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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

METASEZGISEL ALGORITMALARLA OZNITELIK SECiMi YONTEMLERININ
UYGULAMASI VE GELISTIiRILMESI

ISMAIL ACAR

HARRAN UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
BILGiISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI

Tez Damsman: Prof. Dr. iBRAHIM BERKAN AYDILEK
Yil: 2026, Sayfa : 65

Oznitelik segimi veri kiimelerinde gereksiz ve alakasiz 6znitelikleri elimine ederek makine dgrenmesi
problemlerinde énemli bir rol oynamaktadir. Oznitelik se¢imi siireci, modelin dogrulugunu artirmanin
yan1 sira egitim siiresini kisaltarak modelin yorumlanabilirligini de artirmaktadir. Oznitelik secimi
yiiksek boyutlu veri kiimelerine uygulandiginda agirt 6grenme riskini azaltarak daha genellenebilir
sonuglar elde edilebilmektedir. Bu tez kapsaminda iki farkli ¢alismadan elde edilen deneysel
calismalar sunulmustur. ilk olarak UCI veri deposundan elde edilen 3 farkl veri kiimesi kullamilarak 5
farklt makine 6grenmesi algoritmasi 10 katli ¢apraz dogrulama ydntemi uygulanarak algoritmalarin
basarimlar1 ve c¢alisma siireleri olgiilmiistiir. Oznitelik segimi yontemleri olarak, meta-sezgisel
yaklagimlardan Genetik Algoritma (GA) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO); geleneksel
yontemler arasinda ise Korelasyon Analizi, Lasso ve Hipotez Testi tercih edilmistir. Yapilan deneysel
calismalar g6z Oniine alindiginda GA ve PSO tabanli 6znitelik se¢iminin, geleneksel yontemlere
kiyasla hem siniflandirma basariminda hem de islem siiresinde daha etkin sonuglar verdigi elde edilen
deneysel verilerle ortaya konmustur. ikinci ¢aligma olarak 2025 yilinda ortaya ¢ikmis olan giincel
metasezgisel algoritmalardan olan Draco Kertenkele Optimizasyon (DLO) algoritmasi, destek vektor
makinesi ile birlikte kullanilarak 6znitelik se¢imi problemi icin SVM-DLOFS yontemi onerilmistir.
Onerilen yéntem UCI veri deposundan elde edilen 6 farkli veri kiimesi iizerinde deneysel ¢aligmalar
yapilmis ve SVM algoritmasi ile 5 katli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak karsilastirilmistir.
Deneysel ¢aligmalar segilen 6znitelik sayisi, en iyi skor, en kotii skor, ortalama skor ve standart sapma
degerleriyle analiz edilmistir. Elde edilen deneysel ¢aligmalar incelendiginde onerilen SVM-DLOFS
yonteminin 6znitelik se¢giminde daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Metasezgisel algoritmalar, Draco kertenkele optimizasyon, Genetik
algoritma, Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi, Oznitelik se¢imi



ABSTRACT

MASTER THESIS

APPLICATION AND DEVELOPMENT OF FEATURE SELECTION METHODS USING
METAHEURISTIC ALGORITHMS

ISMAIL ACAR

HARRAN UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE EDUCATION
DEPARTMENT OF COMPUTER ENGINEERING

Thesis Supervisor: Prof. Dr. iBRAHIM BERKAN AYDILEK
Year: 2026, Page : 65

Feature selection plays an important role in machine learning problems by eliminating unnecessary
and irrelevant features in datasets. In addition to improving the accuracy of the model, the feature
selection process also shortens the training time and increases the interpretability of the model. When
applied to high-dimensional datasets, feature selection reduces the risk of overfitting and provides
more generalizable results. Within the scope of this thesis, two different experimental studies have
been presented. First, three different datasets obtained from the UCI repository were used, and the
performance and execution times of five different machine learning algorithms were measured by
applying 10-fold cross-validation. As feature selection methods, Genetic Algorithm (GA) and Particle
Swarm Optimization (PSO) were chosen among meta-heuristic approaches, while Correlation
Analysis, Lasso, and Hypothesis Testing were preferred among traditional methods. Considering the
experimental studies, it has been demonstrated with the obtained results that GA- and PSO-based
feature selection produced more effective outcomes in terms of both classification performance and
computational time compared to traditional methods. As the second study, the Draco Lizard
Optimization (DLO) algorithm, which is one of the recently developed meta-heuristic algorithms
introduced in 2025, was employed together with the Support Vector Machine to propose the SVM-
DLOFS method for the feature selection problem. The proposed method was tested on six different
datasets obtained from the UCI repository, and compared with the SVM algorithm using 5-fold cross-
validation. The experimental studies were analyzed with respect to the number of selected features,
best score, worst score, average score, and standard deviation values. When the obtained experimental
results were examined, it was observed that the proposed SVM-DLOFS method yielded more
successful results in feature selection.

KEYWORDS: Meta-heuristic algorithms, Draco lizard optimization, Genetic algorithm, Particle
swarm optimization algorithm, Feature selection
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GIRIS Ismail ACAR

1. GIRIS

Veri bilimi ve makine 6grenmesi alanlarinda, veri kiimelerinin boyutunun
artmasi, mevcut donanim kaynaklarinin daha yogun kullanilmasima ve buna bagh
olarak islem hizinda azalmaya yol agmaktadir. Ozellikle makine 6grenmesi
uygulamalarinda, ¢ogu zaman ¢ok sayida Oznitelik iceren veri kiimeleriyle
karsilagilmaktadir. Bu durum, hem hesaplama maliyetini artirmakta hem de modelin
performansimi olumsuz etkileyebilmektedir. Bu nedenle, 6znitelik se¢imi siireci,
makine 0grenmesi algoritmalarinin bagarimini dogrudan etkileyen kritik bir adimdir.
Oznitelik se¢imi, bir optimizasyon problemi olarak ele almabilir; modelin basaris
icin en anlamli Ozniteliklerin belirlenmesi ve gereksiz olanlarin elenmesi,
algoritmanin dogruluk oranini ve genellenebilirligini artirmaktadir. Ayrica, gereksiz
Ozniteliklerin veri setinden ¢ikarilmasi, asir1 6grenme riskini azaltmakta ve daha
giivenilir, genellenebilir sonuclarin elde edilmesine olanak saglamaktadir. Bu
baglamda, Oznitelik secimi yontemlerinin gelistirilmesi ve uygulanmasi, makine
ogrenmesi modellerinin etkinligi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir (Agar ve
Aydilek, 2024).

Son yillarda, makine 6grenmesi uygulamalarinda hem 6rnek sayist hem de
boyut agisindan verinin hacmi olaganiistii bir sekilde artis gostermistir. Verinin bu
denli hizli artisi, etkili ve verimli veri yOnetimi acisindan O6nemli zorluklar
dogurmaktadir. Farkli tlirdeki verilerden otomatik olarak bilgi kesfetmek amaciyla
veri madenciligi ve makine 6grenmesi tekniklerinin uygulanmasi giderek daha fazla
onem kazanmaktadir. Ancak, yiliksek boyutlu veriler iizerinde bu algoritmalar
kullanildiginda, “boyutlanma laneti” olarak bilinen temel bir sorun ortaya
cikmaktadir. Bu olgu, yiliksek boyutlu uzayda verinin seyreklesmesiyle birlikte,
disiik boyutlu uzaylar i¢in tasarlanmis algoritmalarin performansinin olumsuz
etkilenmesine yol agmaktadir. Ayrica, ¢ok sayida Oznitelik iceren veri kiimelerinde,
o0grenme modelleri asir1 6grenmeye daha yatkin hale gelmekte ve bu durum, modelin
yeni veriler iizerindeki basarimini distirebilmektedir. Yiiksek boyutlu veriler, ayni
zamanda bellek ve islem maliyetlerini de 6nemli 6l¢giide artirmaktadir. Bu sorunlarin
iistesinden gelmek i¢in boyut indirgeme yontemleri oldukga etkili araglar olarak one
cikmaktadir (Li vd.,2017).

Boyut indirgeme temelde 6znitelik ¢ikarimi ve 6znitelik se¢imi olmak iizere
iki ana baslik altinda incelenebilir. Oznitelik ¢ikarimi, orijinal yiiksek boyutlu
Oznitelikleri daha diisiik boyutlu yeni bir 6znitelik uzayma yansitirken, 6znitelik
secimi ise model olusturma siirecinde dogrudan en anlamli Ozniteliklerin alt

kiimesini belirlemeye odaklanir. Her iki yaklasim da Ogrenme performansini

1



GIRIS Ismail ACAR

artirmak, hesaplama verimliligini yiikseltmek, bellek gereksinimini azaltmak ve daha
iyi genellenebilir modeller olusturmak acisindan avantajlar sunmaktadir. Ozellikle
Oznitelik se¢imi, orijinal Ozniteliklerin fiziksel anlamini korudugu ve modelin
yorumlanabilirligini artirdig1 i¢in metin madenciligi ve genetik analiz gibi bir¢ok
uygulamada tercih edilmektedir. Ayrica, gercek diinya verilerinde ¢ogu zaman
gereksiz, tekrarli ve giiriiltiilii 6znitelikler bulunmakta; bu 6zniteliklerin elenmesi,
hem depolama ve islem maliyetlerini azaltmakta hem de bilgi kayb1 olmadan model
basarimini korumaktadir (Li vd.,2017).

Oznitelik segimi stratejileri ise genel olarak ii¢ ana baslik altinda toplanr:
sarmalayici, filtre ve gomiilii yontemler. Sarmalayici yontemler, belirli bir 6grenme
algoritmasinin basarimina gore Oznitelik alt kiimelerini degerlendirir ve en iyi
performansi saglayan oznitelik setini seger. Ancak, yiiksek boyutlu veri kiimelerinde
arama uzayiin biiyiikliigii nedeniyle pratikte kullanimlari sinirlidir. Filtre yontemleri
ise, herhangi bir 6grenme algoritmasindan bagimsiz olarak, Ozniteliklerin veri
tizerindeki istatistiksel 6zelliklerine gére onem derecesi belirler ve genellikle daha
hizlidir. Gomiilii yontemler ise, 6znitelik se¢imini model 6grenme siirecine entegre
ederek hem filtre hem de sarmalayici yontemlerin avantajlarini bir arada sunar. Son
yillarda, bu ili¢ yontemin bir arada kullanildig: hibrit yaklagimlar da gelistirilmis ve
Oznitelik se¢ciminin kararliligin artirmak amaciyla uygulanmaya
baslanmistir (Venkatesh ve Anuradha, 2019).

Yiiksek boyutlu verilerle calisirken Oznitelik se¢imi ve boyut indirgeme
yontemleri, hem model basarimini artirmak hem de hesaplama maliyetlerini
azaltmak acisindan vazgecilmez araglar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu ydntemlerin
dogru ve etkin bir sekilde uygulanmasi, makine 6grenmesi ve veri madenciligi
uygulamalarinda daha gilivenilir ve yorumlanabilir sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir (Li vd.,2017).
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2. ONCEKI CALISMALAR

Bu béliimde 6znitelik se¢cimi yontemlerinin kullanim ile ilgili literatiirde yer
alan baz1 ¢alismalar ele alinmis ve kisaca bahsedilmistir. Onceki ¢alismalar boliimii
iki bashik altinda ele alinmistir. Metasezgisel yontemlere dayali ¢alismalar ve
geleneksel yontemlere dayali calismalar olarak 1ilgili alanlarda yapilmis

caligmalardan bahsedilmistir.

2.1. Metasezgisel Yontemlere Dayalh Calismalar

Bu boliimde Metasezgisel yontemlere dayali 6znitelik se¢imi ile ilgili yapilan

calismalardan bahsedilmistir.

Aydilek ve Acar (2025), tarafindan yapilan ¢aligmada yeni bir metasezgisel
algoritma olan draco lizard optimizer (DLO) yontemi ve destek vektdr makineleri
algoritmas1 kullanilarak yeni bir smiflandirma modeli Onerilmistir. Calisma
kapsaminda 5 farkli veri kiimesi kullanilmig ve destek vektor makineleri algoritmasi
ile dort farkli metrik ile 10 defa calistirllmis ve en iyi, en kotii, ortalama, standart
sapma ve ortalama Oznitelik sayis1 kriterleri baz almarak karsilastirilmistir. Elde
edilen deney sonuclart goz Oniine alindiginda onerilen yontemin destek vektor

makineleri algoritmasina gore daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Kiligaslan vd. (2019), tarafindan yapilan ¢alismada 102 hastaya ait 10509
Oznitelikten olugan mikrodizi veri seti kullanilmistir. Boyut indirgeme amaciyla
temel bilesenler analizi (TBA) ile pargacik siirii optimizasyonu (PSO) uygulanmaistir.
Boylelikle elde edilen indirgenmis veri kiimeleri, siniflandirma asamasinda destek
vektor makineleri ve k-en yakin komsuluk algoritmalarma girig veri seti olarak
sunulmus ve modellerin siniflandirma  basarimlar1  karsilagtirmali  olarak
degerlendirilmistir. Sonuglar, PSO tabanli boyut indirgeme yaklagiminin prostat
kanserine iliskin etkin genlerin tespitinde basarilt oldugunu gostermis ve 50 6znitelik
kullanildiginda %95,77 dogruluk ile en yiiksek siniflandirma performansi elde

edilmistir.

Alp ve Soygazi (2024), tarafindan yapilan calismada diyabet hastaliginin
tespiti i¢in 5 farkli makine 6grenmesi kullanilarak benzetilmis tavlama algoritmasi ve
genetik algoritma ile Oznitelik se¢imi yapilarak Oznitelik se¢imindeki sonuglari
karsilastirilmistir. Her bir siniflandirma isleminin basarisi dogruluk, kesinlik, geri
cagirma ve F1 skor performans metrikleri ile raporlanmistir. Onerilen yontemler
arasindan en yliksek dogruluk degerinin 86% olarak LightGBM+GA modelinden
elde edildigi tespit edilmis ve Oznitelik se¢iminin basta LightGBM ve XGBoost
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olmak tizere tiim modellerde sonucu iyilestirdigi tespit edilmistir.

Glimiis¢ii vd. (2017), tarafindan yapilan calismada Parkinson hastaliginin
teshisinde kullanilmak amaciyla ses analizi islemi yapilmis ve genetik algoritma
kullanilarak &znitelik se¢imi islemi yapilmistir. Oznitelik secimi islemi sonucunda
elde edilen Ozniteliklerin basarimlar1 DVM smiflandiricist ile ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak Olgiilmiistiir. Elde edilen deneysel calismalar goz Oniine
alindiginda DVM siniflandiricist ve birini disarida birak (BDB) ¢apraz dogrulama
yontemleri kullanilan diger g¢aligmalara gore daha basarili sonuclar elde ettigi

gOriilmiistiir.

Candan vd. (2019), tarafindan yapilan ¢alismada Kanser verileri lizerinde GA
ile 6znitelik se¢imi yapilarak 5 farkli makine 6grenmesi siiflandirma algoritmasi
tizerinde deneysel ¢aligmalar yapilmistir. Elde edilen ¢alismalar gézlemlendiginde
GA ile Oznitelik secimi yapilinca bagarim oranmin arttifi goriilmiistiir. En basarili

sonucu destek vektor makineleri algoritmalari ile elde edilmistir.

Vatansever vd. (2021), tarafindan yiiriitilen c¢aligmada, Kaggle
platformundan temin edilen kalp veri seti kullanilmistir. Arastirmada s6z konusu veri
seti lizerinde KNN, LR, KA, RO, NB, DVM ve GA algoritmalarini igeren ii¢ farkl
grup deney tasarlanmis ve bu kapsamda toplam 28 deney gergeklestirilmistir. Elde
edilen siniflandirma performanslar1 sirasiyla LR i¢in %90,16; KNN i¢in %81,96;
DVM i¢in %383,60; NB icin %85,24; KA icin %81,96 ve RO i¢in %83,60 olarak
raporlanmistir. Hata oranlari degerlendirildiginde, en basarili performansin GA
tabanli tahmin yontemi ile %93,44 dogruluk oranma ulasilarak elde edildigi
goriilmektedir. GA yaklasimiyla gergeklestirilen tahminlerin diger yOntemlere
kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladig1 gozlemlenmistir. Bu bulgular, GA yaklagimi
ve meta-sezgisel (MO) ydntemlerde oznitelik segimi uygulanmasmin, kalp
hastaligmin daha yiiksek dogruluk ve basarimla Ongoriilebilecegini ortaya

koymaktadir.

Sengiir (2021), tarafindan yapilan calismada Kolombiya’daki devlet
okullarinda gorev yapan 6gretmenlerden elde edilen ve 123 psikososyal 6znitelikten
olusan 4 smfli bir veriseti kullamlmistir.Bu ¢alismada Oznitelik se¢im ydntemi
olarak Parcacik Siirii Optimizasyon algoritmast kullanilmig ve Siniflandirma
islemleri ise 5 kath ¢apraz dogrulama yontemiyle degerlendirilmistir. Siniflandirici
olarak karar agaci (KA), destek vektdr makineleri (DVM), k-en yakin komsu (KNN)

ve yapay sinir aglar1 (YSA) algoritmalar1 tercih edilmistir. Elde edilen sonuglar, en
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ylksek dogruluk oraninin DVM siniflandiricisi tarafindan iiretildigini; en belirgin

iyilesmenin ise KNN siiflandiricisinda gozlemlendigi goriilmiistiir.

Ekrem vd. (2020), tarafindan yapilan ¢alismada kaggle internet sitesinden
alman kalp veri kiimesi kullanilarak parcacik siirli optimizasyon algoritmasi ile
Oznitelik secimi yapilip rastgele orman algoritmast ile siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Siiflandirma isleminin basarisi
dogruluk,6zgiilliik,duyarlilik kesinlik,f1-skor ve roc egrisi ile Ol¢iilmiistiir. Elde
edilen sonugclar incelendiginde Rastgele orman algoritmasinin daha basarili sonuglar

verdigi gozlemlenmistir.

Deperlioglu (2023), tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok yaygin kullanilan 5 veri
kiimesi iizerinde genetik algoritma tabanli 6znitelik se¢imi uygulanmis ve elde edilen
sonuglar yedi ayr1 smiflandirma algoritmas: ile karsilastirmali olarak analiz
edilmigstir. Elde edilen deneysel ¢aligmalar incelendiginde genetik algoritma ile

Oznitelik secimi sonucunda tiim veri kiimelerinde basarimin arttig1 gézlemlenmistir.

Ciran ve Ozbay (2024), tarafindan yapilan ¢aligmada géz hastaliklarina ait 4
siniftan olusan veri kiimesi iizerinde Denset201,DarkNet53 ve Resnet101 evrisimli
sinir aglar1 on egitimli modelleri ile 6zellik ¢ikarimi yapilmis ¢ikarilan ozellikler
Parcacik siirii optimizasyon algoritmasi ile azaltilmistir. Sonraki asamada
simniflandirict yontemi olarak destek vektér makineleri algoritmasi kullanilmig
ve bayes yontemi ile uygun hiperparametreler secilerek sonuglar karsilastirilmistir.
Daha sonra 3 6n egitimli model birlestirilerek onceki sonuglarla karsilastirilmistir.
Elde edilen sonuglar incelendiginde 6nerilen yontemin daha basarili sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir.

Yagmur ve Yagmur (2022), tarafindan gerceklestirilen ¢calismada, Tiirkiye’de
bulunan bir riizgar tlirbinine ait 2018 yil1 boyunca SCADA sistemi iizerinden elde
edilen veri seti ile ayn1 konuma iliskin NASA tarafindan sunulan meteorolojik veri
seti birlikte kullanilarak riizgar giicii tahmini yapilmistir. Arastirmada bes farklh
makine 0grenmesi yontemi uygulanmis ve modeller ii¢ ayr1 degerlendirme metrigi
kullanilarak karsilastirilmistir. Oznitelik secimi asamasinda genetik algoritma (GA)
tercih edilmistir. Caligma kapsaminda hem farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin
tahmin performanslar1 degerlendirilmis hem de Oznitelik se¢iminin modele etkisi
incelenmistir. GA tabanli nihai modelde degisken sayisi 47’den 9’a diisiiriilmiis,
gereksiz Oznitelikler modelden ayiklanmis ve yalnizca gerekli degiskenlerle R?

degeri 0,98 olan yiiksek dogrulukta bir tahmin modeli elde edilmistir.
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Tokmak (2023), tarafindan yapilan ¢aligmada kd&tii amaglh jar dosyalarinin
tespiti i¢in rejafada veri kiimesi kullanilmistir. ikili parcacik siirii optimizasyonu
tabanli 6znitelik se¢imi ile XGBoost algoritmasini bir araya getiren hibrit bir model
onerilmistir. Onerilen yontem, 10 katli capraz dogrulama yaklasimi kullanilarak
dogruluk, kesinlik, F1 skoru ve duyarlilik olgiitleri tizerinden degerlendirilmistir.
Modelin performansini karsilastirmak amaciyla AdaBoost, Gradient Boosting,
Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1 ve Naive Bayes algoritmalar ile ek
analizler gerceklestirilmistir. Deneysel ¢calismalar sonucunda 6nerilen yontemin daha

basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Harb ve Desuky (2014), tarafindan yapilan ¢alismada 3 farkli veri kiimesi
tizerinde Parcacik siirli optimizasyon algoritmasi filtre ve sarici yaklasimlarla
birlestirilerek 6znitelik se¢imi uygulanmis ve 6znitelik secimindeki basaris1 genetik
algoritma ile karsilastirilmistir. Veri kiimeleri lizerinde 5 makine Ogrenmesi
algoritmas1 uygulanmistir. Elde edilen bulgular, Parcacik siirli optimizasyonu tabanli
Oznitelik se¢cimi yaklasiminin diger yontemlere kiyasla daha {istiin performans

sergiledigini ortaya koymaktadir.

Sharawi vd. (2017), tarafindan yapilan ¢aligmada UCI veri deposundan 16
farkli veri seti kullanilarak balina optimizasyon, genetik algoritma ve parcacik stirii
optimizasyon yontemleri verisetlerine uygulanarak 6znitelik se¢imi yapilip 6znitelik
secim yontemlerinin performanslar1 karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde genel olarak balina optimizasyon yonteminin daha iyi performans

sergiledigi gozlemlenmistir.

Vaishali vd. (2017), tarafindan yapilan ¢aligmada pima kizilderileri diyabet
veri kiimesi iizerinde genetik algoritma ile Oznitelik se¢imi yapilarak oOznitelik
seciminin basarisi ¢cok amagli evrimsel bulanik siniflandirma algoritmasi kullanilarak
basarimi test edilmistir. Cok amagli bulanik siniflandirma modelinin basarisi naive
bayes, J48 Karar agaci asis;, cok katmanli algilayict algoritmalar ile
karsilagtirilmistir.  Elde edilen sonuglar incelendiginde ¢ok amagli bulanik
siiflandirma modelin %83,04’liikk basarim oranina ulagarak alternatif yontemlere

gore daha iistiin performans sergiledigi goriilmiistiir.

Shabbir vd. (2023), tarafindan yapilan ¢alismada Meme kanseri wiskonsin
veri kiimesi kullanilarak genetik algoritma ve PCA(Temel bilesen analizi) ile
Oznitelik se¢cimi yapilarak sonuglar karsilagtirllmistir. Makine Ogrenmesi

algoritmalar1 olarak Lojistik regresyonkarar agaci ve rastgele orman algoritmasi
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kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Veri kiimesinin orijinal hali,
genetik algoritma uygulanarak 6znitelik se¢imi yapilmis hali ve temel bilesen analizi
ile Oznitelik secimi yapilmis halleri kiyaslanmistir. Rastgele orman algoritmasi g
veri kiimesinin hepsinde diger algoritmalara gore daha iyi performans gostermistir.
Oznitelik se¢imi yontemi olarak degerlendirildiginde genetik algoritmanin daha iyi

performans sergiledigi goriilmiistiir.

Sakri vd. (2018), tarafindan yapilan ¢alismada Meme Kanseri Wisconsin
Prognostik Veri kiimesi iizerinde pargacik siirii optimizasyonu kullanilarak 6znitelik
secimi gerceklestirilerek naive Bayes, REPTree ve KNN siiflandiricilart 10 kath
capraz dogrulama yontemi uygulanarak karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde pargacik siirli optimizasyon algoritmasi naive bayes algoritmasi ile
kullanildiginda veri kiimesinin orijnal durumuna gore daha basarisiz sonuglar
verirken, diger iki algoritma ile Oznitelik se¢imi uygulandiginda basarim oraninin

arttig1 gozlemlenmistir.

Sulaiman vd. (2024), tarafindan yapilan ¢alismada wind power forecasting
veri kiimesi kullanilarak metasezgisel algoritmalarla 6znitelik se¢imi yapilarak yapay
sinir aglari ile entegre edilmistir. Genetik algoritma, pargacik siiriisii optimizasyonu,
karmca kolonisi optimizasyonu, 6gretim-6grenme tabanli optimizasyon ve evrimsel
ciftlesme algoritmas1 yontemleri ile 18 farkli 6znitelikten olusan veri kiimesinden
optimum Oznitelikler sec¢ildikten sonra YSA ile entegre edilerek performanslari
karsilagtirilmistir.  Elde edilen sonuglar goézlemlendiginde genetik algoritma
7,1837'lik en iyi ortalama karekok hatasi (RMSE) ve 18,6313 degerindeki en diisiik
ortalama mutlak hata (MAE) sonucunun, yontemin diger yaklagimlara kiyasla daha

basaril1 bir performans ortaya koydugunu gostermektedir.

Alickovic ve Subasi (2017), tarafindan yapilan ¢alismada iki farkli Wisconsin
Meme Kanseri veri kiimesi lizerinde genetik algoritma ile 6znitelik se¢imi yapilarak
Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, Rastgele Orman, Bayes Agi, Cok Katmanl
Algilayici, Radyal Bazli Fonksiyon Aglari, Destek Vektér Makinesi ve Rotasyon
Orman  algoritmalarinin ~ performanslart  karsilagtirllmistir.  Siniflandirma
performanslari ROC egrisi ve Fl-skor ile Olc¢lilmiistiir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde Genetik algoritma tabanli rotasyon orman algoritmasi ile Oznitelik
sayisini 32 den 14 e disiirerek %99,48 ile en basarili sonucu verdigi

gbzlemlenmistir.

Nemati vd. (2024), tarafindan yapilan ¢alismada anomali tespiti amaciyla
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Oznitelik se¢imi i¢in metasezgisel algoritmalar ve veri madenciligi tabanli bir
yaklasim Onerilmistir. Calismada, farkli veri setleri lizerinde yiiksek boyutlu
Ozniteliklerin azaltilmasi i¢in parcacik siirii optimizasyonu (PSO), genetik algoritma
(GA) ve benzetilmis tavlama (SA) gibi metasezgisel algoritmalar kullanilmistir.
Oznitelik se¢imi sonrasinda, elde edilen boyutu azaltilmis veri kiimeleri iizerinde 3
farkli makine 6grenmesi modeli uygulanarak model performanslar1 4 farkli metrik ile
degerlendirilmistir.  Elde  edilen  sonuglar  incelendiginde @~ PSO+SVM

kombinasyonundan elde edilen modelin daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

2.2. Geleneksel Yontemlere Dayali Calismalar

Bu bolimde geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri kapsaminda
gerceklestirilen Oznitelik se¢imi c¢aligmalarina iliskin  yapilan c¢aligsmalardan
bahsedilmistir.

Emanet vd. (2021), tarafindan yiiriitiilen ¢calismada, CSE-CIC-IDS2018 veri
kiimesi tlizerinde farkli 6znitelik se¢imi yontemlerinin siber saldir1 tespitindeki etkisi
degerlendirilmistir. Oznitelik segimi asamasinda Ki-Kare Testi, Spearman’in
Siralama Korelasyon Katsayis1 ve Ozyinelemeli Oznitelik Eliminasyonu yontemleri
uygulanmistir. Siiflandirma siirecinde ise Adaptif Yiikseltme, Karar Agaci, Lojistik
Regresyon, Cok Katmanli Algilayici, Ekstra Agaclar, Pasif-Agresif ve Gradyan
Artirma algoritmalarimin  performanslar1  k-fold ¢apraz dogrulama ydntemi
kullanilarak Olgiilmiistiir. Bulgular, Ki-Kare Testi ve Spearman’in Siralama
Korelasyon Katsayis1 yontemlerinin veri boyutunu kiiciilterek islem siiresini %45
oraninda azaltmasina kargin hata oranini sirasiyla %14,46 ve %10,52 artirdigini
gostermektedir. Ozyinelemeli Oznitelik Eliminasyonu uygulandiginda ise islem
stiresinin %38 oraninda azaldigi ve hata oraninin %2,95 diizeyinde diistiriildiigi
gorilmiistir.

Emhan ve Akin (2019), tarafindan yapilan ¢aligmada NSLKDD veri kiimesi
kullanilarak 6znitelik se¢cim yontemlerinin saldir1 tespit sistemleri iizerindeki etkisi
Olciilmiistiir. Calismada Oznitelik sayisin1 azaltmak amaciyla bilgi kazanci, kazang
orani, simetrik belirsizlik katsayisi, ki-kare, One-R ve korelasyon tabanli 6znitelik
secimi yoOntemleri uygulanarak veri kiimesindeki Oznitelikler indirgenmistir.
Oznitelik secimi yapildiktan sonra siniflandirma performanslari k-en yakin komsu ve
rastgele orman algoritmalar1 kullanilarak Olgiilmiistiir. Elde edilen sonuglar
gozlemlendiginde simiflandirict performansi olarak rastgele orman algoritmasinin
daha basarili oldugu gériilmiistiir. Oznitelik se¢imi ydntemi olarak bilgi kazanci, ki-

kare, One-R yontemlerinin rastgele orman algoritmasi ile basarili sonuglar verdigi
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gozlemlenmistir.

Bilen ve Ozer (2022), tarafindan gergeklestirilen calismada, Elazig ilinde
meydana gelen su¢ olaylaria iliskin veri kiimesi kullanilmis ve 6znitelik sayisini
azaltmak amaciyla tek degiskenli Oznitelik secimi, 6zyinelemeli Oznitelik eleme,
aga¢ tabanli Oznitelik se¢imi ve temel bilesen analizi yontemleri uygulanmistir.
Siniflandirma siirecinde rastgele orman algoritmasi tercih edilmistir. Oznitelik segim
yontemleri araciligiyla belirlenen en 6nemli 13 6znitelik arasindan farkl alt kiimeler
olusturulmus; 6, 5 ve 4 Oznitelikten olusan bu alt kiimelerin rastgele orman
algoritmasi tlizerindeki etkileri karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Bulgular,
Oznitelik sayisinin 4’e disiiriildiigii durumda %97,24 dogruluk orani ile en yliksek

performansin elde edildigini géstermistir.

Kumar ve Shaikh (2017), tarafindan yapilan ¢aligmada tibbi verilerden olusan
Cleveland veri kiimesi lizerinde Oznitelik se¢im yontemleri kullanilarak relief,
rastgele orman, 6zyinelemeli 6zellik segme ve boruta 6znitelik segme yontemleri ile
Oznitelik sayist indirgenmistir. Elde edilen sonuglar goézlemlendiginde boruta
Oznitelik se¢cimi yontemi ile %98 dogruluk orani ile en basarili sonuglar1 verdigi

gbzlemlenmistir.

Osanaiye vd. (2019), tarafindan yapilan ¢alismada 41 Oznitelikten olusan
NSL-KDD veri kiimesi lizerinde 6znitelik se¢imi islemi yapilarak Oznitelik sayist
indirgenmistir. Calisma kapsaminda 6znitelik se¢imi i¢in ki-kare, relief ve kazang
orani filtre yontemleri birlestirilerek yeni bir Oznitelik se¢im ydntemi ortaya
atilmistir. Siniflandirict olarak rastgele orman algoritmasi kullanilmigtir. Elde edilen
sonuglar gozlemlendiginde 6znitelik sayis1 14’e indirgenmis ve bagar1 oraninin arttig1

goriilmiistiir.

Yilmaz ve Siimer (2021), tarafindan yapilan ¢aligmada kalp hastalig1 veri
kiimesinde relief 6zellik se¢imi yontemi kullanilarak lojistik regresyon, karar agaci,
yapay sinir aglart , k-en yakin komsu, naif bayes ve destek vektér makineleri
siniflandiricilart kullanilarak sonuglar relief tabanli hibrit modelle karsilastirilmistir.
Onerilen hibrit yéntemde reilef 6znitelik se¢im yontemi destek vektdr makinesi
algoritmasi ile birlestirilmistir. Elde edilen sonuglar gbzlemlendiginde hibrit tabanl
yontemin %98’lik dogruluk orani ile diger yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar

verdigi gozlemlenmistir.

Kayaalp vd. (2018), tarafindan yapilan c¢alismada UCI veri deposundan

kronik bobrek hastaligi veri kiimesi kullanilarak relief ve kazang orami 6znitelik
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secim yontemleri kullanilarak 6znitelik sayis1 indirgenmistir. Calismada smiflandirici
olarak bayes siniflandirma algoritmasi, k-en yakin komsu (k-NN) algoritmasi ve
destek vektor makineleri kullanilmis; bu yontemlerle elde edilen sonuglar
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Bulgular, relief 0znitelik se¢im yontemi
uygulandiktan sonra k-en yakin komsu algoritmasi ile gergeklestirilen

siniflandirmanin diger yontemlere kiyasla daha yliksek basar1 sagladigi gortilmiistiir.

Atalay vd. (2018), tarafindan yapilan ¢alismada RAVDESS veri kiimesi
tizerinde otokodlayici, relief ve ki kare 6znitelik se¢im yontemleri kullanilarak destek
vektor makineleri smiflandiricist ile sonuclar karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda relief 6znitelik se¢im yonteminin daha basarili sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir.

Kaynar vd. (2018), tarafindan gerceklestirilen ¢alismada KDDCup99 veri
kiimesi tizerinde ki-kare, bilgi kazanci, kazanim Orani, gini katsayisi, OneR, ReliefF,
genetik algoritma, ileriye dogru segme ve geriye dogru eleme gibi ¢esitli 6znitelik
secim yontemleri uygulanmis ve bu yontemlerle elde edilen sonuglar karsilastirmali
olarak analiz edilmistir. Calisma kapsaminda siniflandirici olarak k-en yakin komsu,
destek vektor makineleri ve asir1 6grenme algoritmalari kullanilmistir. Yapilan
deneysel calismalar sonucunda Oznitelik se¢im yontemlerinin 3 siniflandirma

yontemi i¢inde basar1 oranini arttirdig1 ve calisma siiresini azalttig1 gézlemlenmistir.

Glimiis¢ii vd. (2016), tarafindan yapilan ¢alismada 11 farkli mikro-dizilim
veri kiimesi tizerinde ki-kare, ReliefF, f-skor, korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi ve
bilgi kazanc1 ydntemleri uygulanmistir. Oznitelik seciminden elde edilen alt kiimeler,
10 kath ¢apraz dogrulama yaklasimi kullanilarak k-en yakin komsu (k-NN)
simiflandiricist ile degerlendirilmis ve yontemlerin performanslari karsilagtirmali
olarak analiz edilmistir. Yapilan deneysel g¢aligmalar sonucunda korelasyon-bazli
Oznitelik se¢imi yontemi siiflandirici performans: olarak en iyi sonuglari verirken,

calisma siiresi bakimindan ki-kare yontemi ile daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Sagbas. (2023), tarafindan gergeklestirilen ¢alismada metin tabanli dokuz
farkli duygu analizi veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimeleri {izerinde korelasyon
tabanli Oznitelik se¢imi, ki-kare, kazan¢ orani, bilgi kazanci, OneR ve simetrik
belirsizlik katsayis1 yontemleri uygulanmis ve elde edilen sonuglar karsilastirmali
olarak degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda siniflandirict olarak ¢ok terimli naive
bayes algoritmasi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde 9 duygu analizi

veri kiimesi i¢in ortalama %94,34 dogruluk oranlarina ulasildigi goriilmiistiir.
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Hasan vd. (2025), tarafindan yapilan ¢alismada k&tii amaghi yazilimin tespiti
icin Oznitelik se¢imi, veri Ol¢ekleme ve makine 6grenmesi modellerinin etkisi
degerlendirilmistir. Calismada, 11.598 6rnek ve 139 6znitelik iceren kamuya agik bir
ikili tablo smiflandirma veri kiimesi kullanilmistir. Metodolojide, ii¢ farkli 6znitelik
Olcekleme teknigi (Ol¢cekleme yok, normalizasyon, min-maks oOl¢ekleme) ve fi¢
Oznitelik segme yontemi (se¢im yok, dogrusal ayirim analizi (LDA), temel bilesen
analizi (PCA)) ile birlikte, geleneksel ve topluluk tabanli toplam on iki makine
O0grenimi modeliyle deneyler yapilmistir. Model performansit 5 farkli metrik ile
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde PCA ve min-max 6lgekleme
veya nomalizasyon Lightgbm algoritmasina uygulandiginda modellerin

kombinasyonuna gore en basarili sonuglar1 verdigi gézlemlenmistir.

Bulut vd. (2023), tarafindan yapilan ¢aligmada EEG tabanli beyin bilgisayar
araylizii sistemi i¢in 10 farkli filtre tabanli Oznitelik secimi yontemi 4 farkh
siniflandirma modeli uygulanarak sonuglar degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda
EEG kayitlar1 dort asamal1 bir analizden gecirilerek 50 6znitelikten olusan yeni bir
veri seti olusturulmustur. Elde edilen veri setine Oznitelik se¢cim yoOntemleri
uygulanarak smiflandirma sonuglar1 incelenmistir. Elde edilen sonuglar g6z Oniine
alindiginda Oznitelik secimi yapilmamis durumuna kiyasla filtre tabanli 6znitelik
secim yontemlerinin uygulanmasi sonucunda basarim Onemli Olgiide artmistir.
Eigenvector Centrality ve Infinite Feature Selection ydntemlerinin —tiim

siniflandiricilarda en basarili sonuglara ulastigi gozlemlenmistir.

Emmanuel vd. (2024), tarafindan yapilan g¢alismada kredi risk tahmini
icin rastgele orman, gradient boosting ve extreme gradient boosting algoritmalari
birlestirilip kredi riski tahmini i¢in yeni bir model &nerilmistir. Onerilen yontem 6
farkli MO modeli ile bilgi kazanimi teorisine dayanan filtre tabanli 6znitelik se¢im
yontemi 3 farkli kredi riski verilerinden olusan veri kiimesine uygulanarak
karsilastirilmistir. Model performanslart 3 farkli metrik ile degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglar gozlemlendiginde Onerilen yontemin diger yontemlere kiyasla daha

1yi performans sergiledigi goriilmiistiir.

Farsi. (2021), tarafindan yapilan calismada 4 farkli kanser veri kiimesi
kullanilarak Lojistik Regresyon, Ki-kare , rastgele orman ve LightGBM yontemleri
Oznitelik se¢imi yapilmasi amaciyla kullanilmistir. Azaltilan 6znitelik kiimeleri svm,
knn, karar agaci, lojistik regresyon ve rastgele orman siniflandiricilart kullanilarak
karsilastirilmistir. Kullanilan modellerin performanslart 5 farkli degerlendirme

metrigi kullanilarak Ol¢iilmiistiir. Elde edilen sonuglar incelendiginde 6znitelik
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secimi uygulandiktan sonra genel olarak basarim oranlarinin arttigit ve calisma

siirelerinin azaldig1 gézlemlenmistir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu boliimde tez kapsaminda kullanilan veri kiimeleri, kullanilan makine
ogrenmesi algoritmalari ,kullanilan 6znitelik se¢cim yontemleri hakkinda detayli bilgi

verilmistir.

Tez kapsaminda kullanilan yontemler iki farkli calisma icin bagimsiz bir

sekilde alt basliklar halinde sunulmustur.

3.1. Geleneksel Makine Ogrenmesi ve Metasezgisel Yontemler Kullamlarak

Yapilan Calisma
3.1.1. Kullanilan Veri kiimeleri

Bu calismada, deneylerin yiriitiilmesi amaciyla UCI Machine Learning
Repository’den temin edilmis {i¢ farkli veri kiimesi kullanilmistir. Kullanilan veri
kiimelerine iligkin temel bilgiler Cizelge 3.1°de 6zetlenmistir. Secilen her bir veri
kiimesi, siniflandirma problemlerine uygun yapist ve alanlarinda sagladigi temsil
glicii nedeniyle c¢alismaya dahil edilmistir; bodylece oOnerilen metodolojinin
genellestirilebilirligi ve performans tutarliligi farkli veri dagilimlari ve boyutlarda
smanmigtir (UCI MACHINE LEARNING REPOSITORY, 2025).

Sonar: Sonar veri kiimesi 61 6znitelikten ve 208 gézlemden olugmaktadir. Bu
veri kiimesi, sonar sinyallerinden elde edilen 6l¢iimler kullanilarak denizalt1 kaynakli
nesnelerin siniflandirilmasini hedeflemektedir. Veri kiimesindeki ornekler iki sinifa
ayrilmis  olup, smiflandirma goérevi kaya ve maden cisim ayirimini
gerceklestirmektedir. Ozellik sayisinin goreceli olarak yiiksek olmasi, boyutsal yapi
ve olast coklu korelasyonlari nedeniyle Oznitelik se¢imi ve model diizenleme

tekniklerinin 6nemini artirmaktadir (Gorman ve Sejnowski, 1988).

Parkinson: Parkinson veri kiimesi 23 0znitelikten olusmakta olup toplam 195
gozlem icermektedir. Parkinson hastaligi, beyinde dopamin iireten ndronlarin
azalmasi sonucunda gelisen norodejeneratif bir bozukluktur ve erken tani hastalik
yonetimi agisindan kritik 6neme sahiptir. Veri setinde yer alan 23 6zellik, hastaligin
teshisini kolaylastirmak tizere hasta ve saglikli bireylerden elde edilen 6l¢timler ve
biyometrik gdstergeleri yansitmaktadir. Veri kiimesi hasta ve saglikli olmak tizere iki
siifl1 etiketten olugsmaktadir (Little vd., 2007).

Breast Cancer: Breast cancer veri kiimesi 32 6znitelikten ve 569 gdzlemden

olusmaktadir. Meme kanseri, 6zellikle belirli yastan sonra meme dokusundaki
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hiicresel proliferasyonun kontrolsiiz hale gelmesiyle karakterize edilen onemli bir
onkolojik hastaliktir. Veri kiimesi meme kanseri hastaliini etkileyen 31 tane
Ozellikten ve hedef degisken olarak iki sinifli etiketten olusmaktadir (Wolberg ve
Mangasarian, 1990).

Cizelge 3.1. Kullanilan veri kiimeleri

Veri kiimeleri Oznitelik Sayisi Giizlem Sayisi
Sonar 61 208
Parkinson 23 195
Breast Cancer 12 569

3.1.2. Smiflandirma Yontemleri

Bu boliimde tez kapsaminda oOznitelik secim yontemlerinin siniflandirict
performanslarin1 6lgmek icin kullanilan aga¢ tabanli yontemler olan karar agact
(KA), rastgele orman (RO), gradyan artirma makineleri (GBM), hafif gradyan
artirma (Lightgbm) ve asir1 gradyan artirma (Xgboost) algoritmalar1 hakkinda detayl

bilgi verilmistir.

3.1.2.1. Karar Agaci

Karar agaglari algoritmasi, kural tabanli bir makine 6grenmesi yaklagimi olup
hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaktadir.
Algoritma veriyi kok diiglimden baslayip dal ve yaprak diigiimlere dogru hiyerarsik
bir bicimde bdlme islemini gerceklestirir. Bu boliinme isleminde amag, verinin alt
kiimelerinin homojenligini artirmaktir. Her bir i¢ diiglim, belirli bir 6znitelige gore
veri setini iki veya daha fazla alt kiimeye ayirirken; yaprak diigiimler sinif etiketlerini

veya tahmin degerlerini temsil eder (Charbuty ve Abdulazeez, 2021).
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Sekil 3.1. Karar Agac1 Algoritmasinin Boliinmesi

Karar agaglarinda boliinme kararinin hangi 6znitelik tizerinden yapilacag,
bilgi kazanci (information gain), Gini saflik 6l¢iitii (Gini impurity) veya ki-kare
istatistigi gibi kriterler kullanilarak belirlenir. Bu ol¢iitler, diiglim bdliinmesinin veri
kiimesindeki belirsizligi ne dl¢iide azalttigin1 hesaplar. Ornegin, bilgi kazanci 6lgiitii
entropi temelli bir degerlendirme yaparak, en yiiksek bilgi kazancini saglayan
Ozniteligi boliinme noktas1 olarak seger (Charbuty ve Abdulazeez, 2021). Karar
agaclari, egitim siiresinin gorece kisa olmasi, veri normalizasyonu veya
Olceklendirme gerektirmemesi, kategorik ve sayisal verilerle dogrudan ¢alisabilmesi
gibi avantajlara sahiptir. Ayrica, modelin yapisi aga¢ bi¢giminde gorsellestirilebildigi
icin karar verme siireci seffaf ve yorumlanabilir niteliktedir. Ancak, bu yontem asiri
O0grenme problemine yatkindir. Asirt 6grenme, modelin egitim verisine fazla uyum
saglayarak yeni verilerde diisiik genelleme performansi gostermesi durumudur. Bu
problemi azaltmak amaciyla budama teknikleri, maksimum derinlik sinirlamasi,
minimum yaprak diigiim O6rnek sayisi belirleme gibi yontemler kullanilmaktadir.
Ayrica, karar agaclarinin tek basina kullanilmasindan kaynaklanan bu dezavantaj,
Rastgele Orman (Random Forest) ve Gradient Boosting gibi ¢ok sayida agacin bir
arada kullanildig1 topluluk (ensemble) Ogrenme yontemleri ile 6nemli olgiide

giderilebilmektedir.

3.1.2.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi, topluluk 6grenmesi yaklasimina dayanan ve hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde yaygin bigimde kullanilan gii¢lii bir
makine Ogrenmesi yontemidir. Rastgele orman algoritmasi asir1 6grenme
probleminin oniline gecilmesi i¢in ¢ok sayida karar agacinin ¢iktilarini birlestirerek
daha genellenebilir sonuglar vermektedir (Breiman , 2001). Rastgele Orman

algoritmasinin temeli, bagging metodolojisine dayanmaktadir. Bagging, egitim veri
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kiimesinden tekrar se¢meli 6rnekleme yontemi ile farkli alt kiimeler olusturur ve her
alt kiimede ayr bir karar agaci egitir. Agaclar paralel bir sekilde ayr1 ayr egitilir ve

sonunda ¢iktilar1 birlestirilir.

Rastgele orman, bu yonteme ek olarak her agacin diiglim boéliinmelerinde
kullanilacak 6zniteliklerin rastgele bir alt kiimesinden se¢im yapilmasini saglar.
Boylece agaclar arasinda cesitlilik artirilir ve asir1 6grenme riski azaltilir (Salman
vd., 2024).

VERI SETI

AGAC #1 AGAC #2 AGAG #3
} | |
SINIF A SINIF B SINIF C
l | |

) |
COGUNLUK OYLAMASI
|
SON/KABUL EDILEN SINIF

Sekil 3.2. Rastgele Orman Algoritmasinin Calisma Mantig1

Rastgele orman algoritmasinin ¢aligma adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:

a.Egitim veri kiimesinden, tekrar se¢gmeli ornekleme yontemi ile farkli alt

kiimelerin olusturulmasi,
b.Her alt kiimeden bir karar agacinin olusturulmasi,

c.Agaclarin ¢ogunluk oylamasi1 yapilarak tahminlerinin birlestirilmesi

adimlarindan olusur.

Rastgele orman algoritmasinin basarili sonuglar vermesi i¢in agac sayisi
(n_estimators), maksimum Oznitelik sayis1 (max_features), ve maksimum derinlik

(max_dept) hiperparametrelerinin uygun bir sekilde ayarlanmasi gerekir.
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3.1.2.3. Gradyan Artirma Algoritmasi

Gradyan artirma algoritmasi, sirali 6grenme yaklagimini temel alan ve hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde etkili sonuglar iireten giiclii bir
topluluk 6grenme yontemidir. Algoritma, zayif Ogrenicileri (genellikle si1§ karar
agaclar) sirali olarak birlestirerek, her adimda bir 6nceki modelin hatalarini
diizeltmeye odaklanir ve bdylece gii¢lii bir tahmin modeli olusturur (Friedman,
2001).

Gradyan Artirma'nin temeli, boosting metodolojisine dayanmaktadir.
Boosting, zayif 6grenicileri sirali bir sekilde egiterek her yeni modelin bir 6nceki
modelin yaptig1 hatalar1 diizeltmesini saglar. Rastgele orman'dan farkli olarak,
modeller paralel degil ardisik olarak egitilir. Her iterasyonda, mevcut modelin
tahmin hatalarma gore hesaplanan gradyanlar kullanilarak yeni bir zayif 6grenici
eklenir. Bu siireg, belirlenen iterasyon sayisina ulasilana veya hata belirli bir esigin

altina diisene kadar devam eder (Chen ve Guestrin, 2016).
Gradyan Artirma algoritmasinin ¢alisma adimlari su sekilde 6zetlenebilir:
a. ilk tahmin modelinin (genellikle sabit bir deger) olusturulmasi,

b. Her iterasyonda mevcut modelin hatalarinin hesaplanmasi ve gradyanlarin

belirlenmesi,
c. Hatalara odaklanan yeni bir zayif 6grenicinin egitilmesi,
d. Yeni modelin mevcut topluluk modeline eklenmesi,
e. Belirlenen durdurma kriterine ulasilana kadar bu siirecin tekrarlanmasi.

Gradyan Artirma algoritmasinin yiliksek performans gostermesi, dgrenme
orani (learning_rate), tahmin edici sayisi (n_estimators), maksimum aga¢ derinligi
(max_depth) ve alt 6rnekleme orani (subsample) gibi hiperparametrelerin uygun

bicimde ayarlanmasina baglidir.

3.1.2.4. Hafif Gradyan Artirma Algoritmasi

Hafif gradyan artirma algoritmasi, gradyan artirma algoritmasi {lizerinde insa
edilmis , ozellikle biiyiik 6lcekli veri kiimeleri ve Oznitelik sayisinin ¢ok oldugu
durumlarda hizli ve verimli ¢aligmasiyla dne ¢ikan bir makine 6grenmesi yontemidir.

LightGBM, temel olarak aga¢ tabanli 6grenme yapisin1 kullanir ve Gradyan
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Artirmali Karar Agaglar1 (GBDT — Gradient Boosted Decision Trees) algoritmasinin
optimize edilmis bir versiyonudur (Ke vd., 2017).

LightGBM’in en 6nemli farki, histogram tabanl karar agaclar1 ve yaprak
odakli biiylime stratejisi kullanmasidir. Histogram tabanli yaklasim, siirekli
Oznitelikleri belirli araliklara ayirarak veri boyutunu kiigiiltiir, bellek kullanimini
azaltir ve islem hizini artirir. Yaprak odakli strateji ise, agag¢ bilylimesini seviye bazli
degil en yiiksek bilgi kazanci saglayan yaprak iizerinden derinlemesine genisletir. Bu
sayede model dogrulugu artirilir; ancak dikkat edilmezse asir1 6grenme riski ortaya
¢ikabilmektedir (Ke vd., 2017).

LightGBM Algoritmasinin Calisma Adimlari su sekilde 6zetlenebilir:
a. Veri, histogram tabanl1 yapilara dontistiiriiliir.

b. ilk model olusturulduktan sonra her iterasyonda gradyan hatalari

hesaplanir.
c. En fazla bilgi kazanci saglayan yaprak secilir ve boliiniir.
d. Yeni dallar topluluk modeline eklenir.
e. Belirlenen durdurma kriterine ulasilana kadar siire¢ devam eder.

3.1.2.5. Asir1 Gradyan Artirma Algoritmasi

Asirt  gradyan artirma algoritmasi, gradyan artirma algoritmasinin
olgeklenebilir ve yiiksek performansl bir versiyonudur. Ozellikle biiyiik veri
kiimelerinde hizli1 ve dogru sonuglar vermesinden dolay1 giiniimiizde sik¢a kullanilan
bir topluluk 6grenme yontemi algoritmasidir. Xgboost algoritmasinin temelinde
boosting metodolojisi yontemi yer almaktadir. Xgboost, zayif 6grenicilerin ardisik
olarak egitilmesi prensibine gore c¢alismaktadir. Ancak klasik gradyan artirma
yontemlerinden farkli olarak Xgboost, ikinci dereceden gradyan bilgilerini de
kullanarak hata fonksiyonunun daha hassas sekilde optimize edilmesini saglar.
Ayrica asirt 6grenmenin Oniine ge¢mek amaciyla L1 (Lasso) ve L2 (Ridge)
diizenlilestirme terimlerini igeren diizenlilestirilmis bir hedef fonksiyonu kullanir
(Chen ve Guestrin, 2017).

XGBoost algoritmasi, ozellikle genis 0Olgekli veri kiimelerinde yiiksek

dogruluk ve hiz agisindan oldukga etkili bir performans sergilemektedir. Bu yontem,
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topluluk Ogrenme tekniklerinin sagladigi avantajlar sayesinde, genellikle asir1
o0grenme (overfitting) sorununa karst da dayanikli bir yap1 sunmaktadir. Bununla
birlikte, algoritmanin basarisi biiyiik 6lgiide dogru hiperparametre se¢imine baghdir.
Hiperparametrelerin sayica fazla olmasi ve bu parametrelerin birbirleriyle etkilesimli
calismasi, modelin ayarlanma siirecini zaman alict ve karmasik hale

getirebilmektedir.

3.1.3. Kullamlan Oznitelik Secimi Yontemleri

Bu boliinde tez kapsaminda ele alinan geleneksel makine o6grenmesi
yontemleri ve metasezgisel yontemleri ile 6znitelik se¢imi hakkinda bilgi verilmistir.
Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden korelasyon analizi, hipotez testi, lasso
yontenleri ve metasezgisel yontemlerden parcacik siirii optimizasyon ve genetik

algoritma hakkinda bilgi verilmistir.

3.1.3.1. Geleneksel Makine Ogrenmesine Dayah Oznitelik Secimi Yontemleri
3.1.3.1.1. Korelasyon Analizi

Korelasyon analizi, iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin yoniini ve
siddetini belirlemeye yonelik bir istatistiksel yontemdir. Analiz sonucunda elde
edilen korelasyon katsayis1 —1 ile +1 arasinda degismekte olup, katsaymnin +1’e
yakin olmas1 degiskenler arasinda giiglii ve pozitif bir iligskiyi, —1’e yakin olmasi ise

giiclii ve negatif bir iliskiyi ifade etmektedir.

Katsaymin 0’a yakin oldugu durumlarda ise degiskenler arasinda anlaml1 bir
dogrusal iliski bulunmadig1 sonucuna varilir. Bu yontem, 6zellikle makine 6grenmesi
ve veri madenciligi c¢aligmalarinda Oznitelik se¢imi amaciyla yaygin olarak
kullanilmaktadir. Korelasyon analizi sayesinde birbirine yiiksek derecede baglh
Oznitelikler tespit edilip modelden c¢ikarilabilir, bylece hem modelin daha yalin hem
de daha yorumlanabilir hale gelmesi saglanir. Ayrica korelasyon analizinde Pearson,
Spearman ve Kendall gibi farkli 6l¢iim yontemleri de kullanilabilmektedir; yontem
secimi veri tipine ve dagilim oOzelliklerine bagh olarak degismektedir (Chen ve
Wasikowski, 2008).

3.1.3.1.2. Hipotez Testi

Hipotez testi, Ozniteliklerin modeldeki katki diizeyini ve istatistiksel agidan
anlamliligin1 degerlendirmek icin kullanilan temel bir yontemdir. Istatistiksel hipotez
testinde genellikle sifir hipotezi (Ho) ve alternatif hipotez (H:) olusturulur. Sifir

hipotezi, Oznitelik katsayilarinin modele anlamli katki saglamadigini, alternatif
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hipotez ise Ozniteliklerin anlamli oldugunu ifade eder. Bu testler sirasinda pdegeri
hesaplanir ve bu deger, onceden belirlenen anlamlilik diizeyi (genellikle 0,01 veya
0,05) ile karsilastirilir. Eger p-degeri anlamlilik diizeyinden kiigiikse Ho reddedilir ve
ilgili Oznitelik model icin istatistiksel olarak anlamli kabul edilir. Aksi durumda
Oznitelik modelden ¢ikarilabilir. Bu yaklasim, 6zellikle ¢cok sayida degisken igeren
veri kiimelerinde modelin gereksiz 6zniteliklerden arindirilmasi ve yalnizca anlaml
olanlarin tutulmasi agisindan 6nem tasimaktadir. Boylece modelin hem performansi

hem de genelleme giicii artirilmig olur (Kartal, 1998).

3.1.3.1.3. Lasso Yontemi

Lasso yoOntemi, regresyon temelli modellerde asiri 6grenmeyi Onlemek ve
Oznitelik secimi yapmak amaciyla gelistirilmig bir diizenlilestirme teknigidir. Bu
yontem, model katsayilarina L1 normu cezasi ekleyerek bazi katsayilarin degerlerini
sifira kadar indirger. Bdylece gereksiz veya diislik etkili Oznitelikler modelden
otomatik olarak ¢ikarilmis olur. Lasso’nun en 6nemli avantaji, hem degisken se¢im
siirecini gerceklestirmesi hem de modelin daha sade ve yorumlanabilir hale
gelmesini saglamasidir. Ayrica, ¢ok sayida Oznitelik igeren yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde Lasso, klasik regresyon yontemlerine gore daha etkili sonuglar
verebilmektedir. Bununla birlikte, yiiksek korelasyonlu 6znitelikler arasinda se¢im
yaparken yalnizca birini modelde tutma egiliminde oldugu i¢in, bu durum
arastirmacinin dikkat etmesi gereken bir noktadir. Lasso yontemi giliniimiizde
biyoinformatik, finans, sosyal bilimler ve makine Ogrenmesi uygulamalar1 gibi
bir¢ok alanda 6znitelik se¢imi ve asir1 6grenmenin onlenmesi amaciyla yaygin olarak
kullanilmaktadir (Ranstam ve Cook, 2018).

3.1.3.2. Metasezgisel Yontemlere Dayah Oznitelik Secimi Yontemleri
3.1.3.2.1. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Parcacik siirli optimizasyon algoritmasi (PSO), kus ve balik gibi canlilarin
stirii halinde hareket etme davraniglarindan esinlenerek Kennedy ve Eberhart
tarafindan 1995 yilinda gelistirilen bir optimizasyon algoritmasidir. Kus ve balik gibi
bircok hayvan siiriilerinin yiyecek bulma ve avcilardan gelebilecek tehlikelerden
kacinmalarini taklit eden siirii zekasi temelli bir yontemdir (Kennedy ve Eberhart,
1995).

Dogadan esinlenen bu yontem, hayvanlarin toplu halde hareket ederken
sergiledikleri davranislarin incelenmesine dayanmaktadir. Cogu zaman rastlantisal

gibi goriinen bu hareketler, yiyecek bulma, korunma veya yon belirleme gibi
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amaclara daha kisa siirede ulasilmasini saglamaktadir. Bu davranis bi¢iminden
esinlenen PSO algoritmasi, bireyler arasindaki sosyal bilgi paylasimini temel alir ve
problemi ¢ézmek i¢in bu kolektif etkilesimden yararlanir. Algoritmada her birey
parcacik olarak adlandirilir; pargaciklariin tiimiiniin bir biitiin olarak birlesimi ise
siirii olarak adlandirilmaktadir. Boylelikle parcaciklar, siiriinin kesfettigi en iyi
pozisyona yaklagsma egilimi gosterir. Hareket hizi ve yonelimler belirli oOlciide
rastgelelik icerdigi icin, pargaciklar genellikle 6nceki konumlaria kiyasla daha iyi
konumlara ilerler. Bu siire¢, hedeflenen sonuca ulasilana kadar tekrarlanir (Ozsaglam
ve Cunkas, 2008).

PSO algoritmasi, genetik algoritmalara benzer bigimde aramay: iterasyonlar
boyunca siirdiiriir. Ancak, genetik algoritmalardan farkli olarak caprazlama ve
mutasyon gibi islemler yerine bireyler arasindaki bilgi aktarimi ve uyum
mekanizmasindan yararlanilir. Genis bir uygulama alanina sahip olan PSO, siparis
miktarmin belirlenmesi, ¢izelgeleme problemleri, enerji sistemlerinde giic ve voltaj
kontrolii, motor parametrelerinin optimizasyonu ile tedarik zincirindeki se¢im ve
siralama problemleri gibi bircok karmasik optimizasyon probleminde etkin bir
sekilde uygulanmistir. Bu baglamda, PSO o6zellikle yiliksek boyutlu ¢oziim
uzaylarinda etkinligi, uygulama kolayligi ve hizli yakinsama 6zellikleri nedeniyle

literatlirde yaygin olarak tercih edilen metasezgisel yontemlerden biridir.
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Sekil 3.3. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmast Akis Semasi

Pargacik siirli optimizasyon algoritmasi sirasi ile asagidaki adimlardan

olusur:

22



GEREC VE YONTEM Ismail ACAR

1. Baslangigta parcaciklarin konum ve hizlar1 rastgele belirlenerek basglangig

siirlisii olusturulur
2. Stirtideki her bir pargacigin uygunluk (fitness) degeri hesaplanir

3. Her pargacik i¢in simdiye kadarki en iyi bireysel konum (pbest)

giincellenir
4. Tim siirii icerisinden en iyi kiiresel deger (gbest) belirlenir
5. Hiz ve pozisyon degerleri giincellenir

6. Durdurma Kkriteri saglanincaya kadar siire¢ ikinci adimdan itibaren

tekrarlanir

Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO) algoritmasi, baslangicta konum ve
hizlar1 rastgele atanmig pargaciklardan olusan bir popiilasyonla ¢alismaya baslar.
Algoritmanin temel isleyisinde, her parcacigin konumu ve hizi iteratif olarak
giincellenir. Bu giincellemelerin yonii ve biiyiikliigii, parcacigin bulundugu ¢oziimiin

performansina baghdir.

Her iterasyonda elde edilen ¢oziimler, onceden tanimlanmis uygunluk
fonksiyonu araciligiyla degerlendirilir. Uygunluk fonksiyonu, ¢oziimlerin kalitesini
O0lemek i¢in kullanilan ve probleme 0zgii olarak belirlenen bir Olgiittiir. Bu
degerlendirme sonucunda, her bir parcacik i¢in o ana kadar elde edilen en iyi ¢oziim
parcacik bazli en iyi deger (pbest) olarak kaydedilir. Popiilasyondaki tiim parcaciklar
g6z Oniinde bulunduruldugunda ise, pbest degerleri arasindan elde edilen en iyi

¢Oziim kiiresel en iyi deger (gbest) olarak adlandirilir.

Parcaciklarin yeni konumlar1 ve hizlari, hem kendi pbest degerlerine hem de
strii genelinde belirlenen gbest degerine gore giincellenmektedir. Boylece her
iterasyonda parcaciklar, hem kisisel deneyimlerinden hem de siiriiniin ortak
bilgisinden yararlanarak arama uzayinda daha iyi ¢6ziimlere yonelirler. Giincelleme
stireci, h1z ve konum denklemleri kullanilarak sekil 3.1 ve 3.2 deki gibi matematiksel

olarak ifade edilir;

vi(t) = w.ovil(t) + cl.rl.(Phest — zi(t)) + c2.02.(Ghest — wi(t))
3.1)
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;Ya’.lff. + J_J = ;i!fi-lff.l'l 4 H‘H € J.J
(3.2)

Burada vi(t+1) hiz ve xi(t+1) pozisyon degerlerini verirken, rl ve r2 0-1
arasinda rastgele iiretilen degerleri, w atalet agirligini, ci ve c2 ise genellikle 2 olarak
secilen pozitif ivme katsayilarini ifade etmektedir. Ayrica, Pbest her bir pargacigin
kisisel en iyi ¢0ziimiinii, Gbest ise tiim popiilasyon i¢inde elde edilen genel en iyi

¢cOziimii géstermektedir.

3.1.3.2.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma 1975 yilinda Michigan Universitesi'nden John Holland
tarafindan Darwin’in dogal se¢ilim ve evrim teorisinden ilhan alinarak gelistirilmis

bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir (Keklik ve Ozcan, 2023).

Dogal secilim, bir popiilasyondaki bireylerin ¢evreye uyum saglama
yeteneklerine gore hayatta kalma kalma ve sonraki nesillere aktarilma durumudur.
Bagka bir deyisle, yliksek uyum yetenegine sahip bireyler yasam sanslarini artirarak
gelecek nesillere genlerini aktarirken; diisiik uyum yetenegine sahip bireyler ise ya
gliclii bir bireyle ciftlesme yoluyla daha avantajli gen kombinasyonlar1 elde etmeye
calisir veya mutasyon gibi islemlerle ¢evresel kosullara uyum saglama girisiminde
bulunurlar. Ancak bu stratejilerden herhangi biri basariya ulasamazsa, ilgili bireyin
soyunun zamanla tiilkenmesi kaginilmazdir. Bu siire¢, dogada gozlemlenen en i1yinin
hayatta kalmas1 ilkesine dayanmaktadir. Genetik algoritmalar da benzer sekilde,
baslangicta rastgele liretilen ¢6ziim adaylarindan olusan bir popiilasyon ile bagslar.
Daha sonra se¢ilim, ¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorler kullanilarak
yeni bireylerden olusan bir sonraki nesil iiretilir. Her nesilde daha iyi ¢oziimler
secilerek poptilasyon siirekli olarak gelistirilir ve zamanla optimum veya optimuma
yakin ¢dziimler elde edilir (Keklik ve Ozcan, 2023).
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Sekil 3.4. Genetik Algoritma Optimizasyon Algoritmas1 Akis Semasi

Genetik  algoritma; parametre kodlama, baslangic popiilasyonunun
belirlenmesi, se¢im, ¢aprazlama, mutasyon, sonlandirma adimlarindan olusmaktadir.

Her bir adimin uygulanmasi hakkinda asagida bilgi verilmistir.

3.1.3.2.2.1. Parametre kodlama

Genetik algoritmanin en 6nemli asamalarindan biri parametrelerin uygun bir
sekilde kodlanmasidir. Kodlama, problemin yapisina bagh olarak ¢6ziim uzayinin
bilgisayar ortaminda temsil edilmesini saglar. Kodlama asamasinda yapilan tercihler,
algoritmanin hem dogrulugunu hem de hesaplama siiresini dogrudan etkilemektedir.
Literatiirde farkl1 tiirde kodlama yontemleri bulunmaktadir (Keklik ve Ozcan,2023).

Ikili (Binary) Kodlama: En yaygm kullanilan yéntemdir. Kromozomlar 0 ve
I’lerden olusan bit dizileri seklinde temsil edilir. Ozellikle ayrik problemlerde
etkilidir.

Permiitasyon Kodlama: Kromozomlar, belirli bir siradaki sayilardan olusur.
Bu yoOntem oOzellikle gezgin satict  problemi gibi siralama  gerektiren

optimizasyonlarda tercih edilmektedir.
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Deger (Value) Kodlama: Kromozomlar, ger¢ek sayilar, karakterler ya da

nesnelerle temsil edilir. Daha karmasik problemlerde kullanilabilir.

Agac (Tree) Kodlama: Coziimlerin hiyerarsik bir yap1 veya ifade seklinde
tanimlandig1 problemlerde kullanilir. Genetik programlama alaninda yaygin olarak

uygulanmaktadir.

Dogru kodlama yapilmadig: takdirde, algoritmanin ¢6ziim uzayinda etkili bir

arama yapmasi zorlagmaktadir.

3.1.3.2.2.2. Baslangi¢ Popiilasyonu

Genetik algoritmanin baslangic noktasini ilk popiilasyonun olusturulmasi
olusturmaktadir. Popiilasyon, genellikle rastgele olusturulmus kromozomlardan
meydana gelir. Bununla birlikte, bazi durumlarda probleme 6zgii bilgi kullanilarak

daha iyi ¢oziimler iceren popiilasyonlar da olusturulabilmektedir (Karaboga, 2020).

Popiilasyon biiyiikliigii, algoritmanin basarisin1 etkileyen en Onemli
parametrelerden biridir. Kiiglik popiilasyonlar ¢6ziim uzaymi yeterince temsil
edemeyebilirken, ¢ok biiylik poplilasyonlar ise hesaplama maliyetini artirmaktadir.
Bu nedenle popiilasyon biiyiikliigii, ¢6ziim kalitesi ile hesaplama maliyeti arasinda

denge gozetilerek belirlenmelidir.

3.1.3.2.2.3. Uygunluk Fonksiyonu

Her kromozomun problemin hedeflerine ne kadar uygun oldugunu
degerlendirmek i¢in uygunluk fonksiyonu kullanilmaktadir. Uygunluk fonksiyonu,

genetik algoritmanin yoniinii belirleyen en 6nemli bilesenidir (Karaboga, 2020).

Uygunluk degeri yiiksek bireyler, daha iyi ¢oziimleri temsil eder ve bir
sonraki nesilde daha yiikksek oranda yer alma sansina sahiptir. Uygunluk
fonksiyonunun dogru tanimlanmamasi, algoritmanin optimal ¢6ziimlere ulagsmasini

zorlastirabilir.

3.1.3.2.2.4. Kromozom Se¢imi

Uygunluk degerleri hesaplanan kromozomlar arasindan, yeni nesillerde yer
alacak bireyler belirlenir. Bu asama dogal se¢ilim mekanizmasini taklit etmektedir.
Secilim siirecinde daha uygun bireylerin gelecek nesillere aktarilmasi amaclanir.

Literatiirde siklikla kullanilan se¢cim yontemleri sunlardir (Karaboga,2020):

26



GEREC VE YONTEM Ismail ACAR

Rulet Tekerlegi Se¢imi (Roulette Wheel): Kromozomlarin segilme olasiligi,

uygunluk degerleri ile orantilidir.

Sirali Se¢im (Rank Selection): Bireyler uygunluklarina gore siralanir ve bu

siraya gore secim yapilir.

Turnuva Se¢imi (Tournament Selection): Rastgele secilen birkag birey

arasindan en iyisi bir sonraki nesle aktarilir.

Sabit Durum Secimi (Steady-State): Her nesilde yalnizca birkag birey

degistirilir, bdylece popiilasyonun biiyiik kismi korunur.

3.1.3.2.2.5. Caprazlama ve Mutasyon

Genetik algoritmalarin yenilik¢i bireyler {iretmesini saglayan temel asama

caprazlama ve mutasyon islemleridir.

Caprazlama: Iki ebeveyn kromozom arasindaki genlerin belirli yontemlerle
degis tokus edilmesi islemidir. Bu sayede ebeveynlerin 6zelliklerini tagiyan fakat
farkli yapida yeni bireyler iiretilir. Yaygin kullanilan caprazlama yontemleri arasinda
tek noktali, cok noktali, uniform ve aritmetik ¢aprazlama yer almaktadir (Karaboga,
2020).

Mutasyon: Coziim uzayinda g¢esitliligi artirmak amaciyla bireylerin bazi
genlerinde rastgele degisiklikler yapilir. Mutasyon, algoritmanin yerel minimumlara

sikismasini engelleyen en 6nemli mekanizmalardan biridir (Karaboga, 2020).

Bu iki islem sayesinde, popiilasyon her nesilde hem mevcut iyi ¢oziimleri

korumakta hem de yeni ¢6ziim alanlarin1 kesfetmektedir.

3.1.3.2.2.6. Sonlandirma

Genetik algoritmanin caligma siiresi sonlandirma kriteri ile belirlenir.

Algoritma, genellikle su durumlarda sonlandirilmaktadir (Karaboga,2020):
1.Belirlenen maksimum nesil sayisina ulasilmasi,
2.Uygunluk fonksiyonunun istenen esik degerine erismesi,

3.Popiilasyonun c¢esitliliginin belirli bir seviyenin altina diigmesi.

27



GEREC VE YONTEM Ismail ACAR

Bu kriterlerden herhangi biri saglandiginda, algoritma durdurulur ve en iyi

birey nihai ¢6ziim olarak kabul edilir.

Genetik algoritmalar, 1970’lerden bu yana optimizasyon problemlerinde
yaygin bir sekilde kullanilmakta olup, esnek yapilar1 sayesinde farkli problem
tirlerine kolayca uyarlanabilmektedir. En eski metasezgisel yontemlerden biri
olmasina ragmen giiniimiizde popiilerligini korumakta ve yeni algoritmalarin
gelistirilmesinde temel bir ilham kaynagi olmaktadir. Bununla birlikte, genetik
algoritmalarin baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Ozellikle parametre ayarlarmin
zorlugu, uygunluk fonksiyonunun dogru tanimlanmasi gerekliligi ve yiiksek
hesaplama maliyeti, bu durum yontemin uygulanmasi sirasinda dikkat edilmesi

gereken unsurlardan biri olarak degerlendirilmektedir.

3.2. Onerilen SVM-DLOFS Kullanilarak Yapilan Calismalar

Bu boliimde Draco kertenkelelerin dis tehlikelere karst korunma ve avlanma
stratejisinden ilham alinarak ortaya cikarilan yeni bir metasezgisel algoritmanin
destek vektor makineleri algoritmalart ile birlikte kullanilarak Oznitelik sec¢imi
problemi i¢in ortaya ¢ikarilan SVM-DLOFS yonteminden bahsedilmistir (Aydilek ve
Agar ,2025).

3.2.1. Kullanilan Veri Kiimeleri

Cizelge 3.2. Kullanilan veri kiimeleri

Veri kiimeleri Oznitelik Sayisi Giizlem Sayisi
Sonar 61 208
Turkish Miisic Emotion 51 400
Spectf Heart
45 80
Spect Heart 23 79
Libras Movement 9] 359
Qsar Biodegradation 42 105

Deneysel caligmalar kapsaminda kullanilan veri kiimeleri Cizelge 3.2°de
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sunulmustur. Veri kiimeleri UCI veri deposundan temin edilmistir (Dua ve Graff,
2019). Sonar veri kiimesi 208 gozlem ve 61 Oznitelikten (Gorman ve Sejnowski,
1988), turkish miisic emotion veri kiimesi 400 goézlem ve 51 6znitelikten (Tiirker vd.,
2017), spectf heart veri kiimesi 80 gozlem ve 45 Oznitelikten (Detrano vd., 1989),
spect heart veri kiimesi 79 gozlem ve 23 Oznitelikten (Detrano vd., 1989), libras
movement veri kiimesi 359 gozlem ve 91 Oznitelikten (Freitas vd., 2009) ve gsar
biodegradation veri kiimesi 105 gozlem ve 42 Oznitelikten olugsmaktadir (Mansouri
vd., 2013).

3.2.2. Draco Lizard Optimizer

Draco Lizard Optimizer (DLO) yontemi dogadaki draco kertenkelelerin dis
tehlikelere kars1 kendilerini koruma ve avlanma stratejilerinden ilham alinarak 2025
yilinda Xiaowei Wang tarafindan gelistirilen metasezgisel optimizasyon
algoritmasidir (Wang, 2025).

DLO algoritmasinda, her bir bireyin bir Draco kertenkelesini temsil ettigi
doga esinli bir optimizasyon yaklasimidir. Algoritmanin baglangic asamasinda,
¢Oziim uzay1 igerisinde bireylerin baslangi¢c konumlar1 rastgele olarak olusturulur.
Daha sonra, bu bireyler tanimlanan uygunluk fonksiyonuna goére degerlendirilir.
Ikinci asamada, bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak en yiiksek performansa
sahip bireyler belirlenir. Bu segilen bireyler, hem bireysel en iyi ¢oziim hem de

kiiresel en iyi ¢oziim olarak kaydedilmektedir (Wang, 2025).

Ugiincii asamada, bireylerin konum ve hizlar giincellenir. Bu giincellemeler,
bireylerin kendi en iyi ¢oziimlerine ve siiriiniin kiiresel en iyi ¢oziimiine dogru
yonelmelerini saglayan matematiksel denklemler araciliiyla gergeklestirilir. Boylece
algoritma, kiiresel arama ve yerel arama siirecleri arasinda bir denge kurarak daha
etkin bir optimizasyon siireci yiritir. DLO algoritmasinda hareket ve konum
giincellemeleri, Draco kertenkelesinin siiziilme davranigini taklit eden matematiksel
modellerle simiile edilir. Bununla birlikte, algoritmanin ¢esitliligini korumak ve yerel
minimumlara takilma olasiligini azaltmak amaciyla rastgelelik unsurlar1 da siirece
dahil edilir. Son asamada, belirlenen durdurma kriteri karsilandiginda algoritma

sonlandirilarak en iyi ¢oziim elde edilir (Wang, 2025).

3.2.3. Oznitelik Secimi icin Onerilen SVM-DLOFS Simiflandiricisi

Onerilen SVM-DLOFS yénteminde, SVM siniflandirict algoritmasi ile DLO
algoritmas1 birlikte kullanilarak yeni bir yontem ©Onerisi yapilmistir. Onerilen

yontem, Draco Lizard Optimization (DLO) algoritmasinin giiclii kiiresel ve yerel
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arama yetenekleri, Destek Vektor Makineleri (SVM) smiflandiricist ile entegre
edilerek Oznitelik secimi siirecinde etkili bir optimizasyon ¢ercevesi sunmaktadir.

Onerilen ydntemin akis semas1 Sekil 3.5°de sunulmustur (Aydilek ve Acgar ,2025).

-
(T/

Baglangig
Fopl#asyonu Qlugiur

Uyguniuk Fonksiyonu
hezapla

v

En yi Cozumlen
Ealirle

!

Konum ve Hiz
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!

Yeni Popilasyon p
Cllustur
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Aaksimum Cevrim Saysiy

Optimal Cozilimier

Sekil 3.5. SVM-DLOFS Akis Semasi

SVM-DLOFS  algoritmasinda  ilk  olarak  baglangic  popiilasyonu
olusturulmustur. Bu ¢alismada popiilasyon biiyiikliigii 50 olarak belirlenmis ve her
birey, rastgele secilmis bir Oznitelik alt kiimesini temsil edecek sekilde
tanimlanmistir. Bireylerin baslangic degerleri O ile 1 aralifinda rastgele iretilmis
olup, bu degerler ilgili 6zniteligin secilip se¢ilmeyecegini belirlemede kullanilmigtir
(Aydilek ve Agar ,2025).
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Oznitelik seciminde DLO algoritmas1 i¢in kullanilan uygunluk fonksiyonu
siniflandirma dogrulugunun en iist diizeye ¢ikarilmasi ve secilen 6znitelik sayisinin
miimkiin oldugunca en aza indirgeyecek sekilde tasarlanmistir. Uygunluk fonksiyonu
denklem 3.3°da verilmistir (Aydilek ve Agar ,2025).

R

Uygunluk fonksiyonu = yl.err + y2.—

V] (3.3)

Bu ¢aligmada kullanilan uygunluk fonksiyonunda yer alan degiskenler su
sekilde tanimlanmaktadir: err, SVM simiflandiricis1 kullanilarak 5 kathi ¢apraz
dogrulama yontemiyle elde edilen smiflandirma hata oranini;|R| secilen 6znitelik
sayisini, |[N| toplam Oznitelik sayisini , yl ve y2 ise siniflandirma dogrulugu ile
secilen Oznitelik sayisi arasinda bir denge saglamak amaciyla belirlenen agirlik
katsayilarint gostermektedir. Bu caligmada, siniflandirma basariminin 6ncelikli
olarak optimize edilmesi hedeflenmis ve bundan dolay1 yl degeri 0,9, y2 ise 0,1
olarak secilmistir (Aydilek ve Acgar, 2025).

Onerilen yontemde, DLO algoritmasiyla segilen 6znitelik alt kiimeleri, SVM
siiflandiricist kullanilarak degerlendirilmistir. Popiilasyondaki bireyler arasinda en
iyl uygunluk degerine sahip ¢oziimler belirlenmis, bireysel en iyi ve kiiresel en iyi
degerler gilincellenmistir. Ardindan, DLO’nun temel mekanizmasi olan konum ve hiz
giincellemesi, Levy ucusu ve kesif—somiirii stratejileriyle gerceklestirilmistir. Bu
sayede bireylerin ¢6ziim uzayinda daha etkin arama yapmasi saglanmistir.
Giincellenen bireyler yeniden degerlendirilerek yeni popiilasyon olusturulmus,
uygunluk degerleri SVM simiflandiricist ile hesaplanmistir. Bu siire¢ 250 iterasyona
ulasana kadar tekrarlanmig ve sonunda en iyi Oznitelik alt kiimesi elde edilmistir
(Aydilek ve Agar, 2025).

3.3. Simiflandirma Metrikleri

Bu boélimde smiflandiricilarin performansini - 6lgmek icin  kullanilan
metriklerden bahsedilmistir. Sekil 3.6’da performans degerlendirmesi dnemli bir yere

sahip olan karmagiklik matrisi sunulmustur.
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GERCEK
Pozitif Negatif
=z | Pouitif TP FP
=
X
=
MNegatif FN TN

Sekil 3.6. Karmasiklik matrisi

Gergek Pozitif(TP): Pozitif sinifa ait Orneklerin model tarafindan dogru
bicimde pozitif olarak siniflandirilmast durumunu ifade eder. Baska bir ifadeyle, hem

gercek deger hem de tahmin pozitif oldugunda ortaya ¢ikar.

Gergek Negatif(TN): Negatif sinifa ait 6rneklerin model tarafindan dogru
bicimde negatif olarak siniflandirilmasi durumunu ifade eder. Yani hem gercek deger
hem de tahmin negatif oldugunda gergeklesir.

Yanlis Pozitif(FP): Gergekte negatif olan orneklerin model tarafindan
yanlishikla pozitif olarak tahmin edilmesidir. Bu durum, modelin pozitif sinifa ait

olmayan verileri hatali bicimde pozitif olarak siniflandirdigini gosterir.

Yanlis Negatif(FN): Gercekte pozitif olan orneklerin model tarafindan
yanlislikla negatif olarak tahmin edilmesi durumudur. Yani modelin, pozitif sinifa ait

verileri gozden kagirarak negatif sinifa dahil etmesi anlamina gelir.

Dogruluk(Accuracy): Siniflandirma sonucunun hangi oranda dogru tahmin
edildiginin olgiitiidiir. Hem dogru pozitif hem de dogru negatif tahminleri dikkate
alir. Dogruluk metrigi denklem 3.4’de gosterilmistir.

TP+TN
TP+TN+FP+ FN (3.4)

Dogruluk =

Kesinlik(Precision): Modelin pozitif siifa yaptigr tahminlerin ne kadariin
gercekten pozitif oldugunu dlger. Yanlis pozitiflerin etkisini azaltmada 6nemli bir
metriktir. Kesinilk metrigi denklem 3.5’te gosterilmistir.
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TF
TP+ FFP (3.5)

Kesinlik =

Duyarlilik(Recall): Modelin pozitif sinifi ne kadar iyi yakalayabildigini
gosterir. Yanlis negatiflerin etkisini azaltmaya odaklanir. Duyarlilik metrigi denklem

3.6’da gosterilmistir.

TF

Duyarlilil: = TP FN (3.6)

F1-Skor: Kesinlik ve duyarlilik dlgiitlerinin harmonik ortalamasina dayanarak
hesaplanmaktadir. Dengesiz veri kiimelerinde (pozitif ve negatif 6rneklerin sayisi
esit olmadiginda) daha giivenilir bir 6l¢iim saglar. F1 skor metrigi denklem 3.7’de

gosterilmistir.

Kesinlik x Duyarlilik

F1— Skor =2
o 8 Kesinlik + Duyarlilik (3.7)
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4. BULGULAR

Bu tez kapsaminda yiriitilen iki ayr1 deneysel g¢alismadan elde edilen

bulgular, birbirinden bagimsiz bagliklar altinda sunulmustur.

4.1. Geleneksel Makine Ogrenmesi ve Metasezgisel Yontemler Kullamlarak
Elde Edilen Bulgular

Bu tez kapsaminda 3 farkli veri kiimesi kullanilarak geleneksel makine
ogrenmesine dayali ve metasezgisel yontemlere dayali 5 farkli 6znitelik se¢im
yontemi uygulanmis ve Oznitelik se¢imi uygulanmadan oOnceki hali ile

karsilastirilmistir.

Deneysel calismalar kapsaminda, secilen Oznitelik kiimeleri {izerinde bes
farkli  makine Ogrenmesi algoritmast  kullanilmigtir. Bu  algoritmalarin
performanslarinin giivenilir bir bigimde 6lgiilebilmesi i¢in her bir deneyde 10 katl
capraz dogrulama yontemi tercih edilmistir. Bdylelikle elde edilen sonuglarin
rastlantisal etkilerden arindirilmasi ve daha genellenebilir bir yapiya kavusturulmasi

amaglanmistir.

Her bir veri kiimesi i¢in smiflandirma performans: degerlendirilmesi,
dogruluk, fl-skor, kesinlik ve duyarlilik metrikleri {izerinden yapilmis ve
yontemlerin islem yiikiinii ortaya koyabilmek i¢in mili saniye cinsinden ¢aligma
stireleri de hesaplanmistir. Tablo formatinda sunulan sonuglarda, ilgili veri kiimesi
icin en yiiksek basarimlari elde eden yontemler koyu yapilarak gosterilmistir. Bu
yaklasim, 6znitelik se¢im yontemlerinin hem dogruluk hem de verimlilik boyutunda

nasil bir katki sagladigini agikca ortaya koymaktadir.

Her bir veri kiimesine 0znitelik secim yontemleri uygulandiktan sonra elde
edilen 10 kath ¢apraz dogrulama sonuglart ve galigma siireleri incelenmis; {i¢ farkli

veri kiimesinden elde edilen bulgular degerlendirilmistir.

Deneysel calismalar kapsaminda tiim veri kiimelerinde 4/5 egitim kiimesi ve
1/5 oraninda test kiimesi olacak sekilde ayrilmistir. Korelasyon analizinde threshold
degeri 0.8 secilmistir. Genetik algoritma ve PSO algoritmalarinda popiilasyon sayisi

tiim deneylerde 50 olarak seg¢ilmistir.

Her bir veri kiimesi i¢in deneysel calismalardan elde edilen sonuglar
dogruluk, kesinlik, fl-skor ve duyarlilik cinsinden farkli grafikler {izerinde

degerlendirilmistir.
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4.1.1. Sonar Veri Kiimesi

Bu bolimde, Sonar veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen deneysel
caligmalardan elde edilen sonuclar ayrintili olarak degerlendirilmistir. Yapilan
analizlerde, siniflandirma performansi dort farkli degerlendirme metrigi iizerinden
incelenmistir. Bu metrikler; dogruluk, kesinlik , F1-skor ve duyarlilik olup, her biri
ayr1 tablolar halinde sunulmustur. Ayrica her yontemin c¢aligsma siiresi ms cinsinden

alt baslikta verilmistir.

Cizelge 4.1. Sonar Veri kiimesi Deney sonuglar1 (10 cv dogruluk sonuglari/(¢calisma
stiresi (ms))

Kullamlan  Oznitelik EA RO GEM LightGEM XGBoost
dznitelilk SaVIsL (Basar (Basan (Basan (Basan (Basan
secim oranysiire) orani/siire) orani/siire) orany/sire) orany/siire)
yintemleri
Orijinal &1 0,7063 0,7835 0,8070 0,3312 0,8140
(52.71ms) (121936 ms) (323479 ms) (472.07ms) (181997 ms)
Korelasyon 38 0.6761 0,7526 0,3125 0,7834 0,7408
{43.82ms)  (1335,06 ms) (243582 ms) (32422ms=) (44161 ms)
Lasso 33 0,6816 0.8316 0,7949 0,831% 0,8237
(40,74 mz)  (1330,40ms) (2455534 ms) (351,93 ms) (422,69 ms)
Hipotez testi 36 0,7349 0,3011 0,7710 0,7709 0,7772
(73.32ms)  (1316,84 ms) (265290 ms) (34323 ms)  (440.01 ms)
PSO 30 0,7118 0,8434 0,8074 0.8136 0,8132
(42.71ms)  (1438,02ms) (216817 ms) (336.69ms)  (462.56 ms)
GA 31 0,7360 0,7651 0,8230 0,8352 0,8313

(60,58 ms)  (12753,89ms) (209006 ms) (334,80 ms) (424,39 ms)

Sonar veri kiimesi {izerinde gercgeklestirilen deneylerde, bes farkli 6znitelik
secimi yontemi ve bes farklt makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak elde edilen
10 kath capraz dogruluk sonuglar1 ile calisma siireleri Cizelge 4.1°de sunulmustur.
Deney sonuglar1 6znitelik se¢imi yontemleri uygulandiktan sonraki sonuglar ile veri
kiimesi lizerinde Oznitelik se¢imi yapilmamis hali ile karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuglar incelendiginde Oznitelik se¢im yoOntemlerinin uygulanmasinin ardindan
dogruluk basarimlarinin arttigt ve calisma siirelerinin genel olarak azaldigi

gorilmiistiir.

Oznitelik se¢imi yapilmadan algoritmalarin performansi degerlendirildiginde,
LightGBM algoritmasinin diger yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk orani elde
ettigi tespit edilmistir. Oznitelik se¢im ydntemlerinin uygulanmasinin ardindan ise,
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yontemi 39 Oznitelik ile %84,34 dogruluk
oranina, Genetik Algoritma (GA) ise 31 Oznitelik ile %83,82 dogruluk oranina

ulagsmistir. Bu bulgular, metasezgisel algoritmalarin 6zellikle 6znitelik se¢iminde
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ylksek diizeyde etkili oldugunu ve siniflandirma performansini anlamli olgiide

tyilestirdigini gostermektedir.

Cizelge 4.2. Sonar Veri kiimesi Deney sonuglar (10 cv kesinlik sonuglari/(¢aligma
stiresi (ms))

Kullamilan  Oznitelilk KA RO GEM LightGEM XGBoost
dznitelilk 3aY¥151 (Basar (Basar (Basar (Basar (Basan
secim oranysiire) oranysiire) oranysiire) oranyziire) oranyziire)
yintemleri
Orijinal 61 06974 0.8330 0, 82584 0, 3484 0, 8016
(5843 ms) (141296 ms) (295564 ms) (38588 ms) (885,02 ms)
Korelasyon 38 0, 6381 0, 7763 0, 8109 0, 7813 0. 7340
(4544 ms) (116460 ms) (234572 ms) (38950ms) (813,58 ms)
Laszo 33 0, 6642 0, 8911 0, 7964 0, 5396 0. 8306
(58.31ms) (123898 ms) (224488 ms) (36552ms) (798,76 ms)
Hipotez testi 36 0, 7150 0, 8216 0. 79581 0, 7741 0, 7823
(65,29 ms)  (1180,15ms) (1979,03ms) (392.27ms) (743,92 ms)
PEO 39 0. 6894 0, 8919 0, 8492 0, 8448 0, 8308
(71,66 ms) (1334,60 ms) (2671.86ms) (354,42ms) (741,07 ms)
GA 31 0, 7079 0,9014 0.8014 0,3377 0, 8292

(4841ms)  (153529ms) (246889 ms) (360,81 ms) (745,85 ms)

Sonar veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen deneylerde, bes farkli 6znitelik
secimi yontemi ve bes farkli makine O6grenmesi yontemi kullanilarak deneysel
calismalar sonucunda elde edilen 10 katli capraz dogrulama kesinlik (precision)
degerleri ile calisma siireleri Cizelge 4.2°de sunulmustur. Deney sonuglar
incelendiginde, 6znitelik se¢imi i¢in kullanilan Genetik Algoritma (GA) yonteminin
Rastgele orman algoritmast ile birlikte en yliksek kesinlik degerlerini sagladigi

goriilmektedir.

Oznitelik se¢imi yapilmadan algoritmalarin performansi degerlendirildiginde,
Hafif Gradyan Artirma (LightGBM) algoritmasimnin 0,8484 kesinlik orani ile en
basarili sonucu verdigi belirlenmistir. Oznitelik segim y&ntemleri uygulandiginda ise,
geleneksel makine Ogrenmesi tabanli yontemlerde kesinlik oranlarimin diisme
egiliminde oldugu; buna karsilik, GA ve Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO)
yontemlerinde kesinlik degerlerinin anlamli Ol¢lide arttigi ve Oznitelik sayisinin
azaldigr tespit edilmistir. Bu bulgular, metasezgisel tabanli Oznitelik se¢im
yontemlerinin Sonar veri kiimesinde siniflandirma performansini artirmada daha

etkili oldugunu ortaya koymaktadir.
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Cizelge 4.3. Sonar Veri kiimesi Deney sonuglar1 (10 cv duyarlilik sonuglari/(¢alisma
stiresi (ms))

Kullamlan  Oznitelik KA RO GBEM LightGBM XGBoost
dznitelik 2AYIS1 (Basan (Basan (Basarn (Basan (Basar
secim oranysiire)  oramnlsiire)  oramsiire) oranysiire)  orany/sire)
yontemleri
Orijinal 61 0, 64564 0, 6389 0, 7482 0, 7749 0, 7232
(86,93 ms)  (1134,65ms) (331910 ms) (368,33 ms) (863,54 ms)
Korelasyon 38 0, 6439 0, 6354 0, 7696 0, 73537 0, 6804
(51,33 ms) (122232 ms) (2158.67ms) (363,16 ms) (79722 ms)
Lasso 35 0, 6196 0, 7232 0, 7300 0, 7892 0, 7661
(52,36 ms) (112989 ms) (191531ms) (363,52ms) (781,23 ms)
Hipotez testi 36 0, 7107 0, 7357 0, 6964 0, 7357 0, 6837
(7980 ms) (111044 ms) (232248 ms) (353424 ms) (774,44 ms)
P30 30 0, 6982 0, 7500 0, 7250 0, 7230 0, 71107
(51,91 ms) (137830 ms) (240946 ms) (43741ms) (737,90 ms)
GA 31 0, 6230 0, 7088 0, 6607 0, 7642 0, 7623

(77.80ms)  (115871ms) (1804,63ms) (332,74 ms) (766,80 ms)

Sonar veri kiimesi {izerinde gercgeklestirilen deneylerde, bes farkli 6znitelik
secimi yontemi ve bes farklt makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak deneysel
caligmalar sonucunda elde edilen 10 katli ¢apraz dogrulama duyarlilik (recall)
degerleri ile ¢alisma siireleri Cizelge 4.3’te sunulmustur. Deney sonuglar1 géz 6niine
alindiginda, 6znitelik se¢imi i¢in kullanilan Lasso yonteminin Hafif Gradyan Artirma

algoritmasi ile birlikte en yiiksek duyarlilik degerlerini sagladig1 goriilmektedir.

Oznitelik se¢imi yapilmadan algoritmalarin performanslart gdz Oniine
alindiginda, Hafif Gradyan Artirma (LightGBM) algoritmasinin 0,7749 duyarhlik
orani ile en basarili sonucu verdigi goriilmiistiir. Oznitelik secim ydntemleri
uygulandiginda ise, baz1 geleneksel makine 6grenmesi tabanli yontemlerde duyarlilik
oranlarmin kismen diistiigii, buna karsin Lasso yontemi ile LightGBM algoritmasinin
0,7892 duyarlilik degeri elde ederek en yiiksek basarimi sagladigi belirlenmistir.
Ayrica, Rastgele Orman algoritmasi ile PSO yontemi kullanildiginda da 0,7500

duyarhilik degeri elde edilerek rekabet¢i bir performans sergilenmistir.

Bu bulgular, Sonar veri kiimesinde Lasso tabanli 6znitelik se¢iminin 6zellikle
LightGBM algoritmasiyla birlikte kullanildiginda duyarlilik performansini artirmada
etkili oldugunu; bununla birlikte, metasezgisel tabanli yontemlerin de Oznitelik

boyutunu azaltarak tatmin edici sonuglar verdigini ortaya koymaktadir.
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Cizelge 4.4. Sonar Veri kiimesi Deney sonuglar1 (10 cv f1-skor sonuglari/(¢calisma
stiresi (ms))

Kullamlan  Oznitelik EA RO GEM LightGBM XGBoost
dznitelik £AYVIS1 (Basan (Basar (Basar (Basar (Basarn
secim orany/sire) orany/siire) oranysire) orami/siire) oranysiire)
yintemleri
Orijinal 61 0, 6667 0, 7260 0, 7803 0,8056 0, 7365
(60,96 ms) (133746 ms) (351493 ms) (47386 ms) (223562 ms)
Korelasyon 38 0, 6404 0, 7054 0, 7823 0, 7541 0, 7239
73,64 ms)  (2116,86 ms) (221638 ms) (374,83 ms) (809,68 ms)
Lasso 35 0.6349 0,7927 0,7634 0,8095 0,7920
(8123 ms)  (1093,80 ms) (233534 ms) (3439 ms) (760,14 ms)
Hipotez testi 36 0.7000 0,7659 0,7297 0.7436 07257
(67,23 ms) (106836 ms) (199997 ms) (37230ms) (728,68 ms)
P30 30 0, 6082 0, 7500 0, 7250 0, 7250 0, 7107
(5191 ms) (137830 ms) (240046 ms) (43741ms) (737,90 ms)
GA 51 0.6524 0,7801 0,7036 0,7947 0,7885

(77,73 ms) (103331 ms) (190327 ms) (373.45ms) (743,74 ms)

Sonar veri kiimesi ilizerinde gergeklestirilen deneylerde, bes farkli 6znitelik
secimi yontemi ve bes farkli makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak deneysel
calismalar sonucunda elde edilen 10 katli ¢capraz dogrulama F1-skor degerleri ile
calisma siireleri Cizelge 4.4’de sunulmustur. Deneysel c¢alismanin sonuglar
incelendiginde, 6znitelik se¢imi i¢in kullanilan PSO algoritmasinin Rastgele Orman

algoritmasi ile birlikte en yliksek F1-skor degerini sagladigi goriilmektedir.

Oznitelik se¢imi yapilmadan algoritmalarin performanslari géz &niine
alindiginda, Hafif Gradyan Artirma (LightGBM) algoritmasmin 0,8056 F1-skor
degeri ile en basarili sonucu verdigi goriilmiistiir. Oznitelik se¢im ydntemleri
uygulandiginda ise, PSO yontemi ile Rastgele Orman siniflandiricisinin yani sira,
Lasso yontemi ile LightGBM algoritmasinin 0,8095 Fl-skoru elde ederek dikkat

cekici sonuglar verdigi belirlenmistir.

Genel olarak sonuclar, Sonar veri kiimesinde metasezgisel tabanli 6znitelik
secim yOntemlerinin Fl1-skor performansini artirmada daha etkili oldugunu
gostermektedir. Buna karsilik, korelasyon analizi ve hipotez testi gibi istatistiksel
tabanli yontemlerde F1-skor degerlerinin diger yontemlere gore daha diisiik kaldigi
goriilmiistiir. Bu durum, karmagsik veri yapilarinda metasezgisel yaklasimlarin

Oznitelik seciminde daha avantajli oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sonar Veri Kiimesi
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Sekil 4.1. Sonar Veri kiimesi ortalama dogruluk sonuglari

Sekil 4.1'de Sonar veri kiimesi kullanilarak, veri kiimesinin 6znitelik se¢imi
yapilmamis hali ile geleneksel yontemleri ve metasezgisel yontemler ortalama

dogruluk degerleri karsilastirilmali olarak gosterilmistir.

Sonuglar incelendiginde, Karar Agact algoritmast geleneksel 6znitelik se¢im
yontemleri uygulandiginda 0,69 dogruluk orami ile en diisiik performansi
sergilemigtir. Buna karsin, Hafif Gradyan Artirma (LightGBM) algoritmasi,
metasezgisel tabanli yontemlerle gergeklestirilen 6znitelik se¢imi sonrasinda 0,83

dogruluk orani ile en yiiksek siniflandirma bagarimini elde etmistir.

Genel egilimler degerlendirildiginde, metasezgisel yontemlerin ¢ogu
algoritma i¢in dogruluk performansini artirdigi; 6zellikle LightGBM ve Gradyan
Artirma Makinelerinde bu iyilesmenin belirgin oldugu goriilmektedir. Buna karsilik,
baz1 geleneksel yontemlerde dogruluk degerlerinde kismi diisiisler gdzlemlenmistir.
Bu bulgu, Sonar veri kiimesinde 0&znitelik se¢iminin dogru yoOntemlerle
gerceklestirildiginde siniflandirma  performansina dogrudan katki  sagladigini

gostermektedir.

4.1.2. Parkinson Veri Kiimesi

Bu boliimde, Parkinson veri kiimesi {iizerinde gercgeklestirilen deneysel
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caligmalardan elde edilen sonuglar ayrintili olarak degerlendirilmistir. Yapilan
analizlerde, smiflandirma performansi dort farkli degerlendirme metrigi iizerinden
incelenmistir. Bu metrikler; dogruluk, kesinlik ,f1-skor ve duyarlilik olup, her biri

ayr1 tablolar halinde sunulmustur.

Cizelge 4.5. Parkinson Veri kiimesi Deney sonuglari (10 cv dogruluk
sonuglari/(¢alisma stiresi (ms))

Kullamilan  Oznitelik KA RO GEM LightGEM XGBoost
dznitelik 3aY¥151 (Basan (Basar (Basar (Basar (Basar
secim orany/siire) oranysiire) oranysiire) oranmsiire) orany/siire)
yintemleri
Orijinal 51 0,7381 0.8624 0.8762 0.3823 08690
(66,65 ms) (216130 ms) (251222 ms) (469,69ms) (417,57 ms)
Korelasyon 38 0.7933 0.8638 0.8700 0.8771 0.5848
(44,59 ms) (188391 ms) (1426,75ms) (34945ms) (369,73 ms)
Lasso 33 0.8148 0.8767 0.8690 0.8828 08548
(69,20 ms) (206026 ms) (158641 ms) (39942ms) (381,95 ms)
Hipotez testi 36 08219 0.8424 0,8690 0.3623 08629
(70,05 ms) (184864 ms) (168000 ms)  (402.22ms) (394,16 ms)
P30 3% 0.8300 0.8532 0.8767 0.8828 0,3838
(51,49 ms) (1769.30ms) (1285108 ms) (39997 ms) (399,68 ms)
GA 31 0.8376 0.8762 0.8771 0,3971 0.8038

(6358 ms) (187936 ms) (144614 ms)  (387.69ms) (38971 ms)

Parkinson veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen deneylerde, 5 farkli 6znitelik
secimi yontemi ve 5 farkli makine Ogrenmesi yoOntemi kullanilarak deneysel
calismalar sonucunda elde edilen 10 kathi ¢apraz dogruluk degerleri ve c¢alisma
streleri Cizelge 4.5°te verilmistir. Deney sonuglar1 Oznitelik se¢imi yontemleri
uygulandiktan sonraki sonuglar ile veri kiimesi iizerinde 6znitelik se¢cimi yapilmamis

hali ile karsilagtirilmigtir.

Elde edilen bulgular incelendiginde, o0znitelik se¢cim ydntemlerinin
uygulanmasmin ardindan dogruluk oranlarinin genel olarak arttigi ve bazi
yontemlerde c¢alisma siirelerinin de kisaldigi gozlemlenmistir. Oznitelik segimi
yapilmadan algoritmalarin performansi degerlendirildiginde, Hafif Gradyan Artirma
(LightGBM) algoritmasinin %88,23 dogruluk orani ile en basarili sonucu verdigi

belirlenmistir.

Oznitelik se¢im yontemleri uygulandiginda ise, GA yontemi 12 Oznitelik
secerek %89,71 dogruluk orani ile en yiiksek basarima ulagmistir. Ayrica, PSO
yontemi ile 19 o6znitelik kullanildiginda %88,38 dogruluk orani elde edilmistir. Bu
bulgular, o6zellikle metasezgisel tabanli yontemlerin Parkinson veri kiimesinde
siniflandirma performansin1 6nemli 6l¢iide artirdigini ve daha az 6znitelikle yiiksek

dogruluk oranlar1 sagladigini géstermektedir.
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Cizelge 4.6. Parkinson Veri kiimesi Deney sonuglar1 (10 cv kesinlik
sonuclari/(¢aligma siiresi (ms))

Kullamilan  Oznitelik EA RO GEM LightGEM XGEBoost
dznitelik 2ay1s1 (Basar (Basan (Basarn (Basan (Basarn
secim oranysiire) oranysire) oranysiire) orany/sire) orany/sire)
yontemleri
Orijinal 61 08562 0.8899 0.9003 0,8999 0,9079
(3331 ms) (150397 ms) (1822.89ms) (39554 ms) (608,221 ms)
Eorelasyon 38 08587 0.8777 0.8908 0,8953 08923
(39,67 ms) (159483 ms) (1231.20ms) (43853 ms) (647,00 ms)
Lasso 35 08603 0.8963 0,9062 0.2039 08876
(62,18 ms) (143239 ms) (122691 ms) (415.70ms)} (601,86 ms)
Hipotez testi 36 0,8753 0.8634 0,8997 0.9013 0,9103
(8221 ms) (1801,30ms) (980,26 ms) (38862 ms) (623,28 ms)
P3O 3o 0.9063 0.88835 0,9066 0.8942 08779
(532,60 ms) (130825 ms) (1524,15ms) (36909 ms) (628,15 ms)
GA 31 0,8932 0,8830 0,9209 0.9169 0,8907

(37.68ms) (156291 ms) (910,58ms) (34924 ms) (548,09 ms)

Parkinson veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen deneylerde, bes farkl
Oznitelik segcme yoOntemi ve bes farkli makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak
deneysel c¢alismalar sonucunda elde edilen 10 kathh ¢apraz dogrulama kesinlik
(precision) degerleri ile calisma siireleri Cizelge 4.6’da sunulmustur. Deneysel
sonuglar incelendiginde, 0znitelik se¢imi igin kullanilan GA yonteminin, 6zellikle
Gradyan Artirma Makineleri ile birlikte %92,09 kesinlik orani saglayarak en yiiksek

basarima ulastig1 goriilmektedir.

Oznitelik se¢imi yapilmadan algoritmalarin performanslari
degerlendirildiginde ise, XGBoost algoritmasinin %90,79 kesinlik orani ile en
basarili sonucu verdigi tespit edilmistir. Bununla birlikte, Oznitelik se¢im
yontemlerinin uygulanmasiyla GA ve Lasso yontemleri, farkli algoritmalarla birlikte

dikkate deger iyilestirmeler saglamstir.

Genel olarak sonuglar, Parkinson veri kiimesinde metasezgisel yontemlerin
Oznitelik se¢iminde 6nemli avantajlar sundugunu ve siiflandirma dogrulugu kadar

kesinlik performansini da artirdigini ortaya koymaktadir.
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Cizelge 4.7. Parkinson Veri kiimesi Deney sonuglari (10 cv duyarhilik
sonuclari/(¢aligma siiresi (ms))

Kullamilan  Oznitelik EA RO GEM LightGEM XGBoost
dznitelik 5aY151 (Basar1 (Basar {(Basan {(Basan (Basar
secim orani/siire)  oramsiire)  oram/siire)  oramysiire)  oramsiire)
yontemleri
Orijinal 61 0,8627 0,9364 09455 0,9545 0,9273
(68.09ms) (1531.19ms) (193816 ms) (46883ms) (601,98 ms)
Korelasyon 3B 0,8818 0,9636 0,9345 0,9636 0.9635
(89.83ms) (150956 ms) (1167.72ms) (37908 ms) (630,90 ms)
Lasso 35 0,9000 0,9545 0,9273 09454 0,9435
(44 34 mx) (112046 ms) (124669 ms) (43731ms) (398,40 ms)
Hipotez testi 36 0,8891 0,9364 0,9364 09181 0,9273
(7393 ms) (146943 ms) (1365.06ms) (376,58 ms) (613,81 ms)
P20 39 0,9000 09273 0,9364 0,9636 0.9091
(64.37Tms)  (1315.02ms) (1326.32ms) (39088 ms) (62878 ms)
GA 31 0,9000 0,9545 0,9364 0,9545 0.9364

(56,67Tms)  (1212,12ms) (88964 ms)  (31932ms) (550,88 ms)

Parkinson veri kiimesi {izerinde gerceklestirilen deneylerde, bes farkl
Oznitelik segme yontemi ve bes farklt makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak
deneysel caligmalar sonucunda elde edilen 10 katli ¢apraz dogrulama duyarlilik
(recall) degerleri ile g¢alisma siireleri Cizelge 4.7°de sunulmustur. Deney sonuglari
gdz Oniline alindiginda, Oznitelik se¢imi icin kullanilan Korelasyon analizi
yonteminin LightGBM algoritmasi ile birlikte %96,36 duyarlilik oran1 saglayarak en

yiiksek basarima ulastig1 goriilmektedir.

Oznitelik secimi yapilmadan algoritmalarin performanslari
degerlendirildiginde, LightGBM algoritmasinin %95,45 duyarlilik orani ile 6znitelik
secimi yapilmamis durumda dahi yiliksek bir bagar1 gosterdigi tespit edilmistir.
Bununla birlikte, 6znitelik se¢cimi yontemlerinin uygulanmasi, 6zellikle Korelasyon
Analizi ve PSO yontemlerinde duyarlilik degerlerini artirmis ve daha az 6znitelikle

daha yiiksek basar1 elde edilmesini saglamistir.

Genel olarak sonucglar, Parkinson veri kiimesinde Oznitelik sec¢imi
yontemlerinin siiflandirma performansini olumlu yonde etkiledigini ve Ozellikle
Korelasyon Analizi + LightGBM kombinasyonunun en basarili sonuglari sundugunu

ortaya koymaktadir.
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Cizelge 4.8. Parkinson Veri kiimesi Deney sonuglar1 (10 cv f1-skor
sonuclari/(¢aligma siiresi (ms))

Kullamilan  Oznitelik EA RO GBEM LightGBM XGBoost
dznitelik SAY1S5L (Bagar (Basar (Bagar (Bagan (Basar
secim orany/sire) oranysire) orany/sire) orany/sire) oranysiire)
yontemleri
Orijinal 23 08363 0,2096 0.2186 0,9221 0,9084
(8243 ms) (183264 ms) (184095 ms) (442.76ms) (615,21 ms)
Korelasyon 10 0.8614 0,9127 09136 0,9227 0,92125
{73.70ms) (1533,38ms) (885.64ms) (565,03ms) (664,63 ms)
Lasso 12 08760 0.9200 0.2091 0,9214 0.2097
(7820 ms) (1411,82ms) (1638,02ms) (411,18ms) (520,73 ms)
Hipotez testi 13 08811 0,8980 0,9131 0,2045 02121
(66.83ms) (177474 ms) (100573 ms) (317.99ms) (677,34 ms)
P3O 19 0,8982 0,9032 09182 0,9244 0,8874
(7797 ms) (142725ms) (1430,94ms) (57598 ms) (628,55 ms)
GA 12 0.8875 09135 0.9222 0,9315 0.9082

(6779 ms)  (108521ms) (797,16ms) (38243 ms)  (54735)

Parkinson veri kiimesi {izerinde gerceklestirilen deneylerde, bes farkll
Oznitelik segme yontemi ve bes farklt makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak
deneysel caligmalar sonucunda elde edilen 10 katli capraz dogrulama fl skor
degerleri ile calisma siireleri Cizelge 4.8’de sunulmustur. Deneysel g¢alismanin
sonuglar1 incelendiginde, 6znitelik se¢imi i¢in kullanilan GA ydnteminin LightGBM
algoritmasi ile birlikte %93,15 F1-skor oranm1 saglayarak en yiiksek basariya ulastigi

goriilmektedir.

Oznitelik secimi yapilmadan algoritmalarin performanslari
degerlendirildiginde ise, LightGBM algoritmasinin %92,21 Fl-skor degeri ile en
basarili sonucu verdigi tespit edilmistir. Oznitelik se¢im ydntemlerinin uygulanmasi
sonucunda, 6zellikle GA ve PSO tabanli metasezgisel yontemler F1-skor degerlerini
artirmig, aynt zamanda daha az 6znitelikle daha yiiksek performans elde edilmesine

katki saglamistir.

Genel olarak, Parkinson veri kiimesi iizerinde yapilan bu deneysel analizler,
Oznitelik secimi yontemlerinin siniflandirma performansini artirmada kritik bir rol
oynadigmi ve GA + LightGBM kombinasyonunun en yiiksek basariyr sundugunu
ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.2. Parkinson Veri kiimesi ortalama dogruluk sonuglari

Sekil 4.2°de Parkinson veri kiimesi kullanilarak, 6znitelik se¢imi yapilmamis
hali ile geleneksel yontemler ve metasezgisel yontemlerin ortalama dogruluk

degerleri karsilastirmali olarak sunulmustur.

Elde edilen sonuglar incelendiginde, Karar Agaci algoritmasi 6znitelik se¢imi
yapilmamis durumda %78 dogruluk orani ile en diisiik performansi gdstermistir.
Buna karsilik, LightGBM algoritmas1 metasezgisel tabanli yontemlerle yapilan
Oznitelik se¢iminin ardindan %90 dogruluk degerine ulagarak tiim modeller arasinda

en yiiksek siniflandirma performansini elde etmistir.

Genel egilimler degerlendirildiginde, metasezgisel yontemlerin 6zellikle
Karar Agaci, XGBoost ve LightGBM algoritmalarinda dogruluk degerlerini belirgin
sekilde artirdigi goriilmektedir. Ote yandan, bazi geleneksel ydntemlerde kismi
diisiisler gbzlemlenmistir. Bu bulgular, Parkinson veri kiimesinde 6znitelik se¢iminin
uygun yontemlerle uygulanmasinin siniflandirma performansina dogrudan katki

sagladigim gostermektedir.

4.1.3. Breast Cancer Veri Kiimesi

Bu boliimde, Breast Cancer veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen deneysel
caligmalardan elde edilen sonuclar ayrintili olarak degerlendirilmistir. Yapilan
analizlerde, siniflandirma performansi dort farkli degerlendirme metrigi iizerinden

incelenmistir. Bu metrikler; dogruluk, kesinlik , fl1-skor ve duyarlilik olup, her biri
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ayr1 tablolar halinde sunulmustur.

Cizelge 4.9. Breast Cancer Veri kiimesi Deney sonuglar1 (10 cv dogruluk
sonuglari/(¢alisma stiresi (ms))

Kullamilan  Oznitelil KA RO GEM LightGEM XGBoost
dznitelik 5aY151 (Basar (Basan (Basan (Basar (Basar
secim oranysiire) oranysire) oranysire) oramy/siire) orany/ziire)
yontemleri
Orijinal 32 09225 09508 0.9602 0,9766 0.9648
(169,16 ms)  (4871,24 ms) (12285 ms) (383836 ms) (1334 ms)
Eorelazsyon 13 0.8969 0.9461 09414 0,9484 09483
(134,11 ms) (408872 ms)  (6482,1ms) (3033588 ms) (1154 ms)
Lasao 15 09135 09534 0.9530 0,9578 0,2601
(120,44 ms) (386201 ms) (6312,27 (319966 m=) (381,95 ms)
ms)
Hipotez testi 20 09342 095535 0.9508 0.9648 09332
(120,82 ms)  (449790ms)  (B1795ms) (321357 ms) (1311 ms)
P50 14 09151 09438 0.9484 0.9650 09434
(106,65 ms) (428574 ms) (62287 ms) (2863,00 ms) (1136,01
mz)
GA 16 0,9083 09508 0.9308 0,9555 09530

(10891 ms) (419399 ms) (7122 6ms)  (387.69 ms) (1104 ms)

Breast Cancer veri kiimesi lizerinde gerceklestirilen deneylerde, 5 farkl
Oznitelik se¢me yontemi ve 5 farkli makine 6grenmesi yontemi kullanilarak deneysel
calismalar sonucunda elde edilen 10 kathi ¢apraz dogruluk degerleri ve c¢alisma
stireleri Cizelge 4.9°da verilmistir. Deney sonuclar1 6znitelik se¢imi yontemleri
uygulandiktan sonraki sonuglar ile veri kiimesi iizerinde 6znitelik se¢imi yapilmamais

hali ile karsilastirilmistir.

Elde edilen bulgular incelendiginde, 6znitelik se¢imi yapilmadan deneyler
yapildiginda LightGBM algoritmasinin %97,66’lik orani ile en yiiksek dogruluk
oranii verdigi gdzlemlenmistir. Oznitelik segimi yontemleri uygulandiktan sonra
ise, Hipotez Testi yontemi ile LightGBM algoritmast %96,48 lik dogruluk orani

saglamis ve Oznitelik sayisin1 20’ye indirmistir.

Genel olarak elde edilen deneysel sonuglart inceledigimizde 6znitelik se¢imi
uygulandiktan sonra dogruluk oraninin %1-%2 bandinda diisiisler gézlemlenmistir.
Bununla birlikte, 6znitelik se¢iminin uygulanmasi ile birlikte calisma siiresi ve
oznitelik sayis1 onemli dlgiide azalmistir. Ozellikle metasezgisel tabanli ydntemlerin
kullanilmast ile hem daha az 6znitelik hemde yliksek dogruluk oranlarma ulasildig:

goriilmiistiir.

45



BULGULAR Ismail ACAR

Cizelge 4.10. Breast Cancer Veri kiimesi Deney sonuglar1 (10 cv kesinlik
sonuclari/(¢aligma siiresi (ms))

EKullamilan  Osznitelik EA RO GEM LightGEM XGBoost
dznitelilk SAYISL (Basar (Basarn (Basarn (Basamn (Basar
secim oranysire) orany/sire) orany/sire) oranyziire) oranysire)
yointemleri
Orijinal 32 0.9555 0.9602 09672 0,9748 0,9715
(86,38 ms)  (1326,62ms) (340435ms) (123211ms) (730,76 ms)
Korelasyon 15 0.9158 0.9430 0.9402 0,9536 0,9301
(4780 ms)  (1223,85 ms) (2313,14) (975,17 ms) (720,01 ms)
Lasso 15 0.93533 0.9564 0.,9566 0.9632 0,9663
(3423 ms) (139233 ms) (243146 ms) (103437 ms) (676,21 ms)
Hipotez testi 20 0.9490 0.9602 0,9536 0,9715 0,9606
(53734 ms) (116696 ms) (243326 ms) (43858 ms) (497,02 ms)
P3O 14 09351 0,9596 0,9593 0,9707 0,9706
(111,59 ms) (364998 ms) (3803.40ms) (322244 ms) (1803,06 ms)
GA 16 0.9418 0.9503 0,9629 0.9611 0,9500

(14057 ms) (3823,80ms) (548009 ms) (351935ms) (180825 ms)

Breast Cancer veri kiimesi tizerinde gergeklestirilen deneylerde, bes farkl
Oznitelik segme yontemi ve bes farklt makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak
deneysel caligmalar sonucunda elde edilen 10 katli capraz dogrulama kesinlik
(precision) degerleri ve calisma siireleri Cizelge 4.10°da sunulmustur. Deney
sonuglari, Oznitelik secimi ydntemleri uygulanmadan elde edilen degerler ile
Oznitelik se¢imini uygulandiktan sonra elde edilen degerler karsilastirilarak

degerlendirilmistir.

Sonuglar degerlendirildiginde, 6znitelik se¢imi yapilmadan gerceklestirilen
deneylerde en yiiksek kesinlik oran1 %97,48 ile LightGBM algoritmasi tarafindan
elde edilmistir. Oznitelik se¢imi yontemleri uygulandiktan sonra ise, Hipotez Testi
yontemi ile LightGBM algoritmasi %97,15 ile kesinlik orani yalnizca %0,3’liik
kiigiik bir diisis yasanirken, caligma siiresinde %300 oraninda iyilesme

gbzlemlenmistir.

Sonu¢ olarak, Breast Cancer veri kiimesi iizerinde yapilan bu deneyler,
Oznitelik se¢imi yontemlerinin 06zellikle LightGBM ve metasezgisel tabanl

yontemler ile birlikte yiiksek kesinlik performansini korudugunu gostermektedir.
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Cizelge 4.11. Breast Cancer Veri kiimesi Deney sonuglar1 (10 cv duyarlilik
sonuclari/(¢aligma siiresi (ms))

Kullamlan  Oznitelik KA RO GEM LightGBM XGBoost
dznitelik SAVISL (Basan (Basan {(Basan (Basarn (Basamn
secim orany/siire) oranysiire) oranysiire) orany/sire) oranysiire)
yintemleri
Orijinal 32 09212 0.9627 0,9702 0,9588 09774
(538,06 ms) (189022 ms) (3006,19ms) (1163,77ms) (735,70 ms)
Korelasyon 15 0,9252 0,9701 0,9609 0.9662 09588
(66,89 ms) (166039 ms) (324776 ms) (100827 ms) (710,62 ms)
Lasso 13 0,9326 0,9738 0,2600 0,9600 0.9623
(39.14ms) (147664 ms) (234864 ms) (109398 ms) (691.63 ms)
Hipotez tests 20 0,9474 09701 09701 09739 0.9699
(78, 72ms) (121783 ms) (254004 ms) (37136ms) (317,51 ms)
P30 14 09282 09627 095288 0,9740 0.9625
(113,13 ms) (3820,30ms) (547736ms) (2732,03ms) (1831,85 ms)
GA 16 0,9289 0,9701 0,9530 0,9813 09530

(138,10 ms) (372005 ms) (6677.51ms) (3638.11ms) (247448 ms)

Breast Cancer veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen deneylerde, bes farkl
Oznitelik segcme yontemi ve bes farklt makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak
deneysel calismalar sonucunda elde edilen 10 katl capraz dogrulama duyarlilik
(recall) degerleri ve caligsma siireleri Cizelge 4.11°de sunulmustur. Deney sonuglari ,
veri kiimesinin orjinal hali ve Oznitelik se¢imi yoOntemleri uygulandiktan sonra

yapilan deneysel ¢aligmalar karsilagtirmali olarak sunulmustur.

Deneysel c¢aligmalardan elde edilen bulgular gozlemlendiginde, 6znitelik
secimi yapilmadan gergeklestirilen deneylerde en yiiksek duyarlilik oran1 %98,88 ile
LightGBM algoritmas1 tarafindan elde edilmistir. Oznitelik se¢imi ydntemleri
uygulandiginda ise, Genetik Algoritma (GA) LightGBM ile birlikte %98,13
duyarlilik oran1 saglayarak dikkat ¢ekici bir basar1 ortaya koymustur. Benzer sekilde,
Hipotez Testi yontemi de LightGBM ile %97,39 kesinlik oranina ulagmustir.

Bununla birlikte, baz1 6znitelik se¢im yontemlerinin uygulanmasi sonucunda
duyarlilik degerlerinde kiigiik capli diisiisler gozlemlenmistir. Ote yandan, Lasso
yontemi, Ozellikle Rastgele Orman ve Gradyan Artirma algoritmalari ile birlikte
%97,38-%96,99 araliginda yiiksek duyarlilik degerleri iiretmistir.
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Cizelge 4.12. Breast Cancer Veri kiimesi Deney sonuglar1 (10 cv f1-skor
sonuclari/(¢aligma siiresi (ms))

Kullanillan  Oznitelik EA RO GEM LightGBM XGBoost
dznitelik 5aY151 (Basar (Basan (Basan (Basan (Basan
secim orany/siire) orany/siire) orany/siire) oranyziire) orani/sire)
yontemleri
Orijinal 32 0.9562 0.9608 0.9630 0,9516 09739
(109,04 ms) (192969 ms) (314827 ms) (128528 ms) (733,20 ms)
Korelasyon 13 09185 09576 0,9542 0,9592 0,9482
(63.03 ms) (221301 ms) (223084 ms) (927,62 ms) (732,42 ms)
Lasso 13 09325 09647 0,9629 0,9662 0.9640
(31.94ms) (143004 ms) (297314 ms) (116005 ms) (693,68 ms)
Hipotez test 20 0.9474 0,9648 09612 0,9722 0.9647
(61.69ms) (1226,85ms) (2431,50ms) (43433 ms) (182436 ms)
PSO 14 0,9297 0,9607 0,9585 0,9711 0.9661
(14034 msg) (367988 ms) (386939 ms) (3880,02ms) (350439 ms)
GA 16 0,9339 0,9504 0,9584 0,9708 0,9570

(13081 ms) (417931ms) (674974 ms) (344828 ms) (199407 ms)

Breast Cancer veri kiimesi lizerinde gercgeklestirilen deneylerde, bes farkli
Oznitelik secim yoOntemi ve bes farkli makine Ogrenmesi yontemi kullanilarak
deneysel caligsmalar sonucunda elde edilen 10 kath capraz dogrulama fl-skor
degerleri ve calisma siireleri Cizelge 4.12°de sunulmustur. Deney sonugclari, veri
kiimesinin orijinal hali ile 6znitelik se¢cimi yontemleri uygulandiktan sonra yapilan

deneysel ¢alismalarin karsilastirmali bulgularini icermektedir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde, Oznitelik secimi yapilmadan
gerceklestirilen deneylerde en yiiksek fl-skor degeri %98,16 ile LightGBM
algoritmasi tarafindan elde edilmistir. Oznitelik se¢imi ydntemleri uygulandiginda
ise, Hipotez Testi yontemi LightGBM ile birlikte %97,22 fl-skor orania ulagmis,
boylece yalnizca sinirli bir performans diisiisii yasanirken, 6znitelik sayisinda ve
calisma siirelerinde 6nemli iyilesmeler saglanmistir. Benzer sekilde, PSO yontemi
LightGBM ile birlikte %97,21 oraninda yakin diizeyde bir performans ortaya

koymustur.

Bunun yaninda, Lasso yontemi, Ozellikle Rastgele Orman (%96,47) ve
Gradyan Artirma (%96,29) algoritmalar ile yiliksek fl-skor degerleri liretmis, bu
yoniiyle dznitelik se¢imi sonrasi giiclii bir performans gdstermistir. Ote yandan,
Korelasyon Analizi yontemi bazi algoritmalarla daha diisiik sonuclar elde etmis ve

genel olarak diger yontemlerin gerisinde kalmistir.
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Sekil 4.3. Breast Cancer Veri kiimesi ortalama dogruluk sonuglari

Sekil 4.3’de, Breast Cancer veri kiimesi kullanilarak, Oznitelik se¢imi
yapilmamis hali ile geleneksel yontemler ve metasezgisel yontemlerin ortalama

dogruluk degerleri karsilastirmali olarak sunulmustur.

Elde edilen sonuglar incelendiginde, Karar Agaci algoritmast tim
yontemlerde en diisiik performansi gostermis ve dogruluk orant %91-%92 araliginda
kalmistir. Buna karsilik, en yiiksek dogruluk orani, Oznitelik secimi yapilmamis
durumda LightGBM algoritmasi tarafindan %98 olarak elde edilmistir. Metasezgisel
yontemler uygulandiginda LightGBM dogruluk oranini %96 seviyesinde korumus,
daha az 6znitelikle yiiksek basarim elde etmistir.

Genel egilimler degerlendirildiginde, Oznitelik se¢imi sonrasinda dogruluk
degerlerinde siirli diigiisler yasanmasina karsin, 6znitelik sayisindaki azalma

sayesinde islem maliyetinde belirgin iyilesmeler saglanmigtir.
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Sekil 4.4. Hafif Gradyan Artirma Makineleri ile 3 veri kiimesinin ortalama
dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1- Skor sonuglar1

Sekil 4.4°de, tiim deneysel sonuglar dikkate alinarak dogruluk acisindan en
yiiksek performans: gosteren LightGBM algoritmas: kullanildiginda, ti¢ farkli veri
kiimesinden elde edilen dogruluk, FI1- skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin

ortalama degerleri sunulmustur.

Sonuglar incelendiginde, Oznitelik se¢im yOntemleri arasinda Genetik
Algoritma (GA) en yikksek performansi sergileyerek tim degerlendirme
metriklerinde basarili sonuglar liretmistir. Buna karsilik, Korelasyon Analizi yontemi
genel olarak en diigiik basarim degerlerini ortaya koymus ve diger yontemlerin

gerisinde kalmaistir.

Degerlendirme metrikleri karsilastirildiginda, dogruluk degerlerinin diger
metriklere kiyasla daha diisiik seviyelerde seyrettigi; buna karsin, duyarlilik
degerlerinin daha yiiksek basar1 gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica, fl-skor ve
kesinlik degerleri de metasezgisel yontemlerin uygulanmasiyla genel olarak iyilesme

gostermistir.

Bu bulgular, 6znitelik se¢iminde 6zellikle metasezgisel tabanli yontemlerin
(GA ve PSO) smiflandirma performansini artirmada daha etkili oldugunu ve
LightGBM algoritmast ile birlikte kullanildiginda gii¢lii sonuglar ortaya koydugunu

gostermektedir.
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4.2. Onerilen SVM-DLOFS Kullanilarak Elde Edilen Bulgular

Bu calismada, UCI veri deposundan temin edilen alt1 farkli veri kiimesi
kullanilarak deneysel calismalar gerceklestirilmistir. Her bir veri kiimesi i¢in, orijinal
hali ve onerilen yontem ayr1 ayr1 degerlendirilmis; yontem, 250 iterasyon boyunca 5
katl capraz dogrulama ile 10 kez ¢alistirilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.
Deneylerde, 0Oznitelik secimi silireci i¢in Destek Vektor Makineleri (SVM)
siiflandiricisi, Onerilen Draco Lizard Optimizer Feature Selection (DLOFS)
yontemiyle entegre edilmistir. Performans degerlendirmesinde dogruluk (accuracy),
geri ¢cagirma (recall), kesinlik (precision) ve F1 skoru metrikleri kullanilmis; ayrica
secilen ortalama Oznitelik sayilar1 da analiz edilmistir. Sonuglar Cizelge 4.13’te

gosterilmistir.
Deneysel bulgulara gore:

Sonar veri kiimesinde, oOnerilen yontem dogruluk oranmi %79,64’ten
%83,19’a yiikseltmis; duyarlilik ve F1 skor degerlerinde de artis saglamistir. Ayrica
ortalama Oznitelik sayis1 61°den 12,9’a diisiiriilerek modelin daha sade bir yapiya

kavusmasi saglanmustir.

Turkish Music Emotion veri kiimesinde, dort farkli degerlendirme metriginde
de performans artis1 gdzlenmis; ortalama Oznitelik sayist 51°den 13,2’ye inerek

modelin boyutu 6nemli 6l¢iide azaltilmistir.

Spectf Heart veri kiimesinde, en iyi degerler agisindan dort metrikte de
tyilesme saglanirken, ortalama sonuclarda yalnizca F1 skorunda {istiin performans

elde edilmistir. Ayrica 6znitelik sayis1 45°ten 8,1°e diistiriilmiistiir.

Spect Heart ve Qsar Biodegradation veri kiimelerinde, dort degerlendirme
metriginin tamaminda performans artis1 elde edilmis; ortalama Oznitelik sayilari

onemli Ol¢lide azalmistir.

Libras Movement veri kiimesinde, en iyi degerler acisindan dort metrigin
tamaminda iyilesme saglanirken, ortalama degerlerde F1 skoru ve kesinlik
metriklerinde daha basarili sonuglar elde edilmistir. Secilen ortalama 6znitelik sayisi
ise 91°den 18,8’e diisiiriilerek modelin daha yalin bir yapiya kavusturulmasi

saglanmstir.

Tim veri kiimeleri i¢in hesaplanan standart sapma degerleri, genel olarak

onerilen yontem ile SVM algoritmasinin benzer diizeylerde sonug¢ verdigini
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gostermektedir. Bununla birlikte, baz1 veri kiimelerinde onerilen yontemin standart
sapma degerlerini daha da diisiirdiigli ve bu durumun modelin daha istikrarli bir

performans sergilemesine katkida bulundugu goriilmiistiir.

Sonug olarak, gelistirilen DLOFS yontemi, hem smiflandirma dogrulugunu
artirmakta hem de gereksiz Oznitelikleri elimine ederek modelin boyutunu
kiigiiltmektedir. Boylece, yiiksek boyutlu veri kiimelerinde asir1 6grenme riskini

azaltmakta ve daha genellenebilir modeller iiretilmesini miimkiin kilmaktadir.
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Cizelge 4.13. SVM-DLOFS ve SVM deney sonuglari
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Onerilen yéntemin alt1 farkli veri kiimesi {izerindeki smiflandirma dogruluk
performansina iligskin sonuglar, on ¢alistirmadan elde edilen degerlerin dagilimi Sekil
4.5’te gosterilmektedir. Boxplot grafigi, her bir veri kiimesi i¢in dogruluk
degerlerinin merkezi egilimlerini, dagilim genisliklerini ve kararlilik diizeylerini
degerlendirmede kullanilmistir. Grafik incelendiginde, oOzellikle Sonar ve Qsar
Biodegradation veri kiimelerinde yiiksek dogruluk ve istikrarli bir performans elde

edildigi goriilmektedir. Bu bulgu, dnerilen yontemin sdz konusu veri kiimelerinde
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Oznitelik secimi ve simiflandirma acisindan etkin bir sekilde calistigini ortaya

koymaktadir.

Buna karsilik, Turkish Music Emotion veri kiimesi, diger veri kiimelerine
kiyasla daha diisiik dogruluk degerleri sergilemektedir. Medyan dogruluk degerinin
yaklasik %60 seviyelerinde olmasi, bu veri kiimesinin siniflandirma agisindan daha

zorlu ve karmagik bir problem sundugunu gostermektedir.
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Sekil 4.5. SVM-DLOFS dogruluk kutu grafigi
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5. TARTISMA

Bu tez c¢alismasi kapsaminda, makine Ogrenmesi ve veri madenciligi
problemlerinde karsilagilan ytliksek boyutluluk, hesaplama maliyeti ve asir1 6grenme
sorunlarina ¢dziim iiretmek amaciyla 6znitelik secimi kullanilmistir. Ik asamada
geleneksel istatistiksel yOntemler ile metasezgisel Gznitelik se¢cim yoOntemlerinin
performansi karsilastirilmis; ikinci asamada ise yeni bir metasezgisel yaklagim olan
Draco Kertenkele Optimizasyon (DLO) algoritmasi temel alinarak o6zgiin bir

oznitelik secim yontemi (SVM-DLOFS) 6nerilmistir.

Calismanin ilk asamasinda Sonar, Parkinson ve Breast Cancer veri kiimeleri
tizerinde gerceklestirilen deneylerde, Oznitelik se¢iminin simiflandirma basarimi
tizerindeki etkisi incelenmistir. Cizelge 4.1, 4.5 ve 4.9’da sunulan sonuglar
incelendiginde, Oznitelik se¢im yOntemlerinin uygulanmasinin ardindan dogruluk
oranlarmin arttig1 ve calisma siirelerinin belirgin sekilde diistiigli gézlemlenmistir.
Ozellikle Genetik Algoritma (GA) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) gibi
metasezgisel yontemlerin, Korelasyon Analizi ve Hipotez Testi gibi geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek siiflandirma dogruluguna ulastigi tespit edilmistir.
Ornegin Parkinson veri kiimesinde GA ile LightGBM kombinasyonu %89,71
dogruluk ve %93,15 Fl-skor degerine ulasarak en basarili sonucu vermistir. Bu
durum, metasezgisel algoritmalarin arama uzayinda kiiresel optimuma yaklasma
yeteneginin, istatistiksel tabanli filtre yontemlerine gore daha {istiin olmasiyla
aciklanabilir. Simiflandirict performansi agisindan degerlendirildiginde ise Hafif
Gradyan Artirma (LightGBM) algoritmasinin, hem orijinal veri setlerinde hem de
Oznitelik se¢imi sonrasinda diger algoritmalara (KA, RO, GBM, XGBoost) kiyasla
daha istikrarli ve lstiin bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu bulgu, Alp ve
Soygazi (2023) tarafindan yapilan ve LightGBM ile GA kombinasyonunun diyabet
tahmininde en yiiksek dogrulugu verdigini belirten ¢alisma ile paralellik

gostermektedir.

Tezin ikinci ve 6zgiin katkis1 olan SVM-DLOFS yontemi, 6 farkli veri kiimesi
tizerinde test edilmistir. DLO algoritmasinin avlanma ve korunma stratejilerinden
ilham alan yapis1 (Wang, 2025), 6znitelik se¢cim probleminde arama uzayin etkin bir
sekilde taramay1 saglamistir. Cizelge 4.12°deki bulgular incelendiginde, SVM-
DLOFS yonteminin standart SVM algoritmasina gore tiim veri kiimelerinde
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerlerini artirdig1 goriilmiistiir. Ozellikle
Sonar veri kiimesinde dogruluk orani1 %79,64’ten %83,19’a ¢ikarken, 6znitelik sayisi
61’den ortalama 12,9’a diisiiriilmiistiir. Benzer sekilde Libras Movement veri

kiimesinde 91 Oznitelikten 18,8'e inilmesine ragmen performans artis1 saglanmastir.
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Bu sonuglar, 6nerilen yontemin "boyutlanma laneti" problemini agsmada ve gereksiz
Ozniteliklerin yarattig1r giiriiltiiyli elimine etmede son derece basarili oldugunu
gostermektedir. Ayrica, elde edilen diisiik standart sapma degerleri (6rnegin Qsar
Biodegradation veri kiimesinde 0,0207), yontemin kararli ve gilivenilir sonuglar

tirettigini kanitlamaktadir.
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6. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda, 6znitelik se¢imi problemini farkli agilardan ele alan iki
bagimsiz deneysel ¢alisma sunulmustur. i1k ¢alismada, UCI veri deposundan alman
tic farkli veri kiimesi (Sonar, Parkinson ve Breast Cancer) lizerinde geleneksel
makine Ogrenmesi algoritmalariyla c¢esitli  Oznitelik se¢imi  yOntemlerinin
performanslar1 karsilastirilmistir. Oznitelik secimi siirecinde Korelasyon Analizi,
Lasso, Hipotez Testi, Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO) ve Genetik Algoritma
(GA) yontemleri kullanilmis; smiflandirma asamasinda ise Karar Agaci, Rastgele
Orman, Gradyan Artirma Makineleri, LightGBM ve XGBoost algoritmalar
degerlendirmeye alinmustir. Deneysel bulgular, dogruluk, kesinlik, duyarlhilik ve
F1-skor metrikleri ile ¢alisma siireleri dikkate alinarak analiz edilmistir. Elde edilen
sonuclar, Oznitelik se¢imi uygulamasinin hem smiflandirma performansini
tyilestirdigini hem de hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide azalttigin1 gostermektedir.
Oznitelik se¢imi uygulandiginda, &znitelik sayisinda dikkate deger azalmalar
saglanirken dogruluk degerlerinde yalnizca siirli diisiisler gozlenmistir. Bazi
durumlarda, 6rnegin Sonar veri kiimesinde PSO ve GA yontemleri kullanildiginda
dogruluk oranlarinin arttig1 goriilmiistiir. Algoritmalar arasinda LightGBM, 6znitelik
secimi uygulanip uygulanmamasina bakilmaksizin en yiiksek dogruluk ve duyarlilik
oranlarini saglayarak en basarili yontem olmustur. GA ve PSO tabanli metasezgisel
yaklagimlar, oOzellikle yiiksek dogruluk, kesinlik ve Fl-skor degerleri ile ©ne
cikarken; Korelasyon Analizi en diisiik basariy1 gostermistir. Lasso ve Hipotez Testi
yontemleri ise daha kisa ¢alisma siireleri saglamasina karsin, performans agisindan
metasezgisel yontemlerin gerisinde kalmistir. Genel olarak, bu ¢alismanin bulgulari
metasezgisel tabanli yontemlerin yiiksek boyutlu veri kiimelerinde 6znitelik se¢imi
i¢in giiclii bir alternatif oldugunu gdstermektedir. Ikinci calismada ise, 2025 yilinda
literatiire kazandirilan gilincel bir metasezgisel algoritma olan Draco Kertenkele
Optimizasyonu (DLO), Destek Vektor Makineleri (SVM) ile biitiinlestirilerek
SVMDLOFS yontemi gelistirilmistir. Bu yontem, UCI veri deposundan elde edilen
alt1 farkli veri kiimesi lizerinde uygulanmis ve performansi 5 kath ¢apraz dogrulama
ile 250 iterasyon boyunca 10 tekrarli deneyler sonucunda degerlendirilmistir.
Deneysel siirecte dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor metrikleri kullanilmis;
ayrica secilen ortalama 6znitelik sayilar1 analiz edilmistir. Bulgular, 6nerilen SVM-
DLOFS yonteminin genel olarak siiflandirma dogrulugunu artirdigini ve modelin
daha az Oznitelikle daha yalin bir yapiya kavusmasini sagladigini gostermistir.
Ornegin, sonar veri kiimesinde dogruluk oram1 %79,64’ten %83,19’a yiikselmis ve
Oznitelik sayist 61°den 12,9’a disiiriilmiistiir. Turkish Music Emotion veri

kiimesinde tiim degerlendirme metriklerinde artis saglanirken, 6znitelik sayis1 51°den
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13,2’ye dismiistiir. Spectf Heart veri kiimesinde en iyi degerler agisindan dort
metrikte de iyilesme kaydedilirken, ortalama degerlerde yalmizca F1 skorunda
tistiinliik saglanmistir. Qsar Biodegradation ve Spect Heart veri kiimelerinde dort
metrikte de artis elde edilmis, Libras Movement veri kiimesinde ise 6zellikle F1
skoru ve kesinlik metriklerinde ortalama degerler bakimindan gelisim
gozlemlenmistir. Tiim veri kiimeleri i¢in standart sapma degerleri incelendiginde,
Onerilen yontemin genellikle SVM ile benzer diizeyde sonuglar iirettigi; bazi
durumlarda ise daha diisiik standart sapmalar ile daha kararli bir performans
sergiledigi belirlenmistir. Genel olarak, gelistirilen DLOFS yontemi yalnizca
siniflandirma dogrulugunu artirmakla kalmamis, ayn1 zamanda gereksiz 6znitelikleri
elimine ederek modelin boyutunu kiigiiltmiis ve yiiksek boyutlu veri kiimelerinde
asir1 6grenme riskini azaltarak daha genellenebilir sonuglar tiretmistir. Sonug olarak,
tez kapsaminda gerceklestirilen her iki ¢calisma da Oznitelik se¢iminin siiflandirma
performansini iyilestirme ve modellerin verimliligini artirma noktasinda kritik bir
role sahip oldugunu gostermektedir. Ilk c¢alismada geleneksel ve metasezgisel
yontemlerin kiyaslamasi yapilirken, ikinci caligmada giincel bir metasezgisel
algoritmanin Oznitelik se¢imine entegre edilmesiyle daha yiiksek performansh ve
kararli modeller elde edilmistir. Bu bulgular, 6znitelik se¢imi alaninda metasezgisel

algoritmalarin 6nemini ve potansiyelini gii¢lii bir bicimde ortaya koymaktadir.
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7. ONERILER

Bu tez calismas1 kapsaminda gelistirilen ve Destek Vektor Makineleri (SVM)
ile entegre edilen Draco Kertenkele Optimizasyon (DLO) tabanli 6znitelik se¢im
yaklagimi (SVM-DLOFS), literatiire 6zgiin bir katki sunmakla birlikte, yontemin
etkinliginin artirrlmas1 ve uygulama alanimnin genisletilmesi adina gelecek

caligmalarda dikkate alinabilecek ¢esitli hususlar bulunmaktadir.

Oncelikle, mevcut calismada sarmalayic1 (wrapper) yontem olarak yalnizca
SVM algoritmasi tercih edilmistir. Yontemin farkli siniflandirma dinamiklerindeki
basarisini daha kapsamli degerlendirebilmek adina, gelecek arastirmalarda DLO
algoritmasimin K-En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman (Random Forest) veya
Hafif Gradyan Artirma (LightGBM) gibi farkli yapidaki smiflandiricilarla entegre
edilerek hibrit yapilarin performans analizlerinin yapilmasi onerilmektedir. Buna
paralel olarak, ¢alismanin kiyaslama asamasinda kullanilan Genetik Algoritma (GA)
ve Parcacik Siirti Optimizasyonu (PSO) gibi klasik yontemlerin Gtesine gecilerek;
Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA), Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) veya
Harris Sahinleri Optimizasyonu (HHO) gibi literatiirdeki daha giincel metasezgisel
algoritmalarla kapsamli karsilagtirmalarin yapilmasi, yontemin rekabet giiciinii daha

net ortaya koyacaktir.

Yontemin genellestirilebilirligi ve olgeklenebilirligi agisindan veri ¢esitliligi
de kritik bir 6nem tasimaktadir. Bu ¢alismada kullanilan UCI tabanl sayisal veri
kiimelerinin 6tesine gegilerek; goriintii isleme, metin madenciligi veya mikro-dizilim
genetik verileri gibi ¢ok daha yiiksek boyutlu ve karmasik veri tipleri {izerinde
calisilmas1 literatiire Onemli katkilar saglayacaktir. Ayrica, Onerilen yontemin
uygulama alani sadece smiflandirma problemleriyle siirlandirilmamali; regresyon
problemleri veya kiimeleme analizleri gibi farkli makine 6grenmesi gorevlerinde de

Oznitelik secimi amaciyla kullanilarak performansinin test edilmesi faydali olacaktir.

Son olarak, algoritmanin yapisal iyilestirmelerine odaklanilmahidir. Tez
kapsaminda smiflandirma hatast ve Oznitelik sayisi iizerine kurulan uygunluk
fonksiyonu (fitness function); modelin egitim siiresi, hesaplama karmasiklig1 ve
model kararlilig1 gibi parametrelerin de dahil edildigi cok amagli (multi-objective)
bir yapiya doniistiiriilebilir. Ayrica, DLO algoritmasinin yerel optimuma takilma
riskini minimize etmek ve arama uzaymi daha etkin taramak amaciyla, kaotik
haritalar veya farkli metasezgisel operatorlerle zenginlestirilmis hibrit modellerin

tasarlanmasi, 6znitelik se¢imi basarimini daha iist seviyelere tagiyacaktir.
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