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OZET

Anahtar kelimeler: Ozellik secimi, makine 6grenmesi, viicut yag yiizdesi

Cagimizin yaygin olarak goriilen saglik problemlerinden biri olan obezite, kisinin
yasam kalitesine olumsuz etkisinin yaninda bir¢ok rahatsizliga da sebep olmaktadir.
Viicut yag yiizdesi, obezitenin teshis edilmesinde en 6nemli gdostergedir.

Viicut yag yiizdesinin 6lgiilmesi i¢in gesitli cihaz ve ekipman mevcuttur. Ancak bunlar
ile Olgimiin gerceklestirilmesi yiiksek maliyetlidir ve kullanimlart smirhidir. Bu
degerin hizli, kolay, maliyetsiz ve yliksek dogruluk ile belirlenmesi ise en az
obezitenin teshis edilebilmesi kadar Onemlidir. Antropometrik verilerden
hesaplanabilen viicut yag ylizdesi degerini makine 6grenmesi algoritmalart ile glivenli
bir sekilde hesaplamak miimkiindiir. Bir regresyon problemi olarak ele alinan viicut
yag yiizdesi, literatiirdeki birgok caligsma tarafindan basarili sekilde tahmin edilmistir.
Ancak veri setindeki yiiksek boyutlu, alakasiz ve gereksiz verilerin bulunmasi: makine
O0grenmesi algoritmalarinin dogrulugunu saptirmakta ve modelin egitim siiresini
arttirmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalarini1 daha az 6zellik ile kullanarak daha
yikksek dogrulugun elde edilmesini saglayan o6zellik se¢im algoritmalar
bulunmaktadir. Ozellik secimi sayesinde daha az veri ile calismak islem yiikiiniin
azalmasinin yani sira boyut probleminin etkisini azaltarak modelin tahmin
performansini  gelistirebilir, 6grenme siireci hizlandirir ve problemin makine
ogrenmesi modelleri tarafindan daha i1yi anlagilmasini saglar.

Bu calismada viicut yag yiizdesi tahmini i¢in sekiz farkli 6zellik seg¢im algoritmasi
karsilastirilip daha az 6zellik ile daha yliksek dogrulukta sonuglarin elde edilmesi
saglanmustir. Ozellik se¢im ydntemlerinin farkli modellere etkisini incelemek igin dort
makine O0grenmesi yontemi kullanilmistir. Bu makine 6grenmesi algoritmalarinin
egitim siireleri kargilagtirilmistir. Deneysel calismalar sonucunda oOzellik se¢im
yontemleri kullanilarak daha az ozellik ile modelin egitimi i¢in daha kisa siire
harcanarak daha yiiksek dogrulukta tahminler elde edilebilecegi gosterilmistir.



COMPARISON OF FEATURE SELECTION METHODS FOR
ESTIMATION OF BODY FAT PERCENTAGE

SUMMARY

Keywords: Feature selection, machine learning, body fat percentage

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.

Various devices and equipment are available for measuring body fat percentage.
However, these are costly to measure and their use is limited. Determining this value
quickly, easily, inexpensively and with high accuracy is as important as diagnosing
obesity. It is possible to reliably calculate the body fat percentage value, which can be
calculated from anthropometric data with machine learning algorithms. Body fat
percentage, which is considered as a regression problem, has been successfully
estimated by many studies in the literature. However, the presence of high-
dimensional, irrelevant and redundant data in the data set distort the accuracy of
machine learning algorithms and increases the training time of the model. There are
feature selection algorithms that provide higher accuracy by using machine learning
algorithms with fewer features. Thanks to feature selection, working with less data
reduces the computational cost, as well as reducing the effect of the size problem,
improving the prediction performance of the model, accelerating the learning process
and providing a better understanding of the problem by machine learning models.

In this study, eight 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.



BOLUM 1. GIRIS

1.1. Viicut Yag Yiizdesine Genel Bakis

Obezite son yillarda onemli bir saglik problemi haline gelmistir. Bireyin sosyal
yagamina olan olumsuz etkilerinin yaninda bir¢ok saglik problemine de sebep
olmaktadir. Obezite, asir1 beslenme durumunda yag hiicrelerinin depolanmasindan

kaynaklanir. Yag kiitlesinin, yagsiz kiitleye oranindaki dengesizlik olarak

tanmimlanmaktadir (Edelman ve ark., 2014, McLellan, 2002).

Gelismis iilkelerde genellikle beslenme aligkanliklarindan dolay1 obez birey sayisinin
fazla olmasi beklenilen bir durumdur. Ancak gelismekte olan tilkeler arasinda da hizla

yayilmasi bu durumun artik kiiresel bir problem olarak ele alinmasina sebep olmustur.

Yiiksek obezite orani, hizli yiyecek zincirlerinin ve bu yiyecekleri tiiketenlerin
sayisinin fazla oldugu ABD gibi lilkeler ile bagdastirilsa da aslinda sadece bu gibi
tilkeler ile sinirli degildir. Ornegin giinliik olarak hizli tiikketim oraninn az oldugu
Cin’de bile son yillara gore asir1 kiloluluk orani erkeklerde 3 katina ¢iktig1, kadinlarda
da hipertansiyon oranimnin ABD’ye benzer olarak 2 katina ¢iktig1 goriilmektedir.
Ayrica, diinya ¢apinda her giin teshis edilen diyabet vakalarinin yarisindan fazlasi
Hindistan ve Cin'e aittir. Misir’daki kadinlarin da neredeyse yaris1 asir1 kiloludur ve
Misir ABD ile ayni diyabet oranina sahiptir. Tanzanya gibi en fakir iilkelerde bile
obezite ve diyabet vakalar1 artig gostermektedir (McLellan, 2002). Dolayistyla hizl
tikketim, obezite probleminin artmasinda en biiyiilk neden degildir. Bu durumdan
sorumlu birgok etken bulunmaktadir. Ornegin, ihracat maliyeti diisiik ve tad1 lezzetli
olan sekerin bir¢ok yiyecegin icerisine eklenmesi ekstra kalori artisgina neden
olmaktadir. Ayrica teknolojik gelismeler ile pekte saglikli olmayan misir, soya, pamuk

gibi ¢esitli tohumlardan elde edilen yenilebilir yaglarin da seker gibi sikca yiyeceklere



eklenmesi obezite oraninin artmasindan sorumlu hale gelmistir. Bu gibi sebepler ile
giinliik alinan kalori miktar1 artarken teknolojik gelismelerin bir etkisi olarak harcanan

kalori miktarmin da sinirli olmasi aradaki dengeleri bozmaktadir.

Obezite, kalp-damar hastaliklar1, kanser, hipertansiyon, diyabet gibi bir¢ok farkli
hastalik tiiriine de neden olmaktadir (McLellan, 2002). Kalbin yapisina ve islevine
olumsuz etkisinden dolayr kan basincinin artmasi, gluko/metabolic sendrom,
hipertansiyon, koroner kalp hastaligi, kalp yetmezligi, atriyal fibrilasyon gibi farkl

kalp damar hastaliklarinin olusmasina sebep olmaktadir (Lavie ve ark., 2016).

Obezite sadece yetigkinler i¢in bir tehlike degildir. Okul ¢agindaki ¢ocuklar arasinda
da hizla artmaktadir. Cocuklar igin akademik basarilarin daha 6nemli goriilmesinden
dolay1 zamanlarinin ¢ogunu okul isleri icin harcamaktadir. Bu durum aktivite
stirelerini azalmasina ve dolayisiyla obezitenin ¢ocuklar arasinda artmasina sebep
olmaktadir. Ayrica ¢ocuklarin oyun alanlarinin binalar ile isgal edilerek fiziksel
aktivitelerinin kisitlanmasi da obezitenin artmasinda etkilidir. Hem ¢ocuklarda hem de

yetiskinlerde giderek artan bu tehlikeli durum, bireyleri ve devletleri ekonomik a¢idan

da etkilemektedir (McLellan, 2002, Edelman ve ark., 2014).

Obezite, hemen miidahale edilmesi gereken bir problemdir. Tedavi edilmedigi
miiddetge baslica kalp damar hastaliklar1 gibi viicutta bir¢ok tahribata sebep olacak bir
faktordiir. Obezitenin tedavisi, tim yas gruplari i¢cin miimkiin oldugu kadar erken
baglanmalidir (Ortega ve ark., 2016). Obezitenin, tedavisi kadar erken teshisi de
onemlidir. Erken tedavi edilmeye baglanildiginda obezitenin viicutta yol agabilcegi

zararlar da en aza indirilebilmeye ¢alisilir (Csige ve ark., 2018).

Diinya Saglik Orgiitii tarafindan agirlik ve boy bilgileri ile hesaplanan viicut kitle
indeksinin (BMI) obezite teshisinde kullanilabilecegi onaylanmistir. BMI genel
beslenme durumunun bir gostergesi olarak viicut agirliginin viicut boyunun karesine
orani olarak ifade edilir. Deger, 25kg/m? degerinden biiyiik oldugu durumlar asir1
kiloluga karsilik gelirken, 30 kg/m? oldugu durumlar obeziteye karsilik gelmektedir.
BM]I, sadece kas ve kemik kiitlesi gibi yagsiz kiitleyi dl¢tiigli ve bireyleri sadece kilo



durumlarina goére gruplandirdigi i¢in viicut hakkinda yeterli bir bilgi saglamamaktadir.
Ayni BMI degerine sahip bircok farkli ¢esitte viicut yapisi olabilir. Viicut yagi yiizdesi
(BFP) viicut bilgilerini yasa cinsiyete vs. gore gruplar. Obeziteyi degerlendirmek i¢in
viicudun ger¢ek durumunu gosteren BFP degerini 6l¢mek daha dogru bir yoldur (Srdi¢

ve ark., 2012, Kupusinac ve ark., 2017, Stoki¢ ve ark., 2014)

Asiri kiloluk, genellikle BMI degerinin 25kg/m? den biiyiik oldugu durumlardir. BMI
22.5-25 kg/m? olan bireyler en uygun yasam kalitesine sahiptir. BMI 30-35 kg/m? olan
orta derecede obeziteye sahip bireylerin 3 yil, BMI 40-50 kg/m? olan asir1 obeziteye
sahip bireylerin 10 yil kadar yasam siireleri kisalmaktadir. Asir1 obezitenin yasam
stiresine etkisi, Omiir boyu sigara igmenin etkisi aynidir. Genel olarak BMI viicut
Olciisiinii 6lgmek icin kolay bir yol olarak goriilse de sadece iki parametreye gore
hesaplandigindan olusturabilecegi saglik sorunlarimi tahmin etmekte yetersiz
performans gostermektedir. Bu olglimlere ek olarak bel ¢evresi, bel:kalga orani ve
bel:boy orani gibi alternatif Olgimler kalp damar hastaliklarin1 ve 6liim riskini
ongdrmek i¢in daha dogru bilgi saglar. Bir birey normal BMI degerine sahip olmasina
ragmen orantisiz olarak yliksek bel cevresi Olciisiine sahip olabilir. Bu yiizden kilo
yonetiminin etkisi ve kilo ile iligkili hastaliklarin tespiti 6nemli bir hal almistir. BMI
degerinin dikkate alinmasindan ziyade BFP dagilimi son yillarda daha 6nemli hale
gelmigtir (Huxley ve ark., 2010, Hu ve ark., 2017). Bel:boy oraninin hipertansiyon,
diyabet, kalp damar hastalig1 gibi riskli durumlarin gostergesi olarak en iligkili oldugu,

BMTI'nin ise en iligkisiz gosterge oldugu belirlenmistir (Leea ve ark., 2008).

Agirlik, viicut yagi hakkinda bilgi saglayan 6lciilmesi kolay bir nicelik olsa da genel
viicut yapist hakkinda bilgi olmadiginda tek basina anlamli bir ifade degildir (Ferenci
ve Kovacs, 2018). Literatiirde, klinik tartismalarda ya da hayat sigortas: sektoriinden
gelen raporlarda agirlik, obezitenin veya sismanligin bir 6l¢iitii olarak alinir. Herhangi
bir agirlik indeksinin sigmanlik ya da viicut yag: bilgisi icin kabul edilebilir bir
gosterge olmasi miimkiin degildir. En iyi gdsterge, viicut boyu ile en diisiik ve viicut

yag1 ile en yiiksek korelasyona sahip olan bilgidir (Keys ve ark., 1972).



Calismalar gosteriyor ki 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. BFP degeri kalp damar
hastaliklari, diyabet, metabolik hastaliklar ile ilgili olusabilecek riskleri ongdrmek i¢in
daha 6nemli bir gostergedir. Ayrica yaslanma siirecinde boy uzunlugu azalirken, yag
dokusu genellikle viseral yag olarak toplanir. Yani viicut agirligi ve BMI degeri sabit
kalsa bile BFP degeri artmaktadir. Bununla ilgili olarak olarak ayni BMI degerine
sahip kadin ve erkek arasindan gére BFP degerleri erkeklere gore daha yiiksek olabilir
(Kupusinac ve ark., 2017, Stoki¢ ve ark., 2014).

BFP, toplam viicut yag1 6l¢iimiidiir ve obezitenin dogru teshisi i¢in gereklidir. Viicut
yag yiizdesinin tahmini i¢in antropometri (viicut kiitlesi, viicuttaki belirli bolgelerin
cevresi, deri kivrim kalinligi vb.), su alt1 tartim1 (UWW), X-151n1 absorpsiyometrisi
(DEXA), biyoelektrik empedans analizi, manyetik rezonans goriintiileme, havada yer
degistirme pletismografisi ve yakin kizilotesi etkilesim gibi sayisiz teknik vardir.
Antropometrik dl¢iimler viicut yag orani tahmini i¢in yaygin olarak kullanilir ve diisiik
maliyetlidir. BMI, viicut yag kiitlesi hakkinda yeterli bilgi saglamamaktadir. BMI,
viicudun beslenme durumunun bir gostergesidir, yag kiitlesi 6l¢iimii degildir. BFP
tahmini i¢in BMI, yas ve cinsiyet gibi veriler kullanilarak bir¢ok formiil ile
hesaplanabilir. Ancak BMI ve BFP arasindaki iliskinin dogrusal olup olmadigi
konusunda belirsizlikler ve tartismalar vardir. DEXA ve UWW teknikleri
antropometrik dlglimlerden viicut yagi i¢in daha dogru tahminler gerceklestirir ancak
bu ol¢limleri gerceklestirmek yliksek maliyetlidir ve kullanimlart siirhidir. Viicut
yaginin ¢esitli formiiller ile yas, cinsiyet ve BMI degerine bagl olarak tahmin etmek
hem diisiik maliyetli oldugundan hem de tibbi bir cihaz gerektirmediginden genis ¢apta
kullanimi uygun goriilmistiir (Stoki¢ ve ark., 2014). Bu yiizden BFP degerinin temel
sosyodemografik veriler, temel antropometrik veriler ve rutin kan alimindan elde
edilen temel laboratuvar parametreleri gibi daha diisiik maliyet ile Olctilebilir
parametrelerden tahmin edilebilmesi 6nemlidir (Fernandez-Sanchez ve ark., 2011,

Ferenci, 2013, Ferenci ve Kovacs, 2018).



Arastirma alanlarinda makine 6grenmesi uygulamalar1 giderek artmaktadir. BFP
tahmini, makine 6grenimi (ML) algoritmalar1 ile gerceklestirilebilmekte ve bir
regresyon problemi olarak ele alinmaktadir (Barakli ve Kiigiiker, 2018). Regresyon
problemleri ile genellikle bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenin siirekli
degerinin tahmini gerceklestirilir. Bir regresyon modelinin probleme uygun olmasi
dogru sonuglarin alinmasi agisindan énemlidir. Yanlis model se¢imi modelin yanlig
tahminler yapmasina neden olabilir. Kullanilacak veriye en uygun model
arastirtlmalidir (Maulud ve Abdulazeez, 2020). Literatirde BFP tahmini igin
gerceklestirilen calismalar, genellikle yas, boy, agirlik, cesitli viicut dl¢imleri gibi
Ol¢iilmesi kolay antropometrik verileri kullanarak ML metotlar1 ile tahmin
gerceklestirmeyi amaglamistir (Ugar ve ark., 2021). Bu calismalar genellikle herhangi
bir tibbi cihaz kullanmadan diisiik maliyet ile yiiksek dogrulukta tahminler

gerceklestirmeyi saglamstir.

Son donemlerde yiiksek veri boyutunun ML modellerinin performansini ve is yiikiini
olumsuz etkilemesinden dolay1 6zellik se¢im yontemleri 6nemli bir hale gelmistir. ML
algoritmalarinin kullandig1 verilerin boyutu modelin tahmin dogrulugu, hesaplama
yiikii, genellestirebilme yetenegi gibi bir¢cok acidan onemlidir. Gereksiz, alakasiz ve
gurtltilii verilerin varligi model performansina olumsuz etkisinin yani1 sira hesaplama
yiikiinii arttirmakta egitim siiresinin uzamasina neden olmaktadir. Bu yiizden 6zellik
secim (FS) algoritmalarinin kullanim1 6nemli bir veri 6n islem asamasidir
(Chandrashekar ve Sahin, 2014). Literatirde FS yontemleri kullanarak ML

algoritmalar1 ile BFP tahmini gergeklestiren ¢esitli calismalar bulunmaktadir.

Bu c¢alismada literatiirdeki benzer ¢alismalardan da yola ¢ikarak BFP tahmini i¢in FS
yontemlerinin modelin performansina etkisi karsilastirilmistir. Calisma 2 ayri veri seti
izerinde gerceklesmistir. Veri setlerine 4 farkl: tipte 8 FS yontemi kullanarak 6zellik
secimi yapilmasi saglanmistir. FS ile daha az sayida 6zellik uzayina sahip olan yeni
veri setlerine 4 farkli regresyon modeli uygulanmistir. Performanslarin
degerlendirilmesinde literatiirde sik¢a kullanilan 4 performans metrigi kullanilmistir.
Genel olarak 6zellik se¢iminin ML algoritmalarinin egitim siireleri tizerindeki etkisi

gosterilmistir.



1.2. Literatiir Taramasi

BFP tahmini ML algoritmalar1 ile gergeklestirilebilmekte ve bir regresyon problemi
olarak ele alinmaktadir (Barakli ve Kiigiiker, 2018). Literatiirdeki BFP tahmini
gergeklestiren ¢alismalar incelenmistir. Birgok ¢alisma ML metotlari ile antropometrik
Olgtimler kullanilarak problemin ¢6ziilmesi amaglamistir (Ugar ve ark., 2021).
Literatiirdeki BFP tahmini c¢aligmalar1 genellikle herhangi bir tibbi cihaz
kullanilmadan diisiik maliyet ile yiiksek dogrulukta tahmin gerceklestirmeyi
amaglamistir. Bazi calismalar 6zellik secim yontemlerini ekleyerek BFP tahmini

gerceklestirmislerdir.

Kupusinac A. vd. ¢aligmalarinda daha yiiksek dogruluga sahip BFP tahmini amaciyla
yapay sinir aglar1 (ANN) teknigini kullanarak yeni bir yaklagim gostermislerdir. Yas,
cinsiyet, BMI degerlerini kullanarak BFP tahmini yapmislardir. Calismalarinda
MATLAB Neural Network ara¢ kutusunu kullanmislardir. Ortalama kare hata,
ortalama  mutlak  yilizde hatast  metriklerini  kullanarak  ¢aligmalarin
degerlendirmislerdir. Sonuclarini literatiirde bulunan BFP hesaplama formiilleri ile
karsilastirdiginda Kupusinac ve arkadaslarinin 6nerdigi metot literatiirdeki ¢aligmalara
benzer maliyet ve komplekslik géstermis olsa da daha yiiksek dogrulukta BFP tahmini
gerceklestirmistir (Stoki¢ ve ark. , 2014).

Shao Y.E. calismasinda viicut yag yiizdesi tahmin caligmasinda daha az degisken
kullanarak modelinin daha iyi bir tahmin yapmasin1 amaglayan yeni bir hibrit metot
onermistir. 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
secmek icin MR ve MARS*in kullanimim igermistir. ikinci asamada kalan énemli
degiskenler diger tahmin modellerinde viicut yag yiizdesinin tahmini i¢in kullanmistir.
Onerilen bu hibrit model diger tek asamali modellere gore daha iyi tahmin yaptigimi

sonuglarda gostermistir (Shao, 2014).



Ferenci T. vd. caligmalarinda yetiskin erkeklere ait yas cinsiyet, agirlik, boy, bel
cevresi gibi kolay olgiilebilen laboratuvar sonuglarini kullanarak viicut yag yiizdesi
degerinin tahminini iyilestirmeyi amaglamislardir. Linear regression, ileri beslemeli
sinir ag1 ve destek vektdr makineleri tekniklerini kullanmislardir. Onyiikleme
dogrulamasi ile en uygun parametreleri segmislerdir. Sonuclarda az bir fark ile destek
vektor makineleri tekniginin diger iki teknige gore daha dogru tahmin yaptigini
gostermislerdir. Hatay1 kok ortalama kare hata (RMSE) ve belirleme katsayisi (R?)

metriklerine gore degerlendirmislerdir (Ferenci ve Kovécs, 2018).

Barakli B. ve Kiigiiker A. calismalarinda sosyodemografik ve temel antropometrik
bilgilerden olusan orijinal veri seti ile birlikte bu veri setinden yiiksek ilintili belirli
sayida Ozellikler segilerek ve temel bilesenler belirlenerek 15 adet veri seti daha
tiretmiglerdir. Ayrica 6zellik secimi ve dzellik azaltiminin regresyon yontemlerinin
basarisina olan katkisii incelemislerdir. Ozellik se¢imi igin tek degiskenli dogrusal
regresyon ve oOzellik azaltimi i¢in ise temel bilesenler analizi (PCA) yontemlerini
kullanmiglardir. Destek vektor makineleri (SVM), rastgele orman agaglart (RF)
makine Ogrenmesi modellerini kullanarak BFP degerini tahmin etmislerdir.
Performanlar1 degerlendirmek icin medyan mutlak hata (MAE), RMSE, R?
korelasyon katsayist (R), ortalama mutlak yilizde hatasi (MAPE) metriklerini
kullanmiglardir. Deneysel ¢alismalar sonucunda, SVM modeli ile yeni tiiretilen veri
setleri kullanilarak yapilan ¢aligsmalar orijinal veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmalara
gore daha yliksek dogruluga sahip tahminler gergeklestirmislerdir. RF modeli ile SVM
modelinin tersi olarak, orijinal veri seti kullanilarak yapilan ¢alismalar yeni tiiretilen
setler kullanilarak yapilan galismalara gore daha yiiksek dogruluga sahip tahminler
gerceklestirmiglerdir. Ayrica RF yonteminin SVR yonteminden karsilagtirma
metrikleri bakimindan daha iistiin oldugunu tespit etmislerdir (Barakli ve Kiigiiker,

2018).

Chiago R. vd. calismalarinda biri antropometrik Ol¢limleri iceren digeri fiziksel
inceleme ve laboratuvar olgiimleri i¢eren 2 ayri veri seti kullanarak BFP tahmini i¢in
gelismis goreceli destek vektor makineleri (IRE-SVM) yaklasimi gelistirmistir.

Onerilen metot unbiased bir tahmin modeli elde etmek icin amag fonksiyonuna yanl



hata kontrolii terimi eklenmesini kapsamaktadir. Ayrica anlamli bilgiyi kaybetmeden
gereksiz ve ilgisiz Ozelliklerin kaldirilmasimi igeren oOzellik segme teknigi
uygulamiglardir. SVM, goreceli destek vektér makineleri (RE-SVM), ANN’nin bir tipi
olan ¢ok katmanli algilayici, RF, asir1 gradyan arttirma regresyon olmak tizere 5 farkli
tahmin modelini ¢alismada Onerilen model ile karsilastirmak i¢in kullanmislardir.
Modellerin performansini 4 farkli performans metriklerine gore degerlendirmislerdir.
Wilcoxon testi kullanarak onerilen model i¢in istatistiksel analiz ger¢eklestirmislerdir.
Uygulama sonuglarinda her iki veri setinde de kendi 6nerdikleri yaklagimlariin diger
yaklasimlardan daha dogru tahmin gergeklestirdigini gézlemlemislerdir (Chiong ve
ark., 2020).

Keivanian F. vd ¢alismalarinda, ¢ok katmanli algilayici yapay sinir agi tahmin modeli
kullanarak o6zellik se¢imi i¢in yeni bir bulanik uyarlamali ikili kiiresel 6grenme
kolonizasyon yontemi dnermislerdir. BFP i¢in antropometrik veriler kullanmislardir.
Onerilen metot ile karsilastirma yapilmasi amaciyla ¢ok katmanli algiliyici ile
hibritleyerek bazi iyi bilinen meta-sezgisel yontemin ikili versiyonlar1 ¢alismaya dahil
etmiglerdir. Sonug¢larint RMSE, , hata kareleri ortalamasi (MSE) performans
kriterlerine gore degerlendirmislerdir. Ayrica metotlar ¢alisma siirelerine, secilen
Ozellik sayilarina gore de degerlendirilmistir. Sonug olarak dnerilen tahmin modeli ¢ok
katmanli algilayic1 tabanli 4 tane ikili 6zellik segme yoOntemlerinden ve coklu
regresyon ve ¢cok degiskenli uyarlanabilir regresyon hibrit modelinden {istiin basarilar

elde edilmistir (Keivanian ve ark. , 2019).

Ugar M. K. vd. calismalarinda en az veri kullanarak yiiksek dogruluga sahip viicut yag
yiizdesi tahminini hibrit makine 6grenmesi modelleri kullanarak gerceklestirmeyi
amaglamiglar. Antropometrik veriler kullanmiglardir. Uygulamada kullanilan PCA
analizi temelli 0zellik segcme algoritmasi ile farkli 6zellik alt gruplar1 olusturarak
Onerilen hibrit modeller ile durumlar1 test etmislerdir. SVM, c¢ok katmali ileri
beslemeli sinir agi (MLFFNN), DT makine 6grenme modellerini kullanmanin yani sira
bu modellerden elde edilen 4 farkl1 hibrit model ile birlikte toplam 7 makine 6grenmesi
modeli kullanarak deneysel sonu¢ elde etmislerdir. Sonuglarim1i RMSE, MAPE,
ortalama mutlak fark (MAD), standart hata (SH), R, R? veMSE performans kriterlerine



gore degerlendirmislerdir. Sonug olarak onerilen hibrit modeller ile daha az parametre
kullanilmast zaman ve 6l¢lim maliyeti acisindan avantaj saglarken, ekonomik agidan

da fayda saglamistir (Ugar ve ark., 2021).

Hussain A. S vd calismalarinda, destek vektor makineleri ve duygusal yapay sinir
aglarma dayali hibrit bir model Onermislerdir. Bu hibrit model, destek vektor
makineleri kullanilarak 6zellik se¢imi ve duygusal sinir aglar ile viicut yag orani
tahmini gerceklestirmektedir. Yiiksek tahmin oranlar1 elde etmek ve hedef degiskeni
etkileyen 6nemli faktorleri belirlemek i¢in sinir aginin temel yapisini ¢esitli duygusal
islevlerle birlestirmiglerdir. Viicut yag orani tahmins i¢in 8 6zellik bulunan bir veri seti
kullanmislardir. Sonuglarini RMSE, bagil kok ortalama kare hata (RRMSE), R?
metriklerine gore degerlendirmislerdir. Calismada Onerilen metot, bircok makine
O0grenmesi algoritmasi ile karsilastirildi. Tiim metrik degerleine gére onerilen metot,
diger makine 6grenmesi algoritmalarindan daha iistiin sonuglar elde etmistir (Hussain

ve ark., 2021).

1.3. Tezin Boliimleri

Tezin birinci boliimiinde obezite teriminden bahsedilmistir. Obezitenin teshisinde en
ilgili gosterge BFP degerinin makine 6grenimi yontemleri ile hesaplanmasinda FS
yontemlerinin  kullanilmasinin  gerekliligi ve c¢alismanin amaca belirtilmistir.
Literatiirdeki benzer calismalar incelenmis kullandiklar1 tekniklerden, performans

metriklerinden bahsedilmistir.

Ikinci béliimde ML algoritmalarina deginilmistir. ML nin avantajlarindan ve yiiksek
veriler ile kullanilmasindaki olumsuzluklardan bahsedilmistir. Bu tezde kullanilan 4
ML algoritmasinin genel yapisi1 hakkinda sekiller ve matematiksel ifadeler ile bilgi

verilmistir.

Ugiincii boliimde FS yontemleri ve genel yapilari anlatilmaktadir. FS ydntemleri

kullandiklar1 prensiplere gore kendi iginde 4 gruba ayrilmaktadir. Bu tezde her gruptan
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farkli FS yontemleri olacak sekilde sekiller ve matematiksel ifadeler kullanilarak 8

adet yontemden bahsedilmistir.

Son olarak dordiincii boliimde, ilk ii¢ boliimdeki teorik bilgiler dogrultusunda tezin
amacina yonelik olarak gergeklestirilen uygulamalarin sonuglari tablolar halinde ¢ikis
degerleri verilmistir. Sonu¢ degerleri karsilastirilmistir ve ¢ikti degerleri grafikler

kullanilarak gorsellestirilmistir.



BOLUM 2. MAKINE OGRENMESI

ML, giris verilerine karsilik istenilen ¢ikis degerine en ¢ok yaklasmayir amacglayan
tekrarl bir hesaplama siirecidir. Bu teknik girdi verileri ile tekrarl olarak ¢ikis verileri
tiretir. Her adimda tirettigi ¢ikisin istenilen ¢ikisa en yakin olmasi igin model yapilarini
deneme yanilma yolu ile degistirir. Buna 6grenme siireci denir ve aslinda insanlarin
hatalardan dogrular1 6grenme seklinden ilham alinmistir. Ogrenme siirecinde verilen
verilere en yakin degeri iiretmek icin modele uygun olmaya calisirken gérmedigi
verilerde de basarili sonuglar verebilmeyi amaglar. Bu 6grenme siirecinde modelin en
Iyl sonuglari olusturmasi i¢in ¢esitli teknik vardir. Bazi algoritmalar giris
degiskenlerinden se¢imler yaparken bazilar1 verilere agirlik verebilir. Kullanilan ML
teknikleri tekrarli olarak en uygun parametreler ile optimize olabilir. En uygun
sonugclar i¢in giris verilerinden olasilik dagilimlari belirleyebilir. ML teknikleri farkli
yapilara sahip olsa da tim teknikler iki 6nemli avantaj saglar. Birincisi, bir problem
icin tiim ihtimalleri diisiinerek tek tek talimatlarin belirtilmesinden ziyade 6grenme
stireci ile daha 6nce gormedigi veriler lizerinde de bir ¢ikt1 olusturabilirler, bu durum
insan cabasmin azalmasin saglar. Ikincisi ise bir insanin yapabileceginden daha
karmagik ve detayli 6grenebilme potansiyeline sahip olduklart i¢in hatalar1 en aza

indirirler (Naga ve Murphy, 2015).

Gilinlimiizde, obezite arastirmacilart ve saglik uzmanlari ¢ok sayida veriye
ulasabilmektedir. Sensorler, akilli telefonlar, elektronik medikal kayitlar, sigorta veri
tabanlar1 ve kamuya ag¢ik ulusal saglik verileri bu alanda gelismis matematiksel
analizlere ihtiyag duymaktadir. ML, veriyi analiz etme, uyarlama, 6grenme, tahmin
etme konusunda giiclii bir algoritma dizisi sunduklarindan arastirma alanlarinda ML
uygulamalar1 artmaktadir. ML, genel olarak smniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilir. Dogrusal/lojistik regresyon, karar agaclari, yapay sinir

aglari, derin 6grenme gibi ¢esitli teknikler kullanilabilir. Bunlardan bazilar1 sadece
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smiflandirma i¢in kullanilabilirken bazilari hem siniflandirma hem regresyon
problemlerinde kullanilabilir. Ayrica ML, veriyi karakterize etmek veya tanimlamak
i¢in de kullanilabilir. Ornegin bir veri setinde bulunan birkag bagimsiz degisken birbiri
ile iligkili olabilir. Aralarindaki bu iligkiyi tespit etmek hedef degiskenin
belirlenmesinde 6nemli bir etken olmaktadir (DeGregory ve ark., 2018).

2.1. Regresyon Modelleri

Istatistikte, girdi verilerinden siirekli bir ¢ikt1 degeri elde etme regresyon islemi olarak
tanimlanir. ML’de regresyon islemi bir denetimli 6grenme tipidir. Denetimli
ogrenmede, her girdi degeri icin istenen bir ¢ikt1 degeri bilinir. Denetimli 6grenme, bu
girdi degeri ile karsilik istenen ¢ikti degerini modele vererek aralarindaki iligkiyi kuran

bir fonksiyon ile 6grenmeyi gerceklestirir (Alpaydin, 2010).

ML siireci oldukca genis kapsamlidir. Temel olarak oriintii tanima, regresyon ve
smiflama problemleri gosterilebilir. Bu calismada BFP hesabi regresyon tahmini
olarak degerlendirilmektedir. Arastirmalarda ML algoritmalarindan regresyon modeli
sik kullanilan bir istatistiksel metottur. Regresyon uygulamalart genellikle iki amag
i¢in kullanilir. Regresyon analizlerinin daha sik kullanilan amaglarindan ilki bagimsiz
degiskenler ile bagiml1 degiskenin tahminini gerceklestirmektir. ikinci amac ise bazi
durumlarda bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iligkileri belirlemek i¢in
regresyon teknigi kullanmaktir. Kullanilacak olan regresyon modelinin probleme
uygun olmast modelin performansi agisindan 6nemli bir noktadir. Yanhs ya da
probleme uygun olmayan bir regresyon modelinin se¢ilmesi yanlis degerlendirme

sonuglarmin ¢ikmasina neden olabilir (Maulud ve Abdulazeez, 2020).

Regresyon problemlerinde model, gercek degere en yakin tahmin degerini
gergeklestirmeyi amaglar. Kosullu dagilim fonksiyonu F (X| y) ’e gore her rassal girig
degiskeni X ‘e karsilik gercek Y degeri vardir. ML algoritmasi giris degiskenleri dizisi
icin tahmin degeri olusturan f(X,Ot ), a €N fonksiyonunu kullanir. Burada A, @

ozelliginin eleman1 oldugu 6zellik dizisidir ve verilen giris degeri X icin ML modeli
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en iyi yaklasimi gergeklestiren f(X,a) fonksiyonu ile esitlik (2.1)’de verilen y

tahmin degeri olusturulur.

y="f(xa) @.1)

Regresyon problemlerinde amag, esitlik (2.2)’de verilen risk fonksiyonunun minimum
olmasidir. Burada ortak olasilik dagilim fonksiyonu F (X, y) icin bilgiye egitim veri

setinden ulasilabilir. Ger¢ek deger ile tahmin degeri arasindaki hata, esitlik (2.3)’te

verilen kayip fonksiyonu ile ifade edilir. Risk fonksiyonu minimum olmasi igin kayip

fonksiyonunu minimum yapan esitlik (2.4)’te verilen f (X. 060) degeri bulunmalidir.

R(a)=[L(y. f(x.a))dF(xY) 2.2)
L(y, f(xa))=(y-f (x,a))2 2.3)
f(X’%)=Iy dF (yIx) (2.4)

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.

Literatiirde ML algoritmalar1 kullanilarak BFP tahmini gerceklestirilen bir¢cok
regresyon yontemi bulunmaktadir. Bu calismada BFP regresyon tahmini i¢in RF,
SVR, gradyan arttirma regresyon (GBR), asir1 gradyan arttirma regresyon (XGBR)
yontemleri kullanilmistir (Vapnik, 1995).
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2.1.1. Rastgele orman agaclan

RF, bireysel karar agaglarindan olusan aga¢ toplulugudur. Bu ylizden DT model
yapisina benzemektedir. DT modeli Sekil 2.1.’de gosterildigi gibi diiglimlerden ve o
diigtimdeki dallardan olusan bir yapiya sahiptir. En iistteki diigiim kok diiglimdiir ve
buradan sonra sorular ile bdliinerek dallanmalara baslanir (Pekel, 2020). DT
olusturmak i¢in en ¢ok kullanilan ki-kare otomatik etkilesim algilama (CHAID)
algoritmas1 sadece kategorik degiskenler ile smirli iken hem simiflandirma hem
regresyon agaclart (CART) algoritmas1 ve C4.5/5.0 algoritmasi siirekli ve kategorik
degiskenler ile kullanilabilir (Fan ve ark., 2006).

Dal/Alt Agag
( Kok Digim ) @
(" )
( Karar Diigiimii ) Bélimme A ( Karar Digtimii )

C Yaprak Diigtim ) C Karar Diigiimii ) C Yaprak Diigiim )C Yaprak Diigiim )

B (@
\_ J

C Yaprak Diigiim ) C Yaprak Diigiim )

Not: B ve C diiglimleri A diigiimiiniin alt neslidir.

Sekil 2.1. Karar agaglarinin genel yapisi

DT, tekrarli olarak veriyi daha kii¢lik parcalara bdlen ‘hizli bol ve yonet’ yontemini
benimseyen bir algoritmadir. Karar agaclar1 bircok avantaja sahiptir. DT ler hem
siiflandirma problemleri i¢in kategorik veriler ile hemde regresyon problemleri i¢in
saysal veriler ile calisma esnekligi saglar. Istatiksel testler ile modeli dogrulamaya
izin verir ve bu da DT yi gilivenilir bir model yapar. Bagimli ve bagimsiz degiskenler
bos veri igeriyorsa bunlarin iistesinden gelebilir. Siiflandirma problemlerinde ¢ok
cikislt veriler lizerinde de basarili sekilde calisabilir. DT nin bircok avantajinin

yaninda dezavantajlart da mevcuttur. DT de veride olusabilecek kiigiik degisiklikler
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agac yapisinin degismesine dolayisiyla ¢ikis degerinin degismesine neden olacagi i¢in
kararsiz yapidadirlar. Kararsiz yapilar: kotii tahminler yapmalarina neden olabilir. En
uygun dogruluk i¢in veri setinde olusabilecek kiigiik degisikliklerden kaginilmalidir.

Modelde asir1 6grenme olugsmasina kars1 parametre ayarlar1 yapilmalidir.

DT’de tahmin performansini etkileyen birka¢ parametre vardir. Bu parametrelerden
bazilari; maksimum derinlik, minimum bo6lme, minimum yapraktaki veri sayisidir.
Maksimum derinlik, bir agacin kok diigiimden yaprak diigiime kadar en fazla
biiyiliyebilecegi derinligi belirler. Daha derin agacglar veri hakkinda daha fazla bilgi
elde edilmis olur. Minimum bo6lme i¢ diigiimleri bolmek i¢in gereken minimum 6rnek
sayis1 anlamina gelmektedir. Ornegin minimum bdlme degeri 5 ise diigiimde 6 6rnek
oldugunda bolmeye izin verilir. Minimum yapraktaki veri sayisi, yaprak diigimiinde
olmasi gereken minimum ornek sayist anlamina gelir. Ornegin yapraklardan birinde 3
ornek varsa ve yaprak ornek sayisi 4 ise bu yaprakta boliinme olmayacaktir (Pekel,
2020).

DT yaklasik hedef degerlerini bir arada gruplamak i¢in tekrarl olarak 6zellik uzayini
bdlmelere ayirir. Bir diigiim esik degerine gore aday bdliicii tarafindan sag sol diigiim
olarak boliiniir ve bu durum i¢in kayip fonksiyonu hesaplanir. Tiim aday bdliiciiler
igerisinden kayip fonksiyonunu en minimize eden boliicii segilir. Agacin erigebilecegi
maksimum derinlige kadar tiim diigiimlerin boliinmesi devam eder (Decision Trees,

2022).

RF yapilarinin DT den farki, agag topluluklarindan olugsmasidir. Sekil 2.2.”de verildigi
gibi RF yapisinda birgok DT agaglar1 bulunmaktadir. Bir RF regresyonunun nihai
tahmin degeri, her bireysel agaglarin tahmin degerinden elde edilir. Her bireysel agac,
orijinal veri setindeki gozlem degeri ile ayn1 olacak sekilde rastgele 6rnekler yani veri
setindeki satirlar segilir. Bu durumda bir satirdan birden ¢ok bulunabilir. Ayrica her
bireysel agac ayni 6zellikler ile ¢alisip benzer sonuglarin alinmamasi i¢in 6zelliklerden
secimler yapilir. Her agag farkli 6zellik ve 6rnek birlesimi igermis olur. Esitlik (2.5)’te
verildigi gibi RF regresyon tahmini, ilgili girdi degeri i¢in her agactan hesaplanan ¢ikti

degerlerinin ortalamasi alinarak nihai tahmin degeri olusturulur.
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Veri Seti

1. Karar 2. Karar n. Karar
agaci agaci agaci

1. Tahmin 2. Tahmin 000 n. Tahmin
degeri degeri degeri

| | |
v

Tahmin degerlerinin
ortalamasi

Son tahmin degeri

Sekil 2.2. Rastgele orman agaglarinin genel yapisi

n(0)=(1/K) Y h(x:8) . k=12,..K 25)

k=1

Burada K agag sayisidir ve h(X; 0, ) , X girisi i¢in agaglarin tahmin degerlerinin elde
edildigi tahmin fonksiyonudur. RF tahmin degeri h(X) , agaclarm tahmin degerlerinin

ortalamast ile hesaplanir. 6, bagimsiz ve dzdes dagitilmis rastgele vektordiir (Segal,

2004). Agaglarin maksimum derinlige kadar biiyiitiilmesi 6nemlidir. Ancak ¢ok fazla
agag, kararsizliga neden olabilir ve bu da tahmin hatalarin1 olumsuz olarak etkiler.
Regresyon probleminde nihai tahmin degeri i¢in tiim agaclarin ¢ikis degerlerinin

ortalamasi alinir (Svetnik ve ark., 2003).

RF, bireysel olarak olusturulan her aga¢ yapisinda rastgele ornek verileri segilir ve
rastgele ozellikler secilerek farkli 6zellik alt kiimelerinin olusturulur. Bu durum her
agacin farkli tahmin degerini olusturmasini saglar. Rastgelelik, agaglar arasinda

korelasyonun az olmasi igin yapilir. Boylece tahmin hatalarinin azalmasi saglanir.
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Agaglarin bireysel hatalarini azaltmak i¢in korelasyonun diisiik tutulmasi dnemlidir.
Bireysel olarak agaglarin boyutu da énemlidir. Ancak daha fazla hafiza alan1 kullanma

ve diisiik hizlarda ¢alisma gibi olumsuz agidan etkileri olabilir (Segal, 2004).

RF’de rastgele drnek se¢imi ve rastgele secilen 6zellik alt kiimesi arasindan segilen en
iyi ayirici ile bir aga¢ maksimum boyuta kadar biiylir ve budanmaz. RF, agaclar
toplulugu olarak bakildiginda hesaplama karmasikliginin olusabilecegi diistiniilebilir.
Ancak RF algoritmas1 6zellik sayisi ¢ok oldugu durumlarda bile olduk¢a etkilidir. RF
ve DT karsilastirilinca iki fark gézlemlenebilir. Birincisi DT genellikle agac biiylitmek
icin her diiglimdeki aday boliinme performansi icin tiim 6zellikleri test ederken RF
ozelliklerin tiimii yerine rastgele belirli bir kismin1 segerek test eder. Ikincisi, tek karar
agaclarinda en uygun tahmin icin genellikle biraz budama islemi gerekir. RF’de
budama islemi yapilmaz. Ozellik sayisinin ¢ok fazla oldugu durumlarda RF tek agaca
gore daha kisa siirede egitim gergeklestirdigi ilgili ¢alismalarda goriilmistiir (Svetnik
ve ark., 2003).

Ozellik segimi aga¢ biiyiitme siirecinin temelinde oldugu igin karar agaglarmnin
performans1 genellikle alakasiz Ozelliklerin varligindan etkilenmez. RF alakasiz
ozelliklerin bulunmasina kars1 daha dayanikli olmalidir. Bu ylizden eger 6zellik se¢imi
ile 1ilgisiz Ozellikler ¢ikarma islemi uygulanacaksa RF’den daha dogru tahminler
yapmasi beklenmemelidir. Aga¢ sayisi RF’de 6nemli bir parametredir. Agaglarin
say1s1 parametresi i¢in diger durdurma kriteri gerektiren algoritmalarin aksine, hesap
yiikiiniin fazlalig1 disinda, ¢ok fazla agacin bulunmasinin olumsuz bir etkisi yoktur.

Diger parametreleri ise DT i¢in kullanilanlar ile aynidir. (Svetnik ve ark., 2003).

2.1.2. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri, ilk kez (Vapnik, 1995) tarafindan 6nerilmis olup istatistiksel
ogrenme temeline dayanan bir teoridir. SVM dogrusal/dogrusal olmayan problemler
i¢cin siniflama, regresyon ve aykiri deger tespiti yapabilen ¢ok yonlii ve giiclii denetimli
bir ML algoritmasidir. SVM’leri 1990’11 yillarin baglarinda SVM’lerin az sayida veri

ile 6grenebilmesi, modelin hatalarina kars1 dayaniklilig1 ve hesaplama verimliligi gibi
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yeteneklerinden dolay1 giivenilebilir ve basarili bir sekilde kullanilabilirler (Géron,
2019, Gholami ve Fakhari, 2017).

Siniflandirma problemlerinde, siniflar1 ayirmak i¢in bir¢ok diizlem ile her sinifin
noktalarina maksimum uzaklikta olacak sekilde bir dogrular cizer. Bu dogrular
arasindaki mesafeye marj denir (Géron, 2019). Hiperdiizlem, tiipiin sinirlarinin diginda
kalan egitim verileri olan destek vektorleri cinsinden temsil edilir (Awad ve Khanna,
2015). Marjin daha dogru smiflandirma yapilabilmesi i¢in miimkiin oldugu kadar
biiyiik olmas1 gerekir. Siniflar1 birbirinden ayiran ¢izgilere en yakin noktadaki verilere
destek vektorleri denir. Regresyon problemlerin de ise amag siniflandirmanin aksine
marjin sinirlart arasina miimkiin oldugu kadar fazla 6rnegi sigdirmaktir. Marjin

genisligi parametreler ile kontrol edilir (Géron, 2019).

SVM, maksimum marji saglayan en uygun hiperdiizlemi destek vektorleri ile temsil
eder. SVM’nin iyi genellestirme yetenegi ve seyrek ¢oziimii regresyon problemlerine
uyarlanmasini saglar. SVR biiyiik ve kiigiik yanlis tahminleri esit sekilde cezalandiran
simetrik kayip fonksiyonunu kullanarak egitim saglar. Vapnik’in & -duyarsiz
yaklasimi, tahmin fonksiyonu etrafinda simetrik olarak minimum yarigapli esnek & -
tiip ile bir & -duyarsiz bolge olusturur. Bu tiip, model kompleksligi ile tahmin hatasini
dengelerken siirekli deger fonksiyonuna en yaklasan tiipii bulmak i¢in optimizasyon
problemini yeniden formiile eder. Klasik regresyon modelinde, Sekil 2.3.’te verildigi

gibi dogrusal veri analizlerinde & marjin disindaki veriler tahmin degeri hatalarini

esnek degiskenler &, fi* ile tolere edilebilir. Gergek deger ve tahmin degeri arasindaki

hatayt minimize etmek i¢in SVR, & degerinden daha biiyiik olan hatalari cezalandiran
¢ -duyarsiz kayip fonksiyonu kullanir. Boylece belirlenen esiginin altindaki hatalarin
mutlak degeri tahminin hem iistiinde hem de altinda yok sayilir. Tiipiin disinda kalan
noktalar cezalandirilirken tiipiin i¢indekiler ve fonksiyonun hem altinda hem {istiinde
kalan noktalar cezalandirilmaz. & degeri tiipiin genisligini belirler, kiigiik degerlerde
hataya daha az tolerans gosterir ve destek vektdrlerinin sayisini dolayistyla ¢éztiimiin
seyrekligini etkiler. Eger & degeri azalirsa, tiiplin sinirlar1 daralacaktir. Boylece

sinirlarin etrafinda daha ¢ok veri noktasi bulunmasi daha ¢ok destek vektorii olmasina
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neden olacaktir. Bu durum istenmeyen asirt grenmeye sebebiyet verebilir. Ayni
sekilde ¢ degeri arttikga tiiplin smirlar1 genisleyecek ve daha az nokta smirlarin

etrafinda olacaktir (Awad ve Khanna, 2015).

Gergek deger ile tahmin degeri arasindaki tutarsizligi 6lgmek i¢in tanimlanan &
parametresi, en iyi fonksiyonu bulmay1 amaglar. Klasik istatistiksel yaklasimlar iyi bir
tahmin dogrulugu saglamak amaciyla analizlerine veri degeri ekler. Ancak giris
uzayina eklenecek birkag aykir1 deger modelin esnekliginin bozulmasina sebep olabilir

(Gholami ve Fakhari, 2017).

SVR’nin en temel avantaji hesaplama karmasikliginin giris veri uzayinin boyutuna
bagli olmamasidir. Ayrica miikemmel genellestirme kapasitesine ve yiiksek tahmin

dogruluguna sahiptir (Awad ve Khanna, 2015).

Sekil 2.3. & -duyarsiz yaklasimi ile dogrusal destek vektor makineleri sematik gosterimi

SVR’de bir dogrusal karar fonksiyonu esitlik (2.6)’da verildigi gibi ifade edilir.
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f(x)=(w,x)+b (2.6)

Dogrusal SVR’de, esitlik (2.7)’de verilen bir kisit altindaki kayip fonksiyonunu, &
esnek kenar pay1 degerlerini kullanarak ve model karmasikligini da azaltarak minimize
etmeyi amaglar (Awad ve Khanna, 2015).Burada M veri sayisidir. SVM’de hatalar,
esnek degiskenler é,fi* ile tolere edilebilir. C parametresi, optimizasyon
problemlerinde model karmasikligi ile hatalarin tolere edilme derecesi arasindaki

dengeyi belirleyen diizenleme parametresidir. C parametresi ile modele ceza
uygulanarak tahmin fonksiyonun veriye uymasi saglanir (Cherkassky ve Ma, 2004, Ito
ve Nakano, 2003, Smola ve Scholkopf, 2004).

L=l +eX (5 +£)

y,—(wW,x)+b<e+é i=12,..m 2.7)
Kisit : <w,xi>—b—yi S8+§i*
§:& 20

SVR, dogrusal ve dogrusal olmayan problem icin kullanilabilirler (Géron, 2019) ve
(Gholami ve Fakhari, 2017). Sekil 2.4.’te verilen dogrusal olmayan SVR analizi,
dogrusal durumlar i¢in gegerli olan analize benzerdir. Ancak verilerin yiiksek boyutlu
Hilbert uzaymna (Vapnik, 1995) haritalandirma problemi ile ¢oziiliir. Dogrusal

olmayan problemlerde ikili ¢6ziim yontemi Onerilir.

Esitlik (2.8)’de ikili ¢oziim icin kayip fonksiyonu verilmistir. Burada L, bir lagrange
fonksiyonudur ve 17, T]i* y O O!i* lagrange ¢arpanlaridir. Bu ¢arpanlarin sifirdan biiyiik

ya da esit olmas1 gerekir. Esitlik (2.8)’de verilen L; fonksiyonundaki W, b, é, fl*

degerleri i¢in kismi tiirev alinarak esitlik (2.9) elde edilir.
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Sekil 2.4. & -duyarsiz yaklasimi ile dogrusal olmayan destek vektor makineleri sematik gosterimi

HURDYCELIDYCERVEY

L=y (2.8)
—Y a(e+& -y, +(W,xi>+b)—Zo¢i*(g+.»§i*+yi —(w,x,)-b)

max L, :—Ezm:(ai -a; ), —(Z;)<Xi —Xj>—ezm:(ai +05i*)-|-zmlyi(ozi -a,)

n (2.9)
KlSlt:Z(O{i—a:)=0 ve a,a €[0,C]

ij=1
Esitlik (2.9) dogrusal problemler i¢in uygundur. Dogrusal olmayan problemlerde

yiiksek uzaya haritalama ®:R"—>H ve kernel hilesi K(X,Y):<(D(X),(D(Y)>

kullanilarak esitlik (2.10) yazilir. Boylece dogrusal olmayan sistemler i¢in verilen

optimizasyon problemi kullanilir (Stoean ve ark., 2006).
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maxL, =~ 3 (4,0, ~e k0 ) -2 o+ + D0 -a)

i,j=1 i=1 i=1

n (2.10)
K1s1t:Z(ai—ai*):O ve a,a, €[0,C]

ij=1

SVR uygulanirken iyi bir genellestirme yapabilmesi kullanilan C, &, kernel gibi
parametrelere baghdir. Bu parametreler kullanilacak olan domaine gore degisir.
Kernel fonksiyon tipi ve bunun dahil oldugu parametrelerin, C parametresinin ve ¢ -
duyarsiz parametresinin uygun degerleri secilmelidir. Ancak segilecek bu
parametrelerin matematiksel esitlikler ile ifade edilebilen bir baslangi¢ degeri olmadigi
icin en uygun degerlerinin belirlenmesi basit bir islem degildir. Parametreler i¢in farkli
degerlerin kombinasyonu kullanilarak elde edilen ¢iktilarin karsilastirilip en basarili

sonuglar1 veren degerler secilmelidir (Gholami ve Fakhari, 2017).

C parametresi optimizasyon problemlerinde model karmasikligmi ve € degerinden

biiyiik olan sapmalarin tolere edilme derecesi arasindaki dengeyi belirler. Segilecek
olan deger ¢ok kiigik C degeri (6rnegin C=0.01) igin gozardi edilebilir bir ceza
uygulanmis olur ve SVR fonksiyonun kompleksligi azalir. Cok biiyiik C degeri

(6rnegin C=0.01) igin ise 6nemli bir ceza uygulanmis olur ve SVR fonksiyonu veriye
uymaya caligir ve bu durum asir1 6grenmeye sebep olabilir. € parametresi, verileri
egitmek i¢in kullanilan &€ -duyarsiz bolgenin genisligini belirler. € degeri destek
vektorlerinin sayisini belirleyebilir. Cok dar bir &-tliip olusacak sekilde segilirse
(6rnegin £=0.0) veri noktalarini icerisinde alabilecek yeterli marj olusmayacak ve
SVR fonksiyonu veriye uymaya ¢alisacaktir. Kalin bir € -tiip olusacak sekilde € degeri
secilirse (6rnegin & =0.25) yeterli marja sahip olacagindan SVR fonksiyonu diizlesme
egiliminde olacaktir. Biiyilk & degeri daha az destek vektorlerinin segilmesine
dolayisiyla modelin daha az karmasik olmasina etki eder (Cherkassky ve Ma, 2004,
Ito ve Nakano, 2003).
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2.1.3. Gradyan arttirma regresyon agaci

Arttirma metotlari, sira ile birden fazla temel modeller gelistirerek tahmin
dogrulugunun arttirilmasini amaglar. Sekil 2.5.’teki gibi her iterasyonda yapisina yeni
temel model eklemeleri yaparak bir onceki temel modelin yaptig1 hatayr diizeltmeye
caligir. Zayif bir 6grenici rastgele tahminden biraz daha dogru tahminler yaparken;
giiclii 6grenici problem ile iyi bir iligki kurup daha dogru tahminlerin yapilmasini
saglar. Giiglii bir modele gore zayif bir model olusturmak daha kolaydir. Bundan yola
cikarak birgok zayif modelin birlestirilmesi ile tek ve yiiksek dogrulukta tahmin
modeli gelistirmek igin arttirma metotlar1 kullanilir (Zhang ve Haghani, 2015).

ks
BBy
%+%+%1”}L

Iterasyon say1si

Hata degeri

Sekil 2.5. Hata ve iterasyona bagl olarak gradyan artirma regresyonunun sematik gosterimi

Arttirma metotlar1 kullanigh bilgiler elde etmek icin egitim verisini her ardisik
modelde yeniden ornekler. Egitim esnasinda her adimda bir 6nceki modelin hatasi
dikkate alinir. Bu metotta veri setindeki her verinin egitim verisi olarak se¢ilme
ihtimali esit degildir. Kotii tahmin yapan verilere yiiksek agirliklar verilerek daha ¢ok
secilmeleri saglanir. Bu ylizden her yeni olusturulan modelde bir dnceki modelde
yanlig tahminler yapan veriler vurgulanir. Bu 6zellik ile GBR’yi esit olasilikla secilen
ve rastgele yer degistiren 6rneklerden olusan modeli egiten RF yonteminden ayirir.

Arttirma algoritmalari, dnceki modelin katsayisin1 ve parametrelerini degistirmeden
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yeni bir model ekleyerek kayip fonksiyonunu minimize etmeye calisir. Regresyon
problemlerinde, arttirma metodu bir fonksiyonel gradyan azaltma seklindedir. Yani
kayip fonksiyonunu her adimda en iyi sekilde azaltan bir temel model eklenerek
optimize edilir. GBR, daha dogru tahminler gerceklestirebilmek igin ardisik olarak
kayip fonksiyonun negatif gradyani ile yiiksek derecede iligkili olan, genel topluluga
uygun yeni temel 6grenme modelleri ekler (Zhang ve Haghani, 2015, Natekin ve
Knoll, 2013).

Arttirma metotlarinin  geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalarindan farki,

optimizasyon fonksiyon uzaymda tutulmaktadir. Yani esitlik (2.11)‘deki fonksiyon

tahmini f(X), belirtildigi gibi eklemeli fonksiyonel formdadir. Burada M iterasyon

Iy

sayis;, T, baslangic tahmin fonksiyonu, {fi}ile fonksiyon artiglaridir. Arttirma

metotlarinda her adimda kayip fonksiyonunu en iyi sekilde azaltan bir temel model

eklenerek optimize edilir (Zhang ve Haghani, 2015, Natekin ve Knoll, 2013).

A

f0=1"00=2 10 (2.12)

Temel 6grenici tahmin fonksiyonu h(X, 9) ve temel 6greniciden elde edilen tahmin

degeri 6 degeridir. {. iterasyondaki topluluk tahmin fonksiyonu esitlik (2.12)’de ve
optimizasyon kurali ise esitlik (2.13)’te verilmistir (Natekin ve Knoll, 2013) ve

(Friedman, 2001). N veri sayis1 olmak iizere fonksiyon tahmini igin her iterasyonda

optimizasyon kuralin1 minimum yapan adim sayis1 p ve 6 degerleri se¢ilmelidir.

A

f.« f_+ph(x0) 2.12)

(p.6,) =argmin 3 L(y,, fy)+oh(x,.0) (2.13)
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RF gibi yaygin kullanilan topluluk tekniklerinde oldugu gibi GBR’de de nihai tahmin
aga¢ toplulugundaki modellerin tahminlerinin ortalamasi olarak ifade edilebilir.
Kurulan modele aga¢ eklenerek egitim hatasinin daha diisiik olmasi saglanabilir.
Ancak model egitim verisine ¢ok yakin olursa koétii genelleme yapmasina neden
olacaktir. Agac sayisinin yani iterasyon sayisinin artmasi ile model daha kompleks
yaptya doniisiir ve asirt 6grenme problemi ortaya ¢ikar. Bunun i¢in en uygun agac
sayis1 belirlenmelidir. Asir1 6grenme problemi gradyan arttrima iterasyon sayisi ile
kontrol edilebilir. Iterasyon sayis1 ve 6grenme orani arasinda da bir denge vardir. Ayni
iterasyon sayisina sahip durumlarda 0grenme orani azaldik¢a egitim riski artma
egiliminde olacaktir. Performansi etkileyen diger parametre ise agaclarin derinligidir.
Agac derinligi bir agactaki diiglimlerin sayisi olarak ifade edilir. Cok derin agaclar
kotii model performansina ve hesaplama karmasikliginin fazla olmasina neden olabilr.
Bu ylizden giris degiskenlerinin etkilesimine bagli olan bu deger tiim agaglar i¢in en

uygun degerde siirlandirilmalidir.

GBR, kompleks dogrusal olmayan problemlerinde de etkili sekilde kullanilabilir.
Farkli problemlere uyum saglayabilecek esneklige sahip olmasi gibi avantajlarinin
yani sira dezavantajlar1 da mevcuttur. Dezavantajlarindan biri hafiza kullanimidir.
Ogrenme siireci igin bir tahmin modelinin depolanmasi arttirma iterasyon sayisina
baghdir. Kullanilacak uygulamaya bagli olarak baz1 durumlarda binler mertebesinde
iterasyon gerekebilir. Bu durumda her adimdaki parametrelerin depolanmasi
gereklidir. Bellek tiiketimi ile ilgili bu tiir sorunlar seyrek temel 6greniciler ile veya
topluluk basitlestirme yontemi ile asilabilir. Ancak genel topluluk algoritmalarinin
bellek tiiketimi ile ilgili bu tiir sorunlar ortaktir (Natekin ve Knoll, 2013, Zhang ve
Haghani, 2015).

2.1.4. Asin gradyan arttirma regresyonu

XGBR, olgeklenebilir aga¢ arttirma makine O6grenmesi algoritmasidir (Chen ve
Guestrin, 2016). Olgeklenebilir olmasini1 dnemli sistem ve algoritmik optimizasyon
saglar. XGBR, bos veriler ile ¢aligabilmeye duyarlidir ve 6rnek agirliklarini ele almay:

saglayan agirlikli nicel ¢izim ile aga¢ 6grenme algoritmasina yenilikler katmistir.
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Paralel ve dagitilmis hesaplamalar ile modelin ¢alismasini hizlandirir. Cekirdek dist
hesaplamalar kullanan XGBR, biiyiik verileri islerken etkili dnbellek optimizasyonu

ile hesaplamalarin hizli gergeklestirilmesini saglar.

GBR metoduna benzer yapida ¢alismaktadir. XGBR algoritmasimin farki, modelin
karmagikligin1 cezalandiran bir diizenleme parametresinin eklenmesidir. Esitlik
(2.14)’te XGBR yonteminin kullandigi amag fonksiyonu verilmistir. GBR’den farkli
olarak diizenleme parametresi () vardir. Eger () sifira ayarlanirsa model GBR

metodu gibi galigir. Diizenleme parametresi (2, birgok degisken igin agirhiklar sifira
¢cekmeye calisir ve boylece yiiksek boyutlu problemlerde énemli bir rol oynayan

ozellik se¢imini gergeklestirir (Carmona ve ark., 2019).
. 1
L(#)=221(5,0 %)+ 20(1,),  burada O(f) =T +>2]af (2.14)
i k

Burada @, yapraklardaki skor vektorii, 4 diizenleme parametresi ve J yaprak diigiimii

bolmek igin gereken minimum kayiptir. Burada |, tahmin degeri ile gergek deger
arasindaki farki Olcen degisebilir konveks kayip fonksiyonudur. Diizenleme
parametresi () sayesinde asir1 6grenmeden kaginmak igin son ogretilen agirhiklar
diizeltilir. Diizenlenmis ama¢ fonksiyonu tahmin yetenegi daha yiliksek modelleri

se¢me egiliminde olacaktir.

XGBR, aga¢ karmagsikligi, O6grenme orani, diizenleme parametresi gibi bir¢ok
parametre ayarlamasi ile modelin asir1 6grenmesinin 6niine gecgebilir. Bos degerler icin
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 yliksek oldugu dallara bos degerler atanir

(Sagi ve Rokach, 2021).
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XGBR, esitlik (2.15)°te verilen genel esitlikte daha hizli optimizasyon islemi
gerceklestirmek i¢cin amag fonksiyonun tiirevi alinir. Formiilii daha da basitlestirmek

i¢in sabit terim degerini kaldirirsak;

n

v :é{gi () oh ftz(xi)}Q(ft)

(2.15)
A(t-1 N
burada g, :89(‘_1)I(yi,y(t )) ve h =5Zy(t_1)|(yi,y(t ))

] yapragmin oérnek dizisi |J- Z{i|CI(Xi): ]} ise kayip fonksiyonu esitlik (2.16)

verildigi gibi yeniden yazilir.

n

T
=31 (x) 201 () |7 4 2a3w

i=1 j=1

(2.16)

:i > (9w, +%{Zhi +/1JWJ? +9T

j=1] iel; iel;

J yapragimin en uygun agirligr esitlik (2.17)’den hesaplanan amag fonksiyonu igin en

uygun deger esitlik (2.18)’den elde edilir.

Zgi

* iel

W

IS
[(t)(q):_%z'“i_ﬂq (2.18)
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Esitlik (2.18), agac yapist { i¢in bir tiir puanlama fonksiyonu olarak kullanilabilir. |,

ve |, bir diigiimiin sag ve sol drnekleri olarak ifade edilirse boliinme isleminden sonra

genellikle bolme adaylarim1 degerlendirmek i¢in kullanilabilecek kayip fonksiyonu

esitlik (2.19) ile ifade edilir.

_ 2.9 | 2.9 | (Zgijz

1 el iely icl

Zhi+/1+2hi+/1_2hi+/1 -7 (2.19)

el ielg iel

split —

N |

Yiiksek boyutlu veri setlerinde aday bélme noktalarini bulmak i¢in her drnege esit
agirlik vermek basarisiz alt kiimelerin segimine sebep olabilir. XGBR, bu problemi

¢ozmek i¢in dagitilmis agirlikli nicel ¢izim sunmaktadir.

Sekil 2.6.’da karar agaglarina dayali bazi ¢6zlimlerin birbirine evrilmesi gosterilmistir.
Bir problem i¢in en uygun ¢oziimiin elde edilmesini saglayan karar agacina dayali
metotlardaki dezavantajlar1 diizenlemeye c¢alismak amaciyla diger metotlar

gelistirilmislerdir.

Gradyan arttirma, sirali modellerde
hatayi minimize etmek i¢in gradyan
azaltma metotunu kullanur.

Karar m

- Orman
Agaclan Agaclan

Gradyan
Arttirma
Agaclan

Agaclan

Rastgele orman agaglari, karar agaglar Asin gradyan artirma, kayip verilerileri ele alma,
toplulugu olusturmak icin 6zellik alt diizenleme islemi gibi yetenekleri ile optimize
kiimelerini rastgele secer. edilmis bir gradyan arttirma metotudur.

Sekil 2.6. Karar agaglarina dayali ¢oziimler



BOLUM 3. OZELLIK SECIMi

Yiiksek boyutlu veri setlerinin makine 6grenmesi modelleri tarafindan kullanilmasi
biiyiik problemdir. Ozellik se¢imi, yiiksek boyutlu giris setleri ile basa ¢ikabilmek i¢in
modelin 6grenme agamasindan Once gergeklesen onemli bir veri 6n islem basamagidir
(Bolon-Canedo ve ark., 2013). Uygun verilerin secilmesi 6grenme modelinin
performansina, modelin genellestirebilme yetenegine katki saglar. Ayrica daha az veri
ile calismak hem islem ytikiinii azaltir hem de problemin makine 6grenmesi modelleri

tarafindan daha iyi anlasilmasini saglar.

ML tekniklerinde egitim esnasinda genellikle hata fonksiyonunu azaltmak i¢in veri
sayisinin arttirilmasi yapilabilir. Ancak bu durum asir1 6grenme problemine yol agma
riski tagimaktadir. Hatanin azalmasi i¢in ¢ok sayida veri ile egitim yapmak, ¢ok
karmasik model se¢gmek asir1 6§renmeye sebep olur. Sonug olarak egitim asamasinda
cok verimli sonuglar elde edilirken tahmin asamasinda ¢ok koétii tahmin sonuglar
olusur. Asir1 6grenme problemini ¢ézmek i¢in en basit yaklagimlardan biri modelin
karmasikligint azaltmaktir. Bu islem o6zellik se¢cim ydntemi ile 6zellik uzaymnin

boyutunu azaltarak saglanabilir. (Awad ve Khanna, 2015)

Giris boyutunu azaltma amaciyla 6zellik se¢im ve boyut azaltma olmak iizere iki temel
teknik mevcuttur. Bunlar benzer uygulamalar olsa da aralarinda fark vardir. Ozellik
secimi, sadece ilgili 6zellikleri tanimlar, ancak degiskenleri orijinal formlarinda tutar.
Boyut azaltma yontemi ise degiskenleri birlestirerek verileri dontstiiriir (Otchere ve
ark., 2022).

Bir veri setinde secim gergeklestirmek icin Ozellikler bireysel olarak ya da
ozelliklerden olusan bir alt kiime olarak degerlendirilir. Bireysel degerlendirme,

ozelliklerin alaka derecesine gore yapilir ve 6zelliklere bireysel agirlik atanir. Bu
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agirliklara gore 6zellikler onem sirasina gore siralanir. Alt kiime degerlendirmesi ise
arastirma stratejilerine gore aday 6zellik alt kiimeleri olusturulur ve degerlendirilir.
Genellikle FS siirecinde bir alt kiime olusturulup bu kiime degerlendirildikten sonra
durdurma kriteri saglaniyorsa model performansin degerlendirilmesi yapilir (Kumar

ve Minz, 2014).

Son yillarda yiiksek boyutlu verilerin varligi makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanimini1 zorlastirmaktadir. ML algoritmalarini daha etkili sekilde kullanabilmek
icin veri On isleme esastir. Alakasiz, gereksiz, giiriiltiilii verilerin kaldirilmasini igeren
ozellik se¢imi, Oonemli bir veri on isleme teknigidir (Kumar ve Minz, 2014).
Degerlendirme metrigini optimize eden, degerlendirme metriginin belirli bir kisitin
karsilayan daha kiiclik boyutlu, boyut ve degerlendirme metrigi arasindaki en iyi
dengeyi saglayan ozellik alt kiimeleri genellikle bu yaklasimlar dikkate alinarak

secilir.

Hedef degiskenin varyansi, bagimsiz degiskenlerin sayisi ile artar veya parametrelerin
en kiigiik kareler kullanilarak uygun hale getirilmesi ile dogrusal model i¢in artar. Bu
sekilde en iyi tahminler modelde hi¢ degisken olmadiginda elde ediliyormus gibi
goriilebilir. Ornegin bagimsiz degiskenlerinin degerine bakilmaksizin, her zaman
bagimli degisken icin ayni sabit deger tahmin edilirse tahminler sifir varyansa sahip
olacaktir ama muhtemelen biiyiik yanlilik igcerecektir. Bir modele degisken eklendikge
artan varyansa karsilik yanliligin azalmasi dengeyi saglar (Miller, 2002). Bir degisken
tahmin degerine sahip degilse degisken eklemek sadece varyansi arttiracaktir. Eger bir
degiskenin eklenmesi yanlilikta az bir fark olusturuyorsa tahmin varyansindaki artis
yanlilig1 diistirmekten daha faydali olabilir. Model verilerden bagimsiz se¢ilmediginde
onemli yanlilik problemleri olusur. Giris degiskenleri vektoriine ekstra degisken
eklemek yanlilig1 azaltmayacaktir. Ayrica tahmin i¢in en iyi 6zellik alt kiimesi, tahmin
yapmak istedigimiz giris vektorlerinin araliginin bir fonksiyonudur. Eger gozlem
orneklerinin sayis1 arttirilabilirse varyans azalacaktir. En 1yi tahmini gergeklestiren
ozellik alt kiimesindeki degisken sayisi, modeli kalibre etmek i¢in kullanilan
orneklerin boyutuyla birlikte artacaktir. Tahmin denklemlerinde ne kadar degiskenin

olacagi yanliligin anlasilmasi ile ilgilidir. Bir problemdeki 6rnek sayis1 6zelliklerin
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sayisindan ¢ok az olursa, arastirma uzayr seyrek popiilasyon olacagr i¢cin ML
algoritmalar1 6grenmede zorlanacaktir. Model, giiriiltiilii veri ile ilgili, alakali veri

arasindaki farki ayirt edemeyecektir.

Ozellik se¢im yontemlerinin temel adimlar1 Sekil 3.1.’de verilmistir. Genellikle FS
stireci alt kiime olusturma, alt kiimeyi degerlendirme, durdurma kriteri saglayip
saglamadigina bakma ve sonucu dogrulama sirastyla gergeklesir. Alt kiime
olusturmada 2 temel nokta vardir. Biri, her durumda baslangi¢ noktasina karar
vermektir. Aramanin baslayacagi noktaya karar vermek icin ileri, geri, bilesik, agirlikli
ve rastgele metotlar diistiniilebilir. Digeri ise sirali arama, {istel arama veya rastgele
arama gibi Ozel bir strateji ile O6zellik se¢imi ile iligkili arama organizasyonudur
(Kumar ve Minz, 2014). En yeni iiretilen aday alt kiime var olan bir¢ok degerlendirme

kriterine gore degerlendirilir.

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

Durdurma
kriteri

Sonuglarin

Hay: degerlendirilmesi

Sekil 3.1. Ozellik se¢im islemleri i¢in temel adimlar

Ozellik se¢imi iliskili 6zelliklerin veya aday 6zellik alt kiimelerinin segilme siirecidir.

Degerlendirme kriteri, en uygun ozellik alt kiimesini olusturmak i¢in kullanilir.

Ozellik sayis1 N olan bir veri seti igin 2" aday 6zellik alt kiimesi vardir.

Orijinal 6zellik seti A ve L optime (maksimize) edilmeyi degerlendirme kriteridir ve
L:A'c A—> R olarak tanimlanir. Aday ozelliklerin alt kiimesi asagidaki hususlara

gore degerlendirilebilir:
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a |Al=m&|A

=n, L(A) maksimize edilir, burada m>n ve A'c A.

b. m>n durumunda en az sayida 6zellik bulunan alt kiimeyi bulmak igin

L(A’) >0 olacak sekilde bir & esik degeri belirlenir.
c. En uygun ozellik alt kiimesi igin |A| ve optimizasyon fonksiyonu L(A")

bulunur.

Teorik olarak alaka diizeyini korumak i¢in @, € A olan her bir ézellik 8, i¢in agirhik

W, degeri atamir. En iyi ozellik alt kiimesi L optimizasyon kriterinin maksimum

oldugu durumdur.

Alt kiime olusturma belirli arama stratejileri kullanarak yapilan bir arama stirecidir.
Belirlenen degerlendirme kriterine gore tiretilen 6zellik alt kiimesi bir 6nceki en iyi alt
kiime ile degerlendirilir. Eger yeni alt kiime 6ncekinden daha iyi ise glincelleme yapilir
ve olusturulan alt kiime artik yeni en iyi alt kiimedir. Bu islem durdurma kriteri
karsilana dek devam eder. Durdurma kriterine varildiktan sonra olusturulmus olan en
uygun alt kiimenin dogrulanmas1 gerekir. Dogrulama islemi yapay ya da gergek veri

setleri kullanilarak gerceklestirilebilir.

Ozellikler genellikle alakali, alakasiz ve gereksiz olmak {izere 3 sekilde
nitelendirilebilir (Karagiannopoulos ve ark., 2007). Alakali 6zellikler, ¢ikis degerini
etkileyen ve diger ozelliklerin onun roliinii iistlenemedigi 6zelliklerdir. Alakasiz
ozellikler, ¢ikis degeri lizerinde bir etkisi olmayan ve her bir 6rnek i¢in rastgele deger
tiretilen ozelliklerdir. Gereksiz Ozellikler ise, bir baska 6zellik tarafindan rolleri

ustlenilebilen o6zelliklerdir.

Ozellik se¢im algoritmalarinda bir durdurma kriteri olmadig1 durumlarda 6zellik segim
stireci ya tlim ihtimalleri degerlendiren kapsamli olarak adlandirilan sekilde ya da
sonsuza kadar ¢aligir. Durdurma kriteri, daha iyi bir alt kiimenin olusturulamayana
kadar o6zelliklerin eklenmesi veya c¢ikarilmasi ya da bazi degerlendirme kriterlerine

gore en uygun 6zellik alt kiimesi olugmasi olabilir.
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FS yonteminin amaci orijinal 6zellikleri igeren veri setinden dnemli birkag 6zelligi
se¢mektir (Frénay ve ark., 2013). Ozellik secimi, boyut probleminin etkisini azaltarak
modelin tahmin performansini gelistirebilir ve veri setinin boyutunun ciddi sekilde

azalmasim saglar. Ogrenme siireci hizlanir ve problemin daha iyi anlasiimasini saglar.

Genel olarak, iyi bir modelin nispeten az tahmin edicisi vardir. Bu nedenle
yorumlanmasi kolaydir ve bu tiir bir modele tutumlu denir. Ancak 6nemli 6zellikler

atlanirsa, regresyon katsayisi tahminleri (ve dolayisiyla uygun degerler) yanl olabilir

(Eberly, 2007).

Ozellik secimi igin 4 tip yaklasim mevcuttur. Birincisi, Filtre FS yontemi, egitim
verisinin genel karakteristigini kullanir. Ikincisi, Sarmal FS ydntemi, en uygun 6zelik
alt kiime segimi ile uygunluk arasindaki iliskiyi kullanir. Ugiinciisii, Gomiilii FS
yontemi, egitim esnasinda 6zellik se¢imi uygulayan ML algoritmalari ile yapilir. Son
olarak Hibrit FS yontemi, en uygun filtre ve sarmal metotlarin birlesiminden
olusmaktadir. Tlk 6nce filtre metot uygulanarak &zellik uzay boyutu azaltilir ve aday
ozellik alt kiimeleri olusturulur. Daha sonra, sarmal metot adaylar igerisinden en uygun
ozellik alt kiimesini bulmaya c¢aligir. Hibrit yontemler, filtre yontemlerin yliksek
etkililiginden, sarmal yontemlerin ise yiiksek dogrulugundan faydalanir (Kumar ve
Minz, 2014, Jovi¢ ve ark., 2015). Bu veri 6n islem siirecinde ayni egitim verisi
kullanilsa bile farkli FS algoritmalar ile farkli 6zellik alt kiimeleri olusturulup farkh

performanslar goriilebilir.

3.1. Filtre Ozellik Secim Yontemi

Filtre 6zellik se¢im yontemi, bir veri setindeki en ayirt edici 6zelligi segme iizerine
caligmaktadir. Genellikle, ML yontemlerinden 6nce 6zellik se¢imi gerceklesir ve iki
asamal strateji uygulanir. Ilk olarak, tiim dzellikler belirlenen bir kritere gore siralanir
ve ardindan en yliksek siralamaya sahip 6zellikler segilir. Segilen 6zellikler ile ML
islemi gergeklestirilir. Simiflandirma, regresyon islemleri i¢in birgok filtre tipi
yontemler mevcuttur. Sekil 3.2.’de filtre 6zellik se¢im yonteminin genel yapisi

gosterilmistir (Miao ve Niu, 2016). Filtre FS metot, bir 6grenme algoritmasi



34

kullanilmadan 6zelliklerin alt kiimesini degerlendiren bagimsiz bir 6l¢ii icerir. Bu
yiizden algortitma hesaplama siirecinde etkili ve hizli olma gibi avantajinin yani sira
tek basma kullanish olmayan ancak diger o6zellikler ile birlestiginde kullanish

olabilecek ozellikleri segmediginde kagirabilir.

Eniyi
Ori _Jlna! oznelhk .al.t ) Makme . szrformgns
veri seti kiimesini Ogrenmesi degerlendirme
segme

Sekil 3.2. Filtre FS modeli genel yapisi

Filtre metot, dnemli olan ozelliklerin belirlenmesi icin Oncelikle gozetimli analiz
olusturur ve modele uygular. Bir 6zelligin veri setinden ¢ikarilacagina veya veri
setinde kalacagina istatistiksel 6neme dayali bir analiz ile karar verir. Analiz sadece

bir kez uygulanir.

Filtre metot tutarlilik, bagimlilik ve uzakliga dayali olarak genel karakteristikleri
Olcerek giris verilerinden ilgili 6zellikleri seger. Pearson, Sperman, Kendall gibi
korelasyon matrislerini kullanarak ¢ikti verisi ile yiiksek korelasyona sahip verileri

filtreler (Otchere ve ark., 2022).

Filtre metot icin farkli degerlendirme kriterleri mevcuttur. Karsilikli bilgi ve onun
varyanslari, korelasyon faktorii, giiriiltii varyansi, determinasyon katsayilar1 vs. gibi
kriterler 6rnek verilebilir. Bir 6zellik tek basina oldugunda hedef i¢in herhangi bir bilgi
icermiyor olabilir ancak baska bir oOzellik ile birlesimi kullanisli bilgi
icerebileceginden c¢ok degiskenli iliski tespiti yapmak onemlidir. Cogu regresyon
problemi veri setleri degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir iliski vardir. Bu
nedenle, regresyon problemlerinde FS i¢in kullanilan bir uygunluk kriteri dogrusal
olmayan iligkileri de tespit edebilmelidir. Tahmin edici 6rneklerin dayaniklilig, ilk
olarak eger erisilebilen veri sinirli ise tahmincinin miimkiin oldugu kadar yansiz ve
diisiik varyansa sahip olmas1 anlamina gelmektedir. Veri setindeki kiigiik degisiklikleri

FS’de degisikliklere neden olabilir. Buna tutarlilik denilmektedir (Degeest ve ark.,
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2021). Gergek veri setleri farkli tipte ve etkide giiriiltiller icerebilir. Tahmin
fonksiyonu bu giiriiltiiyti belirli bir noktaya kadar tolere edebilmelidir.

Bu ¢alismada karsilikli bilgi ve tek degiskenli istatistiksel test kullanarak filtre 6zellik

se¢im yontemi gergeklestirilmistir.
3.1.1. Karsihkh bilgi ile 6zellik se¢imi

Karsilikli bilgi (M), iki rastgele degisken arasindaki baglilig1 dlgen bir niceliktir. M1,
bir degiskenin degerleri bilinirken diger degiskenin degerlerindeki entropi tarafindan
Ol¢giilen belirsizligin azalmasidir. Bu yontem bir FS kriteri olarak kullanilabilir ve
degerlendirmek i¢in miimkiin olan 6zellik alt kiimelerini segebilir. Ayrica, degiskenler
arasinda dogrusal olmayan iliskiyi belirleme avantajina sahiptir. Diger bilinen bazi

kriterler, sadece dogrusal bagliliklar ile sinirhidir (Frénay ve ark., 2013).

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 yogunluklar

bilinmeden veri setinden MI degerini tahmin etmektir (Kraskov ve ark., 2004).

MI, varolan iki rastgele degisken arasindaki baglihigi 6lgen bir niceliktir. X ve Y

rastgele degiskenlerin olasilik yogunluk fonksiyonu fy ve f, ve domainleri x ve y

"dir. Ortak olastlik yogunluk fonksiyonu fy , olduguna gére X ve Y arasindaki Ml

degeri esitlik (3.1)’deki gibi ifade edilebilir.

fy v (X,
I(X;Y):—J'Xjy frv (X, y)logMdXdy (3.1)

fi (%) £ (¥)

Entropi ve sartli entropi terimlerinin ifadesi ise sirasiyla esitlik (3.2) ve (3.3)’de

verilmistir. Bu esitliklerden MI degeri esitlik (3.4)teki gibi elde edilir.



36

H(X)= —L f, (x)log f, (x)dx (3.2)
H(Y|X):—LJ‘y fuy (X, y)Iogf;YXT(;’)y)dxdy (3.3)
L(X;Y)=H(Y)=H(Y|X) (3.4)

Giris X ve ¢ikis Y arasindaki regresyon problemleri i¢in Y ‘nin entropisi H (Y) :
sabittir ve ozelliklerin segimine bagl degildir. Bu yiizden, | (X ;Y) maksimize eden
ozelliklerin se¢ilmesi X igin Y ‘nin sartli entropisi H (Y | X) minimize eden

Ozelliklerin sec¢ilmesi ile elde edilir.

MI, simetriktir | (X ;Y) =1 (Y; X) ve pozitif deger alir. Ortak olasilik yogunlugu
fyy (X y) ve marjinal yogunluklarin f, (X)f, (y) sonucu arasindaki bir uzaklik
ol¢timii olarak yorumlanabilir. Boylelikle eger X ve Y istatistiksel olarak birbirinden
bagimsiz ise fy (X, y)=f, (X)f,(y) MI degeri sifirdir. Bunun aksine eger X ve Y

daha bagimli ise MI degeri daha yiiksek ¢ikar.

Sekil 3.3.’de MI kullanilarak gergeklestirilen filtre 6zellik segimine ait akis diyagrami
verilmistir. Her bagimsiz degisken i¢in bagimli degisken ile arasindaki M| hesaplanir
ve MI degerleri siralanr. En yiiksek MI degerine sahip 6zellikten baglanarak durdurma

kriterini saglanana kadar segilen 6zellikler ile yeni 6zellik alt kiimesi olusturulur.
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X, orijinal 6zellik kiimesi;
S, secilen dzellik alt kiimesi ve baslangicta
bos kiimedir.

v

Ozellikler ile hedef degisken
arasindaki MI hesaplanir.

v

MI degerleri siralanir.

v

En yiiksek MI degerine sahip X;
ozelligi segilir.

v

. Xi, X'den ¢ikartilir,
i++ .
Xi, S’ye eklenir.
Hayir Durdurma kriteri

saglantyor mu?

Evet

4

S, segilen 6zellik alt kiimesi

Sekil 3.3. Karsilikl1 bilgi ile filte 6zellik se¢im yontemi akis diyagrami

3.1.2. Tek degiskenli istatistiksel test ile 6zellik se¢imi

Tek degiskenli istatistiksel test (UST) en iyi 6zellik alt kiimelerini bulmaya ¢aligsan bir
istatistiksel testtir. Ozelliklerin hedef degisken ile bir iliskisinin olup olmadig: test
edilir. Her 6zellik i¢in bir test skoru olusturulur. Yiiksek skora sahip 6zellikler 6zellik

alt kiimesine segilir.

Tek degiskenli test denilmesinin sebebi, bu teknik toplu olarak tiim 6zellikler ile

ilgilenmez. Ozelliklerin birbiri arasindaki etkilesimi arastirmak yerine her dzelligi ayr1
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olarak degerlendirir ve 6zellik ile hedef arasinda 6nemli iligki olup olmadigini ele alir

(Jovi¢ ve ark., 2015).

Dogrusal regresyon F-test, regresyon modelinin veriye hi¢ 0Ozellik bulunmayan
modelden daha iyi uyup uymadigimi test etmek i¢in kullanilir. Yani tek bagimsiz
degisken bulunan veri setinde, 6zellik ve hedef arasinda 6nemli iliski olup olmadigin
test eden basit dogrusal regresyona esittir. Bu teknikte, veri seti bir¢ok basit dogrusal
regresyon modellerine boliiniir ve her modelden elde edilen F-skoru, aslinda 6zelligin
F-skor degerini dondiiriir. Bu test sadece her 6zelligin hedef ile arasinda dogrusal iligki
olup olmadigini dogrular. Bu test kullanilmak istenildiginde eger dogrusal olmayan
bir iligki var ise Ozelliklere 6zel doniisiim metotlar1 uygulanmalidir (Jovi¢ ve ark.,

2015).

Tek degiskenli FS olan UST en iyi 6zellikleri segerek ¢alisir. Bu metot, iki degisken
arasindaki dogrusal iliskiyi 6lger. Hedef degisken ve 6zellik degiskenin gauss dagilim

izledigini varsayar. Eger boyle degilse bu test sonucu kullanigli olmayacaktir.

Iki degisken arasindaki karsilikli korelasyon degeri Pearson’s R korelasyonuna esitlik

(3.5)’e gore hesaplanir. Bu esitlikten elde edilen deger 6nce F-skor degerine sonra p-
deger’ine doniistiiriiliir. Burada p; korelasyon katsayilarini ifade eder, F ile F-skor

degeri hesapir ve n hedef degiskenin uzunlugudur. Her 6zellik ve hedef degisken
arasindaki iliski p-deger’e gore siralanir. Sekil 3.4.°te bu metota ait akis diyagranu
verilmistir. Bir 6zelligin p-deger’i ne kadar kiigiik ise o 6zellik o kadar onemlidir
(Emura ve ark., 2019). Buna bagli olarak siralanan p-deger’lerden en kiigiik

degerlerden baslanarak 6zellikler segilir.
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B (X[1i]-mean(X [1,i]))*(y-mean(y))
| std (X [,i]) #std (y)

F=—t_«(n-2)

I 2

1-p

(3.5)

X, orijinal 6zellik kiimesi;
S, secilen dzellik alt kiimesi ve basglangicta
bos kiimedir.

v

Ozellikler ile hedef degisken arasindaki
korelasyon degeri hesaplanir.

v

Korelasyon katsayilart p-deger'e
doniistiriliir.

v

p-deger'leri siralanir.

v

En kiigiik p-deger'ine sahip x;

—> o w8
ozelligi segilir.
i++ Xi, X'den glkart}hr,
Xi, S’ye eklenir.

Hayir Durdurma kriteri
saglantyor mu?

Evet

4

S, segilen 6zellik alt kiimesi

Sekil 3.4. Tek degiskenli istatistiksel test ile 6zellik se¢im yontemi akis diyagrami

UST metotu, 6zellikleri istatistiksel puanlama fonksiyonlarina bagli olarak bir 6zellik

siralamast olusturur. Ozellikler grenme modeline verilmeden dnce yapilan bir 6n
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islemdir. Tek degiskenli bu metot, dnemli olan 6zellikleri belirler (Subho ve ark.,
2019).

3.2. Sarmal Ozellik Secim Yontemi

Filtre yaklasim ile sarmal yaklasim sadece degerlendirme kriteri noktasinda
birbirinden ayrilir. Sarmal yaklagim alt kiime degerlendirmesi i¢in 6grenme
algoritmasi kullanir. Alt kiime olusturma ve alt kiime degerlendirme tekniklerini
cesitlendirerek farkli sarmal yaklagimlar olusturulabilir. Sarmal yaklasim, 6grenme
algoritmasina en iyi uygun alt kiimeyi seger. Bu yiizden genellikle sarmal yontem filtre
yonteme gore daha iyi sonuglar gosterir (Kumar ve Minz, 2014). Sekil 3.5.”te sarmal

0zellik se¢cim metodunun genel yapisi verilmistir.

Ozellik alt kiimesi
olugturma
Ori _Jma! OZCI}lk alt kﬁmem Pfarformgns
veri seti degerlendirme degerlendirme

']

Makine 6grenmesi

Sekil 3.5. Sarmal FS modeli genel yapisi

Swrali Ozellik se¢im algoritmalari, baslangic 6zellik uzayr boyutunu azaltmay1
amaglayan a¢gozlii olarak nitelendirilen bir arastirma metodudur. FS algoritmalar
arkasindaki motivasyon, otomatik olarak problem ile en alakali 6zellik alt kiimesini

se¢mektir (Raschka, 2022).

Sarmal 06zellik se¢im yontemi, ML algoritmas1 ile farkli o6zellik alt kiimelerini

degerlendirmeye ¢alisir ve en iyi performans gosteren alt kiimeyi seger. En temel metot
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sirali ileriye dogru se¢me (SFS) yontemidir. Bos veri seti ile siirece baglar ve birer
birer 6zellikleri ekleyerek devam eder. Her adimda 6zellik alt kiimesine eklendiginde
en iyi genelleme yapan 6zelligi ekler ve bir kez eklenen 6zellik bir daha kaldirilmaz.
Geriye dogru segme (SBS) ise tiim 6zellikler ile siirece baslayip her adimda 6zellikleri
kaldirarak devam eder. SBS’de, veri setinden ¢ikarildiginda en iyi genellemeyi veren
ozelligi kaldirilir. SFS’deki gibi SBS’de de bir 6zellik kaldirilinca geri eklenmez

(Karagiannopoulos ve ark., 2007).

Sarmal metodun baslica iki problemi vardir. Birincisi, farki 6zellik alt kiimeleri ile
bir¢ok tahmin modeli olusturma zorunda oldugu i¢in hesap yiikiiniin fazla olmasidir.
Digeri ise, belirli regresyon problemleri i¢in sinirl kullanimlart oldugundan genelleme
yetenekleri zayiftir. Her iki probleminde {iistesinden gelmek icin filtre metotu
kullanilabilir. Filtre FS metotlari sarmal FS metotlarindan daha hizlidir ve herhangi bir

ML algoritmasi ile kullanilabilir (Frénay ve ark., 2013).

SFS, ozellikleri tek tek eklendiginden birbiri ile bagimli olan 6zellikleri segmede
basarisiz olabilir. Ancak kiiclik boyutlu verilerde kiiciik etkili alt kiimeleri hizli
bulabilir. SBS’de de oOzelliklerin arasindaki baghlik dikkate alindigindan

degerlendirmeler daha maliyetlidir.

Sarmal yontemler, segilen 6zellikleri degerlendirmek icin yapilarina déhil olan ML
algoritmalar1 bulunur. Bu yilizden yapilar1 geregi ayni egitim verisi ile kullanilsalar bile
farkli 6grenme algoritmalari ile degerlendirildiklerinde en iyi performans gosterdikleri
ozellik alt kiimeleri degisebilir. Sarmal FS metotu regresyon modelinin performansini
gelistirebilir ancak daha fazla hesap karmasikligi icerebilir. Filtre metotlar hesap
karmagiklig1 agisindan daha uygundur ama o6zelliklerin alaka diizeyini belirlemede
daha basarisizlardir. Ayrica filtre metot ile secilen 6zellikler 6grenme algoritmasinin

korelasyon katsayisini azaltabilir (Karagiannopoulos ve ark., 2007).

Bu ¢alismada sarmal tip 6zellik se¢iminden sirali ileriye dogru ve sirali geriye dogru

ozellik se¢im yontemleri kullanilmastir.
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3.2.1. Sirah ileriye dogru 6zellik secimi

SFS algoritmasi, d boyutlu X 6zellik kiimesinden X, X,,...X, 6zelliklerini belirli

kritere gore segerek X, ozellik alt kiimesini olusturur (k<d). Bu algoritma
baslangigta bos kiime ile isleme baslar. Yani baslangicta alt kiime boyutu K sifirdir.
Sonraki adimda X, o&zellik kiimesine X* 6zelligi eklenir. X", esitlik (3.6)’da
gosterildigi gibi problemde kullanilan J kriter fonksiyonunu maksimum yapan
Ozelliktir ve en iyi performansi gostermeyi amaglar. Esitlik (3.7)’de gosterildigi gibi
kriteri saglayan X* o6zelligi, 6zellik alt kiimesine eklenir ve K degeri 1 arttirilarak

esitlik (3.6) ve (3.7) tekrarlanir (Ferri ve ark., 1994). Bu islemler belirlenen durdurma

Kriteri karsilanana kadar devam eder. Sekil 3.6.’da akis diyagrami gésterilmistir.

X, orijinal dzellik kiimesi;
S, segilen 6zellik alt kiimesidir ve
baslangicta bos kiimedir.

v

S =S+x;" alt kiimeleri olusturulur.
(Xi+ € X)

v

Bir ML modelinde en yiiksek
performansa sahip olan Sy alt
kiimesine eklenen x;" secilir.
¢ k++

= A

S= Skt X

X= X-Xi+

Hayir

Durdurma kriteri
saglantyor mu?

Evet

v

S, secilen dzellik alt kiimesi

Sekil 3.6. Sirali ileriye dogru 6zellik se¢im yontemi akis diyagrami
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SFS, ilk adimda hedef ile en alakal1 dzelligi segerek isleme baslar. Ikinci adimda, ilk
adimda secilen Ozellik ile beraber hangi 6zellik eklenirse hedef ile en alakali alt

kiimeye olacagini belirler ve durdurma kriteri saglanana kadar bu sekilde devam eder.
X" =argmax J (X, +X), burada Xe X - X, (3.6)

+

X = Xy X (3.7)
3.2.2. Sirah geriye dogru ozellik secimi

SBS algoritmasi, d boyutlu X ozellik kiimesinden X, X,,...X, ozelliklerini belirli

kritere gore segerek X, Ozellik alt kiimesini olusturur (k<d). Bu algoritma

baslangicta tiim Ozelliklerin bulundugu veri seti ile isleme baglar. Yani baslangicta

k =d segilen 6zelliklerin bulundugu K boyutlu bir 6zellik alt kiimesi geri dondiiriir

(k<d). Verilen ézellik kiime seti boyutu (k=d) ile algoritma baslar. Sonraki

adimda X, ozellik kiimesinden X~ 6zelligi cikarilir. X~ , esitlik (3.8)’de gosterildigi
gibi problemde kullanilan J kriter fonksiyonunu maksimum yapan 6zelliktir ve en iyi
performansi gostermeyi amaglar. Esitlik (3.9)’da gosterildigi gibi kriteri saglayan X~
ozelligi, 6zellik alt kiimesinden ¢ikarilir ve K degeri 1 azaltilarak esitlik (3.8) ve (3.9)

tekrarlanir. Bu islemler belirlenen durdurma kriteri karsilanana kadar devam eder

(Ferri ve ark., 1994). Sekil 3.7.’de akis diyagrami gosterilmistir.

X" =argmax J (X, -X), burada X € X, (3.8)

X=X =X (3.9)
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X, orijinal 6zellik kiimesi;
S, segilen 6zellik alt kiimesidir ve
baslangicta tiim 6zellikler bulunur.

v

Sk =S-X; alt kiimeleri olusturulur.
(i €X)

v

Bir ML modelinde en yiiksek
performansa sahip olan Sy alt
kiimesinden ¢ikarilan x;” segilir.

¢ k++

S= Sk- Xi-
X= X-x;

Durdurma kriteri Hayir

saglaniyor mu?

Evet

v

S, segilen 6zellik alt kiimesi

Sekil 3.7. Siral1 geriye dogru 6zellik se¢im yontemi akis diyagrami

3.3. Gomiilii Ozellik Secim Yontemi

Gomiili 6zellik se¢im yontemi, ML algoritmalarinin dahili olan bilgilerini kullanir.
Ornegin, RF 6grenme algoritmasinda 6zelligin énemi belirlenir ve buna gore 6zellik
secimleri gerceklesir. GOomiilii FS yontemi, genellikle modelin performansi ve
hesaplama yiikii arasinda bir denge saglamaya calisir (Saeys ve ark., 2008). Gomiilii

FS yonteminin genel yapis1 Sekil 3.8.’de verilmistir.

GOmiili FS yontemi, sarmal FS yontemlerine gére daha az hesaplama yiikiine sahiptir.
Sadece giris Ozellikleri ile c¢ikis arasindaki ilisgkiye bakmaz ayni zamanda giris
Ozelliklerinin arasindaki iliskiyi de arastirir. Uygun olan alt kiimeleri belirler ve bunlar

arasindan en uygun alt kiimeyi ML algoritmasi kullanarak seger. Aga¢ ve kural tabanl
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modeller, diizenleme modelleri gibi baz1 modeller bu metota 6rnek gosterilebilir. En
iyi tahminciyi ve en iyi sonuglar veren bdlme noktalarini arastirir. Eger herhangi bir
degisken bolme noktasinda kullanilmiyorsa, bu tahmin esitliginde yer almaz,
modelden c¢ikarilmis oldugu anlamina gelir. Aga¢ topluluklar1 genelde benzer
yapidadirlar ancak RF gibi bazi algoritmalar bir aga¢ olusurken alakasiz 6zellikler

tizerinde bolmeleri zorlar (Kuhn ve Johnson, 2019).

Bir filtre yaklasim, sarmal yaklasima gore daha az hesap karmasikligina sahiptir.
Ciinki alt kiime degerlendirmek icin bagimsiz alt kiime degerlendirme kriteri kullanir
(Kumar ve Minz, 2014). Gomiilii yaklagim, filtre yaklasima zaman karmasikligi
acisindan benzerdir. Diisiik zaman karmasiklig1 ve yiiksek dlgceklenebilir 6zellik segim

algoritmalar1 en uygun olandir.

Ozellik alt kiimesi
olusturma
Orl_Jma! i T Pferformgns
veri seti degerlendirme
Makine 6grenmesi
+
Alt kiime degerlendirme

Sekil 3.8. Gomiilii FS modeli genel yapisi

GOmiilii yaklasim, en 1yi 6zellikleri ve en 1yi sonuglar veren bélme noktalarini aragtirir.
Eger herhangi bir degisken bolme noktasinda kullanilmiyorsa, bu tahmin esitliginde
yer almaz, modelden c¢ikarilmis oldugu anlamina gelir. En ¢ok kullanilan gomiilii
metotlar, genelde katsay1 degerlerinin bir esik degerine bagli olarak o6zelliklerin
katsayilarini ya azaltan ya da cezalandiran teknikler kullanilir. Bu teknikler, tahmine
dayal1 algoritmalar1 optimize etmek i¢in cezalandirmalar getirerek daha az 6zellik ile
calisilmasini saglar. Ornegin, Lasso algoritmas: (Fonti ve Belitser, 2017) katsayilari

mutlak sifira diisiiren bir cezalandirma tipi kullanir. Katsayist sifir olan bir 6zellik,
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modelden ¢ikarilmis olur. Agac topluluklar1 genelde benzer yapidadirlar ancak RF gibi

bazi algoritmalar bir aga¢ olusurken alakasiz 6zellikler lizerinde bolmeleri zorlar.

GOmiilii yaklasimlar, 6zellik se¢me siireci modele uydurma siireci ile birlikte
olustugundan nispeten hizlidir ve ek baska herhangi bir 6zellik segcme teknigi
gerektirmez. Ayrica, modeli optimize etmeye calisgan amag¢ fonksiyonu ile segilen

Ozellikler arasinda dogrudan bir iliski kurulmasini saglar (Kuhn ve Johnson, 2019).

Bu calismada gomiilii tip 6zellik se¢iminden RF tarafindan belirlenen 6zelliklerin
Oonemine bagl olarak 6zellik se¢imi ve yinelemeli olarak RF tarafindan belirlenen

ozelliklerin 6nemine bagh 6zellik se¢cim yontemleri kullanilmigtir.

3.3.1. Rastgele orman agaclar1 makine 68renim algoritmas1 kullanilarak ozelliklerin

onemine dayah ozellik secimi

RF’de bir regresyon agaci, yinelemeli olarak kok diigimii ug diigiime kadar homojen
gruplara bolerek olusturulur. Her bolme bir 6zelligin degerine bagh olarak gerceklesir
ve bolme kriterine gore segilir. Bir aga¢ olusturuldugunda herhangi bir gozlem degeri
icin cevap, bolme degiskenleri i¢in gozlenen degerlere bagli olarak kok diigimden
yaklasik son diigime kadar giden bir yol izlenerek tahmin edilebilir. Tahmin cevabi
diiglimdeki cevaplarin ortalamasi alinarak elde edilir. Rastgele ormanlar, ¢cok sayida

agactan olusur. Ozellik 6nemi i¢in de ¢ok sayida agacin bulunmasi Snemlidir.

Ozellik 6nemi, regresyon problemleri igin ortalama azalan safsizhik olgiitiidiir.
Safsizlik kriteri i¢in regresyon problemlerinde hem MSE hem de MAE ile varyans
azaltma hesaplanabilir Bolme degiskenlerinin se¢imi igin safsizligin yanliligindan

dolay1 sonug 6zellik 6nemi metrigi de yanhdir (Gromping, 2009).
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X, orijinal 6zellik kiimesi;
S, secilen ozellik alt kiimesidir ve
baslangicta bog kiimedir.

v

RF ML modeli kurulur. Her
ozellige ait onem degeri hesaplanir.

v

Ozellik 6nem degerleri siralanir.

v

En yiiksek 6neme sahip x; |
segilir.
S=5+X, b
A

Durdurma kriteri
saglaniyor mu?

Hayir

Evet

4

S, segilen Ozellik alt kiimesi

Sekil 3.9. Rastgele orman agaglar tarafindan belirlenen 6zelliklerin nemine dayali 6zellik se¢im

yontemi akis diyagrami

RF ile ozellik 6nemine dayali 6zellik se¢im yontemi (RFI), agaclar toplulugunda
hesaplanan ve sadece iliskili degiskenlere bagli olan 6nemlilik degerine gore bir se¢im
gerceklestirir. Sekil 3.9.da RFI metoduna ait akis diyagrami verilmistir. Regresyon
problemlerinde bir agag egitildigi zaman, her 6zelligin safs1zlig1 yani varyansi ne kadar
azalttigin1 hesaplamak miimkiindiir. Bir 6zellik safsizlig1 ne kadar azaltirsa o 6zellik o
kadar onemlidir. Her 6zellik i¢in dnem degeri RF tarafindan olusturulur. RF’de
degiskenin nihai Onemini belirlemek icin her bir o6zelligin sagladigi safsizlik
azalmasinin agaclarm ortalamasi almarak bulunur. (Strobl ve ark., 2007). iliskisiz
degiskenler sifir oneme sahiptir ve iligkili 6zelliklerin 6nemini etkilemez. Pratikte
istenen durum, giiriiltiiye bir 6nem verilmemesi ve giiriiltiinlin baska degiskeni daha

fazla (veya daha az) 6nemli hale getirmemesidir (Louppe, 2014). Degisken 6nemi igin
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egitim esnasinda, dnyiikleme 6rneginde secilmeyen verilerden olusan ilgili torba dist
veriler segilir ve bu verilerin tahmin hatas1 hesaplanir ve orman iizerinden ortalamasi
alinir. Egitimden sonra belirli bir 6zelligin 6nemi 6l¢iilmek istendiginde, bu 6zelligin
degerleri rastgele karistirilirve tekrar tahmin hatasi hesaplanir. O degiskenin 6nem

degeri karigtirmadan 6nceki ve sonraki hata farkinin ortalamasi alinarak hesaplanir

(Random forest, 2022).

3.3.2. Rastgele orman agaclar1 makine 68renim algoritmas1 kullamlarak ozelliklerin

onemine dayah yinelemeli 6zellik secimi

RF kullanilarak yinelemeli 6zellik se¢im yontemi (RRFI), 3.3.1.’de anlatilan RF
tarafindan elde edilen 6zellik 6nemi bilgisine dayanarak 6zellik se¢cimi yapmaktadir.
Tek fark, bu islemler tekrarli olarak yapilir ve her adimda 6zellik 6nemi hesaplanir.
Sekil 3.10.’da RRFI metoduna ait akis diyagrami verilmistir. RF ilk kosturulmasinda
baslangi¢ 6zellik 6nemleri belirlenir ve en diisilk 6neme sahip 6zellik veri setinden
cikartilarak performanstaki degisim kriteri degerlendirilir. Kriter saglantyorsa 6zellik
kalic1 olarak veri setinden ¢ikartilir. Sonraki adimda kalan 6zellikler ile yeniden RF
algoritmas1 kosturulup o6zellik 6nemleri belirlenir. Her adimda yeni bir dnem
siralamasi olusturulur ve tekrar en diisiik 6neme sahip 6zellik ¢ikartilarak performans
degerlendirilir. Belirlenen durdurma kriteri saglanana kadar islemler tekrarli olarak
devam eder. Boylelikle 6zellik onemleri, kosular arasinda degil sadece bir kosu icin

karsilastirilmis olur (Darst ve ark., 2018).

Yinelemeli bir FS ile sirali bir FS arasinda fark vardir. Yinelemeli metotlar, 6zellik
elimine islemi i¢in 6zelliklerin agirlik katsayilarini ya da 6zellik 6nemlerini kullanir
ve her iterasyonda mevcut durum ic¢in yeniden hesaplamalar gerceklestirir. Sirali
metotlar ise oOzellikleri elimine etmek ya da eklemek igin kullanici tarafindan
belirlenen performans metrigine dayali islem yapmaktadir. Sirali se¢imlerde 6rnegin
2 ozellik bir arada olduklar1 i¢in diisiik 6neme sahip olabilirler. Fakat bunlardan sadece
biri veri setinde bulundugunda daha yiiksek 6nem verebilme ihtimali vardir. Bu
yiizden tek basina oldugunda 6nemli olacak o6zelliklerin kagirilmasin1 dnlemek icin

yinelemeli se¢imleri kullanmak avantajli olabilir.
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X, orijinal 6zellik kiimesi;
S, secilen ozellik alt kiimesidir ve
baslangicta tiim 6zellikler bulunur.

v

RF ML modeli kurulur. Her
ozellige ait onem degeri hesaplanir.

v

Ozellik 5nem degerleri siralanir.

v

En diisiik 6neme sahip x; segilir.

v

S=S-X; i++
X=X-X;

Durdurma kriteri
saglaniyor mu?

Evet

4

S, segilen dzellik alt kiimesi

Sekil 3.10. Rastgele orman agaclar1 tarafindan belirlenen 6zelliklerin 6nemine dayali yinelemeli

ozellik se¢im yontemi akis diyagrami

3.4. Hibrit Ozellik Secim Yontemi

Hibrit metotlar, en uygun filtre ve sarmal metotlarin birlesiminden olusmaktadir. Tlk
once filtre metot uygulanarak 6zellik uzay boyutu azaltilarak aday 6zellik alt kiimeleri
olusturulur. Daha sonra sarmal metot ile de en 1yi Ozellik alt kiimesi bulunmaya
calisilir.Sekil 3.11.’de hibrit 6zellik se¢im yonteminin genel yapisi verilmistir. Hibrit
metotlar, filtre metotlarin yliksek etkililiginden, sarmal metotlarin ise yliksek

dogrulugundan faydalanir (Jovi¢ ve ark., 2015).
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Filtre Sarmal
Ori Jlna! ozel'hk ozel'hk > Pfarformgns
veri seti se¢im se¢im degerlendirme
yontemi yontemi

Sekil 3.11. Hibrit FS modeli genel yapisi

Bu calismada gomiilii tip 6zellik se¢ciminden RF tarafindan belirlenen 6zelliklerin
onemine bagli olarak 6zellik se¢imi ve yinelemeli olarak RF tarafindan belirlenen

ozelliklerin 6nemine bagl 6zellik se¢cim yontemleri kullanilmigtir.

3.4.1. Rastgele kanstirma ile hibrit 6zellik secimi

Rastgele karigtirma yontemi (RS) bir ozelligin gbézlem degerlerini rastgele
karistirilmasina dayali 6zellik se¢cimi yapmaktadir. Hibrit 6zellik se¢cim yontemi, filtre
metotlar gibi belirli kriterlere gore 6zellikleri tek tek degerlendirir ve sarmal yontemler
gibi aday 6zellik alt kiimelerini belirli bir 6grenme algoritmasi ile test ederek en uygun

alt kiimesini seger.

Sekil 3.12.°de RS’ye ait akis diyagrami verilmistir. Bu yontem tek tek ozelliklerin
gozlem degerlerini karigtirir ve bu karistirmanin ML algoritmasinin performansini
nasil etkiledigini arastirir. Eger gozlem degerleri karistirilan 6zellik, dnemli ise
kullanilan performans degerlendirme metrigine gore performansin diismesi beklenir.
Aksi halde performans {iizerinde etkisinin ya ¢ok az olmasi ya da hi¢ olmamasi
beklenir. Boylelikle karigtirildiktan sonra performansta diisiise neden olan 6zelligin
veri setinde kalmasi, aksi etki gosteren 6zelligin ise veri setinden ¢ikartilmas gerekir
(Kursa ve Rudnicki, 2010). Performanstaki diisiisii degerlendirmek i¢in bir esik degeri

belirlenmelidir.

Bu calismada, SVR ML metodu ile model insa edilerek egitim gerceklestirilmistir.
Performans degerlendirmeleri i¢in MSE performans metrigi kullanilmistir. Veri

setindeki bir Ozelligin gozlem degerleri rastgele kanistitilarak yeni durumdaki
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performans degeri hesaplanmistir. Her 6zellik i¢in tek tek karigtirma iglemi yapilip
performansta olusan degisimler kaydedilmistir. Belirlenen esik degerine gore

performanstaki degisimler degerlendirilmistir.

X, orijinal 6zellik kiimesi

v

ML modeli kurulur. Performans
degeri hesaplanir.

!

X; 0zelliginin gbzlem degerleri
rastgele karistirilir.

!

Yeni durum i¢in ML modeli
kurulur. Performans degeri
hesaplanir.

Performanstaki degisim <
Esik degeri

Evet

S=S-x;

Tiim o6zellikler i¢in
karigtirilma islemi
gergeklestirildi mi?

Evet

v

S, segilen 6zellik alt kiimesi

Sekil 3.12. Rastgele karistirma ile hibrit 6zellik se¢im yontemi akis diyagrami
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3.4.2. Yinelemeli ozellik eleme ile hibrit 6zellik secimi

Yinelemeli 6zellik eleme ile 6zellik secim yontemi (RFE), egitim hatasindan en az
etkiye sahip olan yani en az éneme sahip 0zelligi veri setinden ¢ikartarak modelin
genel performansini arttirmay1 amaclar. Zayif ve gereksiz 6zelliklerin veri setinden
cikartilmasi performansi iyilestirebilir. Ancak tek basina yararsiz olan 6zellikler baska
ozellikler ile birlikte kullanildiginda énemli bir performans artis1 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 6zellik veri setinde

kalmalidir (Chen ve Jeong, 2007).

Bu FS yontemi Sekil 3.13.’de akisn diyagrami verildigi gibi once tiim ozelliklerin
bulundugu veri seti ile isleme baglar. Bir ML metodu ile performans degerlendirilir ve
ozellikler onem degerlerine gore siralanir. Sonraki adimda, en az dneme sahip 6zellik
veri setinden ¢ikarilmast durumunda yeniden egitilen modelin performansi
degerlendirilir. Ozellik ¢ikarildiktan sonra performansta belirli esik degerine gore bir
iyilesme s6z konusu ise bu 6zellik veri setinden kalic1 olarak ¢ikartilir. Bir sonraki
adimda karsilagtirma yapilacak yeni performans degeri bu deger ile giincellenir.
Durdurma kriteri karsilanan kadar islemler bir sonraki adimda en az 6neme sahip
Ozelligin veri setinden c¢ikartilip modelin performansinin degerlendirilmesi ile

yinelemeli olarak devam eder.

Bu calismada, GBR ML metodu ile model insa edilerek egitim gerceklestirilmistir.
Veri setinden her ¢ikarilan 6zellik icin performans R? performans metrigine gore
degerlendirilmistir. Performanstaki diisiis degerleri secilmek istenen 6zellik sayisina
gore bir esik degeri ile karsilastirilmistir. Eger bir 6zellik ¢ikarildiktan sonra R2
performans degeri artmis ise o 6zellik veri setinden ¢ikarilmigtir. Aksi durumda 6zellik

veri setinde kalmistir.



X, orijinal 6zellik kiimesi,
S, segilen 6zellik alt kiimesidir ve
baslangicta tiim 6zellikler bulunur.

v

ML modeli kurulur. Performans
degeri Py hesaplanir.

v

Ozellik 6nemi belirlenir ve
siralanir.

v

En diisiik 6neme sahip x; 6zelligi |
cikartilir.
ML modeli kurulur. Performans i++
degeri Ppe,, hesaplanir. 7y

Ppre-Prew<=Esik degeri Hay1r

Evet

A 4

S:S-Xi
X=X-X;

v

Ppre=Prew

Durdurma kriteri
saglaniyor mu?

Evet

4

S, segilen 6zellik alt kiimesi

Sekil 3.13. Yinelemeli 6zellik eleme ile hibrit 6zellik se¢im yontemi akis diyagrami
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BOLUM 4. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR

Bu ¢aligmada BFP regresyon tahmini i¢in 2 adet veri seti kullanilmistir. Veri setlerine
4 tip oOzellik se¢im yontemlerinden 8 FS algoritmas: kullanilarak veri setinden
Ozelliklerin seg¢ilmesi saglanmistir. Yeni olusturulan 6zellik alt kiimelerine 4 ML
algoritmas1 uygulanarak BFP tahmini gergeklestirilmistir. 13 6zellik bulunan VS1
setinden 5 (%40), 8 (%60), ve 11 (%85) 6zellik se¢ilmistir. 38 6zellik bulunan VS2
setinden 8 (%20), 20 (%40), ve 32 (%85) o6zellik se¢ilmistir. Segilen 6zellikler ile
kurulan ML modellerinin BFP tahmin degerleri 4 karsilastirma metrigi kullanilarak
degerlendirilmistir. Ayrica ML modellerinin giris 6zellik sayilarina gore egitim

stireleri gosterilmistir.
4.1. Veri Setine Genel Bakis

Bu calismada BFP tahmini i¢in 2 veri setine ¢esitli FS yontemleri uygulanmistir. Veri
setlerine FS yontemleri uygulanarak ozellikler secilmistir. Secilen 6zelliklere farkli
regresyon yontemleri uygulanarak BFP tahmin performanslart incelenmistir.
Caligmanin genel blok diyagrami Sekil 4.1. ile verilmistir. Regresyon metotlarinin
daha dogru tahminler yapmasini saglamak i¢in parametre ayarlamalari yapilmigtir. En
uygun parametrelerin bulunmasi ve dogrulanmasi amaciyla 1zgara arama yontemi ve

k katmanli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

a Secilen .
Orijinal - Oszeg;k o | Ozelliklerin - 6"\f ;T:S:Si - BFP o | Performans
veri setleri i B . " | bulundugu > o8 . tahmini " | degerlendirme
yontemleri veri seti yontemleri

Sekil 4.1. Ozellik secim islemleri i¢in temel adimlar
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Bu calismada 2 adet veri seti kullanilmigtir. Biri 248 kisiden toplanan 13 farkli
antropometrik dl¢timden elde edilen orijinal veri seti (VS1) iken, digeri ise VS1°deki
Ozelliklere istatistiksel yontemler kullanarak 25 6zellik daha eklenmis ve 38 o6zellikli

yeni bir veri seti (VS2) elde edilmistir.

Tablo 4.1. VS2 veri setindeki 25 6zelligin BFP ile iligki katsayilari

Ad Ozellik BFP ile iliskileri
cl4 Kurtosis - Basiklik -0,789
cl5 Skewness - Carpiklik -0,795
cl6 Ceyrekler arasi genislik 0,751
cl7 Degisim Katsayist -0,603
c18 Geometrik ortalama 0,68
c19 Harmonik ortalama 0,629
c20 Hijort Aktivite Katsayisi 0,397
c21 Hijort Hareketlilik Katsayist -0,525
c22 Hijort Karmagiklik Katsayisi -0,437
c23 Maksimum degeri -0,048
c24 Medyan degeri 0,32
c25 Mutlak Sapma 0,598
€26 Minimum degeri 0,342
c27 Merkezi Moment -0,453
c28 Ortalama degeri 0,684
c29 Ortalama Egri Uzunlugu 0,345
c30 Ortalama Enerji 0,627
c31 Ortalama Karakok RMS degeri 0,635
€32 Standart hata 0,4
c33 Standart Sapma 0,4
c34 Sekil Faktorii 0,518
c35 Tekil Deger Ayrisimi 0,635
c36 "%25" i¢in kesilmis ortalama degeri 0,729
c37 "%50" i¢in kesilmis ortalama degeri 0,725
c38 5 Ortalama Teager Enerjisi 0,22
BFP Viicut Yag Yiizdesi 1

VS1 veri setindeki 6zelliklerin ikili korelasyonunu gdsteren renkli 1s1 haritas1 Sekil
4.2.’de verilmistir. Birbiri arasinda yiiksek iliskiye sahip dzellikler mevcuttur. Ornegin

bagimsiz ozelliklerden gdgiis cevresi ile abdomen cevresi, agirlik ile kalca cevresi
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arasinda digerlerine gore daha yiiksek iligki bulunmaktadir. Bagimli degisken BFP ile

abdomen c¢evresi arasinda yiiksek iligki vardir.

Tablo 4.2. VS1 igin 6zelliklerin gézlem degerleri hakkinda bilgi

Ozellik Ad1 Ornek Sayis1 ~ Ortalama Standart Sapma ~ Minimum Maksimum
Yas 248 44,92 12,67 22 81

Boy (cm) 248 178,59 6,51 162,56 196,85
Agirlik (kg) 248 81,24 13,15 56,70 164,72
Boyun Cevresi (cm) 248 38,02 2,41 31,10 51,20
Gogiis Cevresi (cm) 248 100,88 8,32 83,40 136,20
Abdomen Cev. (cm) 248 92,65 10,68 70,40 148,10
Kalga Cevresi (cm) 248 99,91 7,04 85,30 147,70
Uyluk Cevresi (cm) 248 59,44 5,15 49,30 87,30
Diz Cevresi (cm) 248 38,60 2,37 33,00 49,10
Ayak Bilegi Cev. (cm) 248 23,12 1,70 19,10 33,90
Biceps Cevresi (cm) 248 32,31 2,99 25,30 45,00
On Kol Cevresi (cm) 248 28,68 2,01 21,00 34,90
Bilek Cevresi (cm) 248 18,24 0,92 15,80 21,40
BFP (%) 248 19,25 8,22 3,00 47,50

Sekil 4.3.te de VS1 veri setindeki 6zellikler arasindaki tiim ikili iliskiler farkli bir
acidan verilmistir. Bu gosterimden, 6zellikler arasinda dogrusal ve dogrusal olmayan
iliskilerin bulundugu goriilmektedir. Ornegin abdomen gevresi ile kalga ¢evresi
arasinda dogrusal bir iligki var iken boy, yas gibi 6zelliklerin genellikle diger 6zellikler
ile dogrusal olmayan bir iliskisi mevcuttur. Ayrica, agirhk 06zelliginin diger
ozelliklerle daha ytiksek bir iliskisi var iken boy 6zelligi diger 6zelliklerle daha zayif

iligki gostermektedir.

1.00

Boy - 0.75

Agirlik - -0.026

BoyunCev- 0.1 0.50

GogusCev -  0.17
AbdomenCev - 0.23 -0.25

KalcaCev - -0.062
-0.00
UylukGev - -0.22
DizCev - 0.006 - 025
AyakBilCev - -0.11

BicepsCev - -0.053 - -0.50

OnkelCev - -0.097

BilekCev - 0.21 -0.75

BFP- 0.29

o
- N

o

-1.00

G6lsCev -
KalcaCev
UylukCev
AyakBilCev
BicepsCev =
OnKolCev
BilekCev - &
BFP

X >

= S

>

< 5
S
2
&

AbdomenCev

Sekil 4.2. Ozellikler arasindaki korelasyon iliskisini gosteren renkli 1s1 haritasi
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Tablo 4.1.’de VS2 veri setindeki VS1 veri setinden istatistiksel yontemlerle elde edilen
25 ozelligin BFP hedef ozelligi ile olan iligkisi gosterilmistir. Verilen degerler

korelasyon katsayilaridir.

Tablo 4.2.”de VSI1 veri setinde bulunan 6zelliklere ait gdzlem degerleri hakkinda genel
bilgi mevcuttur. 22 ve 81 yas araliginda %3 ile %47,5 BFP degerine sahip 248 bireye
ait cesitli viicut 6l¢iimleri toplanmistir. Tabloya gore her verinin ortalama degerleri

etrafinda nasil degiskenlik gdsterdigini standart sapma bilgisi ile ulasilmaktadir.
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4.2. Regresyon Parametreleri ve Karsilastirma Metrikleri

4.2.1. Parametre ayarlan

Regresyon yontemlerinde kullanilan makine 6grenimi algoritmalarinin parametre
ayarlari, modelin performansini 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. 5 katmanli ¢apraz dogrulamada N adet gézlem degeri bulunan veri
setinde, her setin N/5 6rnegi test igin ve geri kalan kisim egitim ve dogrulama islemi
icin kullnailmaktadir. Ayrica veri setinin %801 egitim ig¢in, %?20’si test ve
degerlendirmeler i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada RF, SVR, GBR ve XGBR i¢in

kullanilan parametreler:

a. RF i¢in:
- 13 ozellik bulunan veri seti i¢in: Agag sayist 310, maksimum derinlik
45, minimum yapraktaki veri sayis1 5, minimum bdlme veri sayisi 5.
- 38 ozellik bulunan veri seti i¢in: Agag sayist 170, maksimum derinlik
21, minimum yapraktaki veri sayisi 1, minimum bélme veri sayis1 13.
b. SVR igin:
- 13 ozellik bulunan veri seti i¢in: RBF cekirdegi, regiilasyon
parametresi 490, gama parametresi 0.001.
- 38 ozellik bulunan veri seti igin: Lineer ¢ekirdegi, regiilasyon
parametresi 1.
c. GBR in:
- 13 6zellik bulunan veri seti igin: Ogrenme orani 0.09, maksimum
derinlik 3.
- 38 ozellik bulunan veri seti igin: Ogrenme orani 0.1, maksimum

derinlik 3.
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d. XGBR igin:
- 13 bzellik bulunan veri seti igin: Ogrenme oran1 0.12, alfa parametresi
10-6, gama parametresi 0.4, her aga¢ olusturulurken siitunlarin alt
ornek orani 0.6, egitim 6rneklerinin alt 6rnek orani 0.6.
- 38 ozellik bulunan veri seti i¢in: Ogrenme orani 0.12, bir gocukta
ihtiya¢ duyulan minimum 6rnek agirligi (kendi agirligy) toplami 3, alfa

parametresi 10-6, gama parametresi 0.3.
4.2.2. Regresyon basarimi karsilastirma metrikleri

BFP tahmini i¢in her 6zellik se¢im algoritmasi uygulandiktan sonra segilen 6zellikler
ile yeni olusturulan veri setleri makine 6grenim algoritmalar1 ile hedef degiskenin
tahmini gerceklestirildi. Cikan sonuglar karsilastirip degerlendirmek i¢in literatiirde
siklikla karsilagilan ortalama karesel hata (MSE), belirleme katsayis1 (R?), ortalama
mutlak yilizde hatas1 (MAPE), medyan mutlak hata (MAE) metrikleri kullanildi. Esitlik

(4.1), (4.2), (4.3) ve (4.4)’de N veri sayis1 olmak iizere ¥ i J. bagimh degisken Y i

‘nin tahmin degeridir.

MSE, regresyon problemlerinde hedef degiskenin gercek degeri ile tahmin edilen
degeri arasindaki farkin karesinin ortalamasidir. Esitlik (4.1)’de verilen MSE, hatanin
karesini alarak kii¢iik hatalar1 dahi cezalandirir. Sifira ne kadar yakin olursa o kadar

1yi performans gosterdigi anlamina gelir.

18,
MSE:;;(VJ—VJ-)Z 4.1)

R?, hatalarin Kkarelerinin toplami ile hesaplanir. Bagimli degiskendeki toplam
varyasyonun yiizde ka¢inin bagimsiz degiskendeki varyasyon tarafindan agiklandigini

belirler. Esitlik (4.2)’de Y bagimli degiskenin gercek degerlerin ortalamasidir.
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Ri=1-t— (4.2)

MAPE, bagimli degiskenin gercek degeri ile tahmin degeri arasindaki farkin yiizdelik
cinsten ifadesi esitlik (4.3)‘teki gibidir.

1|y -9
MAPE = =% =L ~115100
2 " (4.3)

MAE, hedef degiskenin gercek degeri ile tahmin edilen degeri arasindaki farkin mutlak
degerinin ortalamasidir. MAE, esitlik (4.4)’te verildigi gibi ifade edilir.

1a,
MAE = EZ:Jyj -Y (4.4)
=

4.3. Ozellik Seciminde Kullamlan Regresyon Yontemleri

Bu calismada filtre, sarmal, gomiilii ve hibrit 6zellik se¢im yontemleri kapsaminda 8
adet Ozellik secim algoritmasi kullanilmigtir. Caligmalar Python programlama dili
kullanilarak gerceklestirilmistir. ML ve FS islemleri i¢in bir Python kiitiiphanesi olan
Scikit-learn kullanilmistir. ML algoritmalarinda modelin egitilmesi ve bagarimin test

edilmesi amaciyla verilerin %80°ni egitim i¢in %20’si test i¢in kullanilmigtir.

a. Ml ve UST FS yontemleri, her 6zellikligin hedef 6zellik ile arasindaki iligki ile
ilgilenir. Durdurma kriterini saglayana dek hedef 6zellik ile en ¢ok iligkili olan
bagimsiz 6zellikler secilmistir. FS yontemleri 6zellikleri secerken bir ML
teknigi kullanmaz. Sadece degerlendirme asamasinda ML kullanir.

b. SFS ve sirali SBS sarmal FS yontemleri, alt kiime olusturma ve alt kiime
degerlendirmesi i¢in Ogrenme algoritmasi kullanir. Bu 06zellik se¢im

yontemleri i¢in RF regresyon 6grenme algoritmasi kullanilmistir.
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c. GOmiili FS yontemleri, algoritma yapisinda Ozellik secimi gerceklestiren
makine 6grenim yontemlerini kullanarak yapilan bir yontemdir. Bu ¢alismada
gomiili FS yontemleri i¢in RF regresyon 6grenme algoritmasi kullanilarak
Ozelliklerin 6nem degerleri belirlenip bu degerlere dayali bir se¢im
gerceklestirilmistir.

d. Hibrit 6zellik secim ydntemleri, uygun filtre ve sarmal metotlart birlikte
kullanan bir yontemdir. Bu ¢alismada RS hibrit FS yontemi i¢in SVR 6grenme
algoritmasi1 kullanilmistir. RFE hibrit FS yontemi i¢cin GBR 06grenme

algoritmasi kullanilmstur.

4.4. Deneysel Sonuclar

VS1 ve VS2 deney setleri kullanilarak c¢esitli FS metotlarinin farkli ML modelleri
tizerindeki etkileri incelenmistir. Tablo 4.3. ve Tablo 4.4.’te program 150 kez
calistirildiktan sonra ML modellerinin egitim siirelerinin ortalamalart segilen 6zellik
sayisina gore verilmistir. Ozellik se¢im islemi yapilmadan tam veri seti ile kurulan
modellerin egitim siiresi, 6zellik se¢imi yapildiktan sonra kurulan modelin egitim
stiresinden 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 sayist arttikga islem yiikii

artacagindan egitim siireleri de artmaktadir.

VS1 ve VS2 veri setlerinde 6zellik se¢cimi yapan 8 FS algoritmasinin bagimli degisken
icin tahminleri 4 farkli ML algoritmasi ile degerlendirilmistir. Tablo 4.5. ile Tablo
4.13. arasinda verildigi gibi sonuglar 4 farkli performans metrigi kullanilarak
karsilastirilmistir. VS1 veri seti i¢in 0zellik sayisi, orijinal veri setinin yaklasik %40
(5 ozellik)’1, %60 (8 ozellik)’1 ve %85 (11 6zellik)’1 olacak sekilde FS yontemlerinin
durdurma kriterleri ayarlanmigtir. VS2 veri seti i¢in 6zellik sayis1 ise yaklasik %20 (8

ozellik)’si, %40 (20 6zellik)’1 ve %85 (32 6zellik)’i olacak sekilde FS yontemlerinin
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durdurma kriterleri ayarlanmistir. Tablo 4.5.’te FS algoritmalar1 uygulanmadan 6nceki

VS1 ve VS2 veri setleri igin ML modellerinin performanslar1 verilmistir.

Tablo 4.3. VS1 i¢in segilen 6zellik 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
Sayist 11 0,44542 0,00392 0,07127 0,04127
13 0,49580 0,00641 0,08630 0,02365

Tablo 4.4. VS2 i¢in segilen 6zellik sayisina gore model egitim siiresi (sn)

Regresyon

Jresyor RF SVR GBR  XGBR
Yontemi
8 0,25575 0,00492 0,07007 0,02672
Lg?’l’;{z 20 0,33445 0,00520 0,11674 0,03991
zelll
Sayst 32 041710 0,00602 0,16547 0,05443
38 042393 0,01176 0,18552 0,05775

Tablo 4.6. ile Tablo 4.9. arasinda VS1 veri setine farkli FS algoritmalar1 uygulanarak
sirastyla 5, 8, 11 ozellik secilmistir ve farkli ML modellerinin basarist ¢esitli
performans metriklerine gére verilmistir. Tablo 4.6. ile Tablo 4.9. arasinda verilen ve
VS1 veri setinden 5 6zellik segen FS algoritmalarindan genellikle en basarili sonuglar
hibrit FS metotlarindan elde edilmistir. Buradaki 4 FS tipine gore 5 6zelligin se¢ildigi
ve 4 ML modeli ile tahmin degerlerinin hesaplandigi 16 performans sonucuna gore
hibrit metot 14 durumda en iyi performansi gostermistir. Bu performanslardan 9 sonug
RS hibrit FS metoduna aittir. Ayrica verilen 2 farkli sarmal ve gomiilii metot tiirleri
kendi iclerinde ayni sonuglart vermistir. Yani bu yontemler ayni Ozellikleri
secmiglerdir. Bu yontemler orijinal giris uzayr boyutu az olan veri seti i¢in farkli
cozlimler gdstermemislerdir. Benzer durum diger sarmal ve gomiilii FS yontemlerin
genelinde de goriilebilmektedir. Tablo 4.6. ile Tablo 4.9. arasinda verilen ve VS1 veri
setinden 8 Ozellik secen FS algoritmalarindan genellikle en basarili sonucglar 5
ozelligin secildigi duruma benzer olarak hibrit FS metotlarindan elde edilmistir.
Buradaki 16 performans sonucuna gore hibrit metot 12 durumda en iyi performansi
gostermistir. Bu performanslardan 8 sonug RS hibrit FS metoduna aittir. Tablo 4.6. ile
Tablo 4.9. arasinda verilen VS1 veri setinden 11 6zellik segen FS algoritmalarindan
genellikle en basarili sonuglar sarmal FS metotlarindan elde edilmistir. Buradaki 16

performans sonucuna gore sarmal metot 8 durumda en iyi performanst gostermistir.
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Verilen 2 farkli sarmal metot tlirlinde ayni ozellikler secildiginden aralarinda

performans farkliligi olmamistir.

Tablo 4.5. VS1 ve VS2 i¢in 6zellik se¢imi yapilmadan 6nce 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 VS2 112871 0802 2902 0,159 | 10,605 0,827 2,618 0,158 | 13,582 0,798 3,015 0,163 | 13,180 0,801 2,941 0,158

Tablo 4.10. ile Tablo 4.13. arasinda VS2 veri setine farkli FS algoritmalar
uygulanarak sirasiyla 8, 20, 32 6zellik secilmistir ve farkli ML modellerinin basarisi
gesitli performans metriklerine gore verilmistir. Tablo 4.10. ile Tablo 4.13. arasinda
verilen VS2 veri setinden 8 6zellik segen FS algoritmalarindan genellikle en basarili
sonuglar sarmal FS metotlarindan elde edilmistir. Toplam 16 performans sonucuna
sarmal FS metot 14 durumda en iyi performansi gostermistir. Bu performanslardan 10
durumda SBS metodu, 4 durumda da SFS metodu en iyi performansi gostermistir.
Tablo 4.10. ile Tablo 4.13. arasinda verilen VS2 veri setinden 20 ozellik segen FS
algoritmalarindan genellikle en basarili sonuglar hibrit FS metotlarindan elde
edilmistir. Toplam 16 performans sonucuna gore hibrit FS metotlarinin basarili oldugu
10 durumdan 9’unda RFE metodu en basarili sonuglari vermistir. Tablo 4.10. ile Tablo
4.13. arasinda VS2 veri setinden 32 6zellik secen FS algoritmalarindan genellikle en
basarili sonuglar sarmal FS metotlarindan elde edilmistir. Toplam 16 performans
sonucuna gore sarmal FS metotlarmin basarili oldugu 10 durumdan 6’sinda SFS

metodu en basarili sonuglar1 vermistir.

Tablo 4.6. ile Tablo 4.9. arasinda filtre FS metotlarinin en basarili sonucu verdigi
yalnizca 3 durum vardir. Bu performanslarin 2 durumu UST FS yontemine aittir ve 1
durumda ise iki filtre FS yontemi ayni sonucu vermistir. Tablo 4.10. ile Tablo 4.13.
arasinda ise filtre FS metotlarindan UST FS yontemi sadece 1 durumda en basarili
sonucu vermistir. iki veri seti igin genelde yiiksek oranda &zellik secildiginde filtre

secim yontemleri nadiren de olsa basarili sonuclar vermistir.



Tablo 4.6. VS1’e uygulanan farkl FS yontemlerinin RF modeline gore performanslari

Ozellik Sayist 5 8 11

Performans Metrigi MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE

MI 13,733 0,794 2,843 0,161 13,178 0,798 2,984 0,169 12,637 0,809 2,917 0,167

UST 13,733 0,794 2,843 0,161 13,178 0,798 2,984 0,169 12,637 0,809 2,917 0,167

SFS 12,694 0,802 2,753 0,151 12,642 0,810 2,850 0,152 12,458 0,808 2,850 0,154

gzg;k SBS 12,694 0,802 2,753 0,151 12,642 0,810 2,850 0,152 12,458 0,808 2,850 0,154

Yontemi RFI 12,205 0,809 2,816 0,153 12,754 0,808 2,802 0,153 12,854 0,802 2,887 0,158

RRFI 12,205 0,809 2,816 0,153 12,944 0,798 2,860 0,157 12,854 0,802 2,887 0,158

RFE 12,304 0,807 2,748 0,162 12,975 0,807 2,871 0,158 12,660 0,805 2,873 0,157

RS 11,286 0,830 2,626 0,162 12,308 0,815 2,730 0,163 12,730 0,803 2,873 0,160

Tablo 4.7. VS1’e uygulanan farkli FS yontemlerinin SVR modeline gore performanslari
Ozellik Sayist 5 8 11

Performans Metrigi MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE

M 12,021 0,809 2,769 0,162 11,855 0,809 2,729 0,159 10,528 0,828 2,618 0,154

UST 12,021 0,809 2,769 0,162 11,953 0,818 2,772 0,161 11,318 0,830 2,670 0,151

SFS 10,694 0,825 2,605 0,159 10,833 0,823 2,621 0,160 11,196 0,838 2,676 0,161

LO;EZZ‘ SBS 10,694 0,825 2,605 0,159 10,833 0,823 2,621 0,160 11,196 0,838 2,676 0,161

Yontemi RFI 10,477 0,829 2,639 0,158 10,934 0,821 2,620 0,158 10,990 0,826 2,644 0,158

RRFI 10,477 0,829 2,639 0,158 10,981 0,822 2,632 0,157 10,990 0,826 2,644 0,158

RFE 10,310 0,831 2,587 0,156 11,762 0,832 2,784 0,155 10,771 0,827 2,631 0,159

RS 11,440 0,812 2,694 0,161 10,287 0,832 2,580 0,157 10,030 0,836 2,545 0,154
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Tablo 4.8. VS1’e uygulanan farkli FS yontemlerinin GBR modeline gére performanslart

Ozellik Sayist 5 8 11

Performans Metrigi MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE

MI 13,987 0,778 3,084 0,180 16,176 0,777 3,280 0,183 13,875 0,796 3,099 0,174

UST 16,394 0,777 3,230 0,176 15,189 0,774 3,104 0,179 13,875 0,796 3,099 0,174

SFS 14,968 0,787 3,090 0,183 15,036 0,786 2,975 0,179 13,521 0,816 2,882 0,164

gzg;k SBS 14,968 0,787 3,090 0,183 15,036 0,786 2,975 0,179 13,521 0,816 2,882 0,164

Yontemi RFI 14,473 0,788 3,050 0,170 14,383 0,787 2,932 0,168 12,955 0,812 2,876 0,163

RRFI 14,473 0,788 3,050 0,170 13,858 0,787 3,022 0,172 12,955 0,812 2,876 0,163

RFE 13,126 0,803 2,856 0,176 14,552 0,800 3,004 0,157 12,732 0,812 2,877 0,152

RS 12,943 0,818 2,966 0,170 11,152 0,809 2,686 0,169 11,728 0,800 2,801 0,165

Tablo 4.9. VS1’e uygulanan farkli FS yontemlerinin XGBR modeline gore performanslari
Ozellik Sayist 5 8 11

Performans Metrigi MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE

M 14,961 0,788 3,112 0,171 17,068 0,759 3,115 0,180 13,517 0,782 2,982 0,172

UST 15,554 0,772 3,074 0,165 13,975 0,798 2,721 0,162 13,517 0,782 2,982 0,172

SFS 13,588 0,796 2,852 0,160 14,297 0,775 2,911 0,179 12,964 0,805 2,760 0,150

Lo;zz_iik SBS 13,588 0,796 2,852 0,160 14,297 0,775 2,911 0,179 12,964 0,805 2,760 0,150

Yontemi RFI 15,678 0,791 2,969 0,185 12,203 0,817 2,760 0,155 12,640 0,795 2,953 0,158

RRFI 15,678 0,791 2,969 0,185 13,846 0,792 2,877 0,160 12,640 0,795 2,953 0,158

RFE 15,078 0,802 3,016 0,161 12,518 0,833 2,807 0,158 14,045 0,802 2,980 0,165

RS 11,278 0,831 2,737 0,165 13,113 0,793 2,894 0,167 13,089 0,796 2,854 0,160
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Tablo 4.10. VS2’ye uygulanan farkli FS yontemlerinin RF modeline gore performanslart

Ozellik Sayist 8 20 32

Performans Metrigi | MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE

Ml 13,471 0,769 3,009 0,190 14,310 0,774 3,137 0,186 12,899 0,792 2,940 0,175

UST 13,481 0,769 3,016 0,190 14,441 0,780 3,118 0,183 12,864 0,795 2,967 0,181

) SFS 12,490 0,795 2,834 0,175 12,425 0,793 2,771 0,170 12,374 0,788 2,815 0,176

gzezz;k SBS | 12,033 0819 2832 0165 | 12361 0,795 2,832 0174 | 12,767 0,792 2,909 0,175

Yéntemi RFI 13,582 0,792 2,971 0,177 13,188 0,792 2,939 0,170 12,791 0,788 2,951 0,178

RRFI 13,750 0,795 3,019 0,171 12,714 0,794 2,893 0,174 12,891 0,792 2,961 0,177

RFE 13,079 0,799 2,856 0,168 12,370 0,788 2,879 0,177 12,776 0,785 2,946 0,177

RS 12,680 0,789 2,887 0,176 12,327 0,793 2,851 0,177 13,259 0,788 2,979 0,175

Tablo 4.11. VS2’ye uygulanan farkli FS yontemlerinin SVR modeline gore performanslar
Ozellik Sayist 8 20 32

Performans Metrigi | MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE MSE R? MAE MAPE

Ml 12,035 0,803 2,777 0,172 12,582 0,807 2,883 0,174 11,479 0,814 2,700 0,156

UST 11,818 0,807 2,813 0,174 12,919 0,801 2,945 0,173 11,318 0,815 2,694 0,157

SFS 11,013 0,820 2,675 0,165 10,976 0,821 2,638 0,158 11,187 0,822 2,677 0,154

LO;‘ZZ_Z‘ SBS 11,158 0,812 2,706 0,163 11,140 0,822 2,661 0,159 11,088 0,824 2,691 0,155

Yéntemi RFI 12,175 0,801 2,806 0,168 12,065 0,808 2,779 0,159 10,857 0,823 2,625 0,152

RRFI 11,234 0,816 2,618 0,165 9,983 0,837 2,534 0,153 11,681 0,809 2,789 0,163

RFE 12,206 0,800 2,778 0,162 10,025 0,836 2,455 0,148 9,753 0,841 2,508 0,151

RS 12,652 0,805 2,862 0,169 11,509 0,818 2,660 0,153 9,958 0,837 2,492 0,145
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Tablo 4.12. VS2’ye uygulanan farkli FS yontemlerinin GBR modeline gore performanslar

Ozellik Sayist 8 20 32

Performans Metrigi | MSE R? MAE MAPE | MSE R? MAE MAPE | MSE R? MAE MAPE

MI 14,928 0,745 3244 0190 | 15276 0,752 3,386 0,188 | 13542 0,809 2,959 0,159

uUsT | 16,366 0,748 3,350 0,194 | 16,818 0,746 3425 0,188 | 14,312 0795 3,057 0,165

SFS | 12930 0835 2897 0174 | 14913 0791 3072 0184 | 13562 0,815 3,072 0,172

gzezi;k SBS | 13874 0792 280 0,161 | 14220 0,777 2,960 0177 | 13,075 0,799 2,904 0,159

Yontemi | RF] 13,382 0,763 3,077 0190 | 14858 0,785 3,121 0,171 | 13243 0806 3,022 0,164

RRFI | 15333 0,774 3,57 0,180 | 13,808 0,800 3,116 0,175 | 13,602 0,802 2,992 0,161

RFE | 13652 0,794 2944 0,166 | 13,496 0816 3,042 0163 | 13412 0810 3,066 0,171

RS 13,497 0,780 3,038 0202 | 14995 0,788 3,131 0,188 | 13438 0,798 2930 0,181

Tablo 4.13. VS2’ye uygulanan farkli FS yontemlerinin XGBR modeline gore performanslari
Ozellik Sayist 8 20 32

Performans Metrigi | MSE R? MAE MAPE | MSE R? MAE MAPE | MSE R? MAE MAPE

MI 16,293 0,739 3,345 0201 | 14778 0,778 3,169 0,184 | 14673 0,800 3,109 0,175

usT | 15876 0,758 3,289 0,195 | 16,657 0,777 3,356 0,192 | 14,429 0788 3,050 0,172

) SFS | 14950 0,806 3,035 0,180 | 14,329 0,805 3,110 0,174 | 11,221 0,819 2,794 0,155

gz‘;z:’k SBS | 10920 0836 2678 0156 | 14,208 0,782 3,021 0174 | 12586 0,828 2,957 0,169

Yontemi | RFI 14,202 0,788 3,155 0,195 | 14,447 0,803 3,010 0,179 | 12819 0,825 2954 0,162

RRFI | 14,316 0,785 3,075 0,178 | 14576 0799 3,159 0,177 | 13238 0,819 2992 0,159

RFE | 13,891 0809 3,036 0177 | 12,499 0830 2998 0162 | 12593 0,828 2946 0,174

RS 15,767 0,780 3,143 0,195 | 14597 0,790 3,016 0,182 | 14538 0,808 3,046 0,186
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Tablo 4.6. ile Tablo 4.13. arasindaki tiim durumlar ele alindiginda toplamda 96 farkli
durum i¢in performans degerlendirilmistir Bunlardan 47 durumda hibrit FS yontemi,
39 durumda sarmal FS yontemi, 6 durumda gomiilii FS yontemi ve 4 durumda filtre

FS yontemi performans metriklerine gére en iyi sonucu vermistir.

Tablo 4.6. ile Tablo 4.13. arasinda verilen ML model performanslart her FS teknigi
icin karsilastirilabilir. Bu tablolarda her FS yontemi, 96 durum i¢in
degerlendirilebilmektedir. Filtre FS yontemlerinden MI yontemi 17 durumda, UST
yontemi 17 durumda orijinal veriler ile kurulan modellerin performansin
gelistirmistir. Sarmal FS yontemlerinden SFS yontemi 39 durumda, SBS yontemi 40
durumda orijinal veriler ile kurulan modellerin performansini gelistirmistir. Gomiilii
FS yontemlerinden RFI yontemi 29 durumda, RRFI yontemi 30 durumda orijinal
veriler ile kurulan modellerin performansini gelistirmistir. Hibrit FS yontemlerinden
RFE yontemi 47 durumda, RS yontemi 44 durumda orijinal veriler ile kurulan

modellerin performansini gelistirmistir.

Sekil 4.4. ile Sekil 4.11. arasinda 4 tip olarak o6zellik se¢im yontemlerinin
performanslar1 ile orijinal veri setinin performans: farkli metrik degerlerine gore
karsilastirilabilmektedir. Burada 4 FS tipi degerlendirilmek i¢in alt FS yontemlerinden
en iyi sonuglari veren degerler alinmistir. FS yontemlerinin orijinal veri seti
kullanilarak gergeklestirilen tahminler ile karsilagtirildiginda modelin performansina
katkis1 olabilecegi goriilmektedir. Farkli ML modellerinin secilen 6zelliklerden
olusturulan 6zellik alt kiimelerini girdi olarak kullandiklar1 performanslari ve orijinal
veri setini girdi olarak kullandiklar1 performanslar1 verilmistir. Kullanilan 2 veri seti
icin 4 ML modelinin kuruldugu, tahmin sonuglarinin 4 performans metrigine gore
degerlendirildigi ve 3 farkli sayida 6zellik alt kiimesinin secildigi diigiiniiliince her tip
FS algoritmasinin kullanildigi 96 farkli durum olusmaktadir. 96 durum igin
degerlendirilen FS algoritmalarindan hibrit FS metodu 62 durumda, sarmal FS metodu
38 durumda, gémiilii FS metodu 42 durumda ve filtre FS metodu 20 durumda kurulan
ML modellerinin  performansin1  gelistirmistir. FS ve ML metotlarinin

performanslarmin gelistigi durumlarin sayisinin dagilimi Tablo 4.14.’te verilmistir.
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Hibrit metotlar genellikle model performansini gelistirmistir. RF ML modeli

genellikle 6zellik secimi uygulandiktan sonra performansi gelismistir.

Tablo 4.14. FS metotlar1 kullanilarak ML modeline gére performansi gelisen durumlarin sayisi

Hibrit FS Gomiilii FS Sarmal FS  Filtre FS

RF 18 15 19 9
SVR 17 7 4 5
GBR 12 6 10 4

XGBR 15 10 8 2
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Sekil 4.4. VS1’den farkli sayilarda 6zellik secen FS metotlarinin ML modellerine gére MSE degerlerinin karsilagtirilmast
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4.5. Sonuclar

Bu caligsmada, 248 kisiden alinan 13 farkli antropometrik verinin bulundugu VS1 seti
ve bu veri setinden tiiretilen 25 verinin daha eklenmesi ile olusan 38 6zelligin
bulundugu VS2 seti kullanilarak BFP tahmini gerceklestirilmistir. Bu veri setleri ile 8
FS yonteminin karsilastirilmast amaglanmistir. FS algoritmalari ile secilen 6zellikler
4 farkli ML algoritmasi ile egitilmistir. Elde edilen sonuglar 4 performans metrigi ile
degerlendirilmistir. BFP i¢in tahmin gergeklestirmek i¢in 4 ML modelinin kuruldugu,
tahmin sonuglarinin 4 performans metrigine gore degerlendirildigi ve her veri setinden
3 farkli sayida 6zellik alt kiimesinin segildigi 96 farkli durum olusmustur. Bunlardan
47 durumda hibrit FS yontemi, 39 durumda sarmal FS yontemi, 6 durumda gémiilii FS
yontemi ve 4 durumda filtre FS yontemi performans metriklerine gére en iyi sonucu
vermistir. FS yontemlerinin model performansini gelistirebilecegi gozlemlenmistir.
Her FS algoritmasimin gergeklestirdigi 96 durumdan 62 durumda hibrit FS yontemi,
41 durumda sarmal FS yontemi, 38 durumda gomiilii FS yontemi ve 20 durumda filtre
FS yontemi kullanilan ML modellerine gore performansi gelistirmistir. Genellikle FS
uygulanarak segilen veriler ile yapilan tahminlerin performansi, FS uygulanmadan

VS1 ve VS2 setleri ile yapilan tahminlerin performansina gére daha basarili olabilir.

Orijinal veri setlerine kiyasla daha az 6zellik kullanilarak gerceklestirilen tahminlerde
hesaplama yiikii azalmistir. Boylece ML modellerinin egitim stireleri kisalarak FS

yontemlerinin olumlu etkileri gozlemlenmistir.
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