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Özetçe 
 
 Sınıf bilgisinin elde edilece�i özniteliklerin bazıları, bu bilgiyi içermiyor olabilir. Bu 

özniteliklerin sınıflandırıcıya verilmeleri bir anlam ifade etmeyece�i için, sınıflandırma 
i�leminden önce ayıklanmaları gerekir.Sınıf bilgisini içinde barındıran ve sınıflandırıcının 
i�ini kolayla�tıran özniteliklerin bulunması için öznitelik  seçme yöntemleri geli�tirilmi�tir. 
Bu çalı�mada, kullanılan öznitelik seçme yöntemlerine ek olarak yeni bir öznitelik seçme 
yöntemi önerilmi�tir. Tüm öznitelik seçme yöntemlerinin ba�arılarını hesaplamak için yeni bir 
yöntem geli�tirilmi�tir. 

 
1. Giri� 

 
Sınıflandırıcıya verilecek öznitelik sayısı, tüm bile�imleri denemeye elveri�i de�ilse, 

sınıflandırıcının i�ini kolayla�tıracak bir ön i�leme gerek duyulur. Bu sayede sınıflandırma 
gücü olmayan öznitelikler ayıklanabilir. Öznitelik uzayının boyutu arttı�ı zaman, sınıflandırıcı 
için boyut laneti de sınıflandırıcının ba�arısını azaltıcı etki yapar. Bu nedenlerden ötürü 
öznitelik seçme yöntemleri kullanılır. 

Her özniteli�in elde edilmesi toplam sistem için fazladan bir i�lem yükü demektir ki 
bu da i�lem zamanını arttırır. Gerçek zamanlı uygulamalarda bu sorun da kullanılan öznitelik 
sayısının sınırlandırılmasını gerektirir. Bu nedenle de öznitelik seçme yöntemlerine ihtiyaç 
duyulur. 

En önemli öznitelik seçme yöntemlerinden biri dallanma ve sınırlama algoritmasıdır. 
Bu algoritma Narendra ve Fukunaga [1] tarafından önerilmi�tir. Kittler [2] de�i�ik öznitelik 
seçme yöntemlerini incelemi�tir. Pudil et al. [3] sıralı ileri kayan ve sıralı geri kayan seçme 
yöntemlerini kullanmı�tır.  
 
2. Öznitelik Seçme Yöntemleri 
 

Bu bölümde kullanılan öznitelik seçme yöntemleri kısaca ele alınacaktır. Literatürde 
kullanılan öznitelik seçme yöntemleri bunlarla sınırlı de�ildir. 



 

 
2.1 Entropi Ölçütü 

Entropi ölçütü özniteli�in içindeki bilgi yardımı ile seçim yapar. Bu nedenle 
öznitelik bir da�ılım gibi ele alınıp, entropisi bulunur. Entropi arttıkça sınıfların daha iyi 
ayrılabiliyor oldu�u kabul edilir. 

 
Entropi ölçütünü hesaplamak için öznitelik normalle�tirilir, öyle ki tüm de�erler 

sıfırın üstünde olsun ve toplam bir etsin. 
 

 M veriye sahip ft özniteli�inin entropisi a�a�ıdaki �ekilde bulunabilir:
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2.2 �ekil Benzerli�i ile Seçme 

Bir özniteli�in �ekli, verilerin da�ılımı olarak alınabilir, öyle ki veriler eldeki tüm 
öznitelikler için aynı sıraya sahip olsun. �ekil benzerli�i ile seçmenin amacı, da�ılımları 
birbirine yakın olan öznitelikleri ayıklamaktır. 

E�er iki öznitelik birbirine yakın �ekillere sahip iseler, bu özniteliklerdeki veri 
da�ılımı da birbirine yakındır demektir. Bu özniteliklerden birini atmak seçme bilgisini 
azaltmaz. 

Eldeki iki öznitelik için benzerlik ölçüsü, bu iki özniteli�in yumu�atılmı� ve 
normalle�tirilmi� �ekilleri arasındaki Euclid uzaklı�ı olarak alınır. Yumu�atma i�lemi �ekil 
üzerindeki gürültüyü azaltmak ve �ekle bir genellik vermek amacıyla yapılır. 

 
Benzerlik ölçüsü a�a�ıdaki gibi hesaplanır:  
 
Aynı i  indisine sahip,  ft1 ve ft2 öznitelikleri için:  
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M toplam veri sayısıdır. 
 
Bu iki öznitelik arasındaki uzaklık a�a�ıdaki gibi bulunur: 
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Birbirine benzeyen öznitelikleri bulmak için, uzaklık ölçüsü üzeride hiyerar�ik 
kümeleme yapılır [4]. Seçilecek öznitelik sayısı sonuç küme sayısını belirler, ki bu da 
öznitelikler arasındaki benzerli�i do�rudan belirler. 



 

 
2.3 Fisher’in Ölçütü 
 Lineer Ayırma Analizi (LDA) projeksiyon algoritmalarından biridir. Projeksiyon sınıf 
ayrımını arttırmak için yapılır, böylece yeni uzayda sınıflandırma i�lemi daha kolay 
yapılabilir [4]. Bu uzayı bulabilmek için iteratif olarak Fisher’in geli�tirdi�i ölçü arttırılmaya 
çalı�ılır. Bu ölçü:  
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Fisher’in ölçüsü iki ko�ulu sa�lamaya çalı�ır: 
i- Sınıf merkezleri arası uzaklık ençoklanmalıdır. 
ii- Her sınıfın kendi içindeki da�ılımı en az  düzeye getirilmelidir. 

Bu çalı�mada bu ölçü do�rudan özniteli�in kalitesini belirtiyor kabul edilmi�tir. 
   
2.4 Principal Component Analysis (PCA) 

PCA eldeki veri kümesini, yeni veri uzayına geçirir, öyle ki bu yeni uzayda veri 
da�ılımındaki sapma en iyi �ekilde korunsun. E�er geçirme i�lemi daha dü�ük boyutlu bir 
uzaya yapılırsa, öznitelik uzayının boyutu da azaltılmı� olur. 
 PCA ve yapay sinir a�ları arasında ba� bulmak için ara�tırmalar yapılmı�tır. Oja [5] 
tek bir nöron kullanarak PCA’yı uygulamı�tır. Chen [6] uyarlanır PCA bulmak için yapay 
sinir a�larını kullanmı�tır. Diamantaras ve Kung [7], kitaplarında PCA ve yapay sinir a�larını 
birle�tirmi�lerdir.  
 
3. Öznitelik Seçme Yöntemleri �çin Ba�arı Kriteri 
 

Kullanılan öznitelik seçme yöntemleri de ba�arıları ölçüsünde derecelendirilmelidir. 
Bu bölümde ba�arı derecelendirmesi için bir yöntem geli�tirilmeye çalı�ılmı�tır. Öznitelik 
seçme yöntemleri için ba�arı derecesini a�a�ıdaki gibi belirtebiliriz: 
 Her sınıflandırıcı, yapısına göre öncel sınıf yapısı için bir tahminde bulunur, ki 
sınıflandırma ba�arısı bu tahminle do�rudan ilgilidir. E�er eldeki öznitelik kümesi yeterince 
fazla ve farklı yapılara sahip sınıflandırıcı ile denenirse, genel sınıflandırma sonucu bu 
öznitelik kümesi hakkında bilgi verir. Kullanılan sınıflandırıcı sayısını ne kadar arttırırsak, 
sınıflandırıcıların öncel tahminlerinden de o kadar ba�ımsız bir sonuç elde ederiz. 
 Bu çalı�mada, kullanıcı sayısını yeterince arttırmak yerine, öncel tahminleri farklı iki 
sınıflandırma yöntemi kullanılmı�tır. Bu yöntemler Bayes sınıflandırıcısı ve KNN 
sınıflandırıcısıdır [4]. Bayes sınıflandırıcısı için öncel sınıf da�ılımı Normal da�ılım olarak 
alınır. Di�er taraftan KNN sınıflandırıcısı için bir öncel sınıf da�ılımı kabul edilmez ve eldeki 
veri kümesinden bu da�ılım bulunmaya çalı�ılır. Bu yüzden bu iki yöntem istatistiksel veri 
analizinde iki farklı yakla�ımı gösterir. 
 Eldeki veri kümesi için, e�er iki sınıflandırıcı da iyi sonuç verirse, buradan bu 
öznitelik kümesinin kullanılan sınıflandırıcıdan ba�ımsız olarak yeterince iyi oldu�u 
dü�ünülebilir. Ya da bir sınıflandırıcı iyi sonuç verirse, eldeki öznitelik kümesinin 
sınıflandırıcıya ba�ımlı olarak iyi oldu�u dü�ünülebilir. Öznitelik seçme yöntemleri ile 
seçilen öznitelikler bu yöntemle sınıflandırılınca, ortalama ba�arı da öznitelik seçme 
yönteminin ba�arısı hakkında bilgi verir. 
  
 Ba�arı kriteri �u �ekilde hesaplanır: 



 

i- Bayes sınıflandırıcısı ve KNN sınıflandırıcısı öznitelik seçme yöntemi tarafından �eçilen 
öznitelikleri sınıflandırır ve sonuç yüzde olarak belirtilir.  

Burada iki farklı ba�arı kriteri bulunabilir.  
ii- E�er sınıflandırıcıdan ba�ımsız ba�arı isteniyorsa, her iki sınıflandırma sonucunun 

ortalaması ve standart sapması hesaplanır. Ortalama, ortak sınıflandırma yüzdesini, 
standart sapma da bu iki sınıflandırıcının sınıflandırmada ne kadar anla�tı�ını belirtir. 
Ortak sınıflandırma yüzdesi ve anla�ma a�ırlıklı olarak toplanır ve  öznitelik kümesi için 
ba�arı derecesi bulunur. 

iii-  E�er sınıflandırıcıya ba�ımlı ba�arı isteniyorsa, her iki sınıflandırma sonucundan en 
yüksek olanı alınır ve bu öznitelik için ba�arı derecesi kabul edilir.  

iv-  Öznitelik seçme yönteminin ba�arısını bulabilmek için, yeterince çok öznitelik uzayından 
seçme yapılır ve her uzaydaki ba�arı toplanıp, ortalaması alınır bu da öznitelik seçme 
yönteminin ba�arısını verir. 

 
Ba�arı kriterini formül halinde yazmak istersek: 
Diyelim ki: 
 
Cm (fi) Bayes sınıflandırıcının öznitelik seçme yöntemi ile seçilen öznitelik fi için 

do�ru sınıflandırma yüzdesini versin. 
 Ck (fi) KNN sınıflandırıcının öznitelik seçme yöntemi ile seçilen öznitelik fi için do�ru 

sınıflandırma yüzdesini versin. 
 
Ortalama do�ru sınıflandırma: 
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Anla�ma veya do�ru snıflandırma standart sapması: 
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 E�er öznitelik seçme yöntemi N öznitelik kümesi için denenmi�se: 
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4. Deney 

 
Ba�arı kriteri yöntemini test etmek için dört deney seti hazırlanmı�tır. Bu setlerin 

özellikleri sırasıyla: 
Set1, �ris veri kümesidir. Fisher tarafından kullanılmı�tır ve dört boyutlu uzayda üç 

sınıf barındırır, öyle ki bir sınıf di�er iki sınıftan do�rusal olarak ayrılabilir de�ildir. 
Set2, en kötü durum olarak alınmı�tır. Birbiriyle çakı�an Normal da�ılıma sahip iki 

sınıf, bu ikisini kapsayan normal da�ılıma sahip bir üçüncü sınıfın içinde alınmı�tır. Öznitelik 
uzayı üç boyutludur. 

Set3, iki boyutlu iki öznitelik kümesi birle�tirilerek elde edilmi�tir. Birinci kümede bir 
sınıf normal olarak da�ılmı�tır ve ikinci sınıf bu sınıfı çevreleyecek �ekilde ve yarıçapı normal 
da�ılıma sahip dairesel bir yapıya sahiptir. Ikinci küme de normal da�ılıma sahip ve çakı�an 
iki kümenin birle�iminden olu�ur.      



 

Set4, PCA algoritmasının en zayıf oldu�u öznitelik uzayıdır. �ki  sınıf, en çok sapmaya 
sahip iki boyutta tamamen çakı�ır ve en az sapmaya sahip üçüncü botutta do�rusal olarak 
ayrılabilir. 

Bu deney setleri ile ilgili daha geni� bilgi referanslarda bulunabilir [8].  
A�a�ıdaki tabloda herbir öznitelik seçme yöntemi tarafından seçilen öznitelik 

kümesinin sınıflandırma sonuçları yüzde olarak verilmi�tir. Her öznitelik seçme yönteminden 
iki tane öznitelik seçmesi istenmi�tir. 
 

Tablo 4.1 Sınıflandırma Sonuçları 
  Entropi Fisher �ekil B. PCA 
Bayes 80.00 97.33 94.67 89.33 

Set1 
KNN 77.33 94.67 97.33 94.67 
Bayes 44.00 45.33 45.33 39.56 

Set2 
KNN 64.44 59.56 59.56 57.11 
Bayes 79.00 79.00 73.00 53.00 

Set3 
KNN 69.00 69.00 94.50 100.00 
Bayes 50.50 100.00 100.00 58.50 

Set4 
KNN 47.50 100.00 100.00 54.00 

 
A�a�ıdaki tabloda, öznitelik seçme yöntemleri için sınıflandırıcıdan ba�ımsız ba�arı 

dereceleri bulunmu�tur. 
 

Tablo 4.2 Sınıflandırıcıdan Ba�ımsız Ba�arı 
 Entropi Fisher �ekil B. PCA 

Set1 78.56 95.89 95.89 91.79 
Set2 53.40 51.88 51.88 47.63 
Set3 73.60 73.60 82.89 74.62 
Set4 48.88 100.00 100.00 56.07 
Ba�arı  63.61 80.34 82.66 67.53 
 
 
A�a�ıdaki tabloda, öznitelik seçme yöntemleri için sınıflandırıcıya ba�ımlı ba�arı 

dereceleri bulunmu�tur. 
 
Tablo 4.3 Sınıflandırıcıya  Ba�ımlı Ba�arı 

 Entropi Fisher �ekil B. PCA 
Set1 80.00 97.33 97.33 94.67 
Set2 64.44 59.56 59.56 57.11 
Set3 79.00 79.00 94.50 100.00 
Set4 50.50 100.00 100.00 58.50 
Ba�arı  68.49 83.97 87.85 77.57 
 
Bu sonuçlara göre Fisher’in öznitelik seçme yöntemi ve �ekil Benzerli�i ile seçme 

yöntemi birbirlerine yakın ve yüksek ba�arı dereceleri almı�lardır. Bu sonucu test etmek için 
gerçek veri kümesi bir sonraki adımda kullanılacak ve bu kümeden seçilen öznitelikler LVQ 
sınıflandırıcısı ile sınıflandırılıp ba�arı kriteri hakkında daha sa�lıklı bilgi elde edilecektir. 

Gerçek veri kümesi çelik yüzey üzerinden, farklı imge i�leme yöntemleri ile elde 
edilen öznitelikler kullanılarak yapılacaktır. Kullanılan imge i�leme yöntemleri verilen 



 

referansta daha iyi görülebilir [9].Her doku analizi yönteminden elde edilen öznitelik kümesi, 
öznitelik seçme yöntemleri kullanılarak, hiyerar�ik bir yapıda üç özniteli�e indirilmi�tir [8]. 
Bu öznitelikler LVQ ile sınıflandırılıp iki sınıf bilgisi, paslı yüzey ve kumlanmı� yüzey, elde 
edilmi�tir. Sınıflandırma sonucu ba�arı a�a�ıdaki tabloda verilmi�tir. Her doku analizi 
yönteminden elde edilen öznitelik sayısı da bu tabloda belirtilmi�tir. 

 
 
Tablo 4.4 Öznitelik Seçme Yöntemlerini Gerçek Veri ile Kar�ıla�tırma 

Doku Analizi Yöntemi Top. Özn. Entropi Fisher �ekil B. PCA 
Gri Düzey E� Olu�um Matrisi  30 %97.20 %96.11 %92.58 %77.62 
Markov Rassal Alanları  125 %88.20 %90.51 %86.50 %85.52 
�mgenin Histogramı  20 %97.81 %97.45 %98.05 %97.20 
�ki Boyutlu Fourier Dönü�ümü  20 %92.34 %98.16 %86.74 %90.15 
Wavelet Dönü�ümü 1792 %88.44 %97.93 %58.03 %51.22 
Gabor Dönü�ümü  30 %51.34 %98.05 %51.34 %51.34 
Radon Dönü�ümü  120 %88.56 %99.15 %92.58 %80.54 
Yüzey Yo�unlu�u Yakla�ımı  240 %96.84 %82.85 %97.20 %93.19 

 
Tablo 4.4 den görülece�i üzere Fisher’in öznitelik seçme ölçüsü sekiz set üzerinden 

altısında en yüksek sınıflandırma ba�arısını elde etmi�tir. Bunu �ekil Benzerli�i ile seçilen 
öznitelikler izlemektedir. Burada belirtilmesi gereken husus, öznitelik seçiminin hiyerar�ik 
olarak yapılmı� olmasıdır [8]. 

 
Sonuç 
 Bu bildiride, kullanılan öznitelik seçme yöntemlerine ek olarak yeni bir öznitelik 
seçme yöntemi geli�tirilmi�tir. �ncelenen tüm öznitelik seçme yöntemlerinin ba�arı 
derecelerini bulmak için yeni bir yöntem geli�tirilmi�tir. Bu yöntem gerçek veri kümesi ile 
test edilmi�tir. Elde edilen sonuç, ba�arı kriterinin yeterince iyi derecelendirme yapabildi�idir.   
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