari makine dgrenim
algoritmas1 kullanilarak 6zelliklerin 6nemine dayali yinelemeli (RRFI), rastgele karistirma (RS),
yinelemeli 6zellik eleme (RFE) 6zellik se¢im yontemleri olmak tizere 7 FS algoritmasinin modelin
performansina, egitim siiresine olan etkisi incelenmistir. FS yontemleri ile daha az sayida 6zellik
uzayina sahip olan yeni veri setlerine 4 regresyon modeli uygulanmistir. Bunlar: RF, SVM, gradyan
arttirma regresyon (GBR) ve XGBR modelleridir. Performans degerlendirmesi igin literatiirde sik¢a
kullamlan ortalama karesel hata (MSE), belirleme katsayis1 (R?), ortalama mutlak yiizde hatasi
(MAPE) ve medyan mutlak hata (MAE) olmak tizere 4 performans metrigi kullanilmustir.

|l. GEREC VE YONTEMLER

Bu ¢alismada BFP tahmini igin 2 veri setine ¢esitli FS yontemleri uygulanmstir. Veri setlerine FS
yontemleri uygulanarak oOzellikler secilmistir. Secilen oOzelliklere farkli regresyon ydntemleri
uygulanarak BFP tahmin performanslari incelenmistir. Caligmanin genel blok diyagramu Sekil 1 ile
verilmistir. Regresyon metotlarinin daha dogru tahminler yapmasini saglamak igin parametre
ayarlamalar1 yapilmistir. En uygun parametrelerin bulunmasi ve dogrulanmasi amaciyla 1zgara arama
yontemi ve k katmanli ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmigtir.

A Secilen .
Ozellik A Makine
Orumal. L  secim ozellﬂ<le{1n L | ogrenmesi —w] BFF_>. ] Pferformgns
veri setleri i . bulundugu Y . tahmini degerlendirme
yontemleri veri seti yontemleri

Sekil 1. Ozellik secim islemleri icin temel adimlar
A. VERI SETI

Bu calismada 2 adet veri seti kullanilmustir. Biri 248 kisiden toplanan 13 farkli antropometrik
ol¢iimden elde edilen orijinal veri seti (VS1), digeri ise VS1’deki ozelliklere istatistiksel yontemler
kullanarak 25 6zellik daha eklenmis 38 6zellikli ikinci veri seti (VS2) kullanilmaktadir.

VS1 veri setindeki 6zelliklerin ikili korelasyonunu gosteren renkli 1s1 haritas1 Sekil 2’de verilmistir.
Birbiri arasinda yiiksek iliskiye sahip ozellikler mevcuttur. Ornegin bagimsiz 6zelliklerden gogiis
cevresi ile abdomen ¢evresi, agirlik ile kalga gevresi arasinda digerlerine gore daha yiiksek iliski
bulunmaktadir. Bagimli degisken BFP ile abdomen g¢evresi arasinda yiiksek iliski vardir.

gosterimden, Ozellikler arasinda dogrusal ve dogrusal olmayan iliskilerin bulundugu goriilmektedir.
Ornegin abdomen cevresi ile kalga ¢evresi arasinda dogrusal bir iliski var iken boy, yas gibi
ozelliklerin genellikle diger 6zellikler ile dogrusal olmayan bir iliskisi mevcuttur. Ayrica, agirlik
ozelliginin diger 6zelliklerle daha yiiksek bir iliskisi var iken boy 6zelligi diger 6zelliklerle daha zayif
iligski gostermektedir.
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Tablo 1. VS2 veri setindeki 25 ozelligin BFP ile iligki katsayilar

Ad Ozellik BFP ile iliskileri Ad Ozellik BFP ile iliskileri
cl4 Kurtosis - Basiklik -0,789 c27 Merkezi Moment -0,453
c15 Skewness - Carpiklik -0,795 c28 Ortalama degeri 0,684
cl6 Ceyrekler aras1 genislik 0,751 c29 Ortalama Egri Uzunlugu 0,345
cl7 Degisim Katsayist -0,603 c30 Ortalama Enerji 0,627
c18 Geometrik ortalama 0,68 c31 Ortalama Karakok RMS degeri 0,635
cl9 Harmonik ortalama 0,629 €32 Standart hata 0,4
c20 Hijort Aktivite Katsayisi 0,397 c33 Standart Sapma 04
c21 Hijort Hareketlilik Katsay1si -0,525 c34 Sekil Faktori 0,518
c22 Hijort Karmasiklik Katsayist -0,437 c35 Tekil Deger Ayrisimi 0,635
c23 Maksimum degeri -0,048 €36  "%25" i¢in kesilmis ortalama degeri 0,729
c24 Medyan degeri 0,32 €37  "%S50" igin kesilmis ortalama degeri 0,725
c25 Mutlak Sapma 0,598 c38 5 Ortalama Teager Enerjisi 0,22
c26 Minimum degeri 0,342 BFP Viicut Yag Yiizdesi 1

Sekil 2. Ozellikler arasindaki korelasyon iliskisini gésteren renkli is1 haritas

Lo0
Yy 1 037 -0.026 ol Q17 023 0.062 -0.22 0.006 011 0.053 A.097 oen o3
#oy - ' o A 03 02 vy . 0.75
Mgtk - 083 s
BoyunCev 050
GogusCev -
AbdemenGey - ~025
KaicaCev
-0.00
Uyl Cey -
DaCev -0.25
AyakBdCey -
BrepsCoy - 4 - -0.50
OnKoiCev
BlekGev - -0.75
aFp . 1
U | V Y -1.00
b4 > ] 2> > > > > r > x > ES
* & F £ £ & & & £ £ § X & 6
s 2 ® c = = ] ¥
: = & x 4 =& § B I 3
@ < g = z = o

Tablo 1’de VS2 veri setindeki VS1 veri setinden istatistiksel yontemlerle elde edilen 25 6zelligin BFP
hedef 6zelligi ile olan iligkisi gosterilmistir. Verilen degerler korelasyon katsayilaridir.

B. MAKINE OGRENMESI iLE REGRESYON YONTEMLERI

Makine 6grenmesi veriyi analiz etme, uyarlama, 6grenme, tahmin etme konusunda giiglii bir algoritma
dizisi sunmaktadir. Boylelikle arastirma alanlarinda makine Ogrenmesi uygulamalar1 giderek
artmaktadir [16]. Ogrenme siireci olduk¢a genis kapsamlidir. Temel olarak riintii tanima, regresyon
tahmini ve yogunluk tahmini problemleri gosterilebilir. Bu ¢alismada BFP hesabi regresyon tahmini
olarak ele alinmaktadir [17].

Regresyon problemlerinde model, gercek degere en yakin tahmin degerini gergeklestirmeyi amaglar.
Kosullu dagilim fonksiyonu F(y|x)’e gore her rassal giris degiskeni X ‘e karsilik gercek y degeri
vardir. ML algoritmas1 giris degiskenleri dizisi i¢in tahmin degeri olusturan f(x, @), a € A
fonksiyonunu kullanir. Burada A, @ o&zelliginin elemani oldugu 6zellik dizisidir ve verilen girig
degeri X icin ML modeli en iyi yaklagimi gergeklestiren f(x, «) fonksiyonu ile Est. (1)’de verilen y
tahmin degeri olusturulur.
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Sekil 3. VS1 deki ézelliklerin ikili iligkileri
y=f(xa) &)

Regresyon problemlerinde amag, Est. (2)’de verilen risk fonksiyonunun minimum olmasidir. Burada
ortak olasilik dagilim fonksiyonu F (x, y) icin bilgiye egitim veri setinden ulagilabilir. Ger¢ek deger ile
tahmin degeri arasindaki fark, Est. (3)’te verilen kayip fonksiyonu ile ifade edilir. Risk fonksiyonu
minimum olmast i¢in kayip fonksiyonunu minimum yapan Est. (4)’te verilen f(x,a,) degeri
bulunmalidir.

R(a):jL(y, f(xa))dF(xy) )
L(y, f (x,a)):(y— f (x,a))2 ®)
f(x,ao):jy dF (y|x) 4

Regresyon tahmin problemi, ortak olasilik dagilim fonksiyonu F(X,Y) degerinin bilinmedigi ancak
veri setinin verildigi durumlarda kayip fonksiyonu ile risk fonksiyonunu minimize etme problemidir.
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Literatiirde ML algoritmalar1 kullanilarak BFP tahmini gerceklestirilen birgok regresyon yontemi
bulunmaktadir. Bu c¢alismada BFP regresyon tahmini i¢in RF, SVR, GBR, XGBR yontemleri
kullanilmugtir.

B. 1. Rastgele Orman Agaclan

RF, bireysel karar agaglarindan olusan aga¢ toplulugudur. Bu yizden DT model yapisina
benzemektedir. DT modeli diigiimlerden ve o diiglimdeki dallardan olusan bir yapiya sahiptir. En
ustteki diigiim ko6k digiimdiir ve buradan sonra soru sorularak dallanmalara baglanir [18]. DT
olusturmak i¢in en ¢ok kullanilan ki-kare otomatik etkilesim algilama (CHAID) algoritmasi sadece
kategorik degiskenler ile sinirli iken hem siniflandirma hem regresyon agaclari (CART) algoritmasi ve
C4.5/5.0 algoritmasi siirekli ve kategorik degiskenler ile kullanilabilir [19].

DT yaklasik hedef degerlerini bir arada gruplamak icin tekrarli olarak 6zellik uzayimi bolmelere ayirir.
Bir diigiim esik degerine gore aday boliicii tarafindan sag sol diiglim olarak boliiniir ve bu durum igin
kayip fonksiyonu hesaplanir. Tiim aday bdliiciiler icerisinden kayip fonksiyonunu en minimize eden
boliicii secilir. Agacin erigebilecegi maksimum derinlige kadar tim diigiimlerin bdliinmesi devam eder
[20].

Regresyon problemleri igin RF tahmini toplanan agaglarin agirliksiz ortalamasi Est. (5)° te verilmistir.

H(x):(l/K)ZK:h(x;ek) , k=12,.,K (5)

Burada K aga¢ sayisidir ve h(x; 6;), X girisi igin agaglarin tahmin degerini verir. Aga¢ toplulugunun
tahmin degeri h(x) ise agaglarin tahmin degerlerinin ortalamas ile hesaplanir. 8, bagimsiz ve 6zdes
dagitilmis rastgele vektordir [21]. Agaglarin maksimum derinlige kadar biiyiitiilmesi onemlidir.
Ancak cok fazla agag, kararsizliga neden olabilir ve bu da tahmin hatalarin1 olumsuz olarak etkiler.

Regresyon probleminde nihai tahmin degeri i¢in tiim agaglarin ¢ikis degerlerinin ortalamasi alinir
[22].

B. 2. Destek Vektor Makineleri

SVM, maksimum marjini saglayan en uygun hiper-diizlemi destek vektorleri ile temsil eder. Destek
vektor regresyonu (SVR) biiyiik ve kiiglik yanlis tahminleri esit sekilde cezalandiran asimetrik kayip
fonksiyonunu kullanarak egitim saglar. SVM’yi, SVR’ye genellemesi i¢in fonksiyon etrafinda
Vapnik’in [17] & duyarsiz yaklagimi kullanilir. Tahmin fonksiyonu etrafinda simetrik olarak
minimum yaricaplt esnek bir tiip olusturur. Bdylece belirlenen esik degerinin altindaki hatalarin
mutlak degeri tahminin hem {istiinde hem de altinda yok sayilir [23]. SVR’de bir dogrusal karar
fonksiyonu Est. (6)’da verildigi gibi ifade edilir.

f(x) =(w,x)+b (6)

Dogrusal SVR’de, Est. (7)’de verilen bir kisit altindaki kayip fonksiyonunu, & esnek kenar payi
degerlerini kullanarak ve model karmasikligin1 da azaltarak minimize etmeyi amaglar [23]. SVM’de
hatalar, esnek degiskenler &;, &/ ile tolere edilebilir. C parametresi, optimizasyon problemlerinde
model karmasikligi ile hatalarin tolere edilme derecesi arasindaki dengeyi belirler. C parametresi ile
modele ceza uygulanarak tahmin fonksiyonun veriye uymasi saglanir [24]-[26].

SVR, dogrusal ve dogrusal olmayan problem i¢in kullanilabilirler [27], [28]. Dogrusal olmayan SVR
analizi, dogrusal durumlar i¢in gegerli olan analize benzerdir. Ancak verilerin yiiksek boyutlu Hilbert
uzayina [17] haritalandirma problemi ile ¢oziiliir. Dogrusal olmayan problemlerde ikili ¢6ziim yontemi
oOnerilir.
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L, =l +e2(6 +4)

y,—(w,x)+b<e+¢ i=12,..,m ()
Kisit : <w,xi>—b—yi S£+§I*
§n¢ 20

Est. (8)’de ikili ¢oziim icin kayip fonksiyonu verilmistir. Burada L, bir lagrange fonksiyonudur ve
ni,M;, @;, a; lagrange carpanlaridir. Bu ¢arpanlarin sifirdan biiyiik ya da esit olmasi gerekir. Est. (8)’de
verilen L, fonksiyonundaki w, b, &;, & degerleri i¢in kismi tiirev alinarak Est. (9) elde edilir.

S 26+ &) -2 (n i)

L, = n n (8)
_zai(‘g"'é -, +<W’Xi>+b)_zai*(g+§i*+yi _<W’Xi>_b)

max L, :—%Zm:(ai —a;)(a, —05;)<Xi —Xj>—gzm:(ai +05i*)+zm:yi(05i ~-a;)
) i,j=1 i=1 i=1 (9)
Kzszt:Z(ai—a:)zo ve a,,a €[0,C]

ij=1

Est. (9) dogrusal problemler i¢in uygundur. Dogrusal olmayan problemlerde yiiksek uzaya haritalama
® : R™ - H ve kernel hilesi K(x,y) = (®(x), ®(y)) kullanilarak Est. (10) yazilir. Béylece dogrusal
olmayan sistemler i¢in verilen optimizasyon problemi kullanilir [29].

max L, == 3 (e - e, - K6 - ) -2+ )+ Doy, (e~ )

m (10)
Kisit : Z:(oci ~a,)=0 ve a,a, €[0,C]

i,j=1
B. 3. Gradyan Arttirma Regresyon

Arttirma metotlari, sira ile birden fazla temel modeller gelistirerek tahmin dogrulugunun arttirilmasini
amagclar. Her eklenen temel model bir 6nceki temel modelin yaptig1 hatay1 diizeltmeye c¢alisir. Zayif
bir 6grenici rastgele tahminden biraz daha dogru tahminler yaparken; giiclii 6grenici problem ile iyi bir
iliski kurup daha dogru tahminlerin yapilmasini saglar. Giiglii bir modele gore zayif bir model
olusturmak daha kolaydir. Bundan yola ¢ikarak birgok zayif modelin birlestirilmesi ile tek ve yiiksek
dogrulukta tahmin modeli gelistirmek i¢in arttirma metotlar1 kullanilir [30].

Arttirma metotlarinin geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarindan farki, optimizasyon fonksiyon
uzaymda tutulmaktadir. Yani Est. (11)‘deki fonksiyon tahminif(x), belirtildigi gibi eklemeli

fonksiyonel formdadir. Burada M iterasyon sayisi, f, baslangic tahmin fonksiyonu, {fi}ile

fonksiyon artiglaridir. Arttirma metotlarinda her adimda kayip fonksiyonunu en iyi sekilde azaltan bir
temel model eklenerek optimize edilir [30], [31].

f0=1"00=2 f(0 (12)
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Temel 6grenici tahmin fonksiyonu h(x, 8) ve temel 6greniciden elde edilen tahmin degeri ] degeridir.
{. iterasyondaki topluluk tahmin fonksiyonu Est. (12)’de ve optimizasyon kurali ise Est. (13)’te
verilmistir [31], [32]. N veri sayisi olmak tizere fonksiyon tahmini igin her iterasyonda optimizasyon
kuralini minimum yapan adim sayis1 0O ve 0 degerleri segilmelidir.

f—f.tph(x6) (12)

(pt,et)zargminiL(yi,ft_1)+ph(xi,0) (13)

i=1
B. 4. Asin1 Gradyan Arttirma Regresyon

Gradyan arttirmaya benzer yapida ¢alismaktadir. XGBR algoritmasinin farki, modelin karmasikligini
cezalandiran bir diizenleme parametresinin eklenmesidir. Est. (14)’te XGBR yonteminin kullandigt
kayip fonksiyonu verilmistir. GBR’den farkli olarak diizenleme parametresi €2 vardir. Eger €2 sifira
ayarlanirsa model GBR metodu gibi galisir [33]. Diizenleme parametresi €2, birgok degisken igin
agirliklan sifira ¢cekmeye calisir ve boylece yiiksek boyutlu problemlerde énemli bir rol oynayan
ozellik se¢imini gergeklestirir [34].

L(#) =2 L(5.9)+ ZO(F),  buraca (1) =T+ 2of (14)

Burada w, yapraklardaki skor vektorii, A diizenleme parametresi ve y yaprak diigiimii bolmek igin
gereken minimum kayiptir.

XGBR, aga¢ karmagikligi, 6grenme orani, diizenleme parametresi gibi bir¢ok hiper-parametre
ayarlamasi ile modelin asir1 6grenmesinin oniine gegebilir. Bos degerler i¢in hassastir. Bir veri setinde
bos degerler varsa ilk tahminde varsayilan deger bos verilere atanir. Sonraki tahminde bos verilerden
olusan hatalar farkli dallara yerlestirilir ve olusan kazang degerine bakilarak kazancin yiiksek oldugu
dallara bos degerler atanir [33], [35].

C. OZELLIK SECIM YONTEMLERI

Son yillarda yiiksek boyutlu verilerin varligit ML algoritmalarinin kullanimini zorlastirmaktadir. ML
algoritmalarini daha etkili sekilde kullanabilmek ic¢in daha az ozellik ile c¢alismay1 saglayan 6zellik
secim algoritmalar1 bulunmaktadir. Ozellik secim ydntemlerinin temel adimlar1 Sekil 4’te verilmistir.
Bir veri setinde se¢im gerceklestirmek icin 6zellikler bireysel olarak ya da 6zelliklerden olusan bir alt
kiime olarak degerlendirilir. Bireysel degerlendirme, 6zelliklerin alaka derecesine gore yapilir ve
ozelliklere bireysel agirlik atanir. Bu agirliklara gore 6zellikler 6nem sirasina gore siralanir. Alt kiime
degerlendirmesi ise arastirma stratejilerine gore aday Ozellik alt kiimeleri olusturulur ve
degerlendirilir. Genellikle FS siireci alt kiime olusturma, alt kiimeyi degerlendirme, durdurma kriteri
saglayip saglamadigina bakma ve performansin degerlendirilmesi sirasiyla ger¢eklesir [36].

Ozellik secimi i¢in 4 grup yaklasim mevcuttur. Birincisi, Filtre FS yontemi, egitim verisinin genel
karakteristigini kullamr. Ikincisi, Sarmal FS yontemi, en uygun 6zelik alt kiime segimi ile uygunluk
arasindaki iliskiyi kullanir. Ugiinciisii, Gomiilii FS yontemi, egitim esnasinda 6zellik se¢imi uygulayan
ML algoritmalar1 ile yapilir. Son olarak Hibrit FS yontemi, en uygun filtre ve sarmal metotlarin
birlesiminden olusmaktadir. Ik 6nce filtre metot uygulanarak 6zellik uzay boyutu azaltilir ve aday
ozellik alt kiimeleri olusturulur. Daha sonra, sarmal metot adaylar icerisinden en uygun ozellik alt
kiimesini bulmaya c¢alisir. Hibrit yontemler, filtre yontemlerin yiiksek etkililiginden, sarmal
yontemlerin ise yliksek dogrulugundan faydalanir [36], [37].

2076



Ozellik alt Segilen
Orijinal kiimesi ozelliklerin
veri seti arama bulundugu
yontemi veri seti

Durdurma
kriteri

Sonuglarin

Evet—» .. .
vet degerlendirilmesi

Hay1

Sekil 4. Ozellik secim islemleri i¢in temel adimlar
C. 1. Filtre Ozellik Secim Yontemi

Filtre 6zellik se¢im yontemi, bir veri setindeki en ayirt edici 6zelligi segme iizerine ¢aligmaktadir.
Genellikle, ML yontemlerinden dnce 6zellik segimi gerceklesir ve iki asamada strateji gerceklesir. Tk
olarak, tiim Ozellikler belirlenen bir kritere gore siralanir ve ardindan en yiiksek siralamaya sahip
ozellikler secilir. Secilen ozellikler ile ML islemi gerceklestirilir. Siniflandirma, regresyon iglemleri
icin bir¢ok filtre tipi yontemler mevcuttur. Sekil 5’te filtre 6zellik se¢im yOnteminin genel yapisi
gosterilmistir [38].

En iyi
Orijinal Ozellik alt Makine Performans
veri seti kiimesini ogrenmesi degerlendirme
segme

Sekil 5. Filtre F'S modeli genel yapisi

Filtre metot tutarlilik, bagimlilik ve uzakliga dayali olarak genel karakteristikleri Olgerek giris
verilerinden ilgili 6zellikleri seger. Pearson, Sperman, Kendall gibi korelasyon matrislerini kullanarak
cikt1 verisi ile yiiksek korelasyona sahip verileri filtreler [39].

Bu ¢alismada filtre 6zellik se¢cim yontemlerinden karsilikli bilgi yontemi kullanilmastir.

C.1.1. Karsihkh Bilgi ile Ozellik Secimi

Regresyon problemlerinin ana amaci, hata kriterini miimkiin oldugu kadar azaltmaktir. Hata degeri
hesaplamada, MSE ve mutlak hata ortalamasi (MAE) sik¢a kullanilir. MI, iki rastgele degisken
arasindaki bagliligi 6lgen bir niceliktir. MI, bir degiskenin degerleri bilinirken diger degiskenin
degerlerindeki entropi tarafindan olgiilen belirsizligin azalmasidir. Bu yontem bir FS Kriteri olarak
kullanilabilir ve degerlendirmek i¢cin miimkiin olan 6zellik alt kiimelerini segebilir. Ayrica, degiskenler
arasinda dogrusal olmayan iliskiyi belirleme avantajina sahiptir. Diger bilinen baz kriterler, sadece
dogrusal bagliliklar ile sinirlidir [40].

MI yontemi, dogrusal korelasyon katsayisinin aksine kovaryansta kendini gostermeyen bagimliliklara

duyarlidir. Eger karsilikli iligki sifir ise, iki rastgele degisken birbirinden tamamen bagimsizdir. Amag,
degiskenlerin olasilik yogunluklari bilinmeden veri setinden karsilikli bilgiyi tahmin etmektir [41].
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C. 2. Sarmal Ozellik Secim Yontemi

Filtre yaklagim ile sarmal yaklagim sadece degerlendirme kriteri noktasinda birbirinden ayrilir. Sarmal
yaklagim alt kiime degerlendirmesi i¢cin 6§renme algoritmasi kullanir. Alt kiime olusturma ve alt kiime
degerlendirme tekniklerini cesitlendirerek farkli sarmal yaklagimlar olusturulabilir. Sarmal yaklasim,
O0grenme algoritmasina en iyi uygun alt kiimeyi secer. Bu yiizden genellikle sarmal yontem filtre
yonteme gore daha iyi sonuglar gosterir [36]. Sekil 6°da sarmal 6zellik se¢im metodunun genel yapisi
verilmistir.

Ozellik alt kiimesi
olusturma
Ori _Jma! 0261}11( alt kjimem P?rformgns
veri seti degerlendirme degerlendirme

'

Makine 6grenmesi

Sekil 6. Sarmal FS modeli genel yapisi [16]

Sirali 6zellik se¢im algoritmalari, baslangic 6zellik uzayr boyutunu azaltmayr amacglayan aggozlii
olarak nitelendirilen bir arastirma metodudur. FS algoritmalar1 arkasindaki motivasyon, otomatik
olarak problem ile en alakali 6zellik alt kiimesini segmektir [42].

Sarmal 6zellik se¢im yontemi, ML algoritmasi ile farkli 6zellik alt kiimelerini degerlendirmeye calisir
ve en iyi performans gosteren alt kiimeyi secer. En temel metot SFS yontemidir. Bog veri seti ile
stirece baglar ve birer birer 6zellikleri ekleyerek devam eder. Her adimda ozellik alt kiimesine
eklendiginde en iyi genelleme yapan 6zelligi ekler ve bir kez eklenen 6zellik bir daha kaldirilmaz.
SBS ise tiim ozellikler ile stirece baslayip her adimda 6zellikleri kaldirarak devam eder. SBS’de, veri
setinden ¢ikarildiginda en iyi genellemeyi veren 6zelligi kaldirilir. SFS’deki gibi SBS’de de bir 6zellik
kaldirilinca geri eklenmez [43].

C.2.1. Swrali Ileriye Dogru Ozellik Secimi

SFS algoritmasi, d boyutlu X 6zellik kiimesinden x4, x5, ..., x;, 6zelliklerini belli kritere gore segerek
X, ozellik alt kiimesini olusturur (k <d ). Bu algoritma baslangicta bos kiime ile isleme baglar. Yani
baslangicta alt kiime boyutu K sifirdir. Sonraki adimda X, 6zellik kiimesine x* &zelligi eklenir. x™,
Est. (15)’de gosterildigi gibi problemde kullanilan J kriter fonksiyonunu maksimum yapan 6zelliktir
ve en iyi performansi gostermeyi amaglar. Est. (16)’de gosterildigi gibi kriteri saglayan x* ozelligi,
6zellik alt kiimesine eklenir ve K degeri 1 arttirilarak Est. (15) ve Est. (16) tekrarlamir. Bu islemler
belirlenen durdurma kriteri karsilanana kadar devam eder [44].

X" =argmax J(X, +X), burada Xe X - X, (15)
X1 =X +X7 (16)
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C.2.2. Swrali Geriye Dogru Ozellik Secimi

SBS algoritmasi, d boyutlu X 6zellik kiimesinden x4, X5, ..., X 0zelliklerini belli kritere gére secerek
X, 0Ozellik alt kiimesini olusturur (k < d). Bu algoritma baglangicta tiim 6zelliklerin bulundugu veri
seti ile isleme baslar. Yani baslangicta kK =d . Secilen 6zelliklerin bulundugu kK boyutlu bir dzellik alt
kiimesi geri dondiiriir (K < d). Verilen dzellik kiime seti boyutu (K =d) ile algoritma baslar. Sonraki
adimda X; oOzellik kiimesinden x~ ozelligi ¢ikarilir. x~, Est. (17)’de gosterildigi gibi problemde
kullanilan J Kkriter fonksiyonunu maksimum yapan 6zelliktir ve en iyi performansi géstermeyi amaglar.
Est. (18)’te gosterildigi gibi kriteri saglayan x~ 6zelligi, 6zellik alt kiimesinden ¢ikarilir ve k degeri 1
azaltilarak Est. (17) ve Est. (18) tekrarlanir. Bu islemler belirlenen durdurma kriteri karsilanana kadar
devam eder [44].

X" =argmax J (X, —X), burada Xe X, (17)

X=X =X (18)

C. 3. Gomiilii Ozellik Secim Yontemi

Gomiilii 6zellik segim yontemi, ML algoritmalarimin dahili olan bilgilerini kullanir. Ornegin, RF
ogrenme algoritmasinda 6zelligin 6nemi belirlenir ve buna gore 6zellik segimleri gergeklesir. Gomiili
FS yontemi, genellikle modelin performansi ve hesaplama yiikii arasinda bir denge saglamaya calisir
[45]. Gomiilii FS yonteminin genel yapist Sekil 7°de verilmistir.

Ozellik alt kiimesi
olusturma
Oruma! i T P?rformgns
veri seti degerlendirme
Makine 6grenmesi
+
Alt kiime degerlendirme

Sekil 7. Gomiilii F'S modeli genel yapist

Gomiilii FS yontemi, sarmal FS yontemlerine gore daha az hesaplama yiikiine sahiptir. Sadece giris
ozellikleri ile cikis arasindaki iliskiye bakmaz ayni1 zamanda giris 6zelliklerinin arasindaki iligkiyi de
arastirir. Uygun olan alt kiimeleri belirler ve bunlar arasindan en uygun alt kiimeyi ML algoritmas1
kullanarak secer. Agac ve kural tabanli modeller, diizenleme modelleri gibi bazi modeller bu metota
ornek gosterilebilir. En iyi tahminciyi ve en iyi sonuglar veren bdolme noktalarimi arastirir. Eger
herhangi bir degisken bolme noktasinda kullanilmiyorsa, bu tahmin esitliginde yer almaz, modelden
cikarilmig oldugu anlamina gelir. Aga¢ topluluklar genelde benzer yapidadirlar ancak RF gibi bazi
algoritmalar bir agag olusurken alakasiz 6zellikler tizerinde bolmeleri zorlar [46].

C.3.1. Rastgele Orman Agaglart Makine Ogrenim Algoritmas: Kullamilarak Ozelliklerin
Onemine Dayali Ozellik Secimi

RF’de bir regresyon agaci, yinelemeli olarak kok diigiimii u¢ diigiime kadar homojen gruplara bolerek
olusturulur. Her bdlme bir 6zelligin degerine bagli olarak gergeklesir ve bolme kriterine gore secilir.
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Bir agac¢ olusturuldugunda herhangi bir gozlem degeri icin cevap, bdlme degiskenleri i¢in gézlenen
degerlere bagli olarak kok diiglimden yaklasik son diigiime kadar giden bir yol izlenerek tahmin
edilebilir. Tahmin cevabi diiglimdeki cevaplarin ortalamasi alinarak elde edilir. Rastgele ormanlar, cok
sayida agactan olusur. Ozellik &nemi i¢in de ¢ok sayida agacin bulunmasi 6nemlidir. Ozellik 6nemi,
regresyon problemleri igin ortalama azalan safsizlik Slgiitiidiir. Bolme degiskenlerinin segimi igin
safsizligin yanliligindan dolay1 sonug degisken 6nemi metrigi de yanlidir [47].

RFI, agaclar toplulugunda hesaplanan ve sadece iliskili degiskenlere bagli olan 6nemlilik degerine
gore bir secim gerceklestirir. Regresyon problemlerinde bir agac egitildigi zaman, her 6zelligin
safsizlig1 yani varyansi ne kadar azalttigim1 hesaplamak miimkiindiir. Bir 6zellik safsizlig1 ne kadar
azaltirsa o Ozellik o kadar onemlidir. Her 6zellik igin 6nem degeri RF tarafindan olusturulur [48].
Iliskisiz degiskenler sifir dneme sahiptir ve iliskili 6zelliklerin énemini etkilemez. Pratikte istenen
durum, giiriiltiiye bir 6nem verilmemesi ve giiriiltiiniin bagka degiskeni daha fazla (veya daha az)
onemli hale getirmemesidir [49]. Degisken Onemi igin egitim esnasinda, Onyiikleme Orneginde
secilmeyen verilerden olusan ilgili torba dis1 veriler segilir ve bu verilerin tahmin hatasi hesaplanir ve
orman iizerinden ortalamasi alinir. Egitimden sonra belli bir 6zelligin 6nemi dl¢lilmek istendiginde, bu
Ozelligin degerleri rastgele permiite edilir ve tekrar tahmin hatasi hesaplanir. O degiskenin Gnem
degeri permiitasyondan onceki ve sonraki hata farkinin ortalamasi alinarak hesaplanir [50].

C.3.2. Rastgele Orman Agaglari Makine Ogrenim Algoritmast Kullamlarak Ozelliklerin
Onemine Dayali Yinelemeli Ozellik Se¢cimi

RRFI, C.3.1°de anlatilan RF tarafindan elde edilen 6zellik 6nemi bilgisine dayanarak 6zellik se¢imi
yapmaktadir. Tek fark, bu islemler tekrarli olarak yapilir ve her adimda 6zellik 6nemi hesaplanir. RF
ilk kosturulmasinda baslangi¢ O6zellik 6nemleri belirlenir ve en diisiik 6neme sahip &zellik veri
setinden ¢ikartilarak performanstaki degisim kriteri degerlendirilir. Kriter saglaniyorsa 6zellik kalici
olarak veri setinden ¢ikartilir. Sonraki adimda kalan &zellikler ile yeniden RF algoritmasi kosturulup
0zellik onemleri belirlenir. Her adimda yeni bir 6nem siralamasi olusturulur ve tekrar en diisiik 6neme
sahip oOzellik ¢ikartilarak performans degerlendirilir. Belirlenen durdurma kriteri saglanana kadar
islemler tekrarli olarak devam eder. Boylelikle 6zellik 6nemleri, kosular arasinda degil sadece bir kosu
icin kargilagtirilmig olur [51].

C. 4. Hibrit Ozellik Se¢im Yontemi

Hibrit metotlar, en uygun filtre ve sarmal metotlarin birlesiminden olusmaktadir. Ik 6nce filtre metot
uygulanarak 6zellik uzay boyutu azaltilarak aday 6zellik alt kiimeleri olusturulur. Daha sonra sarmal
metot ise en iyi 6zellik alt kiimesini bulmaya ¢alisir. Sekil 8’de hibrit 6zellik se¢im yénteminin genel
yapisi verilmistir. Hibrit metotlar, filtre metotlarin yiiksek etkililiginden, sarmal metotlarin ise yiiksek
dogrulugundan faydalanir [37].

Filtre Sarmal
Ori Jlna! ozel.hk ozel.hk | P?rformgns
veri seti secim secim degerlendirme
yontemi yontemi

Sekil 8. Hibrit FS modeli genel yapisi
C.4.1. Rastgele Karistirma ile Hibrit Ozellik Secimi

RS bir 6zelligin gozlem degerlerini rastgele karistirilmasina dayali 6zellik se¢imi yapmaktadir. Hibrit
ozellik se¢im yontemi, filtre metotlar gibi belli kriterlere gore ozellikleri tek tek degerlendirir ve
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sarmal yontemler gibi aday 6zellik alt kiimelerini belli bir 6grenme algoritmasi ile test ederek en
uygun alt kiimesini secer. Bu yontem tek tek Ozelliklerin gézlem degerlerini karistirir ve bu
karigtirmanin ML algoritmasinin performansini nasil etkiledigini arastirir. Eger gozlem degerleri
karigtirilan 6zellik, 6nemli ise kullanilan performans degerlendirme metrigine gore performansin
diismesi beklenir. Aksi halde performans {izerinde etkisinin ya ¢ok az olmasi ya da hi¢ olmamasi
beklenir. Boylelikle karistirildiktan sonra performansta diisiise neden olan 6zelligin veri setinde
kalmasi, aksi etki gosteren 6zelligin ise veri setinden ¢ikartilmasi gerekir [52].

C.4.2. Yinelemeli Ozellik Eleme ile Hibrit Ozellik Secimi

RFE, egitim hatasindan en az etkiye sahip olan yani en az 6neme sahip 6zelligi veri setinden ¢ikartarak
modelin genel performansini arttirmayr amaglar. Zayif ve gereksiz ozelliklerin veri setinden
cikartilmasi1 performansi iyilestirebilir. Ancak tek bagina yararsiz olan 6zellikler baska o6zellikler ile
birlikte kullanildiginda 6nemli bir performans artigi saglayabilirler. Bu nedenle, yinelemeli 6zellik
eleme yontemi, tekrarli olarak her adimda en zayif 6zelligi veri setinden ¢ikarir ve kalan 6zellikler ML
algoritmasi tarafindan performansa etkisi degerlendirilir. Eger 6zellik ¢ikarildiktan sonra performans
diiserse ozellik veri setinde kalmalidir [53].

I1l. DENEYSEL CALISMALAR

Bu ¢alismada BFP regresyon tahmini i¢in 2 adet veri seti kullanilmistir. Veri setlerine 4 grup 6zellik
se¢cim yoOntemlerinden toplam 7 FS algoritmasi kullanilarak &zellik sayilart azaltilmistir. Yeni
olusturulan 6zellik alt kiimelerine 4 ML algoritmas1 uygulanarak BFP tahmini gergeklestirilmistir. 13
Ozellik bulunan VS setinden 5, 8 ve 11 6zellik se¢ilmistir. 38 6zellik bulunan VS2 setinden 8, 20 ve 32
Ozellik sec¢ilmistir. Segilen 6zellikler ile ML modelleri ile gergeklestirilen tahminler 4 karsilagtirma
metrigi  kullanilarak  degerlendirilmistir.  Ayrica modellerin  egitim siireleri  hesaplanarak
karsilastirilmalar yapilmustir.

Regresyon yontemlerinde kullanilan makine Ogrenimi algoritmalarinin parametre ayarlari, modelin
performansim etkileyen Onemli bir adimdir. Bu nedenle en uygun regresyon parametreleri
belirlenmelidir. Bu amagla, 1zgara arama ve 5 katmanli ¢apraz dogrulama yontemleri kullanilarak
regresyonlara ait en iyi sonucu veren parametreler belirlenmistir. Ayrica veri setinin %80’i egitim i¢in,
%20’si test ve degerlendirmeler i¢in kullanilmigtir.

A. REGRESYON PARAMETRELERI VE KARSILASTIRMA METRIKLER]
A.1. Parametre Ayarlan
Bu ¢alismada RF, SVR, GBR ve XGBR i¢in kullanilan parametreler:

e RFicin:
o 13 ozellik bulunan veri seti i¢in: Agac sayist 310, maksimum derinlik 45, minimum
yapraktaki veri sayis1 5, minimum bdlme veri sayist 5.
o 38 ozellik bulunan veri seti i¢in: Agag sayisi 170, maksimum derinlik 21, minimum
yapraktaki veri sayist 1, minimum bdlme veri sayist 13.
e SVRigin:
o 13 ozellik bulunan veri seti i¢in: RBF ¢ekirdegi, regiilasyon parametresi 490, gama
parametresi 0.001.
o 38 dzellik bulunan veri seti igin: Lineer ¢ekirdegi, regiilasyon parametresi 1.
e GBRig¢in:
o 13 dzellik bulunan veri seti i¢in: Ogrenme oram 0.09, maksimum derinlik 3.
o 38 bzellik bulunan veri seti i¢in: Ogrenme orani1 0.1, maksimum derinlik 3.
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o XGBR i¢in:

o 13 6zellik bulunan veri seti igin: Ogrenme orani 0.12, alfa parametresi 10°, gama
parametresi 0.4, her agac¢ olusturulurken siitunlarin alt 6rnek orani 0.6, egitim
orneklerinin alt drnek orani 0.6.

o 38 ozellik bulunan veri seti i¢in: Ogrenme oram 0.12, bir ¢ocukta ihtiya¢ duyulan
minimum 6rnek agirhig (kendi agirhgn) toplamn 3, alfa parametresi 10°, gama
parametresi 0.3.

A.2. Regresyon Basarimi Karsilastirma Metrikleri

BFP tahmini i¢in her ozellik se¢im algoritmasi uygulandiktan sonra secgilen oOzellikler ile yeni
olusturulan veri setleri makine 6grenim algoritmalari ile hedef degiskenin tahmini gergeklestirildi.
Cikan sonuglar1 karsilastirip degerlendirmek igin literatiirde siklikla karsilasilan MSE, R?, MAPE ve
MAE metrikleri kullanildi. Est. (19), Est.(20), Est. (21) ve Est.(22)’de N veri say1s1 olmak iizere y;, j.

bagimli degisken y; nin tahmin degeridir.

MSE, regresyon problemlerinde hedef degiskenin gergek degeri ile tahmin edilen degeri arasindaki
farkin karesinin ortalamasidir. Est. (19)’da verilen MSE, hatanin karesini alarak kiigiik hatalar1 dahi
cezalandirir. Sifira ne kadar yakin olursa o kadar iyi performans gosterdigi anlamina gelir.

MSE :%Zn:(yj - )2 (19)
j=1

R?, hatalarin karelerinin toplami ile hesaplanir. Bagimli degiskendeki toplam varyasyonun yiizde
kaginin bagimsiz degiskendeki varyasyon tarafindan agiklandigimi belirler. Est. (20)’de y bagimli
degiskenin gerc¢ek degerlerin ortalamasidir.

R*(y,9)=1-5—— (20)

MAPE, bagimli degiskenin gergek degeri ile tahmin degeri arasindaki farkin yiizdelik cinsten ifadesi
Est. (21)°deki gibidir.

MAPE = 1zy";”xloo (21)
N yj

MAE, hedef degiskenin gercek degeri ile tahmin edilen degeri arasindaki farkin mutlak degerinin
ortalamasidir. MAE, Est. (22)’de verildigi gibi ifade edilir.

18 o
MAE ==3"ly, -9, (22)
n j=1

B. OZELLIK SECIMINDE KULLANILAN REGRESYON YONTEMLERI

Bu caligmada filtre, sarmal, gomiilii ve hibrit 6zellik secim yontemleri kapsaminda 7 adet 6zellik
secim algoritmasi kullanilmistir. Caligmalar Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir.
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ML ve FS islemleri igin bir Python kiitiiphanesi olan Scikit-learn kullanilmistir. ML algoritmalarinda
modelin egitilmesi ve basarimin test edilmesi amaciyla verilerin %80°ni egitim i¢in %20’si test igin
kullanilmugtir.

e MI filtre 6zellik yontemi oOzelliklerin hedef 6zellik ile arasindaki bilgiyi degerlendirir.
Durdurma kriterini saglayana dek hedef 6zellik ile en ¢ok iligkili olan bagimsiz 6zellikler
secilmistir.

o SFS ve sirali SBS sarmal FS yontemleri, alt kiime olusturma ve alt kiime degerlendirmesi i¢in
O0grenme algoritmas1 kullanir. Bu 06zellik se¢im yontemleri i¢in RF regresyon 6grenme
algoritmasi kullanilmugtir.

e GOmili FS yontemleri, algoritma yapisinda 6zellik se¢imi gergeklestiren makine grenim
yontemlerini kullanarak yapilan bir yontemdir. Bu ¢aligmada gomiili FS yontemleri i¢in RF
regresyon dgrenme algoritmasi kullanilarak 6zelliklerin 6nem degerleri belirlenip bu degerlere
dayali bir secim gerceklestirilmistir.

e Hibrit 6zellik se¢im yontemleri, uygun filtre ve sarmal metotlar1 birlikte kullanan bir
yontemdir. Bu ¢alisgmada RS hibrit FS yontemi i¢in SVR 6grenme algoritmasi kullanilmustir.
RFE hibrit FS yontemi i¢cin GBR 6grenme algoritmasi kullanilmustir.

C. DENEYSEL SONUCLAR

VS1 ve VS2 deney setleri kullanilarak ¢esitli FS metotlarinin farkli ML modelleri iizerindeki etkileri
incelenmigtir. Tablo 2 ve Tablo 3’te ML modellerinin egitim siireleri, se¢ilen 6zellik sayiSina goére
karsilagtirilmstir. Ozellik se¢im islemi yapilmadan tam veri seti ile kurulan modellerin egitim siiresi,
ozellik se¢imi yapildiktan sonra kurulan modelin egitim siiresinden tiim durumlar i¢in daha uzundur.
Her ML algoritmasinda egitim i¢in harcanan siire degismektedir. Calismada VS1 ve VS2 veri setleri
kullanildiginda, ML modellerinden egitim i¢in gegen siirelerden 0,49580 sn ile en uzun RF modeli
iken 0,00641 sn ile en kisa SVR modelidir. Her iki veri seti i¢in en uzun ve en kisa olan modeller
degismemektedir, ancak veri setindeki 6zellik sayisi arttik¢a islem yiikii artacagindan egitim siireleri
de artmaktadir.

Tablo 2. VS1 i¢in segilen ozellik sayisina gore model egitim siiresi (Sn)

Regresyon | o SVR  GBR  XGBR
Yontemi
5 0,42679 0,00445 0,04964 0,02053
Segilen 0,40214 0,00410 0,06329 0,01943
Ozellik
Sayst 11 0,44542  0,00392 0,07127 0,04127
13 0,49580 0,00641 0,08630 0,02365

Tablo 3. VS2 i¢in segilen ozellik sayisina gore model egitim stiresi (Sn)

Regresyon | o SVR  GBR  XGBR
Yontemi
8 0,25575 0,00492 0,07007 0,02672
%??'l’;{;: 20 0,33445 0,00520 0,11674 0,03991
zelil
Sayist 32 0,41710 0,00602 0,16547 0,05443
38 042393 0,01176 0,18552 0,18552

VS1 ve VS2 veri setlerinde 6zellik secimi yapan 7 FS algoritmasinin bagimli degisken i¢in tahminleri
4 farkli ML algoritmasi ile degerlendirilmistir. Tablo 4 - Tablo 10 arasinda verildigi gibi sonuglar 4
farkli performans metrigi kullanilarak karsilastirillmistir. VS1 veri seti i¢in yaklagik %40 (5 6zellik),

2083



%60 (8 dzellik) ve %85 (11 dzellik) olacak sekilde secilen 6zellik sayisi ayarlanmistir. VS2 veri seti
icin ise yaklasik %20 (8 ozellik), %40 (20 ozellik) ve %85 (32 6zellik) olacak sekilde secilen 6zellik
sayist ayarlanmigtir. Tablo 4’te VS1 ve VS2 veri setlerine FS algoritmalart uygulanmadan onceki
sirasiyla 13 ve 38 bagimsiz degisken bulunan durumlar i¢in ML model performanslart verilmistir.

Tablo 5 - Tablo 7 arasinda VS1 veri setine farkli FS algoritmalari uygulanarak sirasiyla 5, 8, 11 6zellik
secilmistir ve farkli performans metriklerine gore ML modellerinin basarilar1 verilmistir. Tablo 5’te
verilen VS1 veri setinden 5 6zellik secen FS algoritmalarindan genellikle en basarili sonuglar hibrit FS
metotlarindan elde edilmistir. Bu tablodaki 16 performans sonucuna goére hibrit metot 14 durumda en
iyi performansi gostermistir. Bu performanslardan 9 sonug¢ RS hibrit FS metotuna aittir. Ayrica verilen
2 farkli sarmal ve gomiilii metot tiirleri kendi iclerinde ayni sonuglar1 vermistir. Yani bu yontemler
aymi ozellikleri segmislerdir. Benzer durum

Tablo 6 ile Tablo 7’deki sarmal ve gomiilii FS yontemlerinde de goriilebilmektedir.

Tablo 6°da verilen VSI1 veri setinden 8 6zellik secen FS algoritmalarindan genellikle en basarili
sonuglar Tablo 5’e benzer olarak hibrit FS metotlarindan elde edilmistir. Bu tablodaki 16 performans
sonucuna goére hibrit metot 12 durumda en iyi performans1 gostermistir. Bu performanslardan 8 sonug
RS hibrit FS metotuna aittir. Tablo 7’de verilen VS1 veri setinden 11 oOzellik segen FS
algoritmalarindan genellikle en basarili sonuglar sarmal FS metotlarindan elde edilmistir. Bu tablodaki
16 performans sonucuna gore sarmal metot 8 durumda en iyi performansi gostermistir. Verilen 2 farkli
sarmal metot tiirtinde ayn1 6zellikler secildiginden aralarinda performans farklilig1 olmamustir.

Tablo 4. VSI ve VS2 i¢in ozellik se¢cimi yapilmadan once modellerin performansi

Regresyon Yontemi RF SVR GBR XGBR

Performans Metrigi] MSE  R2 MAE MAPE[ MSE R2 MAE MAPE[ MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE

Orijinal VSl | 12865 0,789 2,962 0,179 | 10,654 0,826 2,607 0,152 | 12,130 0,813 2,797 0,149 | 12,691 0,827 3,058 0,168
Veri

Setleri VvS2 |12871 0802 2902 0,159 | 10,605 0,827 2,618 0,158 | 13,582 0,798 3,015 0,163 | 13,180 0,801 2941 0,158

Tablo 8 - Tablo 10 arasinda VS2 veri setine farkli FS algoritmalart uygulanarak sirasiyla 8, 20, 32
ozellik segilmistir ve farkli performans metriklerine gére ML modellerinin basarilar1 verilmistir. Tablo
8’de verilen VS2 veri setinden 8 6zellik segen FS algoritmalarindan genellikle en basarili sonuglar
sarmal FS metotlarindan elde edilmistir. Toplam 16 performans sonucuna gore sarmal FS
metotlarindan 10 durumda SBS metodu, 4 durumda da SFS metodu en iyi performansi gostermistir.
Tablo 9’da verilen VS2 veri setinden 20 6zellik secen FS algoritmalarindan genellikle en basarilt
sonuclar hibrit FS metotlarindan elde edilmistir. Toplam 16 performans sonucuna gore hibrit FS
metotlarinin basarili oldugu 10 durumdan 9’unda RFE metodu en basarili sonuglar1 vermistir. Tablo
10°’da VS2 veri setinden 32 6zellik segen FS algoritmalarindan genellikle en basarili sonuglar sarmal
FS metotlarindan elde edilmistir. Tablo 10°daki toplam 16 performans sonucuna gére sarmal FS
metotlarinin basarili oldugu 10 durumdan 6’sinda SFS metodu en basarili sonuglar1 vermistir.

MI'nin basarili oldugu yalnizca 2 durum vardir. iki veri seti icin yiiksek oranda &zellik secildiginde
MI, R2 metrigine gore basarili sonuglar vermistir.

Tablo 5. VS1 i¢in farkli FS yontemleri ile segilen 5 ozelligin model performanst
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Regresyon Yontemi RF SVR GBR XGBR
Performans Metrigi] MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE
Mi 13,733 0,794 2,843 0,161 | 12,021 0,809 2,769 0,162 | 13,987 0,778 3,084 0,180 | 14961 0,788 3,112 0,171
SFS 12,694 0,802 2,753 0,151 | 10,694 0,825 2,605 0,159 | 14968 0,787 3,090 0,183 | 13,588 0,796 2,852 0,160
Ozellik SBS |12,694 0802 2,753 0,151 | 10,694 0,825 2,605 0,159 | 14,968 0,787 3,090 0,183 | 13,588 0,796 2,852 0,160
Secme RFI 12,205 0,809 2,816 0,153 | 10,477 0,829 2,639 0,158 | 14,473 0,788 3,050 0,170 | 15,678 0,791 2,969 0,185
Yontemi RRFI | 12,205 0,809 2816 0,153 | 10,477 0,829 2,639 0,158 | 14,473 0,788 3,050 0,170 | 15,678 0,791 2,969 0,185
RFE | 12,304 0,807 2,748 0,162 (10,310 0,831 2,587 0,156 | 13,126 0,803 2,856 0,176 | 15,078 0,802 3,016 0,161
RS 11,286 0,830 2,626 0,162 | 11,440 0812 2,694 0,161 |12,943 0,818 2966 0,170 |11,278 0,831 2,737 0,165
Tablo 6. VS i¢in farkli FS yontemleri ile segilen 8 ozelligin model performansi
Regresyon Yontemi RF SVR GBR XGBR
Performans Metrigi] MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE
Ml 13,178 0,798 2,984 0,169 | 11,855 0,809 2,729 0,159 | 16,176 0,777 3,280 0,183 | 17,068 0,759 3,115 0,180
SFS | 12642 0810 2850 0,152 | 10,833 0,823 2,621 0,160 | 15036 0,786 2,975 0,179 | 14,297 0,775 2,911 0,179
Ozellik SBS | 12642 0,810 2850 0,152 | 10,833 0,823 2,621 0,160 | 15036 0,786 2975 0,179 | 14,297 0,775 2,911 0,179
Se¢me RFI | 12,754 0,808 2,802 0,153 | 10,934 0,821 2,620 0,158 | 14,383 0,787 2,932 0,168 |12,203 0,817 2,760 0,155
Yontemi RRFI | 12,944 0,798 2,860 0,157 | 10,981 0,822 2,632 0,157 | 13,858 0,787 3,022 0,172 | 13,846 0,792 2,877 0,160
RFE 12975 0,807 2871 0,158 | 11,762 0,832 2,784 0,155 14,552 0,800 3,004 0,157 | 12,518 0,833 2,807 0,158
RS 112,308 0,815 2,730 0,163 |10,287 0,832 2,580 0,157 (11,152 0,809 2,686 0,169 | 13,113 0,793 2,894 0,167
Tablo 7. VS1 i¢in farkli FS yontemleri ile se¢ilen 11 ézelligin model performansi
Regresyon Yontemi RF SVR GBR XGBR
Performans Metrigi] MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE
Mi 12,637 0,809 2917 0,167 | 10,528 0,828 2,618 0,154 | 13,875 0,796 3,099 0,174 | 13,517 0,782 2,982 0,172
SFS |]12,458 0,808 2,850 0,154 | 11,196 0,838 2,676 0,161 | 13,521 0,816 2,882 0,164 | 12,964 0,805 2,760 0,150
Ozellik SBS |12,458 0,808 2,850 0,154 | 11,196 0,838 2,676 0,161 | 13,521 0,816 2,882 0,164 | 12,964 0,805 2,760 0,150
Secme RFI | 12,854 0,802 2,887 0,158 | 10,990 0,826 2,644 0,158 | 12,955 0,812 2,876 0,163 (12,640 0,795 2953 0,158
Yontemi RRFI | 12,854 0,802 2,887 0,158 | 10,990 0,826 2,644 0,158 | 12,955 0,812 2,876 0,163 (12,640 0,795 2,953 0,158
RFE ] 12,660 0,805 2,873 0,157 | 10,771 0,827 2,631 0,159 | 12,732 0,812 2,877 0,152 | 14,045 0,802 2,980 0,165
RS 12,730 0,803 2,873 0,160 |10,030 0,836 2,545 0,154 (11,728 0,800 2,801 0,165 | 13,089 0,796 2,854 0,160
Tablo 8. VS2 i¢in farkli FS yontemleri ile segilen 8 ozelligin model performansi
Regresyon Yontemi RF SVR GBR XGBR
Performans Metrigi] MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE
M | 13471 0769 3,009 0190 | 12035 0803 2,777 0,172 | 14928 0745 3244 0190 | 16293 0739 3345 0,201
SFS | 12490 0,795 2834 0,175 (11,013 0,820 2,675 0,165 |12,930 0,835 2,897 0,174 | 14,950 0,806 3,035 0,180
Ozellik SBS 12,033 0,819 2,832 0,165 | 11,158 0,812 2,706 0,163 | 13,874 0,792 2,860 0,161 (10,920 0,836 2,678 0,156
Se¢cme RFI | 13582 0,792 2971 0,177 | 12,175 0,801 2,806 0,168 | 13,382 0,763 3,077 0,190 | 14,202 0,788 3,155 0,195
Yontemi RRFI | 13,750 0,795 3,019 0,171 | 11,234 0,816 2,618 0,165 | 15333 0,774 3,157 0,180 | 14,316 0,785 3,075 0,178
RFE 13079 0,799 2856 0,168 | 12,206 0,800 2,778 0,162 | 13,652 0,794 2944 0,166 | 13,891 0,809 3,036 0,177
RS 12,680 0,789 2,887 0,176 | 12,652 0,805 2,862 0,169 | 13,497 0,780 3,038 0,202 | 15,767 0,780 3,143 0,195

Tablo 9. VS2 i¢in farkli FS yontemleri ile se¢ilen 20 ézelligin model performansi
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Regresyon Yontemi RF SVR GBR XGBR

Performans Metrigi| MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE[ MSE R2 MAE MAPE

Ml 14,310 0,774 3,137 0,186 | 12,582 0,807 2,883 0,174 | 15,276 0,752 3,386 0,188 | 14,778 0,778 3,169 0,184
SFS | 12425 0,793 2,771 0,170 | 10,976 0821 2,638 0,158 | 14913 0,791 3,072 0,184 | 14329 0,805 3,110 0,174
Ozellik SBS | 12361 0,795 2832 0,174 | 11,140 0,822 2,661 0,159 | 14220 0,777 2,960 0,177 | 14208 0,782 3,021 0,174
Secme RFI | 13,188 0,792 2,939 0,170 | 12,065 0,808 2,779 0,159 | 14,858 0,785 3,121 0,171 | 14,447 0,803 3,010 0,179

Yontemi RRFI | 12,714 0,794 20893 0,174 | 9,983 0,837 2534 0,153 | 13,808 0,800 3,116 0,175 | 14576 0,799 3,159 0,177
RFE ] 12,370 0,788 2,879 0,177 | 10,025 0,836 2,455 0,148 13,496 0,816 3,042 0,163 12,499 0,830 2,998 0,162
RS 12,327 0,793 2,851 0,177 | 11,509 0,818 2,660 0,153 | 14,995 0,788 3,131 0,188 | 14,597 0,790 3,016 0,182
Tablo 10. VS2 i¢in farkii FS yontemleri ile segilen 32 dzelligin model performansi
Regresyon Yontemi RF SVR GBR XGBR

Performans Metrigi] MSE R2 MAE MAPE[ MSE R2 MAE MAPE[ MSE R2 MAE MAPE| MSE R2 MAE MAPE
Mi 12,899 0,792 2940 0,175 | 11,479 0,814 2,700 0,156 | 13,542 0,809 2,959 0,159 | 14,673 0,800 3,109 0,175
SFS |12,374 0,788 2,815 0,176 | 11,187 0,822 2,677 0,154 | 13,562 0,815 3,072 0,172 |11,221 0,819 2,794 0,155
Ozellik SBS | 12,767 0,792 2909 0,175 [ 11,088 0,824 2,691 0,155 (13,075 0,799 2,904 0,159 | 12,586 0,828 2,957 0,169
Se¢cme RFI 12,791 0,788 2,951 0,178 | 10,857 0,823 2,625 0,152 | 13,243 0,806 3,022 0,164 | 12,819 0,825 2,954 0,162
fomemi RRFI | 12,891 0,792 2961 0,177 | 11,681 0,809 2,789 0,163 | 13,602 0,802 2992 0,161 | 13,238 0,819 2,992 0,159
RFE | 12,776 0,785 2946 0,177 | 9,753 0,841 2508 0,151 | 13,412 0,810 3,066 0,171 | 12,593 0,828 2,946 0,174
RS 13,259 0,788 2979 0,175| 9,958 0,837 2,492 0,145 13,438 0,798 2,930 0,181 | 14,538 0,808 3,046 0,186

V. SONUC

Giris boliimiinde bahsedilen diger ¢alismalardan farkli olarak bu ¢alisma, veri setlerinin farkli 6zellik
secim yontemleri kullanilarak bunlarin karsilastirilmasini saglamistir. Calismamizda 248 kisiden
alinan 13 farkli antropometrik verinin bulundugu VS1 seti ve bu veri setinden tiiretilen 25 verinin daha
eklenmesi ile olugan 38 6zelligin bulundugu VS2 seti kullanilarak BFP tahmini gerceklestirilmistir. Bu
veri setleri ile 7 FS yonteminin karsilastiritlmasi amaglanmustir. FS algoritmalari ile segilen 6zellikler 4
farkli ML algoritmasi ile egitilmistir. Elde edilen sonuglar 4 performans metrigi ile degerlendirilmistir.
Toplamda 96 farklt durum olugsmustur. Bunlardan 48 durumda hibrit FS yontemi, 39 durumda sarmal
FS yontemi, 7 durumda gomiilii FS yontemi ve 2 durumda filtre FS yontemi performans metriklerine
gbre en iyl sonucu vermistir. Genellikle FS uygulanarak secilen veriler ile yapilan tahminlerin
performansi, FS uygulanmadan VS1 ve VS2 setleri ile yapilan tahminlerin performansina gore daha
basarilidir. Orijinal veri setlerine kiyasla daha az 6zellik kullanilarak gergeklestirilen tahminlerde
hesaplama yiikii azalmistir. Bdylece ML modellerinin egitim siirelerinin kisalarak FS yontemlerinin
olumlu etkileri gézlemlenmistir. Sekil 9 - Sekil 16 arasinda FS yontemlerinin sectigi 6zellikler ile
yapilan tahminlerin performansi verilmistir.

Sonraki ¢alismalarda, bu ¢alismada kullanilandan farkli yontemler ile hibrit yontemler gelistirilebilir

ve bunlar uygulanarak yeni 6zellik se¢im yontemleri elde edilebilir. Bu sekilde en iyi FS yontemleri
kombinasyonu olusturarak Sonuglarin iyilestirilmesi amaglanabilir.
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