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Ozet

Gunimizde mikro-dizilim verileri hastalik teshisinde kullanilmaya baslanmistir. Mikro-dizilim verilerinin

sahip oldugu ylksek p ve dislik n parametreleri, makina 6grenme algoritmalarinin siniflandirma basar
. oranini olumsuz yoénde etkilemektedir. Bu sebeple mikro-dizilim veri setlerinin modellenmesinde
Anahtar kelimeler

Mikro-dizilim veri seti: oznitelik segme 6nemli bir islem adimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada 3 farkh filtre modelli

oznitelik se¢me algoritmasi 7 farkl veri setine uygulanacak ve sonuglar birlestirilerek 6znitelik se¢me
islemi gerceklestirilecektir. Elde edilen sonuglar k-NN makina 6grenme algoritmasinda, 10-katlamali

Siniflandirma; Oznitelik

Se¢me. N
¢apraz dogrulama metodu ile dogrulanarak test edilmistir. Onerilen metot ile elde edilen siniflandirma

basari oranlari, 3 farkl filtre modelli 6znitelik segme algoritmalarinin teker teker uygulanmasi ile elde
edilen basari oranlari ile kiyaslanmistir. Bu kiyaslamaya ek olarak filtrelerin uygulanma sireleri de
kiyaslanmistir.

Improvement of Filter Model Feature Selection By Combining 3
Different Filter Model Feature Selection

Abstract

Nowadays, microarray data is an important contribution to the diagnosis of iliness. High p and low n
parameters that have micro-array data, affect the machine learning algorithms classification success

Keywords

Micro-arrray data set; rate negatively. For this reason feature selection is a pre-processing technique with great importance in

microarray classification. In this study 3 different feature selection algorithms applied to 7 different
datasets and results will be achieved by combining feature selection process. The resultsaretested with

Classificaiton; Feature

Selection.
k-fold cross validation by using k-nearest neighbor (k-NN) method. Classification success rate that
obtained by the proposed method is compared withobtained by the filter modelled feature seleciton
method individually. In addition, proccesing times are compared.
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1. Giris istatistiksel varsayimlar kullanilarak niteliklerin

GilnUmuzde mikro-dizilim verileri hastalik teshisine sonuca ulasmaya katkisini_hesaplayarak nitelikleri

onemli  katkilar  saglamaktadir.  Mikro-dizilim puanlar ve esikleme yaparak Oznitelikleri secer.

o . s . . Filtre modelli Oznitelik se¢me algoritmalari
verilerini, makina 6grenme algoritmalari ile

i o siniflandirma algoritmalarindan bagimsiz ¢ahsirlar.
anlamlandirmak oOrnek sayisinin azhg ve gen

sayisinin fazlahigindan 6tiirlG ¢ok zordur. Bu agidan Filtre  modelli  6znitelik - secme - algoritmalarinin

. . . avantajlari hizli ve siniflandirma algoritmalarindan
bakildiginda gen analizinde 6znitelik secme

bagimsizlik seklinde 0Ozetlenebilir (Saeys veark.
2007). En c¢ok kullanilan filtre modelli 6znitelik
se¢me algoritmalari  Korelasyon-bazli  6znitelik
se¢cme(CFS) (Hall,1999), bilgi kazanci
(Quinlan,1986), ortak bilgi (Battiti,1994), Ki-kare

(Liu ve Setiono 1994), ReliefF (Robnik-Sikonjave

algoritmalari cok 6nemli bir islem adimidir.

Literatlirde Oznitelik se¢me algoritmalari filtre
modelli, sarmal modelli ve gdmili olmak lzere Ug¢
ana baslikta ele ainmaktadir (Saeys ve ark. 2007).
Filtre modelli Oznitelik se¢me algoritmalari
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Kononenko 2003), ve F-skor (Duda ve ark. 2001)
seklinde siralanmaktadir. Sarmal modelli 6znitelik
secme algoritmalari ise siniflandirma basari oranini
ylikseltme amaciyla olusturulan nitelik gruplarini
siniflandirma algoritmasinda deneyerek en ideal
Oznitelikleri bulma metodlaridir. Sarmal modelli
Oznitelik se¢me algoritmalarinin basari oraninin
yiksek olmasinin yaninda o6zellikle nitelik sayisi
biylk olan veri setlerinde islem siresi c¢ok
uzamaktadir (Kohavi ve John 1997). Siral ileri
Sec¢me (SFS) (Kittler,1978), Sirali Geri Eleme (SBE)
(Kittler,1978) ve Genetik algoritma (Holland,1975)
kullanilan baslica sarmal modelli 6znitelik secme
algoritmalaridir. Gomili modelli Oznitelik
algoritmalari ise siniflandirma algoritmasina dabhil
olan Oznitelik se¢me metodlarindandir. Bu
algoritmalar zaten siniflandirma yaparken 6znitelik
secmek zorundadir. Bu modele ID3 (Quinlan,1986),
C4.5 (Quinlan,1993) karar agaclari 6rnek verilebilir.
Bu calismada mikro-dizilim veri setlerine tek bir
filtre

uygulamak vyerine basari oranini iyilestirecek 3

modelli  6znitelik se¢me  algoritmasi
farkh filtre modelli 6znitelik segme algoritmasinin
birlestirilerek uygulanmasi 6nerilecektir. Onerilen
yontem ile  mikro-dizilim veri setinde sarmal
modelli 6znitelik se¢me algoritmasina gore daha
hizh, tek bir filtre secme

algoritmasina gore daha basarili bir 6znitelik segme

modelli  6znitelik
islemi yapilabilecektir.

Onerilen ydntemin basari orani ve islem siiresi bilgi
kazanci filtre modelli 0Oznitelik se¢me, genetik
algoritma sarmal modelli  6znitelik segme
algoritmalari ile kiyaslanmistir.

Bu calismada http://www.gems-system.org
(Statnikovve ark. 2005) sitesinden indirilen mikro-

dizilim veri setleri kullanilmistir.

2. Materyal ve Metot

kare’sini hesaplayarak tek tek degerlendirir (Liu ve
Setiono 1994).
2.2.ReliefF

ReliefF,Relief istatistiksel
versiyonudur. Relief metodu, veri setinden bir

modelinin gelistirilmis

ornek ele alarak ilgili 6rnegin, kendi siniflarindaki
diger orneklerle yakinhgini ve farkli siniflarla olan
uzakhgina bagh bir model olusturarak o6znitelik
secme islemini gerceklestirmektedir (Bolon-Canedo
ve ark. 2014).

2.3.F-Skor

Fisher-skor filtresi her niteligin diger niteliklerden
farkini hesaplayan bir filtre modelidir. Dolayslyla
nitelik
siniflandirma algoritmalari icin daha 0Onemlidir.

diger niteliklerden farki fazla olan
Bundan dolayr Fisher-skor filtresinin sonucunda
yiksek degere sahip nitelikler daha iliskili
niteliklerdir (Duda ve ark.. 2001).

2.4.k-NN Siniflandirma

k-NN siniflandirma algoritmasi bircok alanda siklkla
kullanilan metotlarin basinda gelmektedir (Cover ve
Hart 1967). k-NN
avantajlar basitligi ve kullanim kolayligl yaninda
kararlilik da

siniflandirmasinin =~ 6nemli

blyluk veri setlerinde sagladig

kullanimini yayginlastirmistir.

k-NN siniflandirma algoritmasi uygulanirken egitim
verisindeki ornekler diizleme yerlestirilerek siniflari
ile iliskilendirilir. Kurulan dlzleme test igin
kullanilacak o6rnekler diizleme yerlestirilir. k degeri
kadar test verisinin en yakin komsularina bakilarak
test verisinin sinifi belirlenir. Test verisinin sinifi,
komsu ornekler en ¢cok hangi sinifa ait ise ilgili sinifa

ait oldugu tahmin edilir. Bu ¢alismasinda k degeri 1

Onerilen yéntemde 3 farkl filtre modelli 6znitelik olarak secilip, komsuluk uzaklik hesabi  oklid
secme algoritmasi kullanilmistir. Bunlar Ki-Kare, uzakliga gore hesaplanmistir.
ReliefF, F-Skor olarak siralanmaktadir.
2.1.Ki-Kare
Ki-kare istatistik temelli olup 0znitelik se¢cme
islemlerinde yaygin sekilde kullaniimaktadir. Bu
metot bulunduklari sinifa gére tim niteliklerin Ki-
32

AKU FEMUBID 16 (2016)



3 Farkli Filtre Modelli Oznitelik Secme Algoritmalarinin Kombine Edilerek iyilestirilmesi, Giimiis¢ii vd.

3. Onerilen Yontem

—

FS1

FS2

Mikro-Dizilim
Veri Seti
Ki-Kare ReliefF F-Skor
v v v
FS3
Esikleme Esikleme Esikleme
! ! ' Sekil 2.FS4 6znitelik veri setine segilme kriteri
FS1 FS2 FS3
' Birlestirme adimindan sonra segilen FS4 oOznitelik
Birlestirme veri seti k-NN siniflandirma algoritmasi ile test
1 edilmektedir.  Siniflandirma  basari  oranlari
— hesaplanirken 10-katlamali dogrulama
Final Veri Seti
- yapilmaktadir.

Sekil 1.0nerilen Yontemin islem Adimlari
4, Tartisma ve Sonug

Sekil 1’de gosterildigi gibi mikro-dizilim veri setleri . L o

- . ] o Bu c¢alismada mikro-dizilim verilerine uygulanan
oncelikle 3 farkli filtre modelli 6znitelik se¢cme

tabii

yapilarak segilen oznitelik kiimeleri FS1, FS2 ve FS3

filtre modelli 6znitelik secme algoritmasi tek bir

algoritmalarina tutulmaktadir.  Esikleme

istatistiksel model ile degil 3 farkli model ile

. kombine edilerek sarmal modelli 6znitelik se¢me
seklinde adlandiriimistir. i . o .
algoritmalarina gore daha hizli, tek bir filtre modelli

FS1, FS2 ve FS3 oznitelik veri setleri birlestirilerek ~ Oznitelik segme algoritmasina gére daha basarili bir
yontem oOnerilmistir. Tablo 1’de 6nerilen yontem ile
ReliefF, F-Skor filtre modelli

se¢me algoritmalari ve Genetik algoritma sarmal

FS4 olusturulmaktadir. FS4 olusturulurken formdil

(1)’deki kriter gdzéniinde bulundurulmustur. Ki-kare, oznitelik

FS4 = (FS1NFS2) U (FS1NFS3) U (FSZNFS3) (1) modelli 06znitelik se¢me yontemi islem sireleri

Bir niteligin FS4 6znitelik veri setine dahil olabilmesi aqisindan kargilagtirimigtir.

icin FS1, FS2 ve FS3 6znitelik veri setlerinden en az
ikisinde bulunmasi gerekmektedir. Sekil 2’de bu
kriter 6zetlenmistir.

Tablo 1. Onerilen ydntemin islem siirelerinin karsilastiriimasi

Veri Seti Ki-Kare ReliefF F-Skor Bilgi Genetik Onerilen Yontem
Kazanci Algoritma
11_Tumors 3.54 6.45 12.60 11.23 2795.30 25.12
Brain_Tumorl 1.32 1.56 2.72 2.56 8428.9 5.51
Brain_Tumor2 1.74 2.17 2.98 2.67 17778.0 6.36
Leukemial 1.13 0.97 1.96 1.74 11775.0 3.87
Leukemia2 191 1.86 3.99 3.06 2946.40 7.05
SRBCT 0.72 0.70 1.19 0.93 1921.70 2.09
Prostate_Tumor 1.77 1.40 5.38 4.21 122.94 7.89
Tablo 1’'de de gorildigl lzere Onerilen yontem mikro-dizilim veri setlerinde genetik algoritma
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sarmal modelli 6znitelik segme yonteminden daha
hizli calismaktadir. Filtre modelli 6znitelik secme
algoritmalarinda ise 11_Tumors, Brain_Tumorl ve
Brain_Tumor2 veri setlerinde Ki-Kare, Leukemial,
SRBCT ve
setlerinde ise ReliefF filtre modelli 6znitelik segme

Leukemia2, Prostate_Tumor veri
algoritmalari daha hizli sonug vermistir.

Onerilen ydntem islem siresi acgisindan filtre
modelli 6znitelik segme algoritmalarina gore yavas,

fakat sarmal modelli oznitelik

algoritmalarina gore hizli olarak degerlendirilebilir.

se¢me

Tablo 2’de ise 6nerilen yéntem siniflandirma basari
oranina gore karsilastirilmistir. Onerilen yontem,
Ki-Kare, ReliefF, F-Skor ve Bilgi Kazanci olmak lizere
4 farkh filtre modelli 6znitelik segme algoritmasi ve
Genetik algoritma sarmal modelli 6znitelik segme
yontemi ile karsilastiriimistir.

Tablo 2. Onerilen yéntemin siniflandirma basari orani karsilastirilmasi

Veri Seti Ki-Kare ReliefF F-Skor Bilgi Genetik Onerilen Yontem
Kazanci Algoritma

11_Tumors 89.08% 86.88% 83.91% 83.33% 83.33% 89.66%
Brain_Tumorl 81.11% 85.56% 87.78% 88.89% 92.22% 87.78%
Brain_Tumor2 72.00% 74.00% 72.00% 78.00% 80.00% 78.00%
Leukemial 94.44% 94.44% 94.44% 93.06% 97.22% 94.44%
Leukemia2 95.83% 95.83% 93.06% 91.67% 95.83% 95.83%
SRBCT 100.00% 100.00% 100.00% 98.80% 96.39% 100.00%
Prostate_Tumor 81.37% 81.37% 79.41% 89.22% 91.18% 82.35%

Tablo 2’'deki sonuclara gore Onerilen ydntem
11_Tumors, Leukemia2 ve SRBCT veri setlerinde
Genetik algoritma sarmal modelinden daha yuksek
siniflandirma basari oranina sahiptir. Belirtilen veri
setlerinde Onerilen yéntem hem islem siiresi hem
de siniflandirma orani

basari kategorilerinde

iyilestirme saglamistir.
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